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DARBA VISPAREJS RAKSTUROJUMS

Pétijuma problémsituicija un pamatojums

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 ikviena individa un
sabiedribas kopuma iesaistiSana jebkuras valsts un sabiedribas aktivitatés ar IKT starpniecibu.
E-ieklausanas 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, tadejadi veicinot tautsaimniecibas izaugsmi un
individu pilnveértigu ieklausanos informacijas sabiedribas norisés (DiMaggio un Bonikowski,
2008; FreshMinds, 2008; Johansson un Tjdder, 2013).

Lai ar e-ieklauSanas politikas strategiskie meérki 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&jams 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 iespgjas.
Eurostat (European Commission, 2017) apkopotie dati liecina, ka 2017. gada, lai art 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 bitiski svarigas ikkatram cilvékam
(Eiropas Padome, 2006; Eiropas Padome, 2018). Tomér 2019. gada ES tikai 56 % pieauguso
bija digitalas pamatprasmes (Eiropas Revizijas palata, 2021).

Neapstiprinas to petnieku prognozes, kas uzskata, ka atSkiribas starp individu digitalam
prasmém un to lietoSanu izzudis laika gaita un ka nav nepiecieSams ietekmét e-ieklausanas
procesa norisi (/7U, 2006; Samuelson 2003). Gluzi pret€ji, vairaki petnieki 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
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 nozarg 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 pasaule. 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 istenoSanai (Casacuberta, 2007). Petijumi ir vérsti uz to, ka nodrosinat tehnologiju
pieejamibu (Rapaport, 2009).

LidzSingjie e-ieklauSanas pétijumi lielakoties ir virziti uz dazadu socialdemografisko,
ckonomisko 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 pétjjumi, kuros noradits, ka
bitiski ir ne tikai socialdemografiskie un ekonomiskie raditaji, bet nepiecieSams meklet ari
jaunus e-ieklausanu raksturojoSos faktorus (Sanz un Turlea 2012). P&tijumu skaits, kuros
mekletas sakaribas starp e-ieklautu individu un faktoriem, kas raksturo individu, ta uzvedibu
e-ieklausanas procesa, taja skaita digitalo prasmju apguves procesos, lai rezultata sekmétu
individu e-ieklausanu, ir nepietiekams.

Vairaki pétijumi liecina par to, ka ir nepiecieSams meklet 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 apgiist 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
nepieciesSams 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 ar1 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. Tom&r miisdienas rodas jaunas,
agrak neaptvertas riska grupas, pieméram, jaunie$i un individi, kam nepiecieSams mainit
nodarboSanos vai kuriem profesionalaja darbiba japrot izmantot IKT (Csordas, 2020;
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Drabowicz, 2014; Sanz un Turlea, 2012). Biitiska loma digitalas plaisas noveérsana ir izglitibas
nozaré nodarbinatajiem, kam digitala izglitiba vienlaikus izvirza prasibas biit 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 noveértetas ka
nepietiekamas (Instefjord un Munthe, 2017; Jerrim un Sims, 2019). So grupu digitalas
ieklausanas petfjumi ir neliela skaita.

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

Pétijuma objekts

Petijuma objekts ir zinasanu radiSanas un parneses process individa e-ieklauSanu
prognozgjosa informacijas sistéma.

Pétijuma priekSmets

P&tijuma priekSmets ir individa e-ieklausanu prognozgjosa modela izstrade.

Pétijuma meérkis

P&tijuma mérkis ir izstradat individa e-ieklausanas prognozes modeli e-studiju videi.

Pétijjuma jautajumi

Galvenais pétijuma jautajums ir: kadi tehnologiskie risinajumi 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
iesp&jamos e-ieklausanas faktorus, kas raksturo zinasanu plismu 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 macities un studenta e-ieklautibas
pakapi;



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

6) cik liela mera ir iespgjams prognozet studenta e-ieklautibas pakapi, vadoties no
studenta ieinteresétibas 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 plismu 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 petijjuma jautajumi:

1) ka studentu vertejums instruktora vélmei dalities ar zinasanam atskiras studentiem, kuri
turpina lietot apgiitas digitalas prasmes péc macibu kursa beigam, no tiem studentiem, kuri
jaunapgitas prasmes péc macibu kursa beigdm nelieto;

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

3) ka studentu apmierinatibas Iimenis ar e-vidi atSkiras studentiem, kuri turpina lietot
apgitas digitalas prasmes pec 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 paredzeét e-ieklautibu
profesionalo izglitibas iestazu pedagogiem, kuri apgust 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 generétic 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, kombin&jot linearas regresijas, klasteranalizes un
klasifikacijas metodes, ir iespejams izveidot e-ieklautibu prognozejosu modeli ar augstakiem
veiktsp€jas raditajiem, salidzinot ar atseviSski modelu raditajiem, ka arT vienlaikus atpazistot
péc iespgjas vairak digitalas atstumtibas riska studentus, definéti $adi pétijuma jautajumi:

1) kadam linearas regresijas, klasteranalizes un klasifikacijas modelu kombinacijam,
prognozg€josa 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 piederosSus riska grupai;

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



Lai novertétu e-ieklausanu prognozgjosa modela veiktsp&ju un atbilstibu mérkiem,
definéti $adi 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 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 prognozgjoSais modelis.

Lai novertetu e-ieklausanu prognozg€josa modela novirzi, defin€ti $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 kombin&tas macisanas kursos, spgj 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 kombingtas 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.

Pétijuma darba uzdevumi

Promocijas darba mérka sasniegSanai definéti vairaki darba uzdevumi.
1. Izstradat e-ieklauSanu prognozgjosu algoritmisko modeli.
1.1. Veikt pieejamo literatiras un citu avotu izvertejumu e-ieklausSanas procesu joma.
1.2. Veikt pieejamo literatiiras un citu avotu izvertejumu e-ieklausanas prognozesanas
tehnologijam un metodeém.
1.3. Izveidot e-ieklausanu prognozgjosu algoritmisko modeli.
2. Izveidot e-ieklausanu prognozgjosu tehnologisko modeli (prototipu).
3. Novértét e-ieklauSanu 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 spgja un ieinteres€tiba apgit jaunas digitalas prasmes; instruktora v€lme
dalities ar zinaSanam.

3. Individa e-ieklauSanu prognozgjosais modelis ir izmantojams digitalo prasmju apguves
laika e-ieklauSanas pakapes prognozesanai profesionalas izglitibas pedagogiem Latvija.



Pétijuma metodes

Promocijas darba teorétiskaja dala ir izmantotas Sadas teoretiskas metodes.

1. Zinatniskas literatiras un ES politikas planosanas dokumentu izp€te un analize e-
ieklauSanas procesu joma. Zinatniskas literatliras izpéte un analize par studentus
raksturojosajiem faktoriem zinaSanu parvaldibas aspekta. Zinatniskas literatiiras izp€te un
analize par studentus raksturojoSo faktoru analizes iesp&jam, tendencém 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 pétifjuma 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 videjiem (kMeans) algoritmi, lai noteiktu studentu klasterus. KlasificESanas metodes —
LMT (Logistic Model Tree), LWL (Locally Weighted Learning), naivais Beijesa (Naive Bayes)
klasifikators, vienkar$a logistiska regresija, OneR Kklasifikators studenta e-ieklautibas
paredz€Sanai.

3. E-ieklauSanu prognozgjosa algoritmiska un tehnologiska modela izstradei un
novértéSanai ir izmantotas Sadas metodes.

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

3.2. Datizraces metodes.

3.3. Desmitkartu Skérsvalidacija tehnologiska modela novértésanai.

3.4. Parpratumu matricas, parklajuma, precizitates un F méra veértibu noteikSana modela
veiktspgjas noverteésanai.

Pétijuma posmi

Pettjums ir veikts vairakos posmos.

2008.-2010. gads: pétita e-ieklauSanas problemsfera, 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: aktualizéts 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: aktualizéts e-ieklauSanas problémsferas apraksts, aktualizéts
izvertéjums e-ieklausanas prognozeésanas tehnologijam un metodém, izstradats un novertéts e-
ieklauSanu prognozgjoss algoritmiskais un tehnologiskais modelis.

Pétijuma baze

Petijuma baze ir dati par 767 profesionalo skolu pedagogiem, kuri no 2011. lidz
2012. gadam e-studiju sist€émas Moodle videé apguva kursus digitalo prasmju pilnveidei, un
160 profesionalo skolu pedagogiem, kuri Sos kursus apguva no 2014. lidz 2016. gadam. Dati
vakti attiecigi no 2011. lidz 2012. gadam un no 2014. lidz 2016. gadam.

Pétijuma zinatniska novitate, teoretiska un praktiska nozime

Promocijas darba p&tijuma novitate

Izstradats modelis individa e-ieklauSanas prognozésanai, kas satur jaunu tehnologiju
(algoritmu), kura izveide izmantotas linearas regresijas, klasteranalizes, klasificéSanas
metodes, lai noteiktu individa e-ieklausanas risku un to ietekm€joSos faktorus.

Promocijas darba teoretiskais nozZimigums

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 nodrosSina
iespeju analiz€t un novertét individa riska faktorus turpmakajiem pétijumiem Saja
problémsfera.

3. E-ieklausanas prognozé€Sanas teorétiskie aspekti nodroSina teorétisko bazi
turpmakajiem petijumiem $aja problémsfera.

Promocijas darba praktiskais nozimigums

1. E-ieklauSanas algoritmiskais modelis dod iesp&ju prognozet individa e-ieklauSanas
risku, noteikt individa riska faktorus digitalo prasmju apguves konteksta un pienemt
atbilstoSus lémumus risku novérsanai, tad€jadi veicinot sabiedribas e-ieklausanu.

2. lzstradatais e-ieklauSanas prognozeéSanas programmatiiras 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 prognozesanas 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 piem&rotako macisanas pieeju.

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

Rezultatu aprobacija

Darba IidzSin€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 I. 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. Vitolina 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.
Rezeknes Augstskolas starptautiska konference ,,Sabiedriba, integracija, izglitiba”, 2014. gada
23. maijs.

10. Vitolina 1., Kapenieks A. E-inclusion prediction modelling in blended learning courses.

23rd International Conference on Interactive Collaborative Learning (ICL2020), 2020,
September, 23-25.
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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 pétijjuma struktiira, ko veido ievads,
Cetras nodalas, nobeigums un literatiiras avoti.

1. nodala ir dots e-ieklauSanas apraksts, identificéta e-ieklausanas problémsfera. 2. nodala
atspogulotas e-ieklausanas prognozeSanas tehnologijas un metodes. 3. nodala atspogulota
individa e-ieklausanu prognoz€joSa modela un taja izmantota algoritma izstrade. 4. nodala
aprakstits e-ieklausanu prognozg€josais tehnologiskais modelis (prototips) un novertéts
e-ieklausanu prognozgjosais tehnologiskais modelis profesionalas izglitibas iestazu pedagogu
e-iek]auSanas pakapes noteikSanai. Darba nosléguma dala apkopoti promocijas darba rezultati
un secinajumi, ka ar1 turpmako pé&tijumu virzieni un iespgjas.

1. E-IEKLAUSANAS UN TAS PROCESU ANALIZE

Nodalas mérkis ir pétit e-ieklauSanas un tas procesu problematiku, lai mekletu atbildi uz
jautajumu, ka sekmét ES e-ieklausanas politikas mérku sasniegSanu, un precizétu
e-ieklausanas tvérumu, kas tiks pétits promocijas darba. Lai sasniegtu nodalas mérki, veikti
Sadi uzdevumi:

1) strukturétas iegtitas zinasanas no ES politikas dokumentiem un dazadiem pétijumiem
par e-ieklausanu ar uzn€émuma modeléSanas metodi 4EM, izveidots e-ieklauSanu aprakstoss
modelis;

2) noteikti e-ieklausanu prognozgjosa modela mérki promocijas darba konteksta.
E-ieklauSanas aprakstosa modela sakotngja versija dota autores publikacija [1] (skatit darbu
uzskaitljumu nodala “Darba vispargjs raksturojums”).

1.1. Metodes izvéle e-ieklauSanu apraksto$a modela izveide

Saskana ar J. Bubenko (2007) teoriju uznémuma model&Sana ir process, kura rezultata tiek
radits modelis, kas atspogulo uznémumu vai kadu objektu no dazadiem aspektiem. Izvert&jot
metozu dokumentacijas pieejamibas &rtumu un esosas iestrades modeléSana, promocijas darba
e-ieklausanas model@Sanai tika izvéleta 4EM (iepriekS zinama ka EKD) metode (Stirna un
Persson, 2018).

4EM metode paredz, ka tiek veidots vienots modelis, kas sastav no vairakiem savstarpéji
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 (Stirna un Persson, 2018).

1.2. E-ieklauSanas un tas procesu modelis

Modelgjot e-ieklauSanas procesus, autore veic atkapes no 4EM vadlinijam, jo netiek
organiz€ts modeléSanas seminars, bet ka zinaSanu avotus autore izmanto dokumentus — ES vai
zinatnieku pétijjumus, ES politikas planoSanas dokumentus un zinojumus par sasniegto, ka ar1
statistikas datus. Ka darba rezultats ir iegiits e-ieklauSanu aprakstos§s 4EM modelis, kas sastav
no e-ieklausanas mérku modela, likumu modela, resursu un dalibnieku modela, jédzienu
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modela, procesu modela (modelu pilnas versijas ir pieejamas promocijas darba).

E-ieklausanas mérku modelis

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 iespgas, dzives kvalitati un socialo Iidzdalibu.
Deklaracija e-ieklausanas politisko mérki ir paredzets sasniegt, veicinot IKT lietoSanu un
samazinot atSkiribas IKT lietoSana (European Commission, 2006).

Autore e-ieklausanas mérku modeli ka galvenos stratégiskos mérkus izmanto 2006. gada
e-iecklausanas deklaracija inoteiktos seSus merkus, jo to sasniegSana ir aktuala ar1 2021. gada
publicétaja Eiropas Komisijas pazinojuma ,,Digitalais kompass 1idz 2030. gadam — Eiropas
celam digitalaja gadu desmita”, kas defin€ [idz 2030. gadam sasniedzamos digitalos mérkus.

E-ieklauSanas deklaracija tika noteikti sesi stratégiskie mérki, kas lidz 2010. gadam bija
jasasniedz: (1) risinat gados vecako stradajoSo un gados vecaku cilvéku vajadzibas; (2)
samazinat geografiskas digitalas robezskirtnes; (3) uzlabot e-piecjamibu un lietojamibu; (4)
uzlabot digitalas prasmes un digitalo pratibu; (5) veicinat kultiiras daudzveidibu saistiba ar
ieklauSanu; (6) veicinat ieklaujoSas e-parvaldes attistibu.

Tomeér e-ieklauSanas deklaracijas mérki atbilstoSi noteiktajiem skaitliskajiem raditajiem
netika sasniegti, un 2010. gada Firopas Komisija naca klaja ar Digitalo programmu Eiropai,
kura tika definéti ES digitalas jomas mérki 2020. gadam (European Commission, 2010).
Digitala programma Eiropai aktualiz€ 2006. gada e-ieklauSanas deklaracija noteiktos mérkus.
2019. gada Eiropas Komisija publicgja digitalo stratégiju nakamajiem 10 gadiem, un 2021.
gada 10. marta Eiropas Komisija piedavaja Digitalo kompasu (European Commission, 2020;
European Commission, 2021). Digitalais kompass turpina istenot e-ieklautibas merkus,
uzsverot, ka digitalaja telpa ir janodroSina, ka tas paSas tiesibas, kas darbojas bezsaiste, ir
pilniba istenojamas tieSsaist€. Lai to nodroSinatu, cilvékiem ir jabut pieejamai droSai un
kvalitativai  piekluvei internetam, iespjai apgut digitalas prasmes, piekluvei
nediskrimingjosiem digitalajiem pakalpojumiem.

Sker3li e-ieklausanas stratégisko mérku sasnieg§anai._Analizgjot problémas, kas traucé
sasniegt mérkus, var secinat, ka dazadu strat€gisko meérku sasniegSanai atkartoti rodas vairaki
skersli.

1) IKT nepieejamiba, piem&ram, nav piesléguma internetam, nav pieejams dators vai
viedierice vecaka gadagajuma cilvékiem vai imigrantiem, nav atbilstoSi izstradati
pakalpojumi vecaka gada gajuma cilvékiem un nodroSinata to e-pieejamiba un lietojamiba

(Driessen u. c., 2011; European Commission, 2006; European Commission, 2010; European
Commission, 2020c; European Commission, 2021; Rana u. c., 2013; Soja u. c., 2019).

2) Digitalo prasmju trilkums vecaka gadagajuma cilvekiem un iedzivotajiem ekonomiski
mazak attistitos regionos (Chena, Liu, 2013; European Commission, 2006; European
Commission, 2010; European Commission, 2021; Khalil Moghaddam un Khatoon-Abadi,
2013), cilveékiem ar ipasam vajadzibam (Benda u.c., 2011; Farbeh-Tabrizi, 2012),
imigrantiem un etniskajam minoritatém (Lupiasiez u. c., 2015; Yu u. c., 2018).

3) Socialdemografiskie un ekonomiskie faktori, pieméram, vecaka gadagajuma cilvékiem
ir ierobezots finans€jums vai iedzivotaji nevar atlauties apmaksat interneta pieslégumu (Ala-
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Mutka u. c., 2008; Amy, 2011; Townsend u. c,, 2013).

Analizgjot nosacijumus, kas ietekme e-ieklauSanas mérku sasniegSanu, var redz€t, ka tiesi
pasakumi digitalo prasmju uzlabo$anai ir nepiccieSami ikviena e-ieklauSanas stratégiska
meérka sasniegSanai. Digitalas prasmes ir atzitas par vienu no astondm pamatprasmém, kas ir
butiski svarigas ikkatram cilvékam (Eiropas Padome, 2006; Eiropas Padome, 2018). Eiropas
Komisija ir defingjusi mérki Iidz 2030. gadam panakt, ka vismaz 80 % visu pieauguso ir
apguvusi digitalas pamatprasmes.

Digitalas izglitibas ekosistéema — digitalo prasmju uzlaboSanas sekméSanai. Regulara
prasmju pilnveide ir nepiecieSama, lai uzturétu prasmes atbilstos$i tehnologiju attistibas
tendencém (European Commission, 2010). Butiski ir attistit augstas veiktsp€jas digitalas
izglitibas ekosistemu, lai sekmétu digitalo prasmju uzlaboSanu (European Commission,

papildinosus aspektus: pirmkart, digitalas kompetences pilnveidosSanu gan izglitibas
ieguvéjiem, gan izglitibas sniedz&jiem (pedagogiem), otrkart, digitalo tehnologiju
izmantosanu pedagogiskaja darba, izglitibas un apmacibas sistémas (European Commission,
2018). Digitalo prasmju apguve kombinétas macisanas kursos (anglu val. — blended learning)
petijumos tiek veérteéta atzinigi (Gudmundsdottir un Vasbo, 2017; Guillen-Gamez . c.,
Martinez-Alcala u. c., 2018; Patmanthara u. c., 2018).

Datu analizes un prognozé$anas nodroSinasana digitalo prasmju uzlaboSanas
sekmeSanai. Digitalas izglitibas ricibas plans 2018.-2020. gadam uzsver datu nozimi
digitalas izglitibas nodro§inasana, par vienu no prioritatém izvirzot labakas datu analizes un
prognozeSanas nodroSinasanu (European Commission, 2018). Digitalas izglitibas ricibas plans
nosaka nepiecieSamibu veikt eksperimentalus projektus izglitibas joma saistiba ar maksligo
intelektu un macibu analitiku, lai sekmétu digitalas izglitibas nodro$inaSanu. P&tijuma par
macibu analitikas lietojumu, kuru veica Eiropas Apvienotais pétijumu centrs (Joint Research
Centre), noradits, ka macibu analitikas potencials nav izmantots un pastav atSkiribas starp
zinatniskaja literatira noraditdm iesp&jam un praks€ ieviesto macibu analitiku, un janem
vera, ka ES macibu analitika ir tas izp€tes sakumposma (Ferguson u. c., 2016; Maennel,
2020; Viberg u. c., 2018). Tadel nepiecieSami papildu petijumi.

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

Autore, veidojot e-ieklausanas strat€gisko mérku modeli, secina, ka digitalo prasmju
uzlabo$ana ir nepiecieSama ikviena e-ieklausanas stratégiska mérka sasniegSanai un digitalas
prasmes ir viens no butiskakajiem priekSnoteikumiem individa e-ieklauSanai, tapec individa
e-ieklausanas procesa modelis tiek balstits digitalo prasmju apguve.

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

Lai individs nonaktu pie jégpilnas IKT lietoSanas, janodroSina vairaki e-ieklauSanas
procesa posmi (1.1. att.) (Scheerder u. c., 2017; van Dijk, 2006; 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 lictot tehnologiju (2. paaudzes digitala
plaisa).
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4. posms: individs lieto jauno tehnologiju jégpilni, tas ir, risinot kadu profesionalo vai
privato vajadzibu (3. paaudzes digitala plaisa, digitala nevienlidziba).

Jauzsver, ka jaunu digitalo prasmju apguve un to jégpilna izmantoSana ir divi atskirigi
e-ieklauSanas procesa soli, digitalo prasmju esamiba vien v&l nenodroSina individa e-
ieklautibu (Lerchner u. c., 2007; Ono un Zavodny, 2008). Miisdienas tiek ieviests jédziens ,,3.
paaudzes digitala plaisa”, kas ir izveidojusies starp tiem, kas lieto jégpilni tehnologijas, glistot
labumu profesionalam vajadzibam vai personibas pilnveidei, un tiem, kuri tehnologijas lieto,
bet negiist no tam ne profesionalam, ne privatam vajadzibam (Robles un Torres-Albero, 2012).
Sadas situacijas veidojas IKT lietoSanas plaisa jeb plaisa starp individa zina§anam par
IKT un IKT izmantoSanu jégpilni (van Deursen un van Dijk, 2015).

5. resurss P Inf./Resurss L
Intelektualie resursi Jauna IKT /‘
4. resurss
- — . __ = 1. process
Izglftibas resursi Ir Motivacijas raditana
1
1
1
2. resurss !
N 1 Inf./Resurss Inf./Resurss
Materialie resursi 1 Ir ieinteresétiba/fizpratne Mav ieinteresétibafizpratne
1 par jaunas IKT nepiecieSamibu par jaunas IKT nepieciesamibu
1
Tietilpst 1
1
3. resurss |
2. process
IKT | -
| )Gieejam'bas nodrosindsana IKT)
1
1. resurss 1
- ) M 1
Finansu resursi 1 Inf./Resurss Inf./Resurss
1 Ir piegjama jauna IKT Nav pieejama jauna IKT
I
I
1
nodrodina ir nepieciesami 1
1
L 3. process
2. loma jesaista 1. loma | Digit3lo prasmju nodrosinasana
E-ieklausanas P E-ieklauzanas \
virzitaji merkgrupa |
T T
1atbild par pledalas | ! r
| | ! Inf/Resurss Inf./Resurss
1 1 : Ir digitalas prasmes Nav digitala prasmes
1 1
Y \ !
5. mérkis 1
1

pieprasa

4. process
IKT jégpilna lietosana

Uzlabot digitalas
prasmes

1.1. att. Individa e-ieklauSanas procesa modelis.

E-ieklausanas process individam atkartojas, paradoties jaunai IKT (van Dijk, 2006; Yu
u. c., 2018). E-ieklauSanas konteksta ir jaruna par individa situativo e-ieklauSanu, kas attiecas
uz konkrétas tehnologijas izmantoSanu konkrétam mérkim konkréta situacija. Individa kopg&jo
e-ieklautibu veido ta situativas e-ieklausanas kopums.

E-ieklau$anas mérkgrupas

E-ieklauSana attiecas praktiski uz ikvienu iedzivotaju. E-ieklauSanas mérkgrupu veido:
stradajoSie pirmspensijas vecuma; pensijas vecuma esoSie individi; personas ar zemakiem
ienakumiem; personas ar zemu vispargjo izglitibas limeni; personas no mazak attistitiem
regioniem; cilvéki ar Tpasam vajadzibam; sievietes;, bezdarbnieki; imigranti; etniskas
minoritates (Basili, 2013; de Hoyos u. c., 2013).

Pret&ji uzskatam, ka paaudzei, kas ir iepazinusi internetu jau b&rniba, nav problému
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interneta lietoSana, tiek noradits, ka Sai paaudzei trukst digitalas pratibas, respektivi, prasmes
jegpilni lietot internetu (informacijas un stratégiskas prasmes) (Santos u.c., 2013; van
Deursen un van Dijk, 2009).

Digitalo prasmju uzlaboSana ir bitiska komponente, kas janodroSina topoSajiem
nodarbinatajiem un japilnveido esoSajiem nodarbinatajiem. Viena no ieklauSanas
meérkgrupam, ko profesionalaja darbiba aizvien vairak ir nepiecieSams jeégpilni izmantot IKT
1espejas, ir izglitibas darbinieki (A/tun, 2019; Rintamdiki un Lehto, 2018; Zahorec u. c., 2019).
2014. gada Ministru kabineta atbalstitajas ,Izglitibas attistibas pamatnostadnes 2014.—
2020. gadam” noradits, ka nepiecieSams turpinat profesionalas kapacitates paaugstinaSanu
IKT joma profesionalas izglitibas macibspekiem un praksu vaditajiem (Izglitibas un zinatnes
ministrija, 2014). 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. Pedagogu
apmaciba ir nepiecieSama gan tapéc, lai uzlabotu pedagogu digitalas prasmes, gan ar1 tapec,
lai velak pedagogi kliitu par augstas veiktsp€jas digitalas izglitibas ekosisteémas sastavdalu.

1.3. Kopsavilkums un secinajumi

Par butiskako merki e-ieklauSanas kop€jo merku sasniegSana var uzskatit digitalo prasmju
uzlaboSanu. Uzlabojot individu digitalas prasmes, tiek sekméta arf citu e-ieklausanas politikas
meérku sasniegSana. Vissvarigaka ikvienam individam ir digitalo prasmju jégpilna
izmantoSana, kas cie$i ir saistita gan ar tehnologiju pieejamibu, gan digitalo prasmju apguvi.

1) NepiecieSams panakt efektivu individu pareju no e-ieklausanas procesa posma, kura tas

apgist digitalas prasmes, uz nakamo., péd€jo e-ieklauSanas procesa posmu, kurd individs
jegpilni izmanto apgitas digitalas prasmes. Promocijas darba pétits, ka nodro$inat to, ka

individs no e-ieklauSanas procesa 3. posma nonak e-ieklauSanas 4. (nosléguma) posma

legitas digitalas prasmes jegpilni lietojot profesionalam vai privatam vajadzibam, ka panakt
to, ka samazinas jégpilnas lictoSanas plaisa.

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

Sobrid esosie pétijumi galvenokart raksturo individus, izmantojot sociali demografiskos
un ekonomiskos faktorus, un, nemot véra Sos faktorus, secina, kads vecums, dzimums un citi

raksturojos$i lielumi ir cilvékiem, kuriem ir digitalas prasmes un kuri tas jégpilni izmanto.
Tomér janem veéra tas, ka socialdemografiskie un ekonomiskie faktori ir griiti izmainami
lielumi, un jamekle ir individu raksturojosi faktori zinasanu radiSanas un parneses procesu
konteksta, kuru vertibas macibu procesa ir iesp&jams ietekmét.

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 sisteémas digitalajam laikmetam.

4) Merkauditorija — pedagogi. P&tijumi un ES politikas planoSanas dokumenti_norada, ka
uzmaniba e-ieklauSanas konteksta ir japieverS ne tikai ,tradicionalajam” riska grupam, bet
praktiski ikvienam iedzivotajam. Merkauditorijas izv€les pamatojums balstas taja, ka
lielakajai dalai pedagogu nav pietieckamu digitalo prasmju. Pedagogu izvéle ka e-ieklauSanas
meérkgrupa atbilst arT ES Ricibas plana digitalas izglitibas joma (2021-2027) prioritatém, kas
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paredz, ka janodroS$ina izglitibas un apmacibas personals un macibspéki ar stabilam digitalam
kompetencém.

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

Autore promocijas darba izvirza e-ieklausanu prognozgjosajam modelim $adus merkus:

1) izmantojot macibu analitikas iespgjas, noteikt individu, kuram ir risks, ka tas nelietos
nodarbibas jaunapgiitas digitalas prasmes (risks, ka individs nebils e-ieklauts);

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

2. E-IEKLAUSANAS PROGNOZESANAS TEHNOLOGIJU UN
METOZU ANALIZE

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

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

2) Veikti secinajumi par e-ieklauSanu prognozgjosa modela izveidoSanas, novértéSanas un
ta veiktsp&ju raksturojosam metodém un tehnologijam.

3) Noteikti individa e-ieklauSanu prognoz€josa modela izveides procesa posmi.

2.1. PrognozéeSanas, macibu analitikas un saistito jedzienu skaidrojums

Ar prognozesanu tiek saprasta faktos, novérojumos vai pien€mumos balstita paredz&Sana,
nakotnes t€la veidoSana ar noteiktu varbutibas pakapi (Skujina, 2000). PrognozeSanas
metodes var iedalit kvalitativas un kvantitativas (Anderson u. c., 2012; Tilde, 2014).

Prognozéjosa analitika (anglu val. — predictive analytic) ietver dazadas datizraces,
prognozgjosas modeleéSanas, 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).

PrognozeéSana ir saistita ar gandriz katru zinatnes disciplinu, un prognozesana, izmantojot
maciSanas procesa datus, ir izglitibas datizraces un macibu analitikas pétijumu aktuala t€ma
(Rudin, 2014).

Macibu analitika ir ar izglitojamajiem saistitu datu mérijjumi, kolekcijas, analize un
parskati, lai izprastu un optimiz€tu maciSanas procesu un vidi, kura notiek apmaciba (LAK,
2011). Macibu analitika ir iesaistitas tris galvenas lietotaju grupas: izglitojamie;
pedagogi/instruktori; iestades (Miteva un Stefanova, 2020; Ortiz-Rojas u. c., 2019).

Prognozéjosa macibu analitika ir v@sturisko un pasreiz€jo datu, kas iegliti no
izglitojamajiem un macibu procesa, analize, lai izveidotu modelus, kas lauj prognozet, kas
uzlabo macibu procesu un vidi, kura tas notiek (ECAR-Analytics Working Group, 2015).

Macibu analitika prognozéSanas modelu izveidé izmanto statistikas, datizraces un
masinmacisanas metodes un tehnologijas (Lenar u. c., 2019).

Pieaugosais ar apmacibas procesu saistito datu apjoms un to pieejamiba dod iesp&ju
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studentu datu analiz€ izmantot jaunas pieejas, kas jau lidz Sim ir lietotas tadas nozar€s ka
maksligais intelekts un ar to saistitaja masinmaciSana (anglu val. — machine learning)
(Machine Learning and Learning Analytics Workshop, 2014). MasSinmaciSanas paredz
meéginajumu macit datorus (sistémas) prognozet nakotni vai nezinamus notikumus, izmantojot
statistikas un datizraces tehnikas. MaSimmaciSanas procesa merkis ir nodroSinat
datorprogrammai apmacibu, balstoties pagatnes pieredzg (Cios u. c., 2002).

2.2. PrognozéjosSu modelu izveides metodes un tehnologijas

PrognozgjoSu modelu izveide ir iesp&ams izmantot statistiska, datizracé un
masinmacisanas tehnologija balstitas metodes un algoritmus. Ma§inmaci$ana tiek izmantotas
vairakas stratégijas (Schuh u.c., 2020): neuzraudzita apmaciSana; uzraudzita apmaciSana;
dalgji uzraudzita apmaciSana; stimuléta apmaciSana. Neuzraudzitas apmacibas piemeérs ir
klasterésanas uzdevumi, kad no ieejas datiem jaatrod potenciali svarigas grupas. Uzraudzitaja
apmaciSsana notieck méginajums apmacit, kadas attiecibas pastav starp ieejas datiem un
gaidamajiem rezultatiem. Ar uzraudzitas apmacibas stratégiju tiek risinati klasifikacijas un
regresijas uzdevumi.

Lai gan klasteréSanas primarais uzdevums ir grupét objektu kopas klasteros, tomér
literatiira ir pieejami pétijumi, kur klasteranalizes lietojuma merkis ir prognozeSana (Sorour
u. ., 2014). Viens no algoritmiem, kas ir izmantots klasteranaliz€ prognozesanas mérkiem, ir
kMeans algoritms (Sorour u. c., 2014; Tamada u. c., 2019).

MasinmaciSana klasifikacijas uzdevums ir, balstoties uz apmacibas datu kopu, kura
katram objektam ir noradita klase, kam tas pieder, iemacities p&c atribiitiem noteikt klasi,
kurai pieder agrak neredzets objekts. Klasifikacijas algoritmus var iedalit péc veida, ka tie
prognoze: (1) prognozeé klasi, kurai objekts pieder; (2) prognozg varbiitibu, kas parada, cik
liela méra objekts pieder klasei.

Cits klasifikacijas algoritmu iedalijumu veids ir, ka tie veido klasifikacijas modeli un
klasific€ (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. Otrs maciSanas veids ir
energiska (anglu val. — eager) maciSanas. Saja gadfjuma vispirms, balstoties uz apmacibas
datiem, tiek izveidots klasifikacijas algoritms, ar kuru peéc tam tiek klasificéti ieprieks
neredzéti dati. Vairums klasifikatoru ir energiskas macisanas algoritmi, pieméram, algoritmi,
kas balstiti likumos, funkcijas, kokos, ka ar1 Beijesa metodes algoritmi. Slinkas maciSanas
klasifikatora piemers ir tuvako kaiminu algoritms — ANN (anglu val. — k-nearest neighbor).
Citi slinkas maciSanas algoritmi ir balstiti Locally Weighted Learning pieeja.

MaSinmaciSana regresijas uzdevums ir iemacit modelim, ka prognozeét nakotnes
notikumus ar skaitlisku vertibu (nevis nominala skala), izmantojot iepriek§ zinamas pieméru
vertibas un to, ka tas ietekme atkariga atribiita vertibu. Lineara regresija ir visplasak izmantota
uzraudzitd prognozgjosa modeléSana masinmaciSanas pieeja balstitam sistemam (Caraciolo,
2011). Linearas regresijas pamatprincips ir apkopot katras neatkarigas pazimes ietekmi, lai
noteiktu paredzamo vertibu.
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2.3. PrognozéjoSu modelu noverteSanas metodes un veiktspejas raditaji

PrognozéjosSu modelu novérteSana

Galvenas metodes modela novérté€Sanai ir jaunu datu kolekcion€Sana, lai parbauditu
prognozu precizitati, vai esoSo datu sadaliSana vairakas kopas, lai iegtitu neatkarigus modela
precizitates merijumus (Snee, 1977). EsoSo datu sadaliSanu apaksSkopas modela precizitates
noveért§jumam var veikt vairakos veidos. Divas metodes, kas visbiezak tiek izmantotas, lai
novertétu izveidoto modeli, ir novilcinaSanas (anglu val. — holdout) metode un
Skérsvalidacijas (anglu val. — cross-validation) metode (Arlot un Celisse, 2010). Situacijas,
kad ir pieejams ierobezots datu apjoms, lai objektivi novértétu modeli, tiek izmantota kada no
Skérsvalidacijas metodém (Yadav un Shukla, 2016). Viena no Skeérsvalidacijas metodem ir k
kartu (anglu val. — k-fold) metode. Par teorétiski labako tiek atzita desmitkartiga
Skersvalidacijas metode. Skérsvalidacijas metode ir izmantota studentu sasniegumu
klasifikatoru modelu noveértésana (Buraimoh u. c., 2021; Pereira u. c. 2019).

Prognozejosu modelu veiktspéjas raditaji

Klasifikacijas algoritma (modela) veiktspejas raditaji. Zinatniskaja literatiira 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).

Gadijumos, kad ir svarigi atSkirt klidu veidus vai ari klas€s pieméru skaits nav Iidzigs,
klasifikacijas modelu veiktsp&jas novertéSanai tiek lietota parpratuma matricas metodika
(2.1. tab.).

2.1. tabula
Parpratumu matrica binara klasifikatora
Prognoze / pozitiva klase Prognoze / negativa klase
lp}:zail:ilvﬁ Klase pareiza atbilsme (zp) viltus negativs — 2. veida kluda (fn)
E:gazll?ivﬁ Klase viltus pozitivs — 1. veida kliida (fp) |pareiza neatbilsme (n)

Parpratumu matricu veido Cetras dazadas paredzeto un realo vertibu kombinacijas: pareiza
atbilsme (anglu val. — true positive, tp); pareiza neatbilsme (anglu val. — true negative, tn);
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 kltuida, kad ir vai viltus negativs, tad ir 2. veida kluda.

Binara klasifikacijas modelt ta veiktsp&ju noverte, 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 méra
(2.5.) un F2 méra (2.6.) raditajus, kur:

Precizitate = (2.1.)

p
tp+fp
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Parklajums = i+ fn (2.2.)
tp+t
Akuratums = —prm__ (2.3.)
tp+tn+fp+fn
Lidzsvarotais akuratums = (—P—+—"—)2 2.4)
idzsvarotais akuratums R — 4.
FI mérs = 2 X Pr?c_lzuate _>< pa_l.rklajums 2.5)
precizitate + parklajums
F2 mérs = 4 x precizitate x parklajums 2.6)

5 x precizitate + parklajums

Precizitate norada, cik procentu no tiem, kas prognozéti ka pozitiva klase, ir pareizi
prognozeti. Parklajums rada, cik daudz no pozitivas klases gadijumiem ir atklati.
Akuratums tiek defints ka abu klaSu pareizi klasificétu gadijumu attieciba pret kop€jo
gadijumu skaitu. Lidzsvarotais akuratums ir Tpasi noderigs, ja katra no klasém ir atSkirigs
gadijumu skaits (Brodersen u. c., 2010). Lidzsvarots akuratums tiek definéts ka katras klases
pareizi klasificéto gadijumu vidgja attieciba.

Papildinamiba ir viena no svarigakajam klasifikacijas modelu novertéSanas ipasibam
(Novakovic u. c., 2017). F1 mérs ir harmoniskais vidgjais starp precizitati un parklajumu. F2
meérs apvieno precizitati un parklajumu, dubulti uzsverot parklajuma nozimigumu.

Promocijas darba pé&tijuma konteksta mérkis ir identificét studentus, kuriem draud digitala
izslégSana (nav e-ieklauts), tapéc promocijas darba tiek uzskatits, ka pozitiva klase ir nav
e-ieklauts, savukart e-ieklauts klase ir negativa klase. 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 prognozets 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™).

Ka primarais modela veiktsp&jas raditajs promocijas darba tiek izmantots F mérs. Individa
e-ieklautibas prognoz€Sanas modelim ir nozime, ja ta prognoze aptver péc iesp&jas vairak
riska grupu studentu. Tapéc promocijas darba p€tijuma ir izmantots ne tikai F1 mérs, bet ari
F2 meérs, lai uzsvertu parklajuma nozimigumu.

Regresiju modelu veiktspéjas raditaji

Izplatitakas metrikas regresijas problému noveérteéSanai ir vid€ja kvadratiska klida (anglu
val. — Root Mean Squared Error; RMSE), vid€ja absoliita kliida (anglu val. — Mean Absolute
Error; MAE), determinacijas koeficients, korigétais determinacijas koeficients.

Klasteranalizes modelu veiktspejas raditaji

Promocijas darba klasteranalize tiks izmantota prognozeSanai, tapec iepriek$ biis zinamas
datu kopai atkariga mainiga vértibas, tadejadi biis iesp€ams izmantot klasifikacijas
uzdevumiem paredzetos veiktsp&jas raditajus.

Prognozéjoso modelu veiktspéjas uzlabosanas panémieni

PrognozéjosSo modelu kombinéSana, lai uzlabotu studentu sasniegumu paredzéesanas
modela veiktspéjas raditajus. Lai uzlabotu modela veiktspgjas raditajus (akuratumu,
precizitati, parklajumu u. c.), viena no iesp&jam ir finala prognozi balstit uz vairaku modelu
prognozém, nosakot shému, ka kombinét katra modela individualo prognozi (Hung u.c.,
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2019). Cita pieeja, ka uzlabot studentu macibu sasniegumu prognozgjoso modelu veiktsp&ju,
ir veidot klasifikatoru ansamblus (Atallah un Al-Mousa, 2019; Mulyani u. c., 2019).

Nelidzsvarotu klaSu problémas novérs$ana klasifikacija. Nelidzsvarotu klasu problémas
noversanas metodes ir iedalitas divas grupas (Haixiang u. c., 2017): (1) algoritmu Itmenis, kur
merkis ir uzlabot klasific€Sanas algoritmus; (2) datu limenis, kur mérkis ir Iidzsvarot datu
apjomu klas@s. Biezak izmantotas metodes ietver datu Iimena metodes. Promocijas darba
petijumos tiek izmantotas salidzinoSi neliela apjoma datu kopas, tapec autore apskata
metodes, ka palielinat pieméru skaitu klasé. Lai izvairitos no pieméru parklasanas, tiek
piedavata SMOTE (anglu val. — Synthetic Minority Over-Sampling Technique) metode
(Chawla u. c., 2002). SMOTE metode no mazakas klases piem@riem sintez€ jaunus piemerus.
SMOTE metode ir izmantota riska studentu prognoz€joSo modelu izveide (Mulyani u. c.,
2019).

2.4. Studentu sasniegumu prognozesana izmantoto pazimju raksturojums

lepazistoties ar literatira pieejamajiem pétjjumiem par macibu analitiku un studentu
sasniegumu prognozeSanu, jasecina, ka izmantotas pazimes ir daudzveidigas, tas var iedalit
péc to vertibu mainas attieciba uz pétama 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) (Niet u.c., 2016;
Moncada, 2018);

2) laika mainigas pazimes — studenta aktivitate un mijiedarbiba ar macibspéku un macibu
vidi (navigacijas dati, testu, uzdevumu un vingrinajumu dati, forumu zinojumi utt.), studentu
psihologiskie un kognitivo sp&ju raditaji (pieméram, motivacija, emocionalie stavokli),
studentu pasvertgjumi par macibu vidi un procesu saistitam aktivitateém (Cobos un Olmos,
2018; Herrera u. c., 2019; Maennel, 2020);

3) kombinacijas no laika mainigam un nemainigdm pazimém (Mahboob u. c., 2016).

Otrs bitisks aspekts prognoz€joso modelu izveide ir veids, péc kadiem krit€rijiem
izveleties prognozesanai izmantojamas pazimes:

1) pazimju izvéle ir_balstita teorija, kas pamato prognozes prediktoru un rezultativo datu
saistibu. Lai no macibu analitikas butu ieguvums pedagogiskaja procesa, izvéloties

analiz€jamos datus, biitiski ir izprast, ka individi macas (Ferguson u.c., 2016; Verhoeven
u. c., 2020). LidzSingjie pétijumi viennozimigi nenorada piemérotako teor&tisko ietvaru
macibu analitikas petijumiem (Nistor, 2015);

2) ar_modeléSanas riku palidzibu tehniski nosaka piemérotakas pazimes. lzmantojot
masinmacisanas riku iesp&jas, nosaka atribiitus, ar kuriem modelis uzrada augstakos
veiktsp&jas raditajus (Mdrquez-Vera u. c., 2013). Sados gadijumos trikums ir tas, ka par
atribitiem var tikt identificéti tadi riska faktori, ko nav iesp&jams noverst.

Zinatniskaja literatiira pieejamie apraksti rada, ka, veidojot individu sasniegumu
prognozeSanas modelus, lielakoties merki aprobeZojas ar to, ka tiek prognozets, vai students
pabeigs kursu, vai studentam biis sekmigas nosléguma darbu atzimes, tacu netiek noteikti
riska faktori, ko iesp&ams ietekmét, lai uzlabotu studentu sasniegumus (Cobos un Olmos,
2018; Mahboob, 2016; Sorour u. c., 2014).

Autore secina, ka nepastav vienots pazimju komplekts, ko varétu parnemt un izmantot
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e-ieklausanu prognozg€josa modeli. Lai no macibu analitikas blitu ieguvums pedagogiskaja
procesa, izveloties analiz€jamos datus, butiski ir izprast, ka individi macas, un datu (atribiitu
izveli veikt saistiba ar individu maciSanas procesu. [zv€loties prognozgjosa modela atribiitus,

bitiski ir par atribitiem izvéleties tadas studentus raksturojoSas pazimes, kas atspogulo

novérSsamus riska faktorus, raksturo studentu maciSanas procesu un ir balstiti zinaSanu
parvaldibas teorija.

2.5. Studentu sasniegumus prognozejoSo modelu raksturojums

Tikai nedaudzos pétijumos ir pieejama informacija par prognozg€joSiem modeliem, kas
nosaka individa IKT lietoSanas Iimeni, un galvenokart Sie modeli ir balstiti demografiskos

faktoros vai individa personibas iezimé&s un ieprieks€jas digitalas prasmes, tas ir, faktoriem,
ko macibu procesa laika nav iesp&€jams mainit, lai noverstu risku (Azcona u. c.., 2019; Akhtar
u. c., 2017; Guillén-Gamez u. c., 2020a; Hidalgo u. c., 2020; Verhoeven u. c., 2020).

PrognozgjoSo modelu izveidé ir izmantotas atSkiriga apjoma datu kopas, pieméram,
modeliem, kuru prognozes ir saistitas ar e-ieklautibu, ir gan 52 dalibnieki (Berkowsky u. c.,
2017), gan 17000 dalibnieki (Hidalgo u. c., 2020). Digitalas prasmes individi biezi apgiist
talakizglitibas, profesionalas pilnveides, neformalas izglitibas kursos, kur dalibnieku skaits ir
nosaciti neliels, tapeéc autore literatliras izp&t€ pievérsa uzmanibu pétijumiem, kur
prognozéSanas tehnologijas ir izmantotas nelielam studentu grupam. Pieejama zinatniska
literatiira rada, ka modeliem, kas prognozg studentu sasniegumus modela apmacibai, lietotas
salidzinosi nelielas datu kopas: 76 studentu datu kopa (Suresh u. c., 2016), 149 studentu datu
kopa (Azcona u. c., 2019) vai 273 studentu datu kopa (Baksa-Hasko un Baranyai, 2018).
P&tijuma, kur izmantota studentu datu kopa, kura ir mazak par 100 objektiem, secina, ka ar
mastnmacisanas metodém un prognozgjoso modelu kombingSanu iesp&jams sasniegt pat 97—
100 % korekti prognozetus riska studentus (Lykourentzou u. c., 2009).

PrognozeéSanas metodes literatiird pieejamos pétijumos ir daudzveidigas, izmantotas gan
klasteranalizes (Luo u. c., 2020), gan linearas regresijas (Akhtar u. c., 2017; Berkowsky u. c.,
2017; Guillén-Gamez u. c., 2020a; Xu u. c., 2020), gan klasifikacijas metodes (Baksa-Hasko
un Baranyai, 2018; Buraimoh u.c., 2021; Cobos un Olmos, 2018; Hidalgo u. c., 2020;
Pereira u. c., 2019; Suresh u. c., 2016).

Petjumos bieZzi ka veiktsp€jas raditajs ir noradits prognozéSanas modela akuratums
(Alamri u.c., 2019; Buraimoh u.c., 2021; Mahboob u.c., 2016). Retak ka modela

veiktspéjas raditaji ir noraditi prognoz&jamas klases precizitate, parklajums, F mérs, kas
precizak raksturo prognozg€joSo modeli, kad klas€, par kuru ir galvena interese, ir mazaks
gadijumu skaits (Mdrquez-Vera u. c., 2013). Ka veiktsp€jas raditaji atkariba no izvéletas
metodes ir izmantoti arl determinacijas koeficienti (Berkowsky u.c., 2017). Veiktsp€jas
raditaju vertibas izmantotajiem algoritmiem ir atSkirigas. Veiktsp€jas raditaji ar vienu un to
pasu klasifikatoru algoritmu veidotajos klasifikacijas modelos ar atSkirigam datu kopam,
pazimém ir dazadi, kas liecina par to, ka katram individualam prognozéSanas gadijumam ir
jamekle 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, turpmakai
lietoSanai izv€loties tos klasifikatorus, kam ir augtaki veiktsp&as raditaji vai veidoti
klasifikatoru ansambli (4Azcona u. c., 2019). Literatiiras analize rada, ka studentu sasniegumu
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prognozg&joso modelu veiktsp€jas raditaji ir diapazona no 50 % lidz pat 100 % atkariba no
izmantotajiem studentus raksturojoSajiem atribitiem un prognozeéSana izmantotajiem
algoritmiem.

Autore secina, ka nav iesp&jams tie$a veida parnemt literatiira pieejamos modelus, lai
prognoze&tu individa e-ieklauSanas procesu, jo pieejamie petijumi neuzrada modeli, atribiitu
kopumu, kas biitu viennozimigi parnemams un atkartoti izmantojams. Modelu izveidi ietekmé
gan modela mérkis, gan konteksts, kada veida notiek macibas, kads ir macibu saturs, vide, gan
studentus raksturojo$as pazimes. Autores atzina par to, ka nav iesp&jams tieSi parpemt
iepriek§ izveidotus modelus, saskan ar rezultatiem, kas iegiti pétijjuma par macibu
prognozgjosu modelu lietosSanu 17 kursos, kur ir secinats, ka nav iesp€jams esoSos
prognozeéjosos modelus atkartoti izmantot citos Iidzigos kursos vai macibu gados (Conijn
u. c., 2017). MaciSanas analitikas viens no izaicinajumiem ir prognozejoSo modelu izveide

nodrosinat, to ka tie ir ne tikai vienreiz&jai lietoSanai vai vienam kursam, bet ir nepiecieSams
tos visparinat plaSakam kursu skaitam (Hung u.c., 2019; Romero un Ventura, 2019).

NepiecieSams izmantot dazadas datizraces metodes, izveidot vairakus modelus, lai, salidzinot
to veiktspéjas raditajus, varétu izvéleties modelus ar augstakiem veiktspéjas raditajiem.

2.6. Prognozéjosu informacijas sistemu darbibas procesi maSinmaciSanas
tehnologiju konteksta

Informacijas sist€mu, kuras izveidé ir izmantoti maSinmaciSanas tehnologijas balstiti
prognozg&josi modeli, raksturo divas galvenas funkcijas: modela apmaciba un prognozesana
(Berral u. c., 2010). Prognozésanas posma notiek sist€émai iemacito zinasanu izmantosana, lai
veiktu sist€mai paredz&tos uzdevumus (Ning u. c., 2011). Prognozésanas posms ietver art $adu
darbibu — iegiitas prognozes analize un rezultatu interpretacija (Halkidi u. c., 2001).
Noslédzosais prognozeSanas posma ir sist€mas riciba atbilstoSi iegiitajai prognozei (Ribeiro
De Carvalho Martinho u.c., 2013). Informacijas sisttmam, kuru izveide ir balstita
masinmaciSanas tehnologiju lietojuma, bitiska ir ari prognozgjosa modela kvalitates
uzturéSanas funkcija (Studer u. c., 2021).

APMACIBA

Apmacibas dati
Redli novérota
vértiba

PROGNOZESANA atbilst

neatbilst

Prognozé izmantojamo
atribltu noteik$ana un
prognozéjosa algoritma
- modela izveide

Medela atbilstibas biznesa
un tehnologiskajiem
mérkiem novértésana

Produkcijas dati

Prognozes aprékins Prognoze -
Prognoz&sanas

modelis (algoritms)

UZTURESANA

Modela kvalitates monitormgQ—)@

Reali novérota
vértiba

2.1. att. Prognozgjosu informacijas sistému galvenas funkcijas: modela apmaciba;
prognozeSana; uzturéSana.
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Secinajumi par e-ieklauSanas prognozéjoso informacijas sistemu. Autore secina, ka,
veidojot e-ieklauSanas prognozgjoso modeli, janodroSina, ka tas (2.1. att.):

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

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

Vélama e-ieklauSanas prognozeSanas 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 izveide

Macibu analitika ietver Sadus galvenos procesus: iegilit un uzglabat datus; analizet datus;
sniegt informaciju par analizes rezultatu (Sclater, 2017). Macibu analitikas procesu var
detalizet seSus galvenos posmos atbilstosi CRISP-DM (anglu val. — Cross-industry standard
process for data mining) standartam, ja prognozésanas modeli veido ar datizraces metodém
(Baksa-Hasko un Baranyai, 2018). Galvenie posmi datizraces modela izveid€ ir: (1) izprast
problémsferu (biznesu); (2) izprast datus; (3) sagatavot datus; (4) izveidot modeli; (5) novertét
modeli; (6) izvietot (implement&t) modeli. Lai gan CRISP-DM ir datizraces standarts, tas tiek
plasi izmantots ne tikai datizraces projektiem, bet arT masinmacisana balstitas programmatiiras
izstradé (Ekubo, 2020; Shearer, 2000). Balstoties uz CRISP-DM standartu, ir izveidota
CRISP-ML (Q) (anglu val. — Cross-Industry Standard Process model for the development of
Machine Learning applications with Quality assurance methodology) metode, kas paredzéta
mastnmacisanas modelu izveidei un to kvalitates nodrosSinasanai (Studer u.c., 2021).
CRISP-ML metode datizraces procesa modeli papildina ar noslédzoso posmu, kas péc modela
izvietoSanas produkcijas vidé paredz monitorét un uzturét modela kvalitati, pirmie divi posmi,
kas ietver problémsferas un datu iepaziSanu, ir apvienoti.

2.8. E-ieklausanu prognozéjosa modela izveides posmi

Balstoties uz 2.7. nodalas prognozgjoSo modela izveides procesa posmiem, autore izstrada
e-ieklauSanu prognozgjosa modela izveides posmus.

Lai noteiktu e-ieklauSanu prognoz&josa modela meérkus, autore individa e-ieklauSanu
prognozgjosas maSinmaciSana balstitas sist€mas izveidei par pirmo posmu nosaka biznesa
izpratnes posmu. Promocijas darba 1. nodala ietver e-ieklauSanas procesu analizi un e-
ieklauSanu prognozgjosa modela biznesa mérkus. Par otro posmu autore nosaka prognozgjoso
tehnologiju izpéti, lai Tstenotu e-ieklauSanas prognozéSanas modelim noteiktos biznesa
meérkus. E-ieklauSanu prognozgjosajam modelim ir jaspéj atklat riska faktori, ko novérSot biitu
iesp&jams ietekmét studenta sasniegumus. Promocijas darba 2. nodala ir noteikti datizraces un
masinmacisanas tehnologiju un to lietojuma mérki atbilstosi e-ieklausanas procesa biznesa
mérkiem.

Par treSo posmu prognozgjosa modela izveide autore nosaka e-ieklausanu ietekmé&joso
faktoru noteikSanu un e-ieklauSanu prognozg€josa modela izveidi. Prognoz€josa modela
izveide ietver arl modela novertéSanu, izmantojot Skersvalidacijas metodi, un modela
veiktspgjas raditaju (attieciba uz ,,nav e-ieklauts” klasi) — parklajuma, precizitates un F méra
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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 prognoz€josa modela novert€Sanas posmu.

Piektais un sestais posms, kas promocijas darba gaita netiek apskatits, ir modela
pilnvertiga izvietoSana un darbinasana produkcijas vidé un modela parraudziba un uzturéSana.

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

Nodalas meérkis ir izveidot individa e-ieklauSanu prognoz€joso modeli, veicot $adus
uzdevumus:

1) izmantojot zinaSanu parvaldibas teorijas atzinas, noteikt iesp&amos faktorus, kas
ietekme individa e-ieklauSanu;

2) izmantojot iesp&jamos faktorus, izveidot modeli, ar ko ir iesp&ams prognozet
studentus, kam ir digitalas atstumtibas risks, un noteikt, kuri faktori jaizmanto prognozgjosaja
modelr;

3) noteikt piemé&rotako modeli studenta e-ieklauSanas prognozeéSanai, salidzinot modelu
veiktspgjas raditajus.

E-ieklauSanu prognozgjosa modela (algoritma) izveides pétijumi veikti saskapa ar $adu
metodiku: (1) secigi izmantotas tris dazadas datizraces metodes (linearas regresija,
klasteranalize, klasificésana) un ar katru no tam veidots prognozes modelis, noverteti
prognozes modela veiktsp&jas raditaji, ka arT novertets, vai modeli var visparinat digitalo
prasmju apguves kursiem; (2) veidotas prognozes modelu kombinacijas, novertets, kadam
modelu kombinacijam uzlabojas veiktsp&jas raditaji, ka ari novertéts, vai modeli var
visparinat digitalo prasmju apguves kursiem.

Nodala aprakstitie pétijumi ir atspoguloti autores publikacijas: [2]-[7], [9], [10].

3.1. ZinaSanu parvaldibas teorija balstiti e-ieklauSanu ietekmgejosie faktori

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 mérkiem (Pfeffer un Sutton, 1999). Par plaisu starp zinasanam un zinaSanu
praktisko lietojumu digitalo prasmju konteksta tiek uzskatitas atSkiribas starp digitalo prasmju
esamibu un to praktisko lietoSanu. Piepemts, ka ideala stavokli kadas tehnologijas aktualo
izmantotaju skaits konvergé ar potencialo lietotaju skaitu (Becker u. c., 2008).

Zinasanu plismas e-ieklauSanas konteksta

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

Zinasanu plismam ir tris svarigi atribiiti: virziens (stititajs un san€mejs); nes¢js (medijs);
saturs (koplietojams) (Zhuge, 2004). E-ieklauSanas procesa konteksta zinasanu sutitajs ir

27



instruktors vai digitalo prasmju eksperts; sanéméjs ir students, kuram ir nepiecieSams uzlabot
vai iegiit jaunas digitalas prasmes.

IKT attistiba veicina tehnologiju nozimi macibu procesa. Misdienas 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 nesgjs (medijs) apskatita
e-studiju vide un internets. E-vide zinaSanu parnesé ne tikai palidz studentiem izprast macibu
saturu, bet arT nodroSina studentu un instruktoru komunikaciju (Oye u. c., 2011).

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

Individa e-ieklautibu raksturo tas, ka tam piemit digitalas prasmes un tas tiek jégpilni
izmantotas. E-ieklautibas konteksta atbilstosi Nisena pieejai, lai zinasanas par digitalajam
tehnologijam nonaktu pie individa, instruktoram ir jagrib un jasp&j dalities ar zinasanam,
individam jagrib un jabiit sp&jigam macities un apgit digitalas prasmes; organizacijai ir jagrib
un jabut spéjigai palidzét studentam (piem&ram, nodroSinot tehnologiju pieejamibu) un
instruktoram zinasanu nodos$ana un sanemsana.

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 ieintereséts un sp€jigs macities; 3. faktors: pakape, kada
organizacija ir ieinteres€ta un sp&jiga atbalstit maciSanas un maciSanas procesu.

1. faktors. Instruktora ieinteresétiba un spéja dalities ar zinaSanam. 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, piem&ram, macibu materialiem, e-vides lietoSanas &rtuma satura
ieguvei un komunikacijai. Piedavataja modelt uz instruktora sp&ju dalities ar zinaSanam
autore skatas e-vides konteksta un defing to ka kursa satura un e-vides kvalitati.

Par to, ka instruktors ietekmé to, ka studenti lieto un cik labi spgj apgiit IKT, liecina
vairaki petijumi (Quintana un Zambrano, 2014; Sundgvist u. c., 2020). Macibu vides ietekme
uz studentu sasniegumiem ir noradita p&tijuma par prognoz&joso modelu izveidi (Maennel,
2020).

2. faktors. Studentu ieinteresétiba un spéja macities. Petijumos studentu interese tiek
identific€ta ka svarigs motivéjoss elements, kas ietekm& macibu sasniegumus (Subramaniam,
2009). Petijumos studentu motivacija ir noradita ka priekSnoteikums digitalo prasmju ieguvei
(Hatlevik u. c., 2015). Saskana ar Djui (John Dewey) teoriju (1913) maciSanas rezultati ir
atkarigi no studenta interesém.

Studenta sp€ju macities autore apraksta ar studenta ieprieks€jo pieredzi, kas atspogulojas
zinasanu Itmeni. Saskana ar konstruktivisma teoriju, katrs students konstrué jaunas zinasanas,
balstoties sava esosaja pieredz€ (Powell u. c., 2009; Vedins, 2011). Lai noteiktu studenta sp&ju
macities, autore lieto procentualo zinasanu Iimena pieaugumu.

3. faktors. Organizacijas atbalsts un maciSanas procesa veicinasana. Saja darba autore
piepem, ka organizacijai ir vienada attieksme pret visiem studentiem, ikvienam studentam ir
iesp&ja apgiit e-kursu digitalo prasmju pilnveidei.
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3.2. Datu ieguve un sagatavoSana pétijumiem par prognozéejoso modelu
izveidi un iespeéjamo e-ieklausanu ietekméjoso faktoru parbaudi

Promocijas darba pétijuma iesaistiti 767 profesionalo izglitibas iestazu pedagogi, kas no
2011. gada novembra lidz 2012. gada maijam apguva moduli ,,Informacijas tehnologiju
prasmju kompetencu paaugstinasana”. Atseviskiem promocijas darba pétjjumiem izlases dati
tika papildinati ar datiem, kas iegiiti no 160 profesionalo izglitibas iestazu pedagogiem, kas no
2014. Iidz 2016. gadam apguva macibu programmas ,,Miisdienu interesu izglitiba” tr1s kursus:
mobilas tehnologijas; robotika; video tehnologijas un dizains.

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. P&c kursa apguves veikta telefonaptauja vai nosiitita
aptauja e-pasta par digitalo prasmju lietoSanu profesionalam vai privatam vajadzibam.

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
apkopoti 3.1. tabula.

3.1. tabula
E-ieklauSanas procesu raksturojosie faktori un tiem atbilstosSie neatkarigie mainigie
Faktors | Neatkarigais mainigais, ta saisinajums Datu ieguve
L Studenta vért€jums instruktora ieinteres€tibai dalities ar zinasanam,|Aptauja péc
Instruktora | I/WS. kursa apguves
veélme un|Mainiga veértiba: no 1 (loti zema) Iidz 5 (loti augsta).
Speja Studenta vértéjums apmierinatibai ar e-materialiem, ELM. Aptauja péc
daltties ar . oo - . - o _
. —____|Mainiga vertiba: no 1 (pilniba neapmierinats) lidz 5 (pilniba|katras  teémas
zinaSanam Lo
apmierinats). apguves
Studenta vért€jums apmierinatibai ar e-vidi, ELE. Aptauja péc
Mainiga vertiba: no 1 (pilniba neapmierinats) lidz 5 (pilniba katras  t€mas
apmierinats). apguves
II. Studenta vért&jums savai vélmei macities, SWL. Aptauja  pirms
Studenta | Mainiga vértiba: no 1 (pilniba nav vélmes) [idz 5 (izteikta v€lme). kursa apguves
Velme U1 Studenta sp&jas macities, SAL. Aptauja pirms
st:Jflts. ST mainiga vertiba tiek interpretéta ka studenta procentualais zinaSanu |katras  t€mas
mactties Iimena pieaugums. apguves
Mainiga vértiba: no 0 % (nav spgju) Iidz 100 % (izcilas sp&jas) vai tiek | Aptauja pec
mérogota no 1 1idz 5. katras  t€mas
apguves

Papildus iepriek§ mingtajiem neatkarigajiem mainigajiem autore petijuma izmanto V&l
$adus mainigos:

studenta visparigas digitalas prasmes, DS. ST mainiga vértiba tiek iegiita no studenta
paSveértgjuma savam datorlietoSanas un interneta prasmém. Mainiga veértiba: no 0 (nav
prasmju) Iidz 1 (izcilas prasmes). Mainiga veértiba tika meérogota no 1 1idz 5.

Atkarigie mainigie. Lai noteiktu individa e-ieklautibas pakapi e-ieklauSanas procesa,
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autore izmanto vairakus raksturlieclumus, kas apraksta individa e-ieklautibu: studenta
prognozi par jaunapgiito prasmju lietoSanu, noveéroto prasmju lietoSanu, iespgjamo prasmju
lietoSanu. Informaciju par studentu prognozi jaunapgiito prasmju lietosana par biitisku uzskata
dazadu tieSsaistes kursu organizétaji (Future Learn, 2020), prognoze par digitalo tehnologiju
lietojumu tiek izmantota p&tfjumos, lai noteiktu individu digitalas prasmes (Kreijns u. c.,
2014). Mainigie, kas raksturo individa e-ieklautibas pakapi, apkopoti 3.2. tabula.

3.2. tabula

Atkarigo mainigo raksturojums

Atkarigais mainigais, ta saisinajums Datu ieguve

Studenta prognoze par to, vai p&c kursa pabeigSanas apgiitas prasmes Aptauja péc kursa apguves
students izmantos profesionalam vai privatam vajadzibam, PU.
Mainiga vertiba: no 1 (pilniba nepiekritu) 1idz 5 (pilniba piekritu).

Novérota prasmju lieto$ana, QU. ST mainiga vértiba tiek iegiita, pemot | Aptauja par jauniegiito
veéra studenta pasvert§jumu par jauniegiito prasmju lietoSanu p&c kursa | digitalo prasmju lietoSanu

pabeigSanas. Mainigajam ir trTs iesp&jamas vertibas: atkariba no kursa veida 4
0 — Ng, neesmu vispar izmantojis/usi ar So t€mu saistitas prasmes. lidz 8 nedglas p&c kursa
1 — Ng, bet izmantoju prasmes tada pasa limeni, ka pirms kursa pabeigSanas vai lidz 6
apguves. ménesiem péc kursa

2 — Ja, izmantoju jaunapgiitas prasmes. beigSanas.

Iesp&jama prasmju lietosana, PU&OU. ST mainiga vértiba tiek iegiita, | Aptauja péc kursa apguves

kombingjot mainigo ,,Studenta prognoze” un ,,Novérota prasmju Aptauja par jauniegiito
lietosana” vertibas. digitalo prasmju lietoSanu
Mainiga vértiba: no 1 (nepastav iesp&jamiba) lidz 7 (pastav drosa atkaribd no kursa veida 4

lidz 8 nedgélas p&c kursa
pabeigSanas vai Iidz 6
meénesiem péc kursa
pabeigSanas.

iespgjamiba). Mainiga vertiba dalai p&tijumu tika mérogota no 1 lidz 5.

3.3. Linearas regresijas pieeja balstita e-ieklauSanu prognozéjosa modela
izveide un prognozi ietekmejoSo faktoru izveértéjums

Pétijjuma merkis ir parbaudit, cik liela méra ar linearas regresijas modeli, izmantojot
iepriekS noteiktos iesp&jamos e-ieklauSanas faktorus, kas raksturo zinaSanu plasmu starp
instruktoru un individu, var prognozét e-ieklautibas pakapi profesionalo izglitibas iestazu
pedagogiem, kuri apgiist digitalas prasmes instruktora vadiba e-vide.

P&tfjuma jautajumi:

1) cik liela méra pastav saistiba starp studenta veért€jumu instruktora vélmei dalities ar
zinasanam un studenta e-ieklautibas pakapi;

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

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

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

5) cik liela méra pastav saistiba starp studenta spg€jam macities un studenta e-ieklautibas
pakapi;
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6) cik liela méra ir iesp€jams prognozet studenta e-ieklautibas pakapi, vadoties no
studenta ieinteresétibas Itmena un sp&am macities, studenta apmierinatibas Itmena ar
e-macibu materialiem un e-vidi un instruktora vélmi dalities ar zinasanam.

Datu analizes metode. Lai noskaidrotu sakaribas starp e-ieklautibas faktoriem un
e-ieklautibas pakapi, autore izmanto Pirsona korelacijas koeficientu noteikSanu. Lai veidotu
e-ieklautibu prognozgjoso modeli un noskaidrotu e-ieklautibas faktoru ietekmi uz
e-ieklautibas pakapi, autore izmanto daudzfaktoru linearas regresijas analizi. Mainigajiem
veikta atbilstibas parbaude normalsadalijumam.

Rezultati: korelacijas starp e-ieklautibas faktoriem un e-ieklautibas pakapi

Atbilstos§i Pirsona korelaciju aprékiniem korelacijas koeficienti starp e-ieklautibas
faktorus raksturojosiem mainigiem un e-ieklautibas pakapi raksturojoSiem mainigajiem ir
robezas no 0,23 Iidz 0,64.

Rezultati: linearas regresija balstits e-ieklauSanu prognozéjoss modelis

Atbilstosi korelaciju pétijumiem ka rezultativie mainigie linearas regresijas modelos var
tikt izmantoti: (1) studenta prognoze, ka péc kursa pabeigSanas students apgiitas prasmes
izmantos profesionalam vai privatam vajadzibam; (2) prasmju iesp&jama lietoSana p&c kursa
pabeigSanas. Korelaciju pétijumi rada, ka saistiba starp e-ieklausanas faktoriem un
e-ieklautibas pakapi dazadam kursa t€mam ir atSkiriga.

AtbilstoSi pétijuma jautajumam noskaidrots, ka ir iesp€jams prognoz€t studenta
e-ieklautibas pakapi ar e-ieklausanas faktoriem, ko var izteikt ar $adiem mainigiem — studenta
ieinteres€tibas limenis un sp&ja macities, studenta apmierinatibas Iimenis ar e-macibu
materialiem un e-vidi. Studenta e-ieklautibas pakape linearas regresijas modeli tieck mérita
divejadi: (1) ka studenta prognoze tam, ka students péc kursa pabeigSanas apgiitas prasmes
izmantos profesionalam vai privatam vajadzibam; (2) ka jaunapgiito prasmju iesp&jama
lietoSana péc kursa pabeigSanas.

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

Prognozéta lietoSana un prediktori. Biezak izmantotie prediktori prognozetajai
lietoSanai ir 8adi: 1. faktora neatkarigie mainigie: ,,Studenta apmierinatiba ar macibu
e-materialiem” (43,75 %) un ,,Studenta apmierinatiba ar e-vidi” (37,5 %); 2. faktora mainigais
»Studenta vélme macities” salidzinoS$i mazak t€émas ietekmé prognozeto lietoSanu, tas tiek
ieklauts vienadojumos ka otrais faktors 12,5 %. Tikai 6 % gadijumu 2. faktora mainigais
»Studenta sp&ja macities” noteica prognozeto lietoSanu.

Iespéjama lietoSana un prediktori. BieZak izmantotie prediktori iesp&jamai lietoSanai ir
sadi. 1. faktora neatkarigie mainigie: ,,Studenta apmierinatiba ar e-vidi” (37,5 %), ,,Studenta
apmierinatiba ar macibu e-materialiem” (25 %) un ,,Studenta sp&ja macities” (25 %). 2.
faktora mainigais ,,Studenta v€lme macities” salidzino$i mazak té€mas ietekm& iesp&jamo
lietosanu, tas tiek ieklauts vienadojumos ka otrais faktors 12,5 %.

legtitie rezultati rada, ka ar linearas regresijas modeliem var prognozet individa e-
ieklauSanas pakapi. Ar iegitajiem linearas regresijas e-ieklauSanas prognozesanas modeliem
ir iesp&ams izskaidrot individa e-ieklautibas pakapi no 13,1 % Iidz 46,2 % no kopgja
variaciju skaita. Ar linearas regresijas metodi tiek izskaidrots salidzinoSi neliels procents,
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tapéc 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 izvértéjums klasteros

Pétijjuma merkis ir noskaidrot iesp€jamo e-ieklausanas faktoru, kas raksturo zinaSanu
plusmu starp instruktoru un individu, atSkiribas profesionalo izglitibas iestazu pedagogiem,
kuri apgist digitalas prasmes instruktora vadiba e-vidé un kuriem ir dazadas e-ieklautibas
pakapes.

Pétijuma jautajumi:

1) ka studentu vertejums instruktora vélmei dalities ar zinasanam atsSkiras studentiem, kuri
turpina lietot apgiitas digitalas prasmes péc macibu kursa beigam, no tiem studentiem, kuri
jaunapgiitas prasmes péc macibu kursa beigam nelieto;

2) ka studentu apmierinatibas limenis ar e-macibu materialiem atskiras studentiem, kuri
turpina lietot apgiitas digitalas prasmes p&c 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 péc macibu kursa beigam, no tiem studentiem, kuri jaunapgttas
prasmes p&c 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 mactties atSkiras studentiem, kuri turpina lietot apgutas digitalas
prasmes péc macibu kursa beigam, no tiem studentiem, kuri jaunapgiitas prasmes péc macibu
kursa beigam nelieto.

Datu analizes metode. Lai sagrupétu profesionalos pedagogus, balstoties uz tos
raksturojoSiem datiem, un veiktu So grupu salidzinasanu vienlaikus p€c vairakiem
parametriem, autore izmantoja iterativu attaluma balstttu klaster€Sanas pieeju, kas pazistama
ka kMeans jeb ,k videjo vertibu” algoritms. Prakse€ ir problematiski noteikt optimalo klasteru
skaitu (Hamerly un Elkan, 2003).

Lai noteiktu klasteru skaitu kMeans algoritmam profesionalo izglitibas iestazu pedagogu
analize, autore izmantoja EM (Expectation-Maximization) algoritmu, ka arT empiriski noteica
k lielumu (Osamor u.c., 2012). Klasteranalizi autore veica ar atvérta pirmkoda
programmatiiru WEKA. Studenti tika iedaliti tris veidu klasteros atkariba no atbildes par
jaunapgito prasmju lietojumu: (1) n€, vispar neesmu izmantojis/usi ar So t€mu saistitas
prasmes; (2) n&, bet izmantoju prasmes tada pasa Itmeni, ka pirms kursa apguves; (3) ja,
izmantoju jaunapgtas prasmes.

Rezultati atbilstoSi definétajiem pétijuma jautajumiem

Instruktora ieinteresétiba dalities ar zinasanam. Studentu vért€jums instruktora vélmei
dalities ar zinaSanam neatSkiras studentiem, kuri turpina lietot apgiitas digitalas prasmes pec
macibu kursa beigam, no tiem studentiem, kuri jaunapgiitds prasmes p&c macibu kursa
beigam nelieto.

E-macibu materiali. Studentu apmierinatibas Iimenis ar e-macibu materialiem atSkiras
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studentiem, kuri turpina lietot apgutas digitalas prasmes p&c macibu kursa beigdm, no tiem
studentiem, kuri jaunapgiitas prasmes péc macibu kursa beigam nelieto.

Augstaks e-materialu vert§jums liecina par piederibu klasterim, kur studenti izmanto
jaunapgiitas digitalas prasmes. E-ieklauSanas procesa mérku sasniegSanai ir nepiecieSams
e-vidé nodros$inat to, ka macibu materiali tiek pielagoti studenta vajadzibam.

E-studiju vide. Studentu apmierinatibas Iimenis ar e-vidi atSkiras studentiem, kuri turpina
lietot apgitas digitalas prasmes péc macibu kursa beigam, no tiem studentiem, kuri
jaunapgiitas prasmes pec macibu kursa beigam nelieto. Augstakais vert€jums 4,5, kas ir tuvu
maksimali iespgjamam 5,0, liecina par to, ka students pieder klasterim, kas turpinas lietot
jaunapgiitas prasmes, savukart zemakie vert€jumi ir tuvu pargjo klasteru, kuri nelieto apgiitas
digitalas prasmes, ve€rt€jumam. Autore secina, ka japieverS uzmaniba tam, ka students jutas
e-vide. Japrecize, kur studentam ir problémas, un laika, kameér students apgiist macibu kursu
e-vide, japiedava studentam dazadas iesp€jas, kas atvieglotu e-vides lietoSanu.

Studenta velme mactties. Studentu v€lme macities neatSkiras studentiem, kuri turpina
lietot apgutas digitalas prasmes péc macibu kursa beigam, no tiem studentiem, kuri
jaunapgitas prasmes p&c macibu kursa beigam nelieto.

Studenta sp€jas macities. Studentu sp&jas macities atSkiras studentiem, kuri turpina lietot
apgutas digitalas prasmes péc macibu kursa beigam, no tiem studentiem, kuri jaunapgutas
prasmes p&c macibu kursa beigam nelieto.

legiitie rezultati rada, ka dalai studentu, kuri lieto jaunapgiitas prasmes, sp&jas macities ir
augstakas par citu klasteru vértibam, tas ir, tiem piemit 81,0 % no maksimalas sp&jas macities.
Dalai studentu, kuri ari turpina lietot jauniegitas digitalas prasmes, sp&ja macities ir
viszemaka — 23,7 % no maksimali iesp&jama. Parjiem klasteriem veértejums ir 45,8 % (vispar
nelieto digitalas prasmes) un 52,3 % (lieto, tau neizmanto jauniegitas). Iesp&jams, ka zema
studentu sp€ja macities ir izskaidrojama ar to, ka students savas zinaSanas pirms témas ir
novertejis salidzinos$i augstu vai pat ar maksimali augstako verte§jumu. Tapec studentam nav
bijusi iespgja pieradit, ka péc témas apgidanas vinas zina$anas ir picauguias. So studentu
augstais zinasanu limenis varétu izskaidrot studentu kritisko attieksmi, tas ir, salidzinosi zemo
verte§jumu e-videi — 4,0 un e-materialiem par apgistamo t€mu — 3,8, jo tie studentam nav
nodergjusi, ka arT ne parak augsto vertejumu vélmei macities — 3,7, jo studentam jau ir bijusas
pietiekamas zinaSanas par kursa temu.

Secinajumi par centroidu vérttbam un klasteranalizi studenta e-ieklautibas paredz&sanai.
Klasteranalizes rezultati liecina, ka studentus var iedalit klasteros, vadoties péc ta, kada veida
studenti p&c kursu apgiiSanas lieto jauniegiitas digitalas prasmes. Studentus raksturojoso
mainigo centroidi dazadiem klasteriem ir atSkirigi, tom&r var novérot tendenci, ka tiem
klasteriem, kuros ieklauti studenti, kas lieto jaunapgiitas prasmes, centroidu vértibas ir
augstakas, salidzinot ar tiem klasteriem, kuros ieklautie studenti jauniegiitas prasmes nelieto.
Autore secina, ka klasteranalizi ir iesp&jams izmantot studenta e-ieklautibas paredz€Sana,
izmantojot individa e-ieklautibas faktorus.

3.5. Individa e-ieklautibas modeleSana ar klasifikacijas algoritmiem un
e-ieklautibas faktoriem

Pétijuma meérkis ir noskaidrot, cik liela méra, izmantojot klasifikacija balstitas metodes
un iepriek§ noteiktos individa e-ieklautibu raksturojoSos faktorus, iesp&ams paredzet
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e-ieklautibu profesionalo izglitibas iestazu pedagogiem, kuri apgust digitalas prasmes
instruktora vadiba klatienes un attalinatas nodarbibas e-vide.

P&tfjuma jautajumi:

1) noskaidrot, kuri klasifikatori generé modelus ar augstakiem veiktspéjas raditajiem F1
méram, paredzot individa e-ieklautibu;

2) noskaidrot, vai ir tads klasifikators, ar kuru generétic modeli uzrada augstakos
veiktsp&jas raditajus F1 meram visiem trTs macibu kursiem: video tehnologijas un dizains;
mobilas tehnologijas; robotika;

3) noskaidrot, ka dazadiem datu kopu veidiem atSkiras modelu veiktsp&jas raditaji F1

méram;

Pétijuma veikSanai autore sagatavoja 12 datu kopas. Katram kursam — mobilas
tehnologijas, robotika, video tehnologijas — tika izveidotas datu kopas, kas apkopo visu
studentu ierakstus vai tikai to studentu ierakstus, kam ir tehnologijas jaunapgiito prasmju
izmantoSanai. Datu kopas tika lidzsvarotas.

Prognozéjosa modela izveides metode. Lai sagrupétu profesionalo pedagogus
»e-leklautajos” un ,,ne e-ieklautajos”, p€tijuma tika izveidoti pieci klasifikacijas modeli,
izmantojot $adus klasifikatoru generéSanas algoritmus: NaiveBayes, SimpleLogistic, LWL,
OneR un LMT Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) platforma.

Izveidoto klasifikacijas modelu veiktsp&jas novert€Sanai autore izmanto parpratuma
matricas metodiku un nosaka modela F1 merus. E-ieklautibu prognozgjoso klasifikacijas
modelu novertésanai tiek izmantota desmitkartiga Skérsvalidacija (Yadav un Shukla, 2016).

Rezultati: individa e-ieklautibas modelé$ana ar klasifikatoriem un e-ieklautibas
faktoriem

Atbilstosi definétajiem pé@tfjuma jautdjumam ir noskaidrots, ka dazadiem datu kopu
veidiem atSkiras veiktsp&jas raditaji F1 méram. P&tijuma iegitie F1 méra raditaji apstiprina,
ka datu kopas lidzsvaroSana pirms klasifikacijas modelu generéSanas procediiras uzlabo
veiktspéjas rezultatus izveidotajiem klasifikacijas modeliem, it Tpa8i ar lazy.LWL algoritmu
generétajiem modeliem.

Petjuma ir salidzinati pieci dazadi klasifikacijas modeli un konstatets, ka vislabakie
veiktspéjas raditaji F1 méram ir modeliem, kas apmacibai izmanto lidzsvarotas datu kopas,
studentiem ar piekluvi tehnologijam.

AtbilstoSi defin€tajiem pétijjuma jautajumam ir noskaidrots, ka nepastdv viens

klasifikatoru generéSanas algoritms, ar kuru veidotie klasifikacijas modeli uzrada vislabakos
veiktspéjas raditajus visos tris macibu kursos. Ar LMT algoritmu veidotajam klasifikacijas

modelim ir visaugstakais F1 méra raditajs 0,842 robotikas kursa. Mobilo tehnologiju kursa
visaugstakais F1 méra raditajs 0,818 ir ar lazy.LWL algoritmu veidotajam klasifikacijas
modelim, savukart 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: lazvLWL un LMT. Ar Siem
algoritmiem veidotie modeli uzradija visaugstakos veiktsp&jas raditajus.

Turklat ar lazy.LWL un LMT algoritmiem veidotie modeli lidzsvarotam datu kopam
uzradija augstakos visu macibu kursu vid€jos F1 meéra raditajus: lazy.LWL Xklasifikacijas
modelu vidgjais F1 mers ir 0,768, LMT klasifikacijas modelu vid€jais F1 mérs — 0,770.
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Tadgjadi var uzskatit, ka lazy. LWL un LMT klasifikacijas modelus var izmantot dazadiem
digitalo prasmju attistibas kursiem.

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&tjjuma rezultati
neapstiprinaja, ka kads no klasifikatoru algoritmiem, ar ko tika generéti klasifikacijas modeli,
visos tris kursos uzrada augstakus veiktsp€jas raditajus.

Vadoties no Siem secinajumiem, autore nakamaja apaks$nodala veic petijumu, veidojot
individa e-iek]autibu 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

Pétijuma meérkis ir, kombingjot linearas regresijas, klasteranalizes un klasifikacijas
metodes, izveidot e-ieklautibu prognozgjosu modeli ar iesp&jami augstakiem veiktsp&jas
raditajiem, vienlaikus atpazistot pec iesp€jas vairak digitalas atstumtibas riska studentus.

P&tijuma 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 prognozg&tajiem digitalas atstumtibas riska grupas profesionalo
izglitibas iestazu pedagogiem, kas apgist digitalas prasmes kombinétas maciSanas kursos,
reali pieder riska grupai.

Prognozéjosa 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:

* klasifikatoru ansambli balstits modelis;

» klasteranalize balstits modelis;

* linearaja regresija balstits modelis.

P&tijuma turpinajuma tika veidotas So tris modelu kombinacijas, mekl&jot kombinacijas ar
augstako veiktsp&jas raditaju, paturot spéka nosacijumu, ka modelim jaspg atpazist péc
iesp&jas vairak digitalas atstumtibas riska studentus.

PrognozgjoSo modelu apmacibai autore izmantoja Waikato Environment for Knowledge
Analysis (WEKA) platformu (Frank u. c., 2009).

Modelu veiktsp&ja tika noveértéta, izmantojot parklajuma, precizitates, F1 méra un F2
meéra raditajus. E-ieklautibu prognozgjoso klasifikacijas modela novértéSanai tika izmantota

_____

(Yadav un Shukla, 2016).

Prognozes M1 modelis: klasifikatoru ansamblt balstits modelis

Nemot vera ieprieks iegiitos rezultatus, ka ar lazy. LWL un LMT algoritmiem generétajiem
modeliem ir augstaki veiktsp&jas raditaji un to kombinéSanu ar klasifikacijas modeliem, kas
veidoti, izmantojot Sadus algoritmus: NaiveBayes, Simple Logistic un OneR, autore noteica
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modelu kombinacijas ar augstakajiem veiktspgjas raditajiem F1 un F2 m&ram. M1 modelis ir
ansambla klasifikators, kas apvieno:

1) Cetrus klasifikacijas modelus, kas veidoti ar lazy.LWL (ar Random Forest), LMT, OneR
un Simple Logistic algoritmiem, izmantojot vairakuma balsoSanas pieeju, ja par modela
veiktspgjas kritériju uzskata F1 meru;

2) tris klasifikacijas modelus, kas veidoti ar lazy. LWL (ar Random Forest), LMT un Simple
Logistic 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. kMeans
klasteranalizes metode tiek izmantota datu grup@Sanai divos klasteros (,,e-ieklauts” un ,,nav
e-ieklauts™).

Prognozes M3 modelis: Lineara regresija balstits modelis

Linearas regresijas modelis prognozé e-ieklautibas pakapi procentos no maksimali
iespgjamas pakapes. Lai noteiktu individa e-ieklautibas pakapes slieksni, tika salidzinata
prognozeta e-ieklautibas pakape ar faktisko nove@rojumu par to, vai students izmanto
jaunieguitas prasmes, tas ir, vai students atbilst klasei ,,e-ieklauts” vai ,,nav e-ieklauts”. Autore
secindja, ka augstaka F1 meéra vértiba ir, ja e-ieklautibas pakape ir 75 %, F2 méra augstaka
vertiba ir, ja e-ieklautibas pakape ir 85 % (3.1. att.).

F2 rmérs 0.885
e-eklaulibas pakape; 85%
T

0.9 = 0.9

1

0.8

07 Precizitate 07
0.6 Parki&jums. 06
0.5 il 1 METS i e 05
0.4 e 2 METS e-igklautibas 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 70 75 80 85 90 95 100
E-ieklautibas pakape (%)

3.1. att. Veiktsp€jas metrikas izmainas atkariba no prognozetas e-ieklautibas pakapes. E-
ieklautibas pakapes slieks$na noteikSana.

Prognozes M3 modelis ir daudzfaktoru linearas regresijas modelis, kas paredz, ka
izglitojamais ir paklauts digitalas atstumtibas riskam:

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 prognozgé ka e-ieklautus, tacu patiesiba studenti nav e-ieklauti. Autore izveidoja
Cetrus papildu modelus: M4 modelis, M5 modelis, M6 modelis, M7 modelis. Modelu
kombinacijas ir balstitas uz prognozes vértibas mainu no ,,e-ieklauts” uz ,,nav e-ieklauts”, ja
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otra (pievienotd) modela prognozes vertiba ir ,nav e-ieklauts”. Tad€jadi prognozeSanas
rezultata tiek palielinats parklajums un palielinas studentu skaits, kuri ir digitalas atstumtibas
riska grupa un kurus modelis atpazist ka riska studentus.

Modelu apmacibas rezultati: F1 mérs ka galvenais veiktspéjas raditajs
legiitie rezultati (3.2. att.) rada, ka F1 meérs ir visaugstakais modelim, kas apvieno

kombinaciju no klasifikatoru ansambla un klasteriem.
Augstaka F1 méra vértiba 0,812 ir M4 modelim, ko iegiist, apvienojot M1 modeli un M2

modeli. M1 modeli tiek izmantoti klasifikacijas modeli, kas balstiti $ados algoritmos:
lazy LWL, LMT, OneR un Simple Logistic, apvienojot tos ar ansambla un vairakuma
balsojuma metodi. M2 modelis ir kMeans klasteranalizes modelis, kur dati tiek sagrupéti
klasteros ,,e-ieklauts” un ,,nav e-ieklauts”. M4 modela parklajums ir 0,828, precizitate —

0,796.
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0.900
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ot 0.767 T 0.789 0.788 0.788
0.700
0.600
0.500
0.854 0.908 0.915 0.915
0.400 0,768 0.802 ) o0 o828 0.7960.828
s 0.694 0.698 0.692 0.692
0.300
0.200
0.100
0.000
Modelis M1 Modelis M2 Modelis M3 Modelis M4 Modelis M5 Modelis M6 Modelis M7
Precizitate Parkiajums — 1 MErS

3.2. att. Rezultati. F1 méra, precizitates, parklajuma vertibas e-ieklautibas prognozesanas
modeliem, ja pienem, ka parklajumam un precizitatei ir vienlidz svariga nozime.

Modelu apmacibas rezultati: F2 mers ka galvenais veiktspejas raditajs
legttie rezultati (3.3. att.) rada, ka F2 mérs ir visaugstakais modeliem, ko iegiist,
kombingjot klasifikatoru ansambli ar linearas regresijas modeli vai klasifikatoru ansambli ar

linearas regresijas modeli un klasteranalizes modeli.
Augstaka F2 méra vértiba 0,865 ir M5 modelim, M6 modelim un M7 modelim. M5

modelis tiek iegiits, apvienojot M1 modeli un M3 modeli. M1 modeli tiek izmantoti
klasifikacijas modeli, kas veidoti ar algoritmiem lazy.LWL, LMT un Simple Logistic,
apvienojot tos ar ansambla metodi un izmantojot vairakuma balsoSanas metodi. M3 modelis
ir linearas regresijas modelis, kur izglitojamais tiek uzskatits par e-ieklautu, ja ta e-ieklautibas
pakape ir augstaka par 85 %. M6 modelis un M7 modelis ir M1, M2 un M3 modela
kombinacijas rezultats. Siem modeliem ir izmantota klasifikacijas, klastera un linearas
regresijas metodes kombinacija. M5, M6 un M7 modelim parklajums ir 0,984, precizitate —
0,582.
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3.3. att. Rezultati. F2 méra, precizitates, parklajuma vertibas e-ieklautibas prognozesanas
modeliem, ja pienem, ka parklajums ir svarigaks neka precizitate.

Ja meérkis ir prognoz€ aptvert péc iesp€jas vairak riska studentu, tad ir piemérota
klasifikatoru ansambla metode, kas kombin€ta ar linearas regresijas modeli vai ar
klasteranalizes un linedras regresijas modeli. Sads modelis spgj atpazit 98,40 % no digitali
atstumtajiem, tacu taja pasa laika tikai 58,20 % no tiem, kas tiek prognozeti ka digitali
atstumti, ir patiesi riska studenti.

Ja precizitate un parklajums ir vienlidz svarigi un ka veiktsp&jas krit€rijs tiek izmantots F1
meérs, tad augstakos veiktsp€jas raditajus var iegiit, apvienojot klasifikatoru ansambla modeli
un klasteranalizes modeli. Sis prognozéianas modelis atpazist 82,80 % digitali atstumto
studentu un spgj pareizi prognozeét 79,60 % no tiem studentiem, kas prognozeti ka riska
studenti.

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 (3.4. att.).

Final cluster centroids:
Clusters

Attribute Full Data 0 1

(928.0) (529.0) (399.0)
SWL 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 4,83507 4,2807
ELE 4,1525 4,5388 3.6404
PU 3.986 4,569 3.213

3.4. att. M2 modela e-ieklauto un e-neieklauto studentu kopu centroidi. Klasteris ,,0” ir
paredz€ts e-ieklautai klasei, klasteris ,,1”” — e-neieklautai klasei. Atribiiti ir studentu
pasnovertejumi. SWL — studenta motivacija, DS — digitalas prasmes, SAL — studenta sp&ja
mactties, ELM — e-macibu materiali, /WS — instruktora velme dalities zinasanas, ELE —
e-macibu vide, PU — studenta prognoze tam, ka students izmantos jauniegiitas prasmes.

Otrs skats uz studenta riska faktoriem tiek nodroSinats, izmantojot linearas regresijas
modeli M3. Iegiitais linearas regresijas modela koeficientu vertibas redzamas 3.5. attéla.

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 spgjai macities — mazaka. Atkariba no studenta atribiitiem ar linearas regresijas
prognozesanas algoritmu iesp&jams noteikt, kuri ir noteicoSie riska faktori studentam.
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3.5. att. Linearas regresijas koeficientu veértibas M3 modelim. Atribiiti ir studentu
pasnovertejumi. SWL — studentu motivacija, SAL — studentu sp&ja macities, ELM — e-macibu
materiali, ELE — e-macibu vide. PUOU — paredzama e-ieklausanas pakapes veértiba.

Prognozgjot profesionalo izglitibas iestazu pedagogu e-ieklautibu, autore uzskata, ka
svarigak ir atpazit p€c iespgjas vairak riska grupas parstavju (lielaks parklajums), neka
nodrosinat lielaku modela precizitati, ta¢u nepamanit riska grupas individus. Salidzinot
modelu veiktsp&jas raditajus, autore secina, ka augstaka parklajuma vertiba, vienlaikus
saglabajot augstako modela kop&jo veiktsp&jas raditaju, ir gadijuma, kad noteicosais
veiktsp€jas raditajs ir F2 mérs un prognoz€Sanas modeli ir M5, M6, M7, ko iegist,
kombingjot klasifikatoru ansambli ar linearas regresijas modeli vai klasifikatoru ansambli ar
linearas regresijas modeli un klasteranalizes modeli.

4. TEHNOLOGISKAIS MODELIS UN TA NOVERTEJUMS INDIVIDA
E-IEKLLAUTIBAS PROGNOZESANAI

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 prognozgjosSas 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 prognozgjosais algoritmiskais modelis un izveidotais prototips.

Autores publikacijas par nodala aprakstitajiem petijjumiem pieejamas: [8], [11].

4.1. E-ieklauSanu prognozejosas sistemas funkcionalas prasibas un
galvenie darbibas principi

E-ieklauSanu prognozejosas sistemas meérki

E-ieklauSanu prognozgjosas sist€émas galvenais meérkis ir noteikt studentus, kuriem ir
digitalas atstumtibas risks. Pirmais apak$mérkis ir veidot zinaSanu bazi, kas sastav no
apmacibas pieméru datubazes un apmacita prognozeéSanas modela. Otrais apakSmerkis ir
paredzet studentus ar digitalas atstumtibas risku, balstoties uz iepriek$ noteikto e-ieklautibas
pakapes slieksni un aprékiniem, kas iegiiti, izmantojot prognozésanas modeli. Ja prognoze
paredz, ka studentam ir risks tikt izslegtam, tad uzdevums ir noteikt, kadi faktori ietekmé
studentu sniegumu. E-ieklautibas prognozesanas sistémas treSais apakSmerkis ir uzraudzit
prognozeSanas modela veiktsp€jas kvalitati.
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Prasibas e-ieklauSanu prognozejosas sistemas funkcionalitatei

Atbilstosi sisttmas mérkiem galvenas funkcionalas prasibas e-ieklauSanu prognozgjosSajai
sist€émai ir: (1) prognozet studentus, kuriem ir digitalas atstumtibas risks; (2) nodroSinat
prognozes rezultatu kvalitati, lai tie saglabatu veiktsp&jas raditajus; (3) saskarnei jabut
vienkarsai un &rti lietojamai.
E-ieklauSanu prognozéjosas sistémas pamatprocesi un datu pliasmas starp tiem

4.1. attela paradita konteksta Itmena datu plismas diagramma e-ieklauSanas
prognozéSanas tehnologiskajam modelim. Galvenais e-ieklauSanas tehnologiska modela
lietotajs ir instruktors, kur§ maca studentus kombin&tas maciSanas kursos. Instruktors nosaka
e-ieklautibas sliekSpa vertibas vai izmanto e-ieklautibas sliekSpa noklus€juma vértibu.
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€émas. Lai sanemtu studentu atsauksmes par apgito
prasmju izmantoSanu p&c kursiem, tiek nosiititas 1szinas uz studentu viedtalruniem. Lémums
izmantot SMS pieeju sazipai ar studentiem ir balstits ieprieks$gja pieredz€, nodrosinot
kombingtas maciSanas kursos, izmantojot vairaku ekranu pieeju. SMS sist€tma sanem no
e-ieklautibu prognozgjosas sisteémas studenta talruna numuru, apgiito kursu un pabeigSanas
datumu. Cetrus lidz seSus méneSus péc kursa pabeigsanas studenti no SMS sistémas sanem
jautajumu par to, vai jauniegiitds prasmes ir izmantotas profesionalam vai privatam
vajadzibam. E-ieklautibu prognozgjosas sist€mas datubaze tiek papildinata ar datiem par
jauniegiito prasmju faktisko izmantoSanu.

Instruktors

E-ieklautibas pakapes slieksnis Prognozes rezultats

Studenta \
sati. s E =
e urss,témal E—mklaut_l_bu' )
prognozéjosa sistéma

Studenta telefona numurs, Informacija par
Apglta téma, kurss, jaunapgito prasmju lietosanu
Témas, kursa apguves datumsy

SMS sistema

4.1. att. Konteksta Itmena datu plismas diagramma, kas parada saikni starp e-ieklauSanas
prognozeSanas sistemu, instruktoru, MVS (maciSanas vadibas sist€éma) un SMS sistemu.

Studenta e-ieklauSanu prognozejosais algoritms

E-iek]auSanu prognoz€joso algoritms sastav no prognozgjosa algoritma apmacibas procesa
algoritma, prognozeSanas procesa algoritma un veiktsp&jas uzraudzibas algoritma.

E-ieklauSanu prognozéjosa algoritma apmacibas process. 4.2. attela paradits
e-ieklautibas prognozeéSanas algoritma apmacibas process. Lai iegltu e-ieklautibu
prognozgjoso modeli PROGN, vispirms tiek apmaciti tris dazadi prognozu modeli — M1, M2
un M3, péc tam tiek noteikta So modelu prognozu optimala kombinacija un aprékinata galiga
prognozesanas funkcija PROGN = f(M1, M2, M2, e-ieklautibas slieksnis).

Modelis M1 ir prognozésanas modelis, kas klasifikatoru ansambli apvieno klasifikacijas
modelus, kas veidoti ar $adiem algoritmiem: lazy.LWL ar Random Forest, LMT un Simple
Logistic algoritmus, izmantojot vairakuma balsoSanas pieeju. Prognoz&sanas modelis — M2
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izmanto kMeans klasteru veidoSanas algoritmu, tas iedala studentus divos klasteros, kur katrs
no klasteriem atbilst e-ieklautiem vai ne e-ieklautiem studentiem. PrognozeéSanas modelis —
M3 ir daudzfaktoru linearas regresijas modelis, kas prognoze izglitojama e-ieklautibu

atbilstosi ieprieks noteiktam slieksnim.

[
|

([_)atu priekéapstrade un atribatu |zvé|9
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4.2. att. Apmacibas process individa e-ieklautibas prognozéSanas algoritmam, izmantojot tris
modelu apmacibu un PROGN funkcijas aprékinu.

Funkcija PROGN atrod modelu prognozu

optimalo kombinaciju (4.3. att.). Ja M1 modelis

paredz, ka students netiks digitali ieklauts, tad gala rezultats bus, ka students ir paklauts
riskam. Ja M1 modelis paredz, ka students tiks digitali ieklauts, tad nakamais solis ir modela
M2 prognozes parbaude. Ja M2 modelis paredz, ka students netiek digitali ieklauts, tad gala

rezultats atkal ir tads, ka students ir paklauts

riskam. Lidzigi tiek parbaudits M3 modelis. St

pieeja izveleta, lai parbauditu p&c iespgjas vairak studentu, kuri ir potenciali paklauti riskam.
To, ka students nav paklauts riskam, sist€tma paredz tikai viena gadijjuma — ja visi tris modeli

prognozg, ka students ir digitali ieklauts.
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Parbaudit M1 vertibu

Vértiba ir Y
* e-ieklauts)

Parbaudit M3 vértibu ’
’

Vértiba ir
" e-ieklauts"

G[Ml, M2, M3) = e—iek!auta }é

4.3. att. Finala prognozes PROGN noteikSanas process, pamatojoties uz M1, M2, M3 modelu
prognozem.

Vértiba ir "nav e-ieklauts"

vértiba ir "nav e-ieklauts|

F(M1, M2, M3) = nav e-iek]auts)

E-ieklauSanas prognozeéSanas procesa algoritms. Prognoz€Sanas procesa algoritms
konkréta studenta e-ieklausanas prognozei redzams 4.4. attela. Lai sist€éma veiktu prognozi, ir
nepiecieSams zinat teému, studenta datus, iepriek§ definéto e-ieklautibas slieksni un jabiit
izveidotam (apmacitam) modelim, ar kuru prognozet. 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 ari
instruktora sp&ja dalities ar zinaSanam. Prognozes veértiba un riska faktori tiek paraditi
instruktoram, lai vin$ varétu pienemt lémumu par turpmako ricibu, piemeram, veikt izmainas
komunikacija ar studentu vai piedavat citus macibu materialus.

Datu prieksapstrade

Prognozes modelis E-ieklautibas slieksnis Tema Students

SR S S ——

Prognozes aprékins
PROGN=f{M1,M2,M3, e-ieklautibas slieksnis)

[ir risks] A [nav riskal

Riska faktoru noteikdana

Riska faktors

¥

Giska faktoru un prognozes atspogu!ojums)

*
Grognozes precizitates lmena noteikéaneD

v

| Prognozes precizitate |

v

Grognozes precizitates atspogulojum s)

®

4.4. att. Prognozesanas procesa algoritms konkrétam studentam.
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Prognozes precizitates Iimenis tiek noteikts $adi. Ja modelis prognozi veic, balstoties uz
M1 modela prognozi, tad atbilsto$i 3.6. nodala veiktajiem novértgjumiem tiek pienemts, ka
prognozes precizitate€s Iimenis ir augsts. Ja modelis prognozei izmanto M1 un M2 modelu
kombinaciju, tad tiek pienemts, ka prognozes precizitates lIimenis ir vidéjs. Ja prognoze tiek
balstita M1, M2, M3 modelu kombinacija un ja tick prognozéets, ka students ir riska grupa, tad
prognozes precizitates limenis ir zems, savukart, ja tiek prognozéts, ka students nav riska
grupa, tad prognozes precizitates limenis ir augsts.

PrognozeéSanas modela veiktspéjas uzraudzibas procesa algoritms. Prognoz&sanas
modela veiktspgjas uzraudzibas process, kura mérkis ir noteikt, vai nepiecieSama atkartota
prognozgjosa modela apmaciba, ir $ads. Pieméru datubaze tiek papildinata, lai to var€tu
izmantot modela veiktsp€jas novertéSanai un atkartotai modela apmacibai. Noteiktu laiku
(pieméram, 8—10 ned€las) pec studenta datu apstrades sist€ma nosiita studentam jautajumu
par realo digitalo prasmju izmantoSanu. Atbilde tiek ierakstita pieméru datubaze. Ieprieks
noteiktos laika posmos tiek noveérteéti modela veiktsp&jas raditaji. Ja modela kvalitate
samazinas, prognozgjosais modelis tiek apmacits atkartoti, izmantojot jauniegiitos datus,
atbilstosi ieprieks aprakstitajam e-iek]autibas prognozeSanas algoritma apmacibas procesam.

4.2. E-ieklauSanu prognozéjosas sistémas prototips

E-ieklauSanas  prognozéSanas sisttmas prototipam tika programméta  jauna
lietojumprogramma. Ka programmeéSanas valoda ir izvéléta 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 Iimenu
arhitektiira, kas logiski sadala lietojumprogrammu tris limenos: prezentacijas limenis; biznesa
logikas limenis; datu ITmenis. Biznesa logikas IimenT tiek realizéta prototipa funkcionalitate
(pieméram, apmaca prognozeéSanas modelus, prognoze). Prezentacijas limena uzdevums ir
informacijas sanems$ana un tas atspoguloSana prototipa lietotajiem (piem&ram, studentus
raksturojoSie dati, atbilstoSa prognoze). Datu Iimenis organize datu parvaldibu.

Prototips ir e-ieklauSanas prognoz€Sanas sist€mas agrina versija, tas sastav no bazes
funkcionalitates un e-ieklauSanu prognoz€josa modelis (algoritma), ar kura palidzibu
instruktors redz riska studentus (4.5. att.) Prototipam ir dazi ierobezojumi, tacu tie neietekme
prognozgjosd modela un prototipa merka novérté€Sanas iesp&jamibu atbilstosi ieprieks
definétajiem merkiem.

Video ¥ Name <~  Submitdate M1 M2 M3 Prediction = Precision {¥
Video Janis Bérzins 2019-08-00 [ _ _
Video Anna Liepina 2019-08-09 - _ _
Video Juris Ozols 2019-08-07 . _ Low
Video Eva Egle 2019-08-07 No risk High

4.5. att. Prognoz&Sanas rezultatu skats un precizitates Iimenis.

Prototipa izstrades merkis ir noteikt un noveértét e-ieklausanas prognozeéSanas siste€mas
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pamata funkcionalitates atbilstibu sist€mai defin€tajiem mérkiem.

4.3. E-ieklauSanu prognozejosa algoritmiska modela un prototipa
novértejums

E-ieklausanas prognozgjosa algoritmiska modela un prototipa novertésanai tika izmantota
160 stundu gara modernas intereSu izglitibas macibu programma (www.mii.lv), kuras mérkis ir
palidzét pedagogiem apgiit digitalas prasmes, lai vaditu neformalas izglitibas nodarbibas.
Pedagogi specializ€jas viena no trim t€émam: robotikas tehnologijas; video izveide un
apstrade; mobilas tehnologijas.

E-ieklausanu prognozgjosa modela un prototipa noveértéSanai sagatavota datu kopa ar 65
studentu ierakstiem, kas iepriek$ prognozgjosa modela izveidei nav izmantoti. Lai parbauditu
modela prognozes atbilstibu realajai situacijai, 4 1idz 6 méneSus péc programmas apguves no
izglitojamajiem tika iegiita informacija, vai tie izmanto jaunapgitas prasmes.

E-ieklauSanu prognozéjosa modela novertéjums
Péttjuma merkis ir novertet e-ieklauSanu prognozejoSo modeli, salidzinot modela prognozi

par digitalo prasmju lietojumu ar redlo jaunapgito digitalo prasmju lietojumu profesionalo
izglitibas iestazu pedagogiem, kuri apgiist digitalas prasmes kombin&tas maciSanas kursos.

MasSinmaciSanas pieeja balstita modela novert€jums ietver ta noveért€§jumu atbilstosi
masinmacisanas uzdevumam (veiktspgjas un robustuma novért€jums) noteiktajam prasibam
(2. nod.) un biznesa mérkiem (Ashmore u. c., 2019; Studer u. c., 2021).

Lai novertétu e-ieklauSanu prognozgjosa modela veiktsp&ju un atbilstibu biznesa
mérkiem, defingti trTs petijjuma 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 prognozgtajiem digitalas atstumtibas riska grupas profesionalo
izglitibas iestazu pedagogiem, kas apgust digitalas prasmes kombinétas maciSanas kursos,
reali pieder riska grupai.

3) Cik liela meéra 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 prognozgjosais modelis.

Modela prognoze par studentiem, kas lietos vai nelietos jaunapgiitas prasmes, un realais
prasmju lietojumu skaits ir paradits parpratumu matrica (4.1. tab.). Ka redzams tabula,
modelis nav atpazinis tikai tris studentus (no 31 studenta), kas ir riska grupa un nav lietojusi
jaunapgitas prasmes.

E-ieklauSanu prognozgjosa modela parklajums ir 0,903, tas nozime, 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
prognozetajiem digitalas atstumtibas riska grupas profesionalo izglitibas iestazu pedagogiem
pieder riska grupai. Modelis prognoze riska grupas studentus, tapec var secinat, ka modelis
izpilda tam paredzetos biznesa mérkus.
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4.1. tabula

E-ieklausanu prognozgjosa modela parpratumu matrica: modela prognozes un reali novérota
situacija par jaunapgiito prasmju lietojumu.

Prognoze, Prognoze,
n=065 ka nelietos jaunapgutas| ka lietos jaunapgiitas
prasmes prasmes
Reali
nelieto jaunapgiitas 28 3 31
prasmes
Reali
lieto jaunapgiitas 13 21 34
prasmes
41 24

Modela F2 méra vertiba ir 0,848, un modela akuratums — 0,754. Modela veiktsp&jas
raditaji atbilst iepriek§ noteiktajam prasibam, tos var uzskatit par pietiekami augstiem, lai
modeli izmantotu prognozéSana. Modela veiktsp&jas raditaji atbilst zinatniskaja literatiira
noraditajiem studentu sasniegumu prognozeéSanas modelu raditajiem dazadas maSinmaciSanas
tehnikas.

E-ieklauSanu prognozéjosa modela novirzes noveértéjums

Petijuma mérkis ir noveértét e-ieklauSanu prognozg€josa modela un to veidojoSo modelu
novirzi, salidzinot apmacibas un testa datu kopu veiktspgjas raditajus — F m&ru, parklajumu un
precizitati modela prognozei par studentiem, kas nelietos jaunapgiitas digitalas prasmes.

Lai novertetu e-ieklausanu prognoz€josa modela novirzi, noteikti tris petijjuma jautajumi.

1) Par cik procentiem izmainas modela un to veidojoso modelu prognozes parklajums, tas
ir skaits, cik no visiem riska grupas studentiem — profesionalo izglitibas iestazu pedagogiem,
kas apgtist digitalas prasmes kombin&tas maciSanas kursos, modelis spgj atklat.

2) Par cik procentiem izmainas modela un to veidojoSo modelu prognozes precizitate, tas
ir skaits, cik no visiem prognoz€tajiem riska grupas studentiem — profesionalo izglitibas

iestazu pedagogiem, kas apgust digitalas prasmes kombinétas maciSanas kursos, tiesam
nelietos jaunapgiitas prasmes.

3) Par cik procentiem izmainas modela un to veidojoSo modelu_F méra vertiba, kas
raksturo kop&jo modela kvalitati.

Tika salidzinati F2 m&ri apmacibas un testa datu kopam. F2 mérs bija lielaks apmacibas
datu kopai, tacu atSkiriba bija neliela — mazaks par 1,47 %. Apmacibas kopas F2 meérs 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 %, savukart apmacibu datu kopai — 62,09 %. AtSkiriba no
parklajuma precizitate, prognozgjot ar testa kopu, ir palielinajusies, precizitates raditajs ir
pieaudzis par 6,21 %.

M1 un M2 modelu kombinacijas gadijuma apmacibu kopai F2 mérs ir 82,35 %, testa
kopai — 82,28 %. M1 un M2 modelu kombinacijai apmacibas kopas parklajuma veértiba ir
83,45 %, testa kopai — 83,87 %. Testa kopas gadijuma parklajums ir pieaudzis par 0,42 %. M1
un M2 modelu kombinacijai precizitate testa kopai ir 76,47 %, apmacibu kopai — 78,23 %,
precizitates vertiba testa kopai ir samazinajusies par 1,76 %.
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M1 modela gadijuma apmacibu kopai F2 mérs ir 79,98 %, testa kopai — 79,59 %.
SalidzinoSi F2 mérs ir samazinajies par 0,39 %. Parklajumiem atSkiriba ir Sada: M1 modelim
apmacibas kopai parklajums ir 79,50 %, testa kopai parklajuma vertiba ir augstaka — 80,60 %.
Parklajuma vértiba testa kopai ir palielinajusies par 1,10 %. M1 modela precizitate testa kopai
ir 75,80 %, apmacibu kopai — 81,80 %, precizitates vertiba testa kopai ir samazinajusies par
6,00 %.

Aprekinatas izmainas modelu veiktspgjas raditajiem atklaj, ka veiktspgjas raditaju
atSkiribas ir nelielas. Ar testa datiem ieglti gan augstaki, gan zemaki veiktsp&jas raditaji,
salidzinot ar apmacibas datiem. Kopg€jais modela kvalitates raditajs F2 meérs savu veértibu
modeliem ir samazinajis par 0,07 %, 0,39 % vai 1,47 %. Tas ir nelielas un pielaujamas
izmainas, kas biitiski neietekmé modela rezultatu. Tadgjadi var secinat, ka modelis ir
saglabajis savu kvalitati.

E-ieklauSanas prognozeSanas prototipa novertéjums

E-ieklausanu prognoz€josa prototipa atbilstiba funkcionalajam prasibam apkopota
4.2. tabula. Noveért§jot prototipa funkcionalitati, var secinat, ka ta atbilst defin€tajam
prasibam.

4.2. tabula
E-iek]ausanu prognozgjosa prototipa atbilstiba funkcionalajam prasibam

Prasiba Novertejums
Prognozet studentus, kuriem ir Prognozes rezultatu novertgjums apstiprina modela veiktsp&ju,
digitalas atstumtibas risks. tas ir, sp&ju prognozet riska studentus.
Nodrosinat prognozes rezultatu Modela novirzes noveértéjums apstiprina modela veiktspgjas
kvalitati, lai tie saglabatu veiktspgjas |raditaju kvalitati.
raditajus.
Saskarnei jabiit vienkarSai un &rti Atbilstibu pamato tas, ka prototipa saskarne nodrosina
lietojamai. instrukcijas, vienkarSu navigaciju starp izvélném (prognozes

lapu u. c. lapam).

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 literatiiras un citu avotu izvert€§jums e-ieklausanas procesu joma.
1.2. Veikts pieejamo literatiiras un citu avotu izvert€§jums e-ieklausanas prognozesanas
tehnologijam un metodeém.
1.3. Izveidots e-ieklauSanu prognozgjoss algoritmiskais modelis.
2. Izveidots e-ieklauSanu prognozgjoss tehnologiskais modelis (prototips).
3. Noveértéts e-ieklauSanu prognozgjosais tehnologiskais modeli profesionalas izglitibas
iestazu pedagogu e-ieklauSanas pakapes noteikSanai.

Istenojot minétos uzdevumus, tika iegiti $adi teorétiskie rezultati:
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izstradats teorétiskais pamatojums individa e-ieklauSanas prognozgjosa modela
izveidei;

izveidots individa e-ieklausanu un to ietekm&oso riska faktorus prognozgjoss
algoritms un modelis;

izstradats e-iek]auSanas tehnologiskais modelis individa e-ieklausanas riska prognozei,
nemot vera 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 bitisks priekSnosacijums individa e-ieklauSanai. Uzlabojot
individu digitalas prasmes, tiek sekméta ar1 citu e-ieklauSanas politikas mérku
sasniegS8ana. Tomér fiziska pieejamiba tehnologijam un digitalo prasmju esamiba
individam negaranté, ka individs §is tehnologijas izmantos. Tikai jeégpilna digitalo
prasmju izmanto$ana 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 izglitibu un individa e-ieklauSanas
nodrosinasanu digitalo prasmju apguves konteksta.

Individa e-ieklautibu digitalo prasmju apguves konteksta ietekmée $adi faktori:
o studenta ieinteresetiba macities;

o studenta sp€jas macities;

o instruktora velme dalities ar zinaSanam;

o e-vides piemérotiba;

© e-macibu materialu piemérotiba.

Individa e-ieklautibu var prognozet ar linearas regresijas modeli, klasifikatoru
ansambli un, izmantojot klasteranalizi, grupét klasteros ,e-ieklautie” un ,ne
e-ieklautie”. E-ieklautibas prognoz€Sanas 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 kombinéta 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 prognozeti ka digitali atstumti,
patiesi ir riska studenti. Testgjot prognozg€joso modeli e-ieklauSanas tehnologiska
modela prototipa, modelis ka piederosus riska grupai spgja prognozét 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 piedergja riska grupai.

Ja, prognozgjot individa e-ieklautibu, precizitate un parklajums ir vienlidz svarigi, tad
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augstakos veiktsp&jas raditajus var iegiit, apvienojot klasifikatoru ansambla modeli un
klasteranalizes modeli. Sis prognozésanas modelis atpazist 82,80 % digitali atstumto
studentu un spgj pareizi prognozet 79,60 % no tiem studentiem, kas prognozeti ka
riska studenti.

* Individa e-ieklautibas pakape ietekm& prognozésanas modela parklajuma un
precizitates vertibas. E-ieklautibas pakapes sliekSna izmainas linearas regresijas
modeli ietekmé parklajuma un precizitates vertibas. Jo augstaks e-ieklautibas pakapes
slieksnis, jo vairak riska studentu modelis sp@s atpazit. Taja pasa laika modelis kliis
neprecizaks, nosakot riska studentus.

* Izmantojot klasteranalizes un linearas regresijas modeli, ir iesp&jams noteikt konkréta
studenta e-ieklautibu ietekméjoSos riska faktorus un to vertibas, kas atbilst e-iek]auto
individu klasei.

* Irizveidots individa e-ieklautibu prognozgjoss modelis, kas apmacits ar datu kopu, kas
satur datus no dazadiem digitalo prasmju kursiem. Modeli iesp€jams izmantot
prognozeésanai no apmacibas datu kopas atSkirigiem kursiem.

legiitie secinajumi apstiprina izvirzitas tezes.

1. Individa e-ieklauSanu var prognoze€t, izmantojot linearas regresijas, klasteranalizi,
klasifikatorus un maksliga intelekta metodes.

legiitie rezultati rada, ka e-ieklautibas prognozésanas modelu, kas veidoti ar linearas
regresijas, klasteranalizes, klasifikatoru algoritmiem, apvieno$ana uzlabo modela veiktsp€jas
raditajus.

2. Tehnologiski prognozget e-ieklausanas pakapi lauj $adi faktori: individa apmierinatibas
Iimenis ar e-vidi un e-macibu materialiem, ko individs izmanto jaunu digitalo prasmju
apguve; individa spgja un ieinteres€tiba apgit jaunas digitalas prasmes; instruktora vélme
dalities ar zinaSanam.

legtitie rezultati rada, ka prognozeSanas modeliem faktori atSkiras. Linearas regresijas
modelis izmanto $adus faktorus:

* studenta ieinteresétiba mactties;

* studenta spgjas macities;

* e-vides piemérotiba;

* e-macibu materialu piemgerotiba.

Linearas regresijas modela korelacijas koeficienti liecina, ka studenta pazimém ir atSkiriga
ietekme uz prognozi. E-macibu materialiem un studenta motivacijai ir lielaka ietekme,
e-macibu videi un studenta sp&jai macities — mazaka.

PrognozeSanas modelis, kas balstits klasteranalizé vai veidots ar klasifikatoru ansambli,
izmanto $adus faktorus:

* studenta ieinteresétiba mactties;

» studenta spgjas macities (tiek noteiktas, izmantojot studenta zinaSanu Iimena

pasveértéjumu pirms un péc t€mas apguves);

* instruktora veélme dalities ar zinaSanam;

* e-vides piemérotiba;

¢ e-macibu materialu piemerotiba;

» digitalas vispargjas prasmes.

3. Individa e-ieklausanu prognozgjosais modelis ir lietojams digitalo prasmju apguves
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laika e-ieklauSanas pakapes prognozeSanai 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 ieguistot no e-studiju sist€mu zurnalfailiem.

lesp€jami atras prognozes veikSana, balstoties uz individa iepriek$€jiem macibu
rezultatiem digitalo prasmju apguves kursos.

Individa  e-ieklausanas prognoz€Sanas prototipa pilnveide ta robustuma
nodro$inasanai.

Promocijas darba p€tijuma novitate, teorétiskais un praktiskais nozimigums

1. Izpétiti teorctiskie un praktiskie aspekti e-ieklauSanas prognozéSanas tehnologiska
modela izstradei.

2. Izstradats e-ieklausanas tehnologiskais modelis individa e-ieklausanas riska prognozei,
nemot véra 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
kombingtas maciSanas kursa.

5. Darba rezultats ir praktiski izmantojams informacijas sist€mu izstradatajiem e-studiju
sistemu izstrad€, studentu uzvedibas analizes riku izveide, macibu analitikas riku izstrade.
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