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ANOTACIJA
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Zinasanu izguve un ietvars no viedo sistemu lietotaju reakcijas datiem.
Promocijas darbs, Valmiera: Vidzemes Augstskola., 2024. - 160 lpp., 11 tabulas, 52 attgli,

15 pielikumi, bibliografijas saraksta 199 informacijas avoti.

Pasaules ekonomikas foruma Davosa 2022. gada ieklauts jautajums par zinasanam,
raksturojot situaciju sekojosi “Ir Joti iespéjams, ka slikstam informacijas satura, vienlaikus
esam izsalkuSi péc zindasanam un tade] biezi vien mnespéjam savienot notikumus, lai
paredzétu parmainas, pirms tas iestajas. Katru dienu tiek izveidoti vairdak nekd Cetri
miljardi satura vienibu, sekoSana lidzi visam notiekosajam ievérojami parsniedz iespéjas.
Socialo mediju organizaciju un zipu agentiiru biznesa modeli arvien vairak vérsti uz to, lai
cilvekiem sniegtu vairak to, kas viniem patik, tadéjadi radot kameras efektu un laujot viegli
aizmirst par kopéjo ainu (Marshall & Mergenthaler, 2022). ”

Pedgjas desmitgad@s ir noveérojama pareja uz zinasSanu sabiedribu, kuru raksturo tas
sp&jas identificet, veidot, apstradat, parveidot, izplatit un izmantot informaciju, lai veidotu
un izmantotu zina$anas individu atfistibai (Bindé et al., 2005). Sada sabiedriba
intelektualais kapitals tiek uzskatits par nozimigako turibas raditaju, apsteidzot tadus
aktivus ka zeme, darbaspeks un finanses. ZinaSanu sabiedribai bitiskak par informacijas
radiSanu un pat@rinu ir zinaSanu ieglisana, pielietoSana un radisana.

Sakot ar grieku filozofiem un beidzot ar zinaSanu parvaldibas ekspertiem, ir
notiku$i méginajumi definét zinasanas, tomér definicijas joprojam nav pietieckami skaidras.
Bazes zinasanu teorijas tiek integrétas divas galvenajas kategorijas: racionalisma un
empirisma. Abas teorijas atzist, ka zinaSanas ir pamatota un patiesa parlieciba (Bolisani &
Bratianu, 2018). Promocijas darba ietvaros par lietderigako zinaSanu definiciju pienemta
Ikujiro Nonaka un Hirotaka Takeuchi (Nonaka & Takeuchi, 1995) organizacijas zinasanu
radiSanas teorija. Nonaka un Takeuchi izvirza apgalvojumu, ka zinaSanu pamatojuma veids
saistams ar socialo kontekstu, kurd zinasanas tiek raditas, piem&ram, organizacijas
kontekstu. Sada interpretacija nozimé, ka zinasanu rasanas vértejama nevis ar logiku, bet ar

lietderibas metriku. Uzpémumu un organizaciju ekonomisko darbibu, zinasanu izguves


https://www.zotero.org/google-docs/?vp0kUF

efektivitati un zinaSanu sabiedribas prasibu p&c nepartrauktam inovacijam nodro$ina
informaciju tehnologijas un viedas programmatiiras sistémas.

Programmaturas sistémas tiek veidotas no sarezgitam konstrukcijam, dala
programmatiiras sistému isteno to, kas jau ir uzbivéts, un médz sekot zinamam un
saprotamam arhitektiram. Programmatiiras izstrades sarezgitiba var strauji pieaugt,
tadgjadi nozimiga ir arhitekttiras, modelu un programmatiiras ietvaru izmantosana. Modeli
un ietvari nodroS$ina risinajumus atkartotam problémam, ar kuram saskaras izstradataji, un
pielietojot ietvarus viedajas sist€mas tajas var izveidot atkartoti lietojamas komponentes
(Edwin, 2014).

Tiek pienemts, ka viedums ir iesp&jams pielietojot IKT un digitalas iesp&jas (Garau,
2014; Kanter & Litow, 2009). Pastav arT atSkirigi viedokli par vieduma jédzienu, uzskatot,
ka viedums tiek sasniegts, izmantojot vairaku faktoru, piem&ram, politikas, ekonomikas,
parvaldibas, izglitibas, individu, tehnologiju un ilgtspgjas sadarbibu, lai uzlabotu noteiktu
vidi un pilnveidotu tas lietotajus (Cavada et al., 2014; Douaioui et al., 2018; Nam & Pardo,
2011). Biznesa un vadibas sféra viedumu nosaka biznesa stratégija, ieintereséto personu
pieredze un uzvediba, ka arf tirgus apguves stratégija (Romero et al., 2020).

Viedo sisttmu noliiks ir uztverSanas un kontroles funkcijas, lai analiz€tu un
raksturotu noteiktu situaciju un, balstoties uz datiem, pienemtu lémumus prognozgeta vai
adaptiva veida, tad€jadi veicot viedas darbibas. ZinaSanu izguvei no viedo sist€mu lietotaju
reakcijas datiem ir pieaugoSa tendence informacijas sist€mas, kas nodroSina iesp&ju sniegt
kvalitativakus pakalpojumus sistéemu lietotajiem un atbalsta datos balstitu [émumu
pienems$anas procesu. Zinasanu izguvé no viedo sistému lietotaju reakcijas datiem ir
nozimiga sist€mu arhitektiiras, modelu un ietvaru izmantosana (Chen et al., 2018, Gokalp
et al., 2016, Osman, 2019).

Darba meérkis ir izstradat konceptualu zinasanu izguves ietvaru no viedo sistemu
lietotaju reakcijas datiem. Lai sasniegtu noteikto merki tiek analiz&ti p€tniecibas uzskati
par zinaSanam, viedajam sisttmam un lietotaju reakcijas datiem, tiek identificéti butiskakie
arhitektiiras elementi ka ar1 tiek izstradats konceptuals zinasanu izguves ietvars no viedo
sistému lietotaju reakcijas datiem un uzraditi veikta ietvara aprobacija.

Promocijas darba galvenie rezultati ir nolasiti piecas zinatniskas konferenc€s un

izklastiti septinos zinatniskos rakstos.



ANNOTATION

Author: Martins Jansevskis, Student ID no. SSMd18001

Scientific supervisor: Dr.Sc.ing., Asoc.Prof. Kaspars Osis

Knowledge discovery and framework from user response data of intelligent
systems. PhD thesis, Valmiera: Vidzeme University of Applied Sciences., 2024. - 160
pages., 11 tables, 52 pictures, 15 attachments, bibliography includes 199 sources.

The World Economic Forum in Davos in 2022 raised the issue of knowledge by
describing the situation as follows: “It could be that we are drowning in content, but
starved of knowledge and therefore often fail to connect the dots to anticipate change
before it becomes mainstream. With over four billion pieces of content being created each
day, keeping abreast of all that is happening far exceeds our capacity to do so. Further, the
business models of social media organizations and news outlets have been increasingly
focused on giving people more of what they like, leading to echo chamber effects and
making it easy to lose sight of the big picture (Marshall & Mergenthaler, 2022).”

In recent decades a shift to the knowledge society has been acknowledged,
characterized by its ability to identify, create, process, transform, disseminate and use
information to generate and use knowledge for the development of individuals (Bindé et
al., 2005). In such a society, intellectual capital is considered to be the most important
indicator of wealth, ahead of assets such as land, labor and finance. The acquisition,
application and creation of knowledge is more important to the knowledge society than the
creation and consumption of information.

From Greek philosophers to knowledge management experts attempts have been
made to define knowledge, but the definitions are still not clear. Basic knowledge theories
are integrated into two main categories: rationalism and empiricism. Both theories
recognize that knowledge is a valid and true belief (Bolisani & Bratianu, 2018). Ikujiro
Nonaka and Hirotaka Takeuchi's (Nonaka & Takeuchi, 1995) theory of knowledge creation
is accepted as the most useful definition of knowledge in the framework of the dissertation.
Nonaka and Takeuchi argue that the way knowledge is based is related to the social context
in which the knowledge is created, such as the organizational context. Such an

interpretation means that the emergence of knowledge should be assessed not by logic but
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by usability metrics. The economic performance of companies and organizations, the
efficiency of knowledge retrieval and the knowledge society's demand for continuous
innovation are addressed by information technology and intelligent software systems.

Software systems are made up of complex structures, some software systems
implement what is already built, and tend to follow known and understandable
architectures. The complexity of software development can increase rapidly, so the use of
architecture, design models, and software frameworks is important. Models and
frameworks provide known solutions to the recurring problems that developers face when
applying them to smart systems, and may include reusable components (Edwin, 2014).

Intelligence is assumed to be possible through the use of ICT and digital
opportunities (Garau, 2014; Kanter & Litow, 2009). There are also differing views on the
concept of intelligence, believing that intelligence is achieved through a combination of
factors such as politics, economics, governance, education, individuals, technology and
sustainability to improve a certain environment and develop its users (Cavada et al., 2014;
Douaioui et al., 2018; Nam & Pardo, 2011). In business and management, intelligence is
determined by business strategy, stakeholder experience and behavior, and market
acquisition strategy (Romero et al., 2020).

The purpose of intelligent systems is to capture and control functions in order to
analyze and characterize a given situation and to make decisions based on data in a
predictable or adaptive way, thus performing intelligent actions. There is a growing trend
in information systems to retrieve knowledge from intelligent systems feedback, which
provides an opportunity to provide better services to system users and supports a
data-driven decision-making process. The use of system architecture, design models, and
frameworks is important in retrieving knowledge from intelligent system user response
data (Chen et al., 2018; Gokalp et al., 2016; Osman, 2019).

The aim of the work is to develop a conceptual framework of knowledge discovery
from intelligent systems user response data. In order to achieve the goal research on
knowledge discovery, intelligent systems and user response data are analyzed, important
architectural elements are identified, as well as conceptual framework of knowledge
discovery from the use of intelligent systems user response data are proposed and the
approbation of the proposed framework is presented.

The main results of the dissertation have been presented in five scientific

conferences and seven scientific articles.
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ATSLEGVARDI UN SAISINAJUMI

Zinasanas - Pamatota un patiesa parlieciba (Bolisani & Bratianu, 2018a). Nonaka
un Takeuchi (1995) izvirza apgalvojumu, ka zinaSanu pamatojuma veids saistams ar
socialo kontekstu, kura zinasanas tiek raditas, piem&ram, organizacijas kontekstu.

Vieda sistéma - Adaptiva un autonoma sisteéma, kas sp€j mijiedarboties ar vidi,
pienemt par to Iémumus, macities no pieredzes un rikoties ta, lai palielinatu iesp&ju
sasniegt izvirzitos mérkus (Luger, 2005).

Lietotaju reakcijas dati - informacija, ko sisteému lietotaji sniedz par savu pieredzi ar
noteiktu lietotni vai sistému (Kechagia et al., 2015).

ZinaSanu izguve - process, kura tiek iegiitas noderigas, praktiski izmantojamas
zinaSanas no liela apjoma datiem, izmantojot tadas metodes ka datu ieguve,
masinmacisanas un statistiska analize (Fayyad et al., 1996).

ZinaSanu izguves ietvars - sistematiska pieeja un riku kopums, kas var tikt
pielietots, lai no liela datu apjoma izgttu lietderigas zinaSanas. NodroSina strukturétu
pieeju, laujot organizacijam piegnemt datos balstitus lemumus.

Liela apjoma dati - datu kopas, kas ir tik lielas un sarezgitas, ka to apstradei
nepiecieSamas jaunas tehnologijas, pieméram, maksligais intelekts (EP, 2021).

Infrastruktiira - Darba ietvaros uz makonskaitloSanas pakalpojumiem balstita
infrastruktiira attiecas uz pakalpojumu, serveru, iekartu, programmatiiras un
lietojumprogrammu komplektu, kas tiek izvietots makonservisu pakalpojumu sniedz&ju
serveros un kam var piekliit, izmantojot internetu. ST infrastruktira ietver dazadas
komponentes, kas izstradatas, lai nodroSinatu mérogojamus un elastigus programmatiiras
risindjumus bez nepiecieSamibas péc lokalam iekartam.

Al - Artificial Intelligence - maksligais intelekts.

AM - Active Learning - aktiva macisanas.

AMK - Active Learning Classroom - aktivas maciSanas klase.

APl - Application Programming Interface - lietojumprogrammas saskarne.
Lietojumprocesos izmantojama pilna operétajsisteémas funkciju specifikacija, ka art So
funkciju izmantoSanas procediiru apraksts. Tikla operetajsist€émas ar saskarni API tiek
definéta standarta metode, kas lietojumiem nodroSina visu tikla iesp&u izmantoSanu
(Valsts valodas centrs et al., 2022a).

ASV - Amerikas Savienotas valstis.
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BSIMM - Building Security In Maturity Model - programmatiiras drosibas
nodros$inasanas ietvars, kas organizg€ aktivitates, ko izmanto iniciativu novertesanai.

CI/CD - Continuous Integration (CI) / Continuous Delivery (CD) - modulara
programmatiiras laidienu nepartraukta piegade un vienumu integréSana.

CRISP-DM - CRoss Industry Standard Process for Data Mining - nozares un
instrumentu neitrals zinaSanu izguves procesa modelis.

CPU - Central Processing Unit - centralais procesors.

DSRM - Design Science Research Methodology - metodologiska pieeja, kas saistita
ar informacijas sisttmu komponentu izstradi, lai komponentes nodroSinatu funkcionalitati
tas lietotajiem.

EEZ - Eiropas Ekonomiska Zona.

EP - Eiropas Padome

ES - Eiropas Savieniba.

ETL - Extract Transform Load - tr1s posmu process, kura dati tiek iegtti, apstradati
un izvaditi rezultatu veida.

G-mean - klasifikacijas precizitates veértibu geometriskais vidgjais.

GPU - Graphics Processing Unit - grafiskais procesors.

HDFS - Hadoop Distributed File System - liela apjoma datu glabasanas datnu
sist€éma, kura atbalsta dubléSanu un mérogojamibu paraléli dalitas arhitekttiras sist€émas.

laaS - Infrastructure as a Service - infrastruktiira ka serviss. Makonskaitlosanas
pakalpojumu serviss, kura pakalpojumu sniedzgji nodroSina konfiguréjamus skaitloSanas
resursus (procesorus, datu glabatuves, tiklus un lietojumprogrammas u.c.).

IKT - Informacijas un komunikacijas tehnologija.

IoT - Internet of Things - lietu internets

KDD - Knowledge Discovery in Databases - zinasanu izguves procesa modelis.

LTE - Long Term Evolution - bezvadu platjoslas sakaru standarts mobilajam ieric€m
un datu terminaliem.

LTV - Lifetime Value - vertiba, kas izsaka cik vértigs ir kads noteikts klients
uznémumam visa klienta un uznémuma sadarbibas laika.

M2M - Machine to Machine - masinas-masinas komunikacija. Komunikacijas
process, kura iesaistitas tikai iekartas.

MM - Machine Learning - maSinmacisanas.

MVP - Minimum Viable Product - minimalais dzivotsp&jigais produkts.
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NewSQL - relaciju datu bazes parvaldibas sist€ému klase, kuras noliiks ir nodrosinat
NoSQL sistému merogojamibu tiessaistes transakciju procesa apstradei.

NoSQL - not only SQL - ir datu bazes parvaldibas sist€ému klase, kuras datubazes
var glabat dazadus datu modelus, tostarp atslégas veértibu parus, dokumentus un grafu
formatus.

OAuth 2.0 - Informaciju tehnologijas nozares standarta protokols autorizacijas
nodro$inasanai.

PaaS - Platform as a Service - platforma ka serviss. MakonskaitloSanas
pakalpojumu serviss, kas nodroSina meérogojamu, sadalitu un klidu noturigu
makonpakalpojumu programmeésanas platformu datu apstradei.

PBM - Project Based Learning - projektu bazeta macisanas.

RAM - Random Access Memory - brivpiekluves atmina.

Random OverSampling - datu kopas lidzsvaroSanas metode, kas ietver nejauSu
piemeru atlasi no mazakuma klases.

RBAC - Role Based Access Control - lomu baz€tas pieejas tiesibas. Metode
piekluves ierobezoSanai, balstoties uz lietotaju lomam uzpémuma.

RFID - Radio Frequency Identification - radiofrekvenciala identificéSana

ROC AUC - Receiver Operating Characteristics Area Under Curve - klasifikacijas
problému veiktsp€jas merijums.

SaaS - Software as a Service - programmatiira ka serviss. Programmatiiras
lietotajiem nav nepiecieSams uzturétu savu infrastruktiiru vai izstradat specifiskus
risinajumus, makonpakalpojumi pieejami noteiktu uzdevumu izpildei.

SMOTE-NC - Synthetic Minority Over-sampling Technique-Nominal Continuous -
riks sintétisku datu generéSanai, lai nelidzsvarota datu kopa uzlabotu mazakuma mérka
klasi.

SMS - Short Message Service - 1szinu pakalpojums

SOC - State of Charge - akumulatora uzlades Itmenis attieciba pret ta jaudu,
meérvienibas ir procentu punkti (0% = tukss; 100% = pilns).

SQL - Structured Query Language - strukturéta vaicajumvaloda.

SSL - Secure Sockets Layer - drosligzdu slanis. Protokols droSas un privatas sazinas

nodro$inasanai interneta (novecojis).

TLS - Transport Layer Security - ir kriptografijas protokols, kas paredzets sakaru

drosibas nodroSinasanai interneta, aizstaj novecojuso SSL protokolu.
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UAC - User Acquisition Cost - lietotaja ieguves izmaksas. Viena jauna
organizacijas lietotaja piesaistiSanas kop€jas izmaksas.

Ul - User Interface - lietotaja saskarne.

UIS-KDF - User Interaction and Response-based Knowledge Discovery
Framework - Konceptuals zinasanu izguves ietvars no viedo sisteému lietotaju reakcijas
datiem.

USD - United States dollar - Amerikas Savienoto valstu dolars.

VDAR - Vispariga Datu Aizsardzibas Regula.

VM - Virtual Machine - virtuala masina. Virtuala datu apstrades sistéma, kas
Skietami nodota katra atseviska lietotaja riciba, bet kuras darbiba tiek nodrosinata, virtualo
masinu lietotajiem kopigi izmantojot realas datu apstrades sist€mas resursus (Valsts
valodas centrs et al., 2022b).

4G - ceturtas paaudzes mobilo sakaru tikls, kas izmanto interneta tehnologiju LTE.
Internets 4G tikla ir vairakas reizes atraks par iepriek$gjas versijas potenciali iesp&jamo, ka
ar1 ar uzlabotu stabilitati un mazaku reakcijas laiku (LMT, 2022).

5G - piektas paaudzes mobilo sakaru tikls.
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IEVADS

Pedgjas desmitgades ir noverojama pareja uz zinaSanu sabiedribu. Zinasanu
sabiedribu raksturo tas sp€jas identificét, veidot, apstradat, parveidot, izplatit un izmantot
informaciju, lai veidotu un izmantotu zinasanas individu attistibai (Bind¢ et al., 2005).
Sada sabiedriba intelektualais kapitals tiek uzskatits par nozimigako turibas raditaju,
apsteidzot tadus aktivus ka zeme, darbaspéks un finanses. ZinaSanu sabiedribas
nozimigakas iezimes var raksturot sekojoSi: masveida zinaSanu razoSana, parraide un
pielietoSana; precu un pakalpojumu veértibu nosaka to izstradei nepiecieSamas zinaSanas;
liclakajai dalai iedzivotaju ir pieejamas informacijas un komunikacijas tehnologijas un
internets; liela dala darbasp€ka ir zinasanu darbinieki; tiek investeti apjomigi lidzekli
izglitiba, petnieciba un attistiba; organizacijam nepiecieSams nepartraukti ieviest inovacijas
(Knowledge Society, 2022). Pretgji zinaSanu sabiedribai, informacijas laikmetu
raksturojosas iezimes ir informacijas radiSana un pat€rins, nestandarta pieeju izmantoSana
darba procesa un nestandarta informacijas apstrade un izmantosana (Osis, 2011). Zinasanu
sabiedribai butiskak par informacijas radiSanu un pat€rinu ir zinaSanu iegiSana,
pielietoSana un radiSana.

Sakot ar grieku filozofiem un beidzot ar zinaSanu parvaldibas ekspertiem, ir
notiku$i méginajumi definét zinasanas, tomer definicijas joprojam nav pietickami skaidras.
Bazes zinasanu teorijas tiek integrétas divas galvenajas kategorijas: racionalisma un
empirisma. Abas teorijas atzist, ka zinasanas ir pamatota un patiesa parlieciba (Bolisani &
Bratianu, 2018). Promocijas darba ietvaros par lietderigako zinasanu definiciju pienemta
Ikujiro Nonaka un Hirotaka Takeuchi (Nonaka & Takeuchi, 1995) organizacijas zinasanu
radiSanas teorija. Nonaka un Takeuchi izvirza apgalvojumu, ka zinasanu pamatojuma veids
saistams ar socialo kontekstu, kura zinaSanas tiek raditas, piem&ram, organizacijas
kontekstu. Sada interpretacija nozimg, ka zina$anu ra$anas vértéjama nevis ar logiku, bet ar
lietderibas metriku. Organizacijas zinaSanu teorija nosaka praktiskus un izmeramus
pamatojuma kriterijus, pieméram, izmaksas, pelpu un apméru kada produkts vai
pakalpojums var veicinat uznémuma ekonomisko darbibu (Nonaka & Takeuchi, 1995).
Uzp€mumu un organizaciju ekonomisko darbibu, zinasanu izguves efektivitati un zinaSanu
sabiedribas prasibu péc nepartrauktam inovacijam nodro§ina informaciju tehnologijas un
viedas programmatiiras sist€mas.

Tiek pienemts, ka viedums ir iesp&jams pielietojot IKT un digitalas iesp&jas (Garau,

2014; Kanter & Litow, 2009). Pastav arT atskirigi viedokli par vieduma jédzienu, uzskatot,
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ka viedums tiek sasniegts, izmantojot vairaku faktoru, pieméram, politikas, ekonomikas,
parvaldibas, izglitibas, individu, tehnologiju un ilgtsp&jas sadarbibu, lai uzlabotu noteiktu
vidi un pilnveidotu tas lietotajus (Cavada et al., 2014; Douaioui et al., 2018; Nam & Pardo,
2011). Biznesa un vadibas sféra viedumu nosaka biznesa stratégija, icintereséto personu
pieredze un uzvediba, ka ari tirgus apguves stratégija (Romero et al., 2020). Plasak lietota
sisttmas definicija: “sistéma ir savstarpgji savienotu dalu kopums ar ipasibam, kas ir
lielakas par So dalu 1pasibu summu. Sist€mai ir robezas un atribiitu kopums, kas padara to
unikalu salidzinajuma ar citam sisttmam (Naudet et al., 2009)”. Viedas un programmattras
sistémas darbibas procesos uzkraj lietotdju reakcijas datus, kurus var pielietot zinaSanu
izguvei.

Lietotaju reakcijas dati ir informacija, ko sist€ému lietotaji sniedz par savu pieredzi
ar noteiktu lietotni vai sisttmu. Lietotaju reakcijas datiem var but divas kategorijas -
aktivie uzkratie (atsauksmes, komentari, intervijas, u.c.) un pasivi uzkratie. Pasivi uzkratie
lietotaju reakcijas dati ir mijiedarbibas dati ar sist€mu, pieméram, veiktas darbibas sist€ma,
veiktas izveles, pavaditais laiks u.c. (Kechagia, Mitropoulos & Spinellis, 2015). Pasivos
lietotaju reakcijas datus iesp&jams ievakt par visiem sist€émas lietotajiem, ieklaujot tos
lietotajus, kuri nepiedalas aktivi uzkrato datu nodroSino$as darbibas. Programmatiiras
sistému pasivie lietotaju reakcijas dati var nodrosinat efektivaku un datos balstitu lémumu
pienemSanas procesu, pieméram, hipot€Zzu validaciju, lai noteiktu kada izskata
komponentes darbojas labak vai kadi kvalitates kriteriji ir biitiski viedo programmatiiras
sistému lietotajiem (Dugar, 2019).

Programmatiiras sistémas tiek veidotas no sarezgitam konstrukcijam, dala
programmatiiras sistému isteno to, kas jau ir uzbiivéts, un meédz sekot zinamam un
saprotamam arhitektiram. Programmatiiras izstrades sarezgitiba var strauji pieaugt,
tadejadi nozimiga ir arhitektiiras, modelu un programmatiiras ietvaru izmantoSana. Modeli
un ietvari nodroSina zinamus risinajumus atkartotam problémam, ar kuram saskaras
izstradataji, tos pielietojot viedajas sisteémas, var ieklaut atkartoti lietojamas komponentes
(Edwin, 2014).

Viedo sisttmu noliks ir uztverSanas un kontroles funkcijas, lai analiz€tu un
raksturotu noteiktu situaciju un, balstoties uz datiem, pienemtu l@mumus prognozeta vai
adaptiva veida, tadejadi veicot viedas darbibas. Viedajas sist€mas pielietotas informaciju
un komunikaciju tehnologijas, un lietojumprogrammas nodro$ina lielus datu apjomus.
Zinasanu izguvei no viedo sist€ému lietotaju reakcijas datiem ir pieaugoSa tendence

informacijas sistémas, kas nodroSina iesp&ju sniegt kvalitativakus pakalpojumus sistemu
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lietotajiem un atbalsta datos balstitu lémumu pienemsanas procesu. Lai izgiitu lietderigas
zinasanas no viedo sist€mu lietotaju reakcijas datiem, uzkratas datu kopas no dazadiem
sisttmas doméniem nepiecieSams integrét un analiz€t. Zinasanu izguvé no viedo sist€tmu
lietotaju reakcijas datiem ir nozimiga sist€mu arhitekttiras, modelu un ietvaru izmantoSana
(Chen et al., 2018, Gokalp et al., 2016, Osman, 2019).
Promocijas darba merkis
Darba mérkis ir izstradat konceptualu ietvaru (UIS-KDF) zinaSanu izguvei no viedo
sist€ému lietotaju reakcijas datiem, atbalstot elastigu un mérogojamu intelektualu sist€ému ar
iegultam zinasanu izguves sp&jam izstradi.
Darba uzdevumi
Promocijas darba mérka sasniegSanai ir izvirziti $adi uzdevumi:
e veikt petniecibas uzskatu apkopoSanu un analizi attieciba uz tadiem
traktatiem ka zinaSanas, viedas sistémas un lietotaju reakcijas dati;
e identificét un analiz&t pieecjamos zinaSanu izguves ietvarus un to tehnologiju
aprobaciju;
e identificét butiskos zinaSanu izguves ietvaru arhitektiiras elementus un
ietekméjoSos kritérijus;
e izstradat ietvara noveért€Sanas pieeju un apkopot rezultatus;
e izstradat konceptualu zinaSanu izguves ietvaru no viedo sist€tmu lietotaju
reakcijas datiem (UIS-KDF);
e izstradat UIS-KDF ietvara aprobacijas un pielietojuma paraugus.
Pétijuma objekts
Informacijas sistému analize, modeléSana un projektésana elastigu un mérogojamu
intelektualu sistému ar zinasanu izgiisanas sp&ju izstradei.
Petijuma priekSmets
Promocijas darba pétijjuma priekSmets ir UIS-KDF zinasanu izguves ietvara no
viedo sistému lietotaju reakcijas datiem izstrade.
Pétijjuma jautajums
Kads misdienigs tehnologiskais risinajums nodroSina elastigu un mérogojamu
intelektualu sistému ar zinaSanu izgiisanas sp&ju izstrades procesu?
Pétijuma metodes
Promocijas darba pielietotas sekojosas petijumu metodes:
e Literatiiras analize un tehnologisko iesp&ju apkoposana UIS-KDF izstradei;

e Datu ieguves metodes - pasivi uzkrajamo lietotaju reakcijas datu ievaksana;
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e Statistiskas analizes metodes, datu priekSapstrade un analize;

e Kovalitativas metodes - specialistu konsultacijas;

e Eksperimenti - UIS-KDF ietvara aprobacija.

Novitate

e izstradata pieeja literatliras avotu atlasei par zinasanu izguves sistémam,
lietotaju reakcijas datiem un viedajam sist€mam, izveidojot aptverosu avotu
sarakstu un saistoSo petijjumu apkopojumu;

e izpétiti un salidzinati zinaSanu izguves ietvari un identificti to trikumi
papildinot zinatnisko literatiiru par zinasanu izguves ietvariem;

e izstradats konceptuals zinaSanu izguves ietvars no viedo sistému lietotaju
reakcijas datiem UIS-KDF, kas balstits uz promocijas darba apskatito
zinasanu izguves procesu;

e izstradata UIS-KDF ietvara pielietojuma kvantitativo radijumu novért€juma
pieeja, kas pielagojama ar citu zinaSanu izguves ietvaru novert€jumam,;

e izstradata UIS-KDF pielietojuma metodologija;

e izveidoti divi maSinmaciSanas risinajumi pielietoSanai mobilo lietotnu
nozaré, kuru noliiks ir prognozet vai noteikta iekarta var tikt monetizéta un
prognozétu mobilas iekartas akumulatora energijas patérinu dazados
lietoSanas scenarijos;

o izstradati UIS-KDF ietvara aprobacijas piemeri, papildinot zinatnisko
literatiiru par zinaSanu izguves sist€ému izstradi un izmantoSanu.

Petijuma izvirzitas tezes

e EsoSo zinasanu izguves sist€ému izstrades ietvaru skaits ir ierobeZots, un tie
ir pielagoti konkrétam jomam, kas apgritina to pielietoSanu dazadas
nozares;

e UIS-KDF ietvara izmantoSana zinaSanu izguves sist€ému planoSanas sakuma
posma nodroSina strukturétu vadliniju arhitektiiras izstradei un
organizatoriskajai planoSanai.

Pétijuma praktiska nozimiba

Promocijas darba praktiska nozimiba saistas ar izstradato adapt€jamo zinasanu
izguves ietvaru no viedo sisteému lietotaju reakcijas datiem, kas pielieto makonskaitloSanas
tehnologijas, ka ari konkrétas sistémas realizaciju jaunuzp€muma organizacijas mérku

atbalstam.
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Darba aprobacija
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Information and Software Technologies. 29th International Conference,

ICIST 2023, Kaunas, Lithuania, October 12—14, 2023. Publikacija - User
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Interaction and Response-Based Knowledge Discovery Framework.
Information and Software Technologies;

e International  Scientific = Conference = SOCIETY. TECHNOLOGY.
SOLUTIONS. Valmiera, Latvija, April 8, 2022. Publikacija - State of
Knowledge Discovery Process Models and Frameworks;

e International Conference of Education, Research and Innovation. Seville,
Spain. 9-10 November, 2020, Publikacija - Framework and Knowledge
Discovery in Learning Feedback Data Based Active Learning Ecosystem
For Teaching Support;

e International Conference Computer Graphics, Visualization, Computer
Vision and Image Processing. Zagreb, Croatia, July 23 — 25 2020,
Publikacija - Knowledge Discovery and Framework for Purchase Behavior
Analysis in Mobile Gaming Applications;

e FEuropean Conference on Electrical Engineering and Computer Science
(EECS), Bern, Switzerland, December 20-22. 2018, Publikacija - Machine
Learning and on 5G Based Technologies Create New Opportunities to Gain
Knowledge.

Pé&tniecibas projekti:

e Projekts "Stiprinat augstakas izglitibas institiiciju akadémisko personalu
stratégiskas specializacijas jomas (Development of human resources and the
academic personnel at Vidzeme University of Applied Sciences)", ID
8.2.2.0/18/A/012 (SAMS22);

e Projekts Eiropas nakamas paaudzes mazas pils€tas (Next Generation Micro
Cities of Europe), Nr. UIA03-250;

e Valmieras pilsétas pasvaldibas finanséts projekts "5G sniegto sociotehnisko
iespgju analize un piedavajuma izstrade viedas pilsétvides un pétijumu
projektu attistiba";

e FEuropean Smart Growth Operational programma 2014-2020 ar kapitala
fondu lidzdalibu apaksSgrupu 1.3.1: Pe€tniecibas un attistibas projektu
atbalsts konceptualu projektu izstradei - Bridge Alfa.

Darba struktura
Promocijas darbs sastav no ievada, ¢etram dalam, secinajumiem, bibliografijas un

pielikumiem.
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Darba ievada uzradita veikto petijumu aktualitate, definéts darba merkis, petijuma
objekts, petijuma priekSmets, petjuma jautdjums, t€zes un uzdevumi, uzskaititas
promocijas darba izstradé lietotas metodes, uzradita pétijumu zinatniska novitate un
rezultatu praktiska nozimiba, ka ar ir raksturota darba aprobacija.

Promocijas darba pirmaja dala veikta p@tniecibas terminu par zinaSanu
interpretaciju apkoposana. Tiek definéta saisto$o pétifjumu atlases metodologija, apskatiti
zinaSanu izguves procesu modeli un aprakstiti zinaSanu izguves ietvari.

Promocijas darba otraja dala tick apskatiti zinaSanu izguves ietvaru tehnologiskie
apsveérumi un ietekmgjoSie faktori.

Promocijas darba tresa dala wveltita UIS-KDF ietvara izstradei, ieklaujot
tehnologiskos aspektus un sniedzot aprakstu parejai no UIS-KDF ietvara uz tehnologisku
ietvaru.

Promocijas darba ceturtaja dala tiek sniegtas UIS-KDF ietvara tris aprobacijas

pieejas. Darba rezultati un secinajumi ir apkopoti promocijas darba nosléguma sadala.
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1. ZINASANU INTERPRETACIJA
1.1. ZINASANAS

Zinasanu traktats raisijis diskusijas par jédziena abstraktumu un saikni ar fizisko
pasauli. Sakot ar grieku filozofiem un beidzot ar zinasanu parvaldibas ekspertiem, ir
notiku$i méginajumi definét zinaSanas, tacu eso$as definicijas joprojam nav pietickami
skaidras (Bolisani & Bratianu, 2018b). Filozofi, sakot ar Platonu un Aristoteli, izstradaja
Epistemologiju ka zinasanu teoriju, méginot atbildét uz pamatjautajumu: kas ir zinasanas?
Zinasanu defingSana un to biitibas izskaidros$ana ir izradijusies netverama bez parliecinosa
un visparpienemta rezultata (Neta & Pritchard, 2009). Lielaka dala teoriju ir integrétas
divas galvenajas perspektivas: racionalisma un empirisma. Abas teorijas atzist, ka
zinasanas ir pamatota patiesa parlieciba (Bolisani & Bratianu, 2018b).

Racionalisms piepem, ka zinasanas ir pamatojuma process un ka individa manu
pieredzei nav nozimes. Zinasanas var iegut tikai ar racionalu argumentaciju, kas pamatota
ar aksiomam, un tas ir janoskir no viedokla, kas ir individa manu produkts (Bolisani &
Bratianu, 2018b). Racionalisms ir saistits ar fundamentalismu, viedokli, ka individs zina
dazas patiesibas, nepamatojot parliecibu par citam patiesibam un ka p€c tam Sis
pamatzinasanas tiek izmantotas, lai uzzinatu vairak patiesibu (Markie & Zlata, 2017).

Empirisms izveidojas ka racionalismam pretéja perspektiva. Tiek pienemts, ka
idejas un formas nevar atdalit no fiziskiem objektiem un manu informacijas. Zinasanas
netiek raditas, un tas nav iedzimtas noteiktd forma. ZinaSanas tiek izveidotas, izmantojot
individa manu saskarni ar realo pasauli, un individu prats to apstrada (Bolisani & Bratianu,
2018b). Empirisms noliedz iedzimtu zinaSanu koncepciju, pienémumu, ka individiem ir
iedzimtas idejas. Empirisma sajltas ir vienigais ideju avots un ta ka saprats nedod nekadas
zinasanas, tas noteikti nedod pilnigakas zinasanas (Markie & Zalta, 2017).

Darba ietvaros lietderigaka ir Ikujiro Nonaka un Hirotaka Takeuchi (Nonaka &
Takeuchi, 1995b) organizacijas zinaSanu radiSanas teorija. Ikujiro Nonaka un Hirotaka
Takeuchi uzskata, ka lietderigaks zinasanu pamatojuma veids jasaista ar socialo kontekstu,
kura zinasanas tiek raditas, piem&ram, organizacijas kontekstu. Praks€ jaunu zinaSanu
rasanas javerte nevis ar logiku, bet ar lietderibas metriku. Nonaka un Takeuchi norada
praktiskus pamatojuma krit€rijus, pieméram, izmaksas, pelnu un apmeéru, kada produkts
var veicinat uzp€muma ekonomisko darbibu. Augstakie vaditaji prasa zinaSanu
saskanotibu ar organizacijas strat€gisko redz&jumu, savukart vidgja limena vaditaji mekle

praktisku pielietojumu (Nonaka & Takeuchi, 1995b).
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2013):

Zinasanas, balstoties uz Dombrowski, tiek iedalitas tris veidos (Dombrowski et al.,

pieredzes zinasanas. Tas zinasanas, kuras individi iegiist no tieSas saiknes ar vidi,
izmantojot manu organus. Piemé€ram, zinaSanas par to, kas ir sniegs, lietus,
saulesgaisma, runa, tauste, skanas, u.tml.;

prasmes. Zinasanas par to ka kaut ko darit. Balstitas ar pieredzes zinasanam, tas ir
labi strukturétas un uz darbibu orientetas, kuras individi iegust, atkartoti veicot
noteiktu uzdevumu un macoties to izpildit. Prasmes ir veids, ka iemacities peldét,
braukt ar velosipedu, sl€pot, spelet klavieres vai veikt citas lidzigas aktivitates;
apgalvojumi par zinaSanam. Tas zinasanas, kuras individi zina, vai arT doma, ka
zina. Seit ick]aujamas ari izskaidrojamas zina$anas, tas, kas apgiistamas skola, lasot
gramatas vai klausoties profesoru lekcijas, vai konferences. Zinasanu apgalvojums
ir tas, ko individi skaidri formul€, izmantojot dabisku vai simbolisku valodu.
Valoda ir butiska sastavdala emocionalas un garigas pieredzes parveidoSana par
racionalam vai izteiktam zinasanam.

Eksiste dazadas zinasanu definicijas. Vienu no visbiezak citétajam zinaSanu

definicijam formul&jusi Tomass Davenports un Lorenss Prasaks (Davenport & Prusak,

1998):

“Zinasanas ir pieredzes, vertibu, kontekstualas informacijas un ekspertu ieskatu

sajaukums, kas sniedz pamatu jaunas pieredzes un informacijas novert€Sanai un

ieklauSanai. Organizacijas tas biezi tiek iestradatas ne tikai dokumentos vai kratuves, bet

ar1 organizacijas rutinas, procesos, praksé un normas”.

P&tnieki zinasanas dala arT péc to formas, pieméram, Nonaka un Takeuchi defing

zinaSanas ka aisbergu - izteiktas jeb redzamas un neizteiktas jeb neredzamas zinasanas

(Nonaka & Takeuchi, 1995b):

e izteiktas (angliski: explicit-knowledge) - racionalas zinasanas, kuras var
formulét, izmantojot jebkuru dabisku vai simbolisku valodu, viegli
nododamas sociala konteksta;

e neizteiktas (angliski: tacit-knowledge) - personiskas un griti
formaliz&jamas, griiti nododamas citiem. Saja zinaSanu kategorija ietilpst
subjektivie ieskati, intuicijas un nojauta. Sis zinaSanas dzili saknojas
individa darbiba un pieredzg, ka ar1 idealos, vertibas vai emocijas, kuras
vins vai vina uznem.

Zina$anas var uztvert ar ka objektus. Sadas interpretacijas forma Bolisani, Borgo

un Oltra-mari (Bolisani et al., 2012) atzimé: “Ja zinasanas var objektivi noteikt, tad tas var
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apstradat, reproducét, uzglabat un nodot, liela méra neatkarigi no individa, kurs tas rada vai

kam tas pieder”. Objektu zinasanas var iegult dokumentos, programmaturas kodos, datu

bazés un dazadas platformas nododot tas koplietoSanai starp darbiniekiem ar lielu

varbiitibu iegtt tadu paSu zinasanu interpretaciju.

Par zinasanu dalu var uzskatit arT formali definétu satura kopumu, ko var uzglabat,

indekset, izglit un apstradat (Zack, 1999). Zinasanu elementi ka koncepti, raugoties no IKT

(informaciju un komunikaciju tehnologijas) skatupunkta, tiek iedaliti sekojosas grupas

(Zack, 1999; Osis, 2011):

e konceptualie zinasanu elementi:

O

O

O

O

jédzieni, kategorijas un definicijas;
darbibas, procesi un notikumu secibas;
pamatojums darbibam vai secinajumi;

apstakli un zinasanu lietoSanas nodomi.

e zinasanu elementi no IKT skatupunkta:

O

O

dalas no dokumentiem, e-pasta zinojumiem, audio datnes, video datnes,
prezentacijas;

rekomendacijas, priekSlikumi, ekspertu viedokli, definétas problémas
apraksti;

personigas piezimes;

ieguldijumi forumu, zigu grupu vai timekla emuaru papildinasana;
uzglabato pieredzu datu bazu elementi;

dokumenti, saturosi produkta prezentacijas, labas un sliktas prakses, iegiitas
macibas, p&tijumus, stastus, eksperimentu aprakstus, atskaites vai patentus;
prototipi;

modeli, kuri satur vai att€lo procesus, datus, klases vai zinaSanu struktiiras;
apmacibu objekti (definicijas, skaidrojumi, formulas, uzdevumi vai
eksamena jautajumi);

prasmju apraksti;

zinaSanu elementi, kas savieno iepriekSmin€tos zinasanu elementus ar
individiem, grupam, komandam vai organizacijas nodalas (piemé&ram,
konkréta darbinieka vai organizacijas nodalas prasmju apraksts);

iepriekSminéto elementu vertejumi vai to komentari.

e zinaSanu elementi no lietotaju reakcijas datu skatupunkta:

O

sist€mas lietotaju apmekletas vietnes;
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o sistéma veiktas darbibas;

o sesiju ilgums;

o datu pieprasijumu regularitate;

o sisteémas datu pieprasijumu metadati;

o sistémas zurnalu datnu dati un kliidu ieraksti.

Zinasanu definicijas un tas j&dziena uztveres neviendabigums rada plaSas
interpretaciju iespgjas. ST darba ietvaros zinaSanas tiek interpretétas atbilstosi Ikujiro
Nonaka un Hirotaka Takeuchi (Nonaka & Takeuchi, 1995b) organizacijas zinasanu
radiSanas teorijai. Jaunu zinasanu izguve tiek piemérota tas lietderibai noteiktai

organizacijai, saistot tas ar socialo kontekstu, kuras zinasanas tiek raditas un lietotas.
1.1.1. ZINASANU IZGUVE

Zinasanu izguve (angliski: knowledge discovery) ir tadu saistibu atklasanas
process, kuru rezultata no lielam datu kopam iegiistamas praktiskas zinaSanas, izmantojot
vienu vai vairakas tradicionalas datu izguves metodes, piemeéram, tirgus grozu analizi un
kopu veidosanu (Loshin, 2013). Alternativi zinasanu izguve tiek definéta ar1 ka noderigu
zinasanu atklasanas process no datu krajuma (Malheiro et al., 2018), ka arT jaunu izteiktu
un/vai neizteiktu zinaSanu izguve no datiem un informacijas vai no ieprieks$€ju zinasanu
sint€zes (Schwartz & Te’eni, 2011).

Zinasanu izguves metodikas ir attistijusas apvienojot statistikas pasauli un
datorzinatnes. Zinasanu izguve galvenokart koncentrgjas uz zinasanu atklaSanu ar seSiem
pamatuzdevumiem (Loshin, 2013):

e kopu veidosana un segmenteSana (angliski: clustering and segmentation), kuras
uzdevums ir sadalit lielu objektu kolekciju mazakas objektu grupas, kuram ir
zinama lidziba;

e Kklasifikacija (angliski: classification), ietver konkréta objekta atribiitu parbaudi un
pieskirSanu noteiktai klasei. Klasifikaciju var izmantot, lai sadalitu potencialos
klientus labakajos, viduvgjos un mazvertigajos klientos, piemeram, lai atSkirtu
aizdomigus individus lidostas drosibas parbaud€, identificétu krapniecisku
darfjumu vai identific€tu jauna pakalpojuma iespgjas;

e novérteSana (angliski: estimation), objekta kadas nepartraukti noverotas skaitliskas
vertibas pieskirSanas process. Pieméram, kreditriska noveértgjums ne vienmer ir
binars; tas var bit specifisks vert€jums, kas nosaka tieksmi neizpildit saistibas.

Noveért€jumu var izmantot ka dalu no klasifikacijas procesa (piemé&ram, izmantojot
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novértéSanas modeli, lai noteiktu individa gada ienakumus ka dalu no tirgus

segment€Sanas procesa);

e prognozéSana (angliski: prediction), méginajums klasificét objektus péc kadas
paredzamas uzvedibas nakotné. Klasifikaciju un novértéSanu var izmantot
prognozgsanai, izmantojot vesturiskos datus, kur klasifikacija jau ir zinama modela
veidoSanai;

e intereSu grupéSana (angliski: affinity grouping), saiknu vai asociaciju starp datu
elementiem noveértéSanas process, kas nosaka kadu saikni starp objektiem;

e aprakstiSana (angliski: description), mé&ginajums aprakstit atklato vai méginat
izskaidrot zinasanu izguves procesa rezultatus.

ZinaSanu izguve (min€ta ar1 ka neuzraudzita maciSanas, angliski: unsupervised
learning) izmanto nemark&tus, neklasific€tus un kategoriz€tus apmacibas datus (El
Bouchefry & de Souza, 2020; Skoda & Adam, 2020). Neuzraudzitas macisanas galvenais
uzdevums ir atklat iepriekS neapzinatus un interesantus modelus nemarkétos datos. Kopu
veidoSana ir izplatitakais neuzraudzitas maciSanas algoritms, kuru pielieto, lai datos atrastu
sleptus modelus vai grup&jumus. Kopu veidoSanas pieméri ietver génu sekvences analizi
(angliski: gene sequence), tirgus izp€ti un objektu atpaziSanu. Visbiezak algoritmi, kurus
pielieto neuzraudzitas maciSanas procesiem, ietver kopu veidoSanu, anomaliju noteikSanu
(angliski: anomaly detection), neironu tiklus (angliski: neural networks) un latentu mainigo
modelu apguvei (angliski: latent variable models) (El Bouchefry & de Souza, 2020; Skoda
& Adam, 2020).

S1 darba ietvaros zinaSanu izguve tiek interpretéta ka komplekss process, kura
rezultata no datu krajuma tiek iegiitas un/vai raditas lietderigas izteiktas un/vai neizteiktas

zinasanas.
1.1.2. VIEDAS SISTEMAS

Varda "vieds" plasais pielietojums, lai apzimé&tu vai kvalificEtu noteiktus sist€ému
veidus, nenodroSina universalu to funkciju identifikaciju, kuras padaritu konkrétu sistému
viedu (Romero et al., 2020). Atseviski p&tnieki uzskata, ka viedums ir iesp&jams plasi
pielietojot IKT un digitalas iesp&jas (Garau, 2014; Kanter & Litow, 2009), pastav ar1
visaptverosaki viedokli par vieduma jédzienu, uzskatot, ka viedums tiek sasniegts,
izmantojot vairaku faktoru, piemé&ram, politikas, ekonomikas, parvaldibas, izglitibas,
individu, tehnologiju, ilgtspéjas u.c., sadarbibu, lai uzlabotu noteiktu vidi un/vai

pilnveidotu iedzivotajus (Cavada et al., 2014; Douaioui et al., 2018; Nam & Pardo, 2011).
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Biznesa un vadibas sféra viedumu nosaka biznesa stratégija, ieintereséto personu pieredze

un/vai uzvediba, ka arT tirgus apguves stratégija (Romero et al., 2020). Socialo zinatpu un

izglitibas vidé viedums tiek uzskatits par socialu konstrukciju nevis individam raksturigam

sp&jam (Dunleavy, 2018).

Plasak lietota sistemas definicija: “sist€ma ir savstarpgji savienotu dalu kopums ar

1pasibam, kas ir lielakas par So dalu 1pasibu summu. Sisteémai ir robezas un atribiitu

kopums, kas padara to unikalu salidzinajuma ar citam sisttmam (Naudet et al., 2009)”.

Sist€mu raksturojosie pamatelementi tiek izskirti sekojosi (Naudet et al., 2009):

sistémas elements: sistémas komponente;

saistiba (relacija): saikne starp divam sist€mas vienibam;

mérkis: darbibu kopums, ko sisteéma spgj veikt noteikta vidg, lai sasniegtu izvirzito
mérki;

vide: viss, kas atrodas arpus sist€mas robezam;

saskarne: sisttmas elements, caur kuru tiek izveidots savienojums starp sistému un
tas vidi.

Identificétie sistémas pamatelementi tiek uzskatiti par nepiecieSamiem jebkurai

sist€émai. Viedas sistémas ietver visus Sos pamatelementus un pievieno vél viedajam

sisttmam raksturigakos elementus un sp&jas. Raksturigakie viedas sist€mas elementi un

sp€jas, balstoties uz Romero (Romero et al., 2020):

komunikacijas sp€ja: sist€émas elementi sp& mijiedarboties, lai apmainitos ar
datiem, pazinotu elementu darbibas un informé&tu par apkartgjo stavokli;

iegultas zinasanas: sistéma spgj aptvert cilvéku / ekspertu pieredzi un kompetenci,
ka arT informaciju par vidi;

maciSanas sp&ja: macisanas ietver dazadu metozu un algoritmu izmantosanu, kas
lauj modificet sistémas zinaSanas;

sp&ja spriest: viedas sist€mas spgj pamatot savu zinasanu izmanto$anu l€mumu
pienemsana;

uztveres spéja: tadu elementu klatbiitne, ar kuru mijiedarbojas vieda sist€éma. Lai
varétu veikt So mijiedarbibu, tiek izmantoti sensori, kas uztver apkart§jas vides
stavokli, ka arT izpildmehanismi, kuri sp&j veikt darbibas, kuras pielago So stavokli;
kontroles sp€ja: viedas sisteémas tiek veidotas, lai palidzétu to lietotajiem vai
nodroSinatu nepiecieSamos rikus un mehanismus, lai uzlabotu lietotaju dzives

aspektus;
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e pasorganizacija: viedo sisttmu veiktas darbibas neaprobezojas tikai ar apkartgjo
vidi, tas var izmantot ari, lai mijiedarbotos ar pasas viedas sist€mas elementiem, ja
nepiecieSama pasorganizeéSanas;

e konteksta apzinaSanas: konteksts ietver informaciju, kas raksturo vides pasreizgjo
stavokli.

Pétnieki piedava ari viedas sisttmas meta modeli (skat., 1.1.att.), kas ieklauj
uzskaititos sistémas pamatelementus un pievieno plasak sastopamos viedas sist€émas

raksturojoSos elementus.
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1.1.attels. Viedo sisttmu meta modelis (adaptets no Romero et al., 2020).

Meta modelis (skat., 1.1.att.) uzrada, ka viedas sist€émas apvieno klasiskos sisteémas
elementus, pievienojot tikai viedajam sisttmam raksturigas ipaSibas. Viedajai sist€émai
vienmer bis raksturigie pamatelementi, savukart sistémai bez vieduma var nebiit visu

papildus 1pasibu.

1.1.3. LIETOTAJU REAKCIJAS DATI

Lietotaju reakcijas dati veido informacijas kopumu, ko sist€emu lietotaji sniedz par
savu pieredzi ar noteiktu lietotni vai sistému. Datiem var biit dazadas formas - atsauksmes,

komentari, veért€jumi, t€rze€Sanas, mijiedarbibas, e-pasta zinojumi, klatienes sarunas ar
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darbiniekiem (skat., 1.2.att.). Ka arT pasivi uzkratie lietotaju reakcijas dati, mijiedarbibas
dati ar sistému, piemé&ram, veiktas darbibas sisteéma, veiktas izveles, pavaditais laiks u.c.

(Kechagia, Mitropoulos & Spinellis, 2015).

Aktivi uzkratie Lirorega. 1y Pasivi uzkratie
reakcijas dafi
[

Atsauksmes — Mijiedarbiba
Komentari — Veilktas darbibas
Wertejumi — Veiktas izveles
Terzésana — Pavaditais laiks

E-pasti — Laika joslas
Sarunas — Zurnalfaili
L.c.
u.c. —

1.2.attels. Lietotaju reakcijas dati (autora veidos).

Darba ietvaros par lietderigaku tiek uzskatiti pasivi uzkratie dati. ST veida datus
iesp&jams ievakt par sist€mas lietotdjiem, ieklaujot tos lietotajus, kuri nenem dalibu
lietotaja ievadu (aktivi uzkratie lietotaju reakcijas dati) pieprasosas darbibas. Pasivi tiek
uzkrata art sistému raksturojosa informacija - kliidas, diagnostikas, sist€mas atbildes laiki,
atseviSku komponentu pieprasijumi u.c. Pasivi uzkratie sistémas dati var nodrosinat
efektivaku un datos balstitu lémumu pienemsanas procesu, piem&ram, hipotézu validacijai,
lai noteiktu kada izskata komponentes strada labak vai kadi kvalitates kriteriji ir bitiski
sistému lietotajiem (Dugar, 2019).

Pasivo datu priekSrociba ir ta, ka tie nav balstiti uz sistemas lietotaju veiktam
aktivitatém, kas var but paklautas gan nepilnigai dalibai, gan mérktiecigai darbibai. V&l
kada pasivas datu vakSanas priekSrociba ir ta, ka ta neapSaubami samazina respondentu
slogu, novérsot vajadzibu atbildét uz jautajumiem par savu digitalo uzvedibu noteikta
sisttma (Barthel et al., 2020).

Pasivi uzkrato datu (telemetrijas) ieguves process ieklauj tadas darbibas ka
atbilstoSo metriku un tam nepiecieSamo datu kopu noteikSanu, lietderigako instrumentu

noteikSanu (angliski: instrumentation), un datu parraides, un uzglabasanas risinajumu
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identificéSanu. Sisteému telemetrijas jeb pasivi uzkrato datu process ieklauj ari tadas
darbibas ka datu apstrade un atspogulosana (Dugar, 2019).

Sisttmu uzkratajiem pasivajiem lietotaju reakcijas datiem ir nepiecieSams ari
noteikt balansu datu vienibas parsitiSanas atrumam un parraides izmaksam (tikla, CPU,
GPU lietojuma, glabatuves). Neatkarigi no tehniskajiem ierobezojumiem, kas saistiti ar
jebkuru programmatiiru, pasivi uzkrato datu ievakSanas procesd ir javeic vairakas
profiléSanas - tikla (angliski: network), iekartu (angliski: device), programmatiiras
(angliski: mobile/standalone), parraides biezumu (angliski: transmission frequency).
ProfiléSana sniedz iesp€ju izvirzit korektaku pasivas telemetrijas datu uzkrasanas biezumu
un uzkrajamo parametru prasibas noteiktai sistémai (Dugar, 2019).

Janem vera, ka gan pasivajos datos, gan aktivi uzkratajos datos biis identific€jami
trikumi. Tos uzrada Barthel at al. (Barthel et al., 2020) veiktais pétijums, kur pasivi
generéti aprékini par to individu ipatsvaru, kuri apmekl&jusi zinu vietnes, ir zemaki,
salidzinajuma ar aktivi ievaktajiem datiem. Savukart vairakas uz aptauju (aktivi
ievaktajiem datiem) balstitas apléses, iesp&jams, ir palielinatas ar mérktiecigu individu
reagéSanu (socialas vélamibas novirze / angliski: social desirability bias).

P&tniecibas viedoklu apkopoSana par tadiem traktatiem ka zinaSanas, viedas
sisttmas un lietotaju reakcijas dati sniedz informaciju par promocijas darba ieklautajam
sferam un to interpretaciju. Savukart, lai noteiktu aktualas un pieejamas teorijas un
metodologijas zinasanu izguves ietvaru arhitektiras modelé$ana un tehnologiju aprobacija,

darba autors ir izstradajis saistoSo pétijumu atlases metodologiju, kura uzradita 1.2 nodala.

1.2. SAISTOSO PETIJUMU ATLASE

Promocijas darba teorétiskas dalas literaturas atlasei darba autors vadas péc zemak
uzraditas mekléSanas stratégijas. MekléSanas stratégija ir sakartota galveno terminu
struktiira, kas tiek izmantota, lai meklétu izvéletajas datu bazeés. MekleSanas stratégija
apvieno mekl&Sanas jautajuma galvenos jédzienus, kas sniedz precizu rezultatu iegiisanu.
Meklesanas stratégijas izveide ieklauj (Elsevier, 2022; University of Leeds, 2022;
University of Wollongong Australia, 2022):

e iespgjamo meklesanas terminu definéSanu;
e atslégvardu un frazu noteikSanu,
e mekl&Sanas vienumu saisinatus un korigétus variantus;

e apskatamo t€mu virsrakstu noteikSanu.
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Pamatojoties uz augstak mingto strat€giju, veiksmigai saistoSas un atbilstoSas
informacijas atraSanai noteikta sfera, lietderigi izmantot struktur€tu pieeju. Apliikojamas
teémas ietvaros tiek izSkirti galvenie jédzieni un katram jédzienam definéti atsleégvardi.
Atslégvardu saraksta paplaSinasanai tiek pielietota izversta mekleSana, izmantojot
sinontmus un alternativas frazes. Meklésana ieklauti termini, lai identific€tu un noraditu to
nozimigumu attiecigaja joma. Pielietojot So pieeju iesp&jams noteikt vai termins ir
attiecinams pret darba apliikojamo tému, vai ar1 nepiecieSams rast precizakus terminus.

Darba ietvaros pétijumu mekl&Sanas stratégija dalita vairakas iteracijas sakotngji
defingjot uzdevumus (pilna apjoma mekléSanas strateégiju skat., I pielikuma). MekléSanas
stratégijai izvirzitie uzdevumi:

e noteikt prominentas publikacijas:
o publikaciju autorus;
o doménus un problémjomas, kuras apskata publikacijas;
o kadus instrumentus izmanto zinasanu izguve;
o kada veida zinasanas tiek iegttas.
e izveidot parskatu par iegiito informaciju (skat., I pielikums);
e veikt literatiiras atlasi zinatniskajas datubazes;
e apkopot informaciju par publikacijam:
O autora/u p&tijumu virziens;
O saistitas prominentu autoru publikacijas.
Darba ietvaros mekl€Sanas stratégijai izvirzitie termini:
e zinasanu izguve (angliski: knowledge discovery);
e lietotaju reakcijas dati (angliski: response feedback data);
e viedas sist€émas (angliski: smart systems).

Lai mekléSanas stratégijas rezultatus biitu iesp&jams apkopot un tos ierobezotu
apjoma, izvirziti noteikti kriteriji - pieci (5) mekleSanas scenariji (augstakie desmit rezultati
katra scenarija):

1. visvairak citétas publikacijas ar noteikto atslégvardu, kop$ atslégvards
pirmoreiz paradas zinatniskaja datubazg;

2. visvairak citétas publikacijas peédejos desmit gados, lai noteiktu darbus,
kurus pétnieki pielieto;

3. pétnieki ar visvairak publikacijam un vinu virziens (kops 1991.gada), laika
ierobezojums 30 gadi;

4. aktivakie p&tnieki pedgjos desmit gados un vinu p&tijumu virziens;
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5.

saistosas publikacijas (autora subjektivais ierobezojums) no augstakajiem

100 rezultatiem p&dgjos piecos gados.

MekléSanas stratégijas piecu scenariju rezultatus pilna apjoma iesp&jams aplukot

pielikuma (skat., I pielikums), ierobezota apjoma mekl€Sanas scenariju rezultati tiek

uzraditi 1.1.tabula.

1.1. tabula. Mekl&Sanas scenariju rezultati (fragments, rezultatus skat., I pielikums) (autora

veidota)
Atslegvards Meklesanas scenarijs Rezultati / Publikacijas (paraugs)
Zinasanu 1. Visvairak citetas Sarwar, B., Karypis, G., Konstan, J., Riedl, J.
izguve publikacijas Item-based collaborative filtering recommendation
(angliski: algorithms 2001 (5262 cited)
knowledge
discovery) 2. Visvairak citétas Han, J., Kamber, M., Pei, J., Data Mining:
publikacijas p&dgjos 10 Concepts and Techniques ( Book), 2012 (3365)
gados
3. Autori ar visvairak Holzinger A.: Biomedicine, Bioinformatics, 50
publikacijam un vinu documents
virziens (kops$ 1991.gada),
4. Aktivakie autori péd€jos | Holzinger A.: Biomedicine, Bioinformatics, 50
10 gados documents
5. Saistosas publikacijas Ge, Z., Song, Z., Ding, S.X., Huang, B. Data
Mining and Analytics in the Process Industry: The
Role of Machine Learning, 2017
Response 1. Visvairak citetas Huang, Z., Chen, H., Zeng, D., Applying
feedback data | publikacijas associative retrieval techniques to alleviate the
(lietotaju sparsity problem in collaborative filtering, 2004

reakcijas dati)

(473)

2. Visvairak citétas
publikacijas pedgjos 10
gados

Khan, S., Yairi, T., A review on the application of
deep learning in system health management, 2018
(306)

3. Autori ar visvairak
publikacijam un vinu
virziens (kops 1991.gada),

Sawahashi, M., W-CDMA, last in 2005, 6
documents

4. Aktivakie autori pedg€jos
10 gados

Karatzoglou, A., Context aware representations,
preference learning, mobile app discovery, 5
documents, latest from 2014

5. Saistosas publikacijas

Bayer, 1., He, X., Kanagal, B., Rendle, S., A
generic coordinate descent framework for learning
from implicit feedback, 2017
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Atslegvards Meklesanas scenarijs Rezultati / Publikacijas (paraugs)

Smart systems | 1.Visvairak citétas Hossain, M.S., Muhammad, G., Cloud-assisted

(viedas publikacijas Industrial Internet of Things (IloT) - Enabled

sist€émas) framework for health monitoring, 2016, (353)
2.Visvairak citétas Hossain, M.S., Muhammad, G., Cloud-assisted
publikacijas p&dgjos 10 Industrial Internet of Things (IloT) - Enabled
gados framework for health monitoring, 2016, (353)
3. Autori ar visvairak Fummi, F., smart system design, 14 documents,
publikacijam un vinu active

virziens (kops$ 1991.gada),

4. Aktivakie autori ped&jos | Fummi, F., smart system design, 14 documents,
10 gados active

5. Saistosas publikacijas Hatcher, W.G., Yu, W., A Survey of Deep
Learning: Platforms, Applications and Emerging
Research Trends, 2018

Meklésanas scenarijos noteikta kopa ar potenciali saistoS§am publikacijam un
pétniekiem (skat., 1.1.tabula un I pielikums). Mekl&Sanas scenariju rezultati apstradati
manuali, jo kvantitativa rezultatu apkopoSana nesniedza pietickamu informaciju par
petijumiem un to vai $ie petijumi sniedz pievienoto vertibu darba ietvaros.

SaistoSo petijumu noverteésanai darba ietvaros izvirziti sekojosi nosactjumi, realizéti
iepazistoties ar publikaciju saturu (skat., I pielikums):

e pétijuma sfera;

e pétijuma uzdevums;

e kadu pétnieku darbi tiek izmantoti;
e kadi ir ieteiktie nakotnes uzdevumi;
e aprakstitas nakotnes tendences.

Petijumu atbilstibas novertésanai darba autors izvirza vienkarSotu kategorizacijas
skalu, kura, balstoties uz augstak min€tajiem nosacijumiem, pielietota, lai mekl€Sanas
scenariju rezultatus Skirotu atbilstoSi to potencialajai pievienotajai vertibai (skat., I
pielikums):

e | - pétijuma tiek apliikota cita sfera, promocijas darbam nebiis ieguvumu,
e 2 - dalgji atbilstosa sféra un uzdevums;

e 3 - atbilstoSa sféra un uzdevumi, nepiecieSama padzilinata izpéte.
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Darbi, kuri atbilsto$i kategorizacijas skalai, noveértéti ar tris, apkopoti rezultatu

tabula ieklaujot saistttos darbus, kuri potenciali var sniegt pievienoto veértibu promocijas

darba izstrade (skat., 1.2.tabulu un I pielikumu).

Piezime: Literatliras izp€tes procesa apkopotie pétijumi promocijas darba literatiiras

saraksta netiek ieklauti, ja promocijas darba tiem nav tieSas atsauces.

1.2. tabula. Literaturas izpétes, rezultatu apkopojums (fragments, rezultatus skat., I

pielikums) (autora veidota)

Publikacija

Saistitie, potenciali lietderigie petTjumi

Osman, A.M.S. A novel big data
analytics framework for smart
cities, 2019

Tsai, C.-W., Lai, C.-F., Chao, H.-C., Vasilakos, A.V.,
Big data analytics: a survey, 2015

Hashem, I.A.T., Chang, V., Anuar, N.B., Adewole,
K., Yaqoob, 1., Gani, A., Ahmed, E., (...), Chiroma,
H., The role of big data in smart city, 2016

Al Nuaimi, E., Al Neyadi, H., Mohamed, N.,
Al-Jaroodi, J., Applications of big data to smart
cities, 2015

Chen, M., Mao, S., Liu, Y., Big data: A survey, 2014

Singh, D., Reddy, C.K., A survey on platforms for
big data analytics, 2015

Santana, E.F.Z., Chaves, A.P., Gerosa, M.A., Kon, F.,
Milojicic, D.S., Software platforms for smart cities:
Concepts, requirements, challenges, and a unified
reference architecture, 2017

Cooper, H.M., Organizing knowledge syntheses: A
taxonomy of literature reviews, 1988

Strohbach, M., Ziekow, H., Gazis, V., Akiva, N.,
Towards a Big Data Analytics Framework for IoT
and Smart City Applications, 2015

Khan, Z., Anjum, A., Soomro, K., Tahir, M.A.,
Towards cloud based big data analytics for smart
future cities, 2015

Chen, M., Herrera, F., Hwang, K.,
Cognitive Computing:
Architecture, Technologies and
Intelligent Applications, 2018

Jin, J., Gubbi, J., Marusic, S., Palaniswami, M., An
information framework for creating a smart city
through internet of things, 2014

Catarinucci, L., De Donno, D., Mainetti, L., Palano,
L., Patrono, L., Stefanizzi, M.L., Tarricone, L., An
IoT-Aware  Architecture for Smart Healthcare
Systems, 2015

Chen, M., Mao, S., Liu, Y., Big data: A survey, 2014
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Publikacija Saistitie, potenciali lietderigie pétijumi

e Chen, M., Tian, Y., Fortino, G., Zhang, J., Humar, I.,
Cognitive Internet of Vehicles, 2018

e Fernandez, A., del Rio, S., Lopez, V., Bawakid, A.,
del Jesus, M.J., Benitez, J.M., Herrera, F., Big Data
with Cloud Computing: An insight on the computing
environment, MapReduce, and programming
frameworks,

e Chen, M., Qian, Y., Hao, Y, Li, Y., Song, J.,
Data-Driven Computing and Caching in 5G
Networks: Architecture and Delay Analysis, 2018

e Silver, D., Huang, A., Maddison, C.J., Guez, A.,
Sifre, L., Van Den Driessche, G., Schrittwieser, J.,
(...), Hassabis, D., Mastering the game of Go with
deep neural networks and tree search, 2016

Strukturéta pieeja literatiiras izpetei un apkopoSanai ieviesta promocijas darba
izstrades procesa palielinot varbiitibu pielietot pétijumus, kuri ir nozimigi un aktuali.
Nemts veéra, ka arl izmantojot subjektivu literatiras izpé€ti, pastav iesp&ja neievérot
fundamentalus pétijumus un to autorus. Lai samazinatu So varbiitibu, darba tiek izmantoti
gan uzraditie literatiiras izp&tes rezultati (skat., I pielikums), gan ar1 darba izstrades procesa
identificétie pétijumi. SaistoSo p&tijumu mekléSanas stratégijas piclietoSanas un rezultatu
apkopoSanas procesa izstradatais promocijas darbam pielietojamas literatiras apkopojums
izmantots, lai identificétu aprakstitos zinaSanu izguves procesu modelus un zinaSanu

izguves ietvarus.

1.3. ZINASANU IZGUVES PROCESS

Termins zinaSanu izguve (angliski: knowledge discovery) attiecas uz zinaSanu
izguves procesu datos un akcenteé konkrétu datu izguves metozu augsta limena
pielietojumu. Process ir saistoSs pé&tniekiem masSinmaciSanas, modelu atpaziSanas, datu
bazu, statistikas, maksliga intelekta, ekspertu sisttmu un datu vizualizacijas jomas.
Zinasanu izguves procesa mérkis ir iegiit zinaSanas no datiem. ZinaSanas tiek iegiitas,
izmantojot datu izguves algoritmus, lai saskana ar defin€tiem nosacijumiem un
specifikacijam iegiitu zinaSanas, izmantojot datubazes, ka arl piem@rotu nepiecieSamas
datu priekSapstrades, apaksizlases un transformacijas (Technopedia Inc, 2017).

Zinasanu izguves joma 90. gados pétnieki defin€ja daudzpakapju procesu, kura

instrugja datu ieguves riku izmantotajus procesu izpildes centienos (Skoda & Adam, 2020).
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Definéta procesa pamatuzdevums ir noteikt darbibu secibu, kas palidz&étu zinaSanu izguves

procesam brivi izveleéta doména. Viens no pirmajiem piedavatajiem zinasanu izguves

modeliem publicéts 1996.gada, modelis zinams ka zinasanu izguves process (angliski:

KDD process) (Fayyad et al., 1996). Devinu solu modelis, ko izstradajusi Fayyad et al.,

tiek uzskatits par vienu no galvenajiem modeliem zinasu izguves procesa (Osei-Bryson &

Barclay, 2015).
iZpratne
AL konsolidacijg
uzdevumu noteikSana / ﬁiﬁ
algoritma izvel .
datimii% zindsanas
[arveee uzvedibas
T "
apstrade gy . modeli
. parveidoti
g _/"‘ 12 dati
s -y pricksapstrade
mérka _
] S e
iZprame H-’/a mérka
L= dati
dan

1.3.attels. Zinasanu izguves procesa modelis (adaptéts no Fayyad et al., 1996).

KDD process (skat., 1.3.att.) icklauj sekojoSos solus (Fayyad et al., 1996):

1.

petamas jomas defin€Sana un izpratne, atbilstoSu priekSzinasanu apgiiSana,
lietotaja mérku identificéSana (ievade: risinama probléma/meérkis, izvade:
problémas/doména/mérka izpratne);

meérka datu kopas izveide — datu kopas atlase, apakSkopas mainigo datu
atribiitu identificéSana un datu paraugu izveide (izeja: mérka dati/datu
kopa);

datu attiriSana un priekSapstrade — novirzu un neatbilstoSu datu nonemsana,
iztrikstoSo datu apstrade, zinamo datu izmainu identificéSana (izeja:
apstradati dati);

datu parveide — noderigu funkciju atraSana, kas att€lo datus atbilstoSi
izvirzitajam mérkim (izeja: parveidoti dati);

uzdevuma noteikSana — I&8mums par to, kadas metodes piemérot
klasifikacijai, klasterizacijai, regresijai vai citam uzdevumam (izeja:

izvEletas metodes);
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6. algoritmu izveéle — metodes noteik§ana modelu mekl€Sanai, pienemot
lémumu par piemérotiem modeliem un to parametriem, ka ar1 saskanojot
metodes ar procesa mérki (izeja: atlasitie algoritmi);

7. datizrace — atbilstoSo modelu mekléSana noteikta forma, pieméram,
klasifikacijas noteikumi, 1@mumu koki, regresijas modeli, tendences, kopas
un asociacijas (izeja: modeli);

8. iegiito datu interpretacija — modelu izpratne un vizualizacija, pamatojoties
uz iegiitajiem modeliem (izeja: interpretétie modeli);

9. zinaSanu konsolidacija — atklato modelu izmantoSana KDD procesa
analizeta sist€éma, zinasanu dokumentgSana un zinoSana lietotajiem, ka ar1
nepiecieSamibas gadijuma konfliktu parbaude un risinaSana (izeja:
zinasanas, darbibas/lémumi, pamatojoties uz rezultatiem).

KDD process ir vienkar$a metodologija un salidzinosi vienkarsi izprotams modelis
zina$anu izguvei. P&tnieki uzskata, ka §im modelim ir divi bitiski trikumi (Skoda &
Adam, 2020). Pirmkart, pirmie defin€tie Iimeni ir parak abstrakti un nav skaidri un
formalizéti. Detalizacijas trukums mainits v€lakajas modela versijas, izmantojot
formalizétakus solu aprakstus (daZos gadijumos izmantojot standartus, procesu
automatizaciju vai rikus un platformas). Otrs tritkums ir biznesa aspektu apraksta trikums,
jo modela izstrade sakuma bija p&tnieciba balstita pieeja.

Zinasanu izguves procesu var vienkarSot vairakas pamata aktivitatés, kuras
ieklautas vispargjos projektu vadibas pamatprincipos zinaSanu izguves projektos
(Osei-Bryson & Barclay, 2015):

1. skaidras izpratnes veidoSana par organizacijas mérkiem un uzdevumiem
konkrétam projektam - ko organizacija vé€las atklat no datiem, ko vélas
sasniegt ar projektu;

2. saistoSo datu identificéSana, analize un sagatavoSana, lai atvieglotu
datorizetu ieguvi;

3. algoritmu pielietoSana, lai no datiem iegiitu saistoSas zinasanas;

4. piemérotako modelu izvertéSsana un atlase, pamatojoties uz sakotné&ji
izvirzitajiem mérkiem,;

5. iegito zinasanu pielietoSana un izmantosana.

Minétie soli ir biitiski un nepiecieSami priekSnoteikumi veiksmiga projekta
istenoSanai. Rezultata ir izveidoti vairaki procesu modeli, kas izstradati gan akadémiskaja,

gan nozares vide.
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1.3.1. PIECU SOL.U MODELIS

Piecu solu zinasanu izguves modeli pirmoreiz piedavaja Cabena et al. 1998. gada
(Cabena, 1998). Piecu solu modelis ieklauj biznesa mérku noteikSanu, datu sagatavosanu,

datu izguvi, rezultatu analizi un iegiito zinasanu pielietoSanu (skat., 1.4.att.).

informacija

atlase zinasanas

] A
%a-&

| atlase pricks- 1 fparveide | | datizrace and]—;_.g
apstrade o

1.4. attels. Zinasanu izguves cikls, piecu soJu modelis (adaptéts no Cabena, 1998).

Detalizets piecu solu modela darbibas apraksts (Cabena, 1998):

1. biznesa mérku noteikSana. Solis ietver noteiktu uznémejdarbibas problemu
vai izaicinajumu defin€Sanu. Minimalas prasibas sola izpildei ir definéta
biznesa probléma vai potenciala iesp&ja. Sagaidamais rezultats visbiezak ar1
tiek noteikts Saja procesa solf;

2. datu sagatavoSana. Petnieki (Cabena, 1998) atzimé, ka datu sagatavoSana ir
resursietilpigakais procesa solis, kas parasti prasa lidz 60% no visa projekta
laika. Sis solis ietver arT apak§uzdevumus:

a. datu atlasi: ietver visu iekS€o vai argjo informacijas avotu
identific€Sanu un atbilstosas datu apakskopas atlasi;

b. datu priekSapstradi: datu priekSapstrade ietver datu kvalitates izpéti,
lai sagatavotu tos turpmakai analizei un noteiktu darbibu veidus, kas
biis potenciali iesp&jami;

c. datu transformaciju: datu transformacijas laika iepriekS apstradatie
dati tick parveidoti, lai izveidotu analitisko datu modeli. Sis

analitiskais modelis ir informativs un atspogulo atlasito datu
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konsolidétu, integrétu un laika atkarigu parstrukturéSanu. Datu
transformacija ir butisks uzdevums, jo zinaSanu izguves procesa
rezultats ir atkarigs no ta, ka datu analitikis/i izlemj strukturét un
izveidot datu ievadi.
datu izguve. Sola mérkis ir skaidri piemérot atlasito algoritmu vai
algoritmus iepriek§ apstradatajiem datiem. Faktiskie uzdevumi atskiras
atkariba no rezultata veida, kas defin€ts biznesa mérka noteikSanas soli.
Paredzama modela izstrade ieplanota ka ciklisks process, kura modeli tiek
atkartoti apmaciti, pamatojoties uz izlases datiem, pirms tie tiek parbauditi;
rezultatu analize: Piecu solu procesa modeli rezultatu analize nav atdalama
no datu izguves posma. Konkrétie uzdevumi 8aja soli ir atkarigi no
uzdevuma veida, kas defin€ts biznesa mérka noteikSanas sol1. Sola mérkis
paliek nemainigs - interpretét un novertét datu izguves posma rezultatu;
zina$anu pielietosana: Sis solis noslédz zinaganu izguves procesu, kas tika
uzsakts, kad biznesa mérki tika definéti procesa sakuma. ST sola mérkis ir
istenot sakuma posma defin€tos uzdevumus saskapa ar jaunajam un
pielietojamajam zina§anam, kuras iegiitas iepriek$&jos procesa solos. Saja
sol1 divi galvenie izaicinajumi ir sekojosi: parliecinosi, uz uznéméjdarbibu
versta veida, prezent€t jaunas zinaSanas un formulét veidus, kados jaunas

zinasanas var pielietot.

1.3.2. CETRU SOLU MODELIS

Cetru solu modeli piedava pétnieki Berijs un Linofs (Berry & Linoff, 1997),

modelis sastav no sekojoSiem soliem (skat., 1.5.att.):

1.
2.
3.

problémas identificéSana;
problémas analize;
nepiecieSamo darbibu izpilde;

rezultatu mériSana un novertésana.
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parveido datus par
izmaniojamu
informaciju
pielietojot
datizraces metodes

identificét biznesa
problémas un jomas,
kuras datu analize
var sniegt pievienoto
vErtibu

mErt rezultatus
lai sniegtu ieskatu
ka 1zmantot datus

rikoties saskana
ar
informaciju

1.5.attels. Zinasanu izguves cikls, ¢etru solu modelis (adaptéts no Berry & Linoff, 1997).

Berry un Linoff (Berry & Linoff, 1997) precizgja 11 posmus, sikak detalizgjot

piedavato Cetru solu pieeju:

1. parveidot biznesa problému par datu ieguves problému;

o ® N kWD

10. novertet rezultatus;

iepazities ar datiem;

veidot modelus;
novertét modelus;

1zvietot modelus;

izveleties atbilstoSos datus;

izveidot modelu komplektu;
noverst problémas ar datiem;

parveidot datus, lai informacija kliitu izprotama;

11. atkartot procesu no sakuma.

Cetru solu modelis paredzets ka iterativs process, ar mérki

praktisku pielietojumu noteiktas organizacijas vajadzibam.

zinasanam pieskirt
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1.3.3. SESU SOLU MODELIS

2005.gada pétnieki Cios un Kurgan piedavaja sesu solu zinasanas izguves modeli

(skat. 1.6.att.). Tas ieklauj problémas sf€ras izpratni, datu izpratni, datu sagatavoSanu, datu

izguvi, rezultatu analizi un iegiito zinasanu pielietoSanu (Cios & Kurgan, 2005).

problémas

: izpratne
izprame

par datiem

piclictot
iegatas
zinasanas

datu
sagalavosana

ieglito zinasan
izverngsana

1.6. attéls. ZinaSanu izguves cikls, seSu solu modelis (adaptets no Cios & Kurgan, 2005).

Sesu solu modelim sniegti ar1 detaliz€taki procesu apraksti (Cios & Kurgan, 2005):

1.

problémas izpratne. Saja soli nepiecieSsams sadarboties ar nozares
ekspertiem, lai defin€tu problému un noteiktu projekta merkus, identificétu
galvenos iesaistitos individus, un uzzinatu par aktualajiem problémas
risinagjumiem. Ietver doména specifiskas terminologijas apgiiSanu. Rezultata
tiek izveidots problémas apraksts, uzskaitot ar ierobezojumus;

izpratne par datiem. Solis ietver datu paraugu ieguvi un atbilstoSu datu
atlasi. Tiek parbaudita datu lietderiba saistiba ar zinaSanu izguves mérkiem.
Tiek parbaudits datu pilnigums, dubléSana, triikstosas vertibas un atribiitu
vertibu ticamiba;

datu sagatavoSana. Datu sagatavoSanas solis nosaka to, cik veiksmigs bis
zinasanu izguves process. Parasti solis aiznem apméram pusi no visa

projekta laikietilpibas. Saja soli tick pienemti lémumi par to, kuri dati tiks
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izmantoti ka ievads. Var ietvert datu paraugu ieguvi, korelacijas un
nozimiguma testu veikSanu, datu tiriSanu, piem&ram, datu ierakstu
pilniguma parbaudi un trok$nu nopemsanu vai labosanu. Korigétos datus
var talak apstradat, izmantojot funkciju atlases un ieguves algoritmus,
iegiistot jaunus atriblitus un grupgjot datus;

datizrace. Tiek uzskatits par butiskako posmu tieSi zinaSanu izguves
procesa. Sis solis ietver planoto riku izmanto$anu, daudzu veidu algoritmus,
pieméram, aptuvenas un izpludusas kopas, Bajeza metodes (Bernardo,
2011), evolucionaro skaitloSanu, masinmaciSanos, neironu tiklus,
klasterizaciju, un priek3apstrades metodes. Sis solis ietver vairaku datu
izguves riku izmantoSanu datiem, kas sagatavoti tresa procesa sola laika.
Pirmkart, tiek izstradatas apmacibas un testéSanas procediras un izveidots
datu modelis;

iegiito zinaSanu izvert€Sana. Solis ietver rezultatu izpratni un parbaudi - vai
legiitds zinaSanas ir tieSam jaunas un saistoSas, nozares ekspertu veikto
rezultatu interpretaciju un iegito zinaSanu ietekmes parbaudi. Soli zinasanu
izguves procesu var parskatit, lai noteiktu, kuras alternativas darbibas vargja
veikt, lai uzlabotu rezultatus. Tiek sagatavots procesa pielauto kludu
saraksts;

iegiito zinaSanu pielietoSana. Solis sastav no planoSanas, kur un ka atklatas
zinasanas tiks izmantotas. Paredz ieviest iegiito zinasanu istenoSanas

uzraudzibas planu un dokumentgt visu projektu.

1.3.4. STARPINDUSTRIJU STANDARTA PROCESA MODELIS (CRISP-DM)

CRISP-DM ir nozares un instrumentu neitrals procesa modelis, ko 1996. gada

beigas izstradaja tris tobrid tirgus Iideri: Daimler, SPSS un NCR (Osei-Bryson & Barclay,

2015). 1997. gada tika izveidots konsorcijs, kura meérkis bija procesa modela veida

formalizét dazadu realas pasaules organizaciju pieredzi, kuras nodarbojas ar zinaSanu

izguvi. Viena no §1 projekta galvenajam iezim&€m bija koncentréSanas uz nepatentéta un

brivi pieejama modela izveidi, kas palidz€tu zinasanu izguves projektu izpilde.

CRISP-DM apraksta zinasanu izguves projekta dzives ciklu seSu posmu veida -

biznesa mérku izpratne, datu izpratne, datu sagatavoSana, modeléSana, novértéSana un

izvietoSana (skat., 1.7.att.) (Chapman et al., 2000).
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1.7. attels. CRISP-DM procesa modelis (adaptets no Chapman et al., 2000).

CRISP-DM ir aprakstiti uzdevumi un darbibas, kas javeic katra no $Tm procesa
fazém (Chapman et al., 2000):

1. biznesa izpratne. Pirmais solis koncentréts uz izpratnes ieguvi un projekta
mérku un prasibu definéSanu vadoties no biznesa perspektivas, un So
prasibu parveidoSanas zinaSanu izguves problémas definicija, ka ari
sakotngja plana izstradg, kas veidots biznesa mérku sasniegSanai,

2. datu izpratne. Ieklauj datu vaksanu, datu analizi, datu kvalitates problému
identificéSanu, ieskatu  atklasanu datos, interesantu  apakSkopu
identific€Sanu, ar noliiku veidot hipotézes par slépto informaciju;

3. datu sagatavosana. letver darbibas, lai no sakotn&ji neapstradatajiem datiem
izveidotu izmantojamu datu kopu (datus, kas tiks pielietoti model€Sanas
rika). Datu sagatavoSanas uzdevumi tiek izpilditi vairakas reizes, bez
noteiktas secibas. SagatavoSanas uzdevumos ietilpst tabulu, ierakstu un
atribiitu atlase, ka arT datu transformacija un tiriSana;

4. modelésana. Tiek noteikti un pielietoti dazadi modeli, un to parametri tick
kalibréti lai sasniegtu optimalas vertibam. CRISP-DM norada, ka vienam un

tam pasam datu izguves problémas veidam parasti ir izmantojamas vairakas
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metodes. Dazam metodém ir 1paSas prasibas attieciba uz datu formu, tade]
biezi ir nepiecieSams atgriezties datu sagatavosanas posma;

5. novértéSana. leklauj riipigu modela noveértéSanas un izpildito darbibu
parskatisSanu, lai parliecinatos, ka tas pareizi sasniedz biznesa meérkus.
Bitiskakais uzdevums ir identificét vai kads nozimigs uznéméjdarbibas
jautajums nav pietickami apsverts;

6. izvietoSana. CRISP-DM modela izveide nav projekta noslégums. Ja
projekta mérkis ir palielinat zinaSanas par noteiktu problému, tad iegiitos
rezultatus ir nepiecieSams arl organizet un prezentét ta, lai gala lietotajs tas
varétu izmantot. Saskana ar CRISP-DM procesa modeli, atkariba no
prasibam, izvietoSanas faze var but tik vienkarsa ka atskaiSu generéSana vai
tik sarezgita ka atkartojama zinaSanu izguves procesa ievieSana visa

uzpémuima.

CRISP-DM modelis ieklauj art vairakas atgriezeniskas saites cilpas, lai uzsvertu, ka
dazi procesa soli ir japarskata, lai izmantotu jauno informaciju vai zinasanas, kas iegiitas
nakamaja soli (Chapman et al., 2000). Atgriezeniskas cilpas uzraditas ari 1.6. attela,
piemeram, lai gan datu sagatavoSana parasti notiek pirms modeleSanas, var bt
nepiecieSams atkartoti parskatit datu sagatavoSanu, jo izv€l€tajai modeleéSanas metodei var

biit nepiecieSams datus sagatavot cita veida.

1.3.5. MODELU ATTISTIBA

Pirmie zinaSanu izguves procesu modeli tika izstradati 90. gadu beigas. Balstoties
uz vairakam aptaujam pétnieki F. Martinez-Plumed et al. (Martinez-Plumed et al., 2021) un
Rotondo A., Fergus Q. (Rotondo & Quilligan, 2020) apgalvo, ka CRISP-DM joprojam ir
noklusétais standarts datu ieguves un zinaSanu izguves projektu izstradei. Gandriz
trisdesmit gadu laika nozare ir ievérojami attistijjusies un datu zinatne tagad ir vadoSais

termins. Zinasanu izguves procesu modelu attistiba un metodologijas ir att€lotas 1.8.attéla.
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1.8.attels. Zinamakie zinasanu izguves modeli (adaptéts no Martinez-Plumed et al., 2021).

Attela redzamas bultinas (skat., 1.8.att.) norada, ka CRISP-DM ietver principus un
idejas no vairakam metodologijam, vienlaikus veidojot pamatu vélak izstradatiem procesu
modeliem. Vairaki jauni zinasanu izguves procesu modeli ir attistijusies ka CRISP-DM
paplasinajumi, vienlaikus demonstrgjot, ka modeli var modernizgt, to butiski nemainot:

e RAMSYS (angliski: RApid Cooperative Data Mining SYStem) (Moyle &
Jorge, 2001), metodika projektu izstradei ar geografiski atSkirigam grupam,;

e ASUM-DM (angliski: Analytics Solutions Unified Method for Data
Mining/Predictive Analytics) (IBM, 2005), kas uzlabo un paplasina
CRISP-DM, pievienojot infrastruktiiras, darbibu, izvietoSanas un projektu
parvaldibas sadalas, ka arT veidnes un vadlinijas;

e CASP-DM (Martinez-Plumed et al.,, 2017), risina specifiskas
masSinmacisanas un datu ieguves problémas konteksta mainai un modelu
atkartotas izmantoSanas apstradet;

e HACE (Xindong Wu et al., 2014), lielo datu apstrades sist€ma, kuras
pamata ir tris limenu struktira: lielo datu ieguves platforma (I limenis),
problémas saistiba ar informacijas apmainu un privatumu, ka art lielo datu
lietojumprogrammu domeéni (II I[imenis) un lielo datu ieguves algoritmi (II1
Iimenis).

Lielais datu apjoms, ka arT datu zinatnes projektu eksperimentalais un izpé&tes
raksturs, prasa mazak definétas, vieglakas un eclastigakas metodologijas. Vairaki IT

uzpémumi ir ieviesu$i jaunas, elastigakas metodologijas datu zinatnes projektiem,
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pieméram, IBM FMDS (angliski: Foundational Methodology for Data Science) (Rollins,
2015) un Microsoft TDSP (angliski: Team Data Science Process) (Severtson, 2021).
Zinasanu izguves process ir biitiski mainijies kopS CRISP-DM procesa izveides,
biitiska joma, kura CRISP-DM modelis nestrada pietickami korekti, ir “uz datiem balstiti
produkti”, pieméram, mobila lietotne, kas iegiist informaciju no lietotaju atrasanas vietas
un iesaka marsSrutus citiem lietotajiem atbilstosi vinu vajadzibam. Produkts ir dati un no
tiem iegiitas zinaSanas (Martinez-Plumed et al., 2021). Datiem var bit vairaki
izmantoSanas veidi ar1 sféra, kas nav saistita ar doménu, kurad dati tika iegiti. Ta,
piem@ram, savaktie dati no elektronisko norekinu sistému lietoSanas var tikt pardoti un
izmantoti uzn@émumos, lai noskaidrotu piemérotako vietu jaunam veikalam. Datu apjoms
un sarezgitiba lietojumprogrammas miisdienas liecina ari par to, ka datu apstradei ir
nepiecieSams nozimigs tehnisks darbs pie parvaldibas un infrastruktiras. Savukart,
CRISP-DM modeli “dati” ieklauti ka statiska vieniba procesa vidi (skat. 1.6. att.)
(Martinez-Plumed et al., 2021), kas nozim¢g, ka zinasanu izguves procesu ir nepiecieSams

apliikot konteksta ar zinasanu izguves ietvaru, kura process tiek pielietots.

1.4. ZINASANU IZGUVES IETVARI

Neskatoties uz pétnieku piedavatajiem procesu modeliem zinasanu izguves sfera,
veiksmiga ievieSana uznémuma ikdiena saskaras ar izaicinajumiem. Lielaka dala datu
izguves algoritmu un riku apstajas pie tadu modelu izveides un piegades, kas apmierina
primari tehniskas prasibas. Situacijas, kad zinaSanu izguves modeli tiek izstradati,
uznémuma iekSien€ ne vienmer ir zinasanas, izpratne un interese ka izstradatos modelus
adapt€t un izmantot biznesa lémumu pienemsana (Cao et al., 2010). Praktisko zinasanu
izguve ir slégts problému risinaSanas process, kas ietver virkni mérktiecigu darbibu:
problémas defin€Sanu, ietvara/modela izstradi. Process paredzé€ts, lai nodroSinatu
funkciong€josus biznesa noteikumus, kurus var saistit vai integrét ar biznesa procesiem un
sistemam. Sada un Iidziga veida problémas ir ietekm&jusas vérienu kada tiek izmantotas
datu izguves metodes (Cao et al., 2010).

Neskatoties uz augstadk mingtajiem izaicindjumiem, IT sistémas ir veérojama
pieaugosa tendence informacijas un slépto korelaciju iegiiSanai izmantot produktam
pieejamos datus. Biutiskakie faktori, kas to wveicinajusi ir velme sniegt labakus

pakalpojumus lietotajiem un I€mumu pienpemsSanas procesu uzlabosana. Un, lai tas tiktu
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sasniegts, tiek integrétas un analiz€tas generétas datu kopas no dazadiem doméniem
(Osman, 2019).

Darba dala tiek apliikoti vairaki zinaSanu izguves ietvari. Zinasanu izguves ietvari
izvEleti ta, lai katrs no tiem apliikotu citu sféru, ka ar, lai tie butu potenciali inovativi un to
iepazistinosas publikacijas biitu izmantotas saistitos petijumos. Lai nodroSinatu atlasi,
noteikti sekojosi kriteriji:

e zinasanu izguves ietvars nevar bt vecaks par pieciem gadiem (ietvari
izveleti 2021. gada);

e ictvaru parstavosa publikacija, atbilstoSi, Scopus sveértajai citatu ietekmei
(angliski: Field-Weighted Citation Impact) (Scopus, 2020) novértéta ar
vertibu vismaz devini, kas nozimé, ka §1 publikacija ir nozimiga izvéletaja
nozare.

Balstoties uz izvirzitajiem krit€rijiem aplikoti tris ietvari. Inovativs lielo datu
analizes ietvars viedajam pilsétam (Osman, 2019). Kognitiva skaitloSana: arhitektira,
tehnologijas un viedas lietojumprogrammas (Chen et al., 2018). Lielie dati nozarei 4.0:

konceptuals ietvars (Gokalp et al., 2016).

1.4.1. KONCEPTUALS IETVARS INDUSTRIJAI 4.0

Gokalps (Gokalp) uzskata, ka lielo datu analizes platformu izmantoSanai un
uzstadiSanai ir nepiecieSamas ievérojamas zinasanas datu zinatn€ un IT joma kopuma, to
sarezgitas infrastruktiiras un programmeéSanas modelu ietekmé. Pretéja gadijuma tas varétu
kavét lielo datu tehnologiju ievieSsanu nozaré 4.0. Tadgjadi, no lietotaju sp&jas pienemt,
lielo datu platformam biitu nepiecieSams tads programmeéSanas modelis, kas nodroSinatu
augstaka limena abstrakcijas. Saja ietvara tiek piedavats uz vizualu un datu plasmu balstits
arhitekttiras ietvars, kas abstrah&tu izstradatajus no datu apstrades platformu sarezgitibas
(Gokalp et al., 2016). Gokalpa piedavatais konceptualais ietvars aplukojams 1.9.attéla, tas
ieklauj sekojoSus modulus - lielo datu lietotnes modulis, ieejas datu priekSapstrade, dalita

infrastruktiira un rezultatu izplatiSana (skat., 1.9.att.).
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1.9.attels. Gokalp et al., piedavatais konceptualais ietvars (adaptéts no Gokalp et al.,

2016).

Gokalpa piedavataja ietvara, lietojumprogrammu izstrades modulis lauj sisttmu
inZenieriem izstradat brivi izvélétas lietojumprogrammas. Lietojumprogrammas tiek
att€lotas ka virziti grafiki, kur virsotnes att€lo datu ieguves un masinmacisanas algoritmus,
ka ar1 programmeésanas konstrukcijas, savukart malas apzim€ datu plismas, kas atbilst
starprezultatiem (skat., 1.10.att.). Programme&sanas mezgli var pievienot un apstradat datus
vienota standarta no dazadiem avotiem un tikt integréti ar citiem programmeésSanas
mezgliem. Lietojumprogrammu logiku var izveidot savienojot programmésanas mezglus,
neuztraucoties par to iek§€jam darbibam un saskarném (Gokalp et al., 2016).

Ieejas dati Gokalpa piedavataja ietvara tieck generéti atSkirigos formatos, tad¢] datu
dazadiba ir nozimigs izaicinajums. leejas datu priekSapstrades modulim ir nozimiga loma -
nodro$inat datu parveidosanu vienota formata turpmakai apstradei (Gokalp et al., 2016).
Ietvara lietojumprogrammam savukart nepiecieSama augstas veiktsp&jas un meérogojama
infrastrukttira, kas rada nepiecieSamibu péc dalitas (angliski: distributed) infrastruktiiras.
Lielo datu apstrades lietojumprogrammu prasibas atSkiras atkariba no lietoSanas
gadijumiem, tadejadi neeksisteé vienots lielo datu risinajums visam situacijam (Gokalp et
al, 2016). Piedavata ietvara noluks ir atbalstit vairakas lielo datu platformas, pieméram,

Flink, Spark un Storm (Apache Flink, 2021; Apache Spark, 2021; Apache Storm, 2021).
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Atbilstosi izstradatas lietojumprogrammas specifiskajam 1pasibam var izveleties vienu no
atbalstttajam platformam (Gokalp et al., 2016). Nemot vera izstradato lietojumprogrammu
logiku un lietoSanas gadijumus, ietvars var piedavat piemérotako lieclo datu platformu

lietojumprogrammu izstradei.

Plosma

Ienakoso datu plusmas

CEPICED =D

\J

\ Datu pliismas virziens /

Topologija

1.10.attels. Programmeé&sanas mezgli Gokalpa ietvara (adaptéts no Gokalp et al., 2016).

Saskana ar Gokalpu iegiitie rezultati var tikt nosttiti ieinteres€tajam pusém
vairakos veidos. Katrs izplatiSanas kanals piedavataja ietvara tiek definéts ka
programmeésSanas mezgls. Gala lietotaji var izv€leties vairak neka vienu izplatiSanas kanalu
rezultatu iegtiSanai. letvars neizslédz iesp&ju piegadat rezultatus ari argjam vienibam,
izmantojot timekla pakalpojumus datu vizualizacijas vai uzraudzibas noliikos (Gokalp et
al., 2016).

Piedavatais konceptualais ietvars uzrada potencialas zinasanu izguves sist€émas
komponentes, tomér taja netiek detaliz€ti modulu darbibas pamatprincipi, konkrétais

ietvars strikti saglaba konceptualo pieeju.
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1.4.2. KOGNITIVA SKAITLOSANA: ARHITEKTURA, TEHNOLOGIJAS UN
VIEDAS LIETOTNES

Cens (Chen) piedava kognitivo skaitlo$anu ierindot maksliga intelekta apaks$nozarg,
kura precizak simulé cilvéka domasanas procesus, izmantojot pasSmacibas algoritmus,
zina$anu izguvi, paraugu atpazisanu un dabiskas valodas apstradi. Sis maksligas vides
palaujas uz dzilas maciSanas algoritmiem un neironu tikliem, lai apstradatu informaciju, to
salidzinot ar macibu datu kopu. Atdarinot cilvéka domaSanas procesus, datori palidz
individiem pienpemt korektakus lémumus. Nemot véra iekartu un cilvéka mijiedarbibu,

kognitivo skaitloSanu var raksturot ar1 ka paplasinato intelektu (Chen et al., 2018).
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1.11.attels. Kognitivas skait]oSanas attistiba (adaptéts no Chen et al., 2018).

Attela (skat., 1.11.att.) uzradits kognitivas skaitloSanas attistibas process, kas
ieklauj gan zinaSanu izguvi, gan kognitivas zinatnes, gan lielos datus. Kognitiva
skaitloSana koncentréjas uz atklajumiem datu apstrades metod€s un taja apstradatie dati ne

vienmgr ir lielie dati (Chen et al., 2018).
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1.12.attels. Kognitivas skaitloSanas ietvara arhitekttira (adaptets no Chen et al., 2018).

Cens uzskata, ka ar tadu tehnologiju atbalstu ka S5G, robotika, padzilinata
macisanas, lietu internets, makonskaitloSanas infrastrukttra, var tikt risinati izaicinajumi,
kuri saistiti ar cilvéka un iekartas mijiedarbibu, balss atpaziSanu un datora redzi. Potenciali
atbalstitas pielietojuma sferas var biit veselibas uzraudziba, kognitiva veselibas apriipe,
vieda pils€ta, viedais transports un zinatniskie eksperimenti. Katrs ietvara arhitektiiras
slanis (skat., 1.12.att.) ir saistits ar atbilstoSiem tehnologiskiem izaicinadjumiem un ietvara
tehniskajam prasibam (Chen et al., 2018).

Piedavataja ietvara (skat., 1.12.att.) lietu internets iegiist informaciju par objektiem,
izmantojot, pieméram, RFID un bezvadu sensorus, satelita un WiFi pozicion€Sanu un
pirkstu nospiedumus. Izmantojot sazinas lidzek]us, lietu internets nodrosSina informacijas
izplatibu, veic koplietoSanu un integraciju ka ar1 informacijas analizi un apstradi. Lémumu
pienemsanas procesiem tiek izmantotas viedas skaitloSanas tehnologijas, piemé&ram,
makondatoSana, maSinmaciSanas un zinaSanu izguve. Savukart kognitiva skaitloSana spétu
nodroSinat rikus ar labaku energoefektivitati datu uztverei un ieguvei no lietu interneta (
Chen et al., 2018).

Viena no atskiribam starp lielo datu analizi un kognitivo skaitloSanu ir datu apjoms.
Lielo datu analize, péc pétnicka Cena, ne vienmér ir uzskatama par kognitivo skaitloganu.
Lielajiem datiem galvena uzmaniba tiek pievérsta zinaSanu izguvei no liela datu apjoma,

savukart bez liela datu apjoma nav iesp&jams garant€t prognozes precizitati un ticamibu.
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Kognitiva skaitlosana savukart nepalaujas uz lielu datu apjomu, bet balstas uz izzinu un
spriedumu, l1dzigi ka cilvéka smadzenes.

Cens uzskata, ka makonskaitlo$ana virtualizé skaitloSanu, datu kratuves un
komunikaciju joslas, tadgjadi ta samazina programmatiiras pakalpojumu izvietoSanas
izmaksas un nodroSina atbalstu industrializacijai, ka ar1 lietojumprogrammas kognitivas
skaitloSanas veicinasanai. Turklat makonskaitloSanas jaudas nodroSina dinamiskus,
elastigus, virtualus, koplietotus un efektivus skaitloSanas resursu pakalpojumus
kognitivajiem skaitloSanas risinadjumiem (Chen et al., 2018).

Lai ar pétnieks Cens iepazistina ar potencidlo ietvara arhitektiiru, netiek sniegti
skaidrojumi nedz par potenciali pielietojamajam tehnologijam ietvaros, nedz par to
izvietojumiem, datu glabatuvém un starpmodulu sazinu. P&tnieku piedavatais ietvars
saglaba konceptualo Iimeni nesniedzot detalizétaku skaidrojumu potencialajam

pielietojuma sferam.

1.4.3. INOVATIVS LIELO DATU ANALIZES IETVARS VIEDAJAM PILSETAM

Zinasanu izguvei un slépto korelaciju analizei no datiem, lai sniegtu labakus
pakalpojumus gala lietotdjiem un atbalstitu l@mumu pienemsanas procesus, ir pieaugosa
tendence informacijas sist€émas. P&tnieks Osmans (Osman, 2019) uzskata, lai iegiitu
veértigu ieskatu pilsétas limena viedo informacijas pakalpojumu izstradé, generétas datu
kopas no dazadiem pilsétas dom&niem ir jaintegré un jaanaliz€ un So procesu sauc par lielo
datu analizi vai lielo datu veértibu kédi. Publikacija Inovativs lielo datu analizes ietvars
viedajam pilsétam (angliski: “A novel big data analytics framework for smart cities”) tieck
uzradits ietvars viedajam pilsétam ar nosaukumu “Viedas pils€tas datu analizes panelis -
SCDAP” (angliski: “Smart City Data Analytics Panel — SCDAP”) (Osman, 2019).

Piedavata SCDAP ietvara konceptuala arhitektira redzama 1.13. attela. To veido
tris slagu arhitektiira: platformas slanis, droSibas slanis un datu apstrades slanis (Osman,
2019). Atbilstosi petnicka Osmana sniegtajam skaidrojumam, ietvara slaniem ir sekojosa
funkcionalitate:

e platformas slanis - horizontali meérogojams, ietver aparatiiras kopas,
operétajsistémas un sakaru protokolus. Horizontali mérogojamas platformas
péc vajadzibas iesp&jams pievienot papildu skaitloSanas jaudas;

e drosibas slanis - funkcionalitates prasibas skaidri defingjamas tikai fiziskas

ievieSanas laika. ProjektéSana jaievero $adi droSibas pasakumi - ierobezota
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piekluve kritiskiem un sensitiviem datiem, vairaku Itmenu lietotaju
autentifikacija, nozimigam darbibam jasaglaba pilns audita zurnals;

e datu apstrades slanis - nodroSina visas datu apstrades funkcijas no datu
ieguves lidz zinaSanu izguvei. Slanis atbalsta gan tieSsaistes, gan pakesu
datu apstradi attiecigi tuvinati reala laika un vesturisko datu analizei. Slanis
nodroSina divas nozimigas funkcijas: modelu parvaldnieks (angliski: model
manager) un modelu agregacija (angliski: model aggregation), kuras iegiitos

datu modelus var attiecigi parvaldit un apkopot.
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1.13.atte€ls. SCDAP ietvara arhitektiira (adaptéts no Osman, 2019).

Uzskaititajos tris slanos ieklautas sekojoSas komponentes (Osman, 2019):

1. datu ieguve - datu iegiiSana no argjas pasaules. To raksturo m&rogojamiba
un sadarbsp€ja. Mérogojamiba ir sp&ja dinamiski pielagoties pieaugoSam
datu apjomam. Sadarbspgja ir sp€ja sadarboties ar dazadiem datu avotiem
(bezvadu sensoru tikli, lietu internets, socialo mediju tikli);

2. datu prieksapstrade - nodrosina datu tiriSanas, parveidoSanas un integracijas
funkcijas. Komponente atbild par ievades datu parveidoSanu analizei
sagatavota formata;

3. tieSsaistes analitika - nodroSina straumétu datu apstradi ar

lietojumprogrammam;
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9.

10.

reallaika analitika - nodroSina straum&tu datu apstradi tuvinati realajam
laikam. Reallaika lietojumprogrammas ir tadas, kas darbojas laika posma,
ko gala lietotajs uztver ka tilit&ju;

pakesu datu kratuve - uzglabaSanas parvaldibas sisttma (Hadoop HDFS)
(Apache Hadoop, 2021), NoSQL (MongoDB Inc, 2021) datu bazes
parvaldibas sisteémas;

pakesSu datu analize - lietojumprogrammam, kuras var darboties ar apstrades
aizkavi;

modelu vadiba - datu modelu parvaldibas komponente, kura izveidotos datu
analizes modelus var uzglabat, izgiit vai dzEst kopa ar atbilstoSajiem
metadatiem turpmakiem pieprasijumiem vai atkartotai izmantoSanai,
modelu apkoposana - datu modelu ansambla funkcionalitate augstaka
limena un sarezgitibas analizei un pieprasijumiem;

viedas lietotnes - balstitas uz iegtitajiem datu analizes modeliem;

lietotaju saskarne - lai nodroSinatu efektivus, elastigus rikus, kas nodrosSina

piekluvi, zinoSanu un pieprasijumus.

Osmana (Osman, 2019) piedava konceptuala SCDAP ietvara aprobaciju izmantojot

divas pieejas - Apache Hadoop (Apache Hadoop, 2021) (skat., 1.14.att.) un TensorFlow
(TensorFlow, 2022), Apache Hadoop un Anaconda (Anaconda, 2022).
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1.14.attels. SCDAP ietvara aprobacija ar Apache Hadoop (adaptéts no Osman, 2019).
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SCDAP aprobacija pielietojot Apache Hadoop redzama 1.13. attéla, pé&tnieks

norada, ka Apache Hadoop ir horizontali mérogojama platforma lielu datu glabaSanai,

parvaldibai un apstradei, kas atbilst viedas pilsétas lielo datu analitikas lietotném.

Piedavato arhitektiiru veido astoni slani (skat., 1.14.att.):

1.

resursu vadibas slanis, pielietojot YARN (Yet, Another Resource
Negotiator) (Yarn, 2022). YARN izol&tu resursu parvaldibu un planosanu no
datu apstrades komponentem;

datu glabasanas slanis - Hadoop HDFS vai NoSQL datubazes ka HBase
(HBase, 2022) vai Kudu (Kudu, 2022) ka ar1 alternativa SQL datubazes;
datu integracijas slanis - piedavatie tehnologiskie risinajumi Apache Flume
(Apache Flume, 2022), Apache Kafka (Apache Kafka, 2022) un Apache
Sqoop (4pache Sqoop, 2022);

datu analizes slanis - piedavatas tehnologijas ir Apache Spark (Apache
Spark, 2021) un Apache Storm (Apache Storm, 2021);

modelu parvaldibas slanis - specifiskas tehnologijas netiek identificétas;
viedo lietotnu slanis - slanis, kura iesp€ams pievienot vai izstradat
individualas un pielagotas lietotnes;

drosibas slanis - tiek piedavats Sentry (4pache Sentry, 2021) ka sist€éma uz
lomu balstitas autorizacijas ievieSanai datiem, kas tiek glabati Hadoop
klasteros. Jamin, ka Sentry projekts tika partraukts 2020 gada decembrT;
lietotaju saskarnes slanis - iegtitas zinaSanas un modelus var vizualiz&t ar
vienkarsam, interaktivam un efektivam grafiskajam lietotaju saskarném
(GUI), specifiski risinajumi netiek piedavati, tie atkarigi no individualajam

prasibam.

Ka alternativas tehnologijas, kuras var izmantot SCDAP ietvara izveidei tiek

minétas atverta koda tehnologijas Anaconda un TensorFlow, ka arT komercialas platformas

SAS un RapidMiner (Osman, 2019). SCDAP ietvara izstradei tiek pielietota DSRM

(angliski: Design Science Research Methodology) (Peffers et al., 2007) metodologija.

SCDAP tiek izvirziti seS§i nosacljumi - slanu pieeja, standartiz€ta datu ieguve un

izmantoSana, reallaika un vésturisko datu analitika, iterativa un seciga datu apstrade,

modelu parvaldiba, modelu apkoposana (Osman, 2019).

Osman darba piedavatais ietvars tiek apskatits viedo pilsétu konteksta, apliikojot

potencialas ietvaram izvirzamas funkcionalas un dro$ibas prasibas. Piedavatais SCDAP
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ietvars ieklauj ne tikai kontekstualo modeli, bet arT potencialu implementaciju ar noteiktu

tehnologiju pielietojumu.

1.4.4. IETVARU SALIDZINAJUMS

Salidzinot novertetos ietvarus (skat., 1.3.tabula) izvirzitas pazimes, kuras petnieki
uzradijusi izveidotajiem zinaSanu izguves ietvariem. Apkopotas tas pazimes, kuras
uzradijusi pétnieki savas publikacijas. Izvirzitas pazimes netiek uzskatitas par galigu

zinasanu ietvaru raksturojoSo elementu kopu, jo Sie ietvari aptver plasu spektru.

1.3. tabula. Ietvaru salidzinajums (autora veidota)

Pazime Ietvars industrijai Kognitivas Ietvars viedajam
4.0 (skat., 1.4.1. skaitloSanas ietvars | pilsétam (skat.,
nodalu) (skat., 1.4.2. nodalu) | 1.4.3. nodalu)

Piedava X X v

implementacijas

aprakstu

Modulars v v v

Izstradataji tiek v X v

abstrah&ti no datu

apstrades platformu

sarezgitibas

Dalita infrastruktiira v X v

Datu priekSapstrades | v X v

modulis

Rezultatu apstrades v v v

un izplatiSanas

modulis

Savienojami v X X

programmesanas

mezgli

Augstas veiktspéjas v X v

mérogojama

infrastrukttra

Lielo datu platformu | v X v

atbalsts

Uzraditas potencialas | X X v

tehnologijas un to

pielietojums
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Pazime Ietvars industrijai Kognitivas Ietvars viedajam
4.0 (skat., 1.4.1. skaitloSanas ietvars | pilsetam (skat.,
nodalu) (skat., 1.4.2. nodalu) | 1.4.3. nodalu)

TieSsaistes analitikas | X X v

modulis

Meérkauditorija v/ (rtpnieciba) v/ (lietu internets) v (viedas pilsetas)

Drosiba un tiesibu | X X X

aktu ierobezojumi ka

dala no ietvara

Plasaka informaciju par =zinasanu izguves ietvaru uzradita viedo pilsétu
inovativajam risinajumam (skat. 1.3.tabula), kur apskatiti potencialie aprobacijas scenariji.
Apskatitie zinaSanu ietvari piedava potenciali inovativas pieejas zinaSanu izguves procesu
izveidei, tomér tie neapliuko detalizéti nedz mérogojamas tehnologijas, nedz sist€ému
arhitektiiru, nedz datu ieguves un izplatiSanas scenarijus, nedz ar1 uzrada ietvaru aprobaciju
noteikta nozaré, kas rada nepiecieSsamibu analiz&t zinasanu izguves ietvaru tehnologiskos

apsverumus.

1.5. NODALLAS KOPSAVILKUMS UN SECINAJUMI

Nonaka un Takeuchi (1995) uzskata, ka zinaSanu pamatojuma veids saistams ar
socialo kontekstu, kurda zinaSanas tiek raditas. Praksé tas nozimé&, ka jaunu zinaSanu
radiSana javerté nevis ar logikas, bet ar lictderibas metriku.

Datu apjoms un sarezgitiba nosaka, ka datu apstradei nepiecieSams nozimigs
tehnisks darbs ar parvaldibu un infrastruktiru, savukart CRISP-DM modeli dati ieklauti ka
statiska vieniba, kas nozimé, ka zinasanu izguves procesu nepiecieSsams apliikot konteksta
ar zinasanu izguves ietvaru, kura process tiek pielietots.

Gokalp et al. (2016), uzskata, ka lielo datu analizes platformu izmantoSanai un
uzstadiSanai nepiecieSamas ievérojamas zinaSanas datu zinatnes un IT joma to sarezgitas
infrastruktiiras un programmeé&sanas modelu ietekmes rezultata. No lietotaju pienemsanas
skatupunkta biitu nepiecieSams programmesSanas modelis lielo datu platformam, kas
nodroSinatu augstaka limena abstrakcijas.

Chen et al. (2018) izvirza apgalvojumu, ka makonskaitloSana virtualiz€ datu
apstrades, datu kratuves un komunikaciju joslas, tadgjadi samazinot programmatiiras

pakalpojumu izvietoSanas izmaksas un nodroSinot atbalstu industrializacijai. Ka ar1
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makonskaitloSanas jaudas nodroSina dinamiskus, elastigus, virtualus, koplietotus un

efektivus skaitloSanas resursu pakalpojumus kognitivajiem skaitlosanas risinajumiem.

Darba pirmaja dala:

ir apkopoti jédzieni un definicijas par zinasanu izguvi, viedajam sisttmam
un lietotaju reakcijas datiem, sniedzot ieskatu par minéto jédzienu izpratni
un pielietojumu saistiba ar zinaSanu definiciju;

ir apkopoti zinaSanu izguves procesu modeli, to vesture, izcelsme un
uzradita saikne ar zinaSanu izguves sisttmam apkopojot informaciju par
zinasanu izguves procesu attistibu un pielietojumu;

ir izveidota saistoSo p&tijumu atlases pieeja un meklésanas strat€gija, kura
apkopo detaliz€tu informaciju par promocijas darba aplikotajiem
jédzieniem, identific€jot nozimigakos pé€tniekus, sféras un nozimigakas
publikacijas;

ir salidzinati tris zinaSanu izguves ietvari, kuri izveleti ta, lai katrs no tiem
aplukotu citu sféru, ka ari, lai tie biitu potenciali inovativi un to
iepazistinosas publikacijas biitu izmantotas saistitos petijumos;

identificéti un analiz&ti pieejamie zinasanu izguves ietvari un to tehnologiju
aprobacija;

ir izveidota zinasanu izguves ietvaru salidzinasanas pieeja un identific€tas
nozimigakas pazimes;

ir apkopota literatliras analize esoSo teor€tisko procesu modelu un

tehnologisko iesp&ju apzinasanai un konceptuala modela izstradei.

Darba pirmas dalas rezultati apkopoti zinatniskas publikacijas starptautiski

citgjamas datubazes ieklautajos izdevumos (Jansevskis & Osis, 2022, 2023). Darba pirmaja

dala aprakstitie (skat., 1.4.nodalu) zinasanu ietvari piedava potenciali inovativas pieejas

zinasanu izguves procesu izveidei, tomer Sie ietvari detalizeti neapliko nedz mérogojamas

tehnologijas, nedz sistému arhitektiiru, nedz datu ieguves un izplatiSanas scenarijus, ka arl

tie neuzrada ietvaru aprobaciju noteikta nozar€, kas rada nepiecieSamibu apskatit zinaSanu

izguves ietvaru tehnologiskos kritérijus.
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2. ZINASANU IZGUVES IETVARU TEHNOLOGISKIE
APSVERUMI UN KRITERLJI

Lielo datu tehnologijas tiek pielietotas zinasanu izguves sistému izstradei, datu
analizei un datu koplietoSanai un radijusas véra nemamus ekonomiskos ieguvumus. legiitas
zinaSanas nodro$ina lémumu pienemsanas straté€gijas socialajai un ekonomiskajai attistibai.
Lielo datu pakalpojumu arhitektiira ir jauns pakalpojumu ekonomiskais modelis, kas datus
izmanto ka resursu un ieladé un izvelk no dazadiem datu avotiem iegiito informaciju
(Wang et al.,, 2020). Lielo datu pakalpojumu arhitektiira nodroSina pielagotas datu
apstrades metodes, datu analizes un vizualizacijas pakalpojumus.

Pedgjas desmitgades laika ir sarazots ievérojams datu daudzums, ko ietekmgjis lietu
internets (IoT) un iekartu miniaturizacija. Sadi dati nav lietderigi bez analitikas iesp&ju
pielietosanas. Vairaki lielo datu, IoT un analitikas risinajumi ir Javusi lietotajiem iegit
lietderigu ieskatu lielajos datos (Mohsen et al., 2017).

Lielie dati un makonskaitlosanas tehnologijas tiek uzskatiti par galvenajiem
faktoriem, kas ietekmés nakotnes industrialas ekosistémas veidosanos. Viens no faktoriem
ir tas, ka zinaSanu izguves sistémas, izmantojot makonskaitloSanas tehnologijas, spgj
parvaldit riipnieciskas vides radito datu daudzveidibu, atrumu, apjomu un kritiskumu,
izmantojot augsti sadalitas un meérogojamas arhitekttras, lai apstradatu datus tuvinati
realajam laikam (Lopez Martinez et al., 2021).

Covid-19 pandémija, karantina un majséde uzstadija mobilo datu paterina rekordus.
Dazas prakses, kas tika uzskatitas par arkart§jam, kluva loti izplatitas, pieméram,
attalinatais darbs, e-macibas, tieSsaistes spéles un strauméSana. Datu parsiitiSanas joslu
platumi kluva piesatinataki un raditais lietotaju reakcijas datu apjoms pieauga
eksponenciali (Kastouni & Ait Lahcen, 2020).

Atbilstosi pétnieku (Wang et al., 2020) uzskatiem zinaSanu izguves sistému
pakalpojumu miisdieniga arhitektiira sastav no trim galvenajiem slagiem (skat., 2.1.att.).
Datu ieguves un uzglabaSanas slani datu avoti tiek apkopoti, glabati un apstradati
izkliedéta datnu sist€éma vai datu bazu sistéma. Datu apstrades slani tiek izmantoti dazadi
apstrades risinajumi atbilsto$i datu formam. Datu analize galvenokart balstas uz liela
meroga masinmacisanas tehnologijam, kas spgj izght datu potencialo vértibu. Visbeidzot
tiek izmantoti vizualizacijas riki, lai uzraditu rezultatus datu pakalpojumu patérétajiem.
Lietojumprogrammu slani tiek ieklauti datu tehnologiju liectojumi dazadas sféras. Zinasanas
izguvju sisttmu datu makonskaitloSanas pakalpojumos apstradei tiek izmantota

programmatiira un infrastruktiira, kas veidota uz makona modela darbibas pamatprincipiem
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(angliski: SaaS - Software as a Service, PaaS - Platform as a Service, [aaS - Infrastructure

as a Service).
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2.1.attels. Lielo datu servisa arhitektiira (adaptets no Wang et al., 2020).

Sadu ietvara arhitektiiru uzrada petnieki (Wang et al., 2020), to veido vairaki slani,
katra ieklaujot noteiktas tehnologijas, kas sp&j nodroSinat atbilstosa slana funkcionalas
prasibas. letvara arhitektiira (skat., 2.1.att.) ieklauj tehnologiskos apsvérumus ka datu
glabasanas, makonskaitloSanas pakalpojumus un datu apstradi, kurus ir nozimigi aplikot

sikak.
2.1. TEHNOLOGISKIE APSVERUMI

2.1.1. DATU GLABASANA

Datu glabasana zinasanu izguves sist€tmas galvenokart ietver pakeSu datus un
dinamiski straumétus datus. Pakesu dati tiek glabati statiska forma, savukart straumé&Sanas
dati ir nepartrauktu reala laika datu ierakstu seciba. Dala no straumé&Sanas datiem biezi
netiek glabati, elementi tiek dz&sti p&c to apstrades (Karunaratne et al., 2017).

Straumétu datu parraides nestabilitates ietekm€, strauméSanas datu uzkraSana
atSkiras no tradicionalas pakesu datu uzkraSanas. PakeSu datiem no vairakiem datu avotiem
biezi tiek izmantoti ETL (angliski: Extract-Transform-Load) riki, lai realizé€tu dazadu datu
tipu parsiutiSanu un apkopoSanu. ETL procesa tiek iegiiti dati no avotiem, p&c tam

parveidoti un ieladéti datu glabatuve (skat., 2.2.att.). Saja procesa tiek iznemti bojati vai

62


https://www.zotero.org/google-docs/?GM9JhU
https://www.zotero.org/google-docs/?qDIiCf
https://www.zotero.org/google-docs/?zbITOi

neatbilstosi dati, izmantojot datu apstrades procesus, pieméram, savienosanu, parveidoSanu

un tirisanu. Plasi izmantotie ETL riki ir Kettle, Datastage, Informatica (Wang et al., 2020).

sistEmas

l it ETL: Extract Transform Load
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Serveru un tehnologiju grupa Lietotdju saskames grupa

2.2.attels. ETL process (adaptéts no Data Valley, 2021).

Zinasanu izguves sistémas straumétu datu uzkrasanai, ar prasibu darbibai bt
pietuvinati realam laikam, ir nepiecieSami risindjumi, kas spétu nodroSinat tilit€ju darbibu,
kludu toleranci, stabilitati un uzticamibu. Viens no risinajumiem ir Flume (Apache Flume,
2022), pret defektiem noturiga strauméSanas sist€ma, kas sp€j apkopot un parsiitit lielu
apjomu datus no vairakiem avotiem uz centralizétu glabatuvi. Flume parasti tiek izmantota
kopa ar Hadoop (Apache Hadoop, 2021) ekosistému un darbojas ka programmatiira starp
datu avotiem un datu patérétajiem (Shu et al., 2017). Alternativs risinajums ir Kafka
(Apache Katka, 2022), universala atveérta pirmkoda zinojumapmainas sistéma, ko
galvenokart izmanto, lai izveidotu reallaika datu plismas un straum&Sanas
lietojumprogrammas.

Pedéjas desmitgadés informaciju tehnologiju risinagjumiem biezi tika izmantotas
relaciju datu bazes un strukturétas datu parvaldibas metodes (Deagustini et al., 2013).
Savukart lielais datu apjoms izvirzijis jaunas prasibas datu glabasanai un sisttmam biezak
tiek izmantotas dalitas (angliski: distributed) datnu sistémas: NoSQL, NewSQL un citas
datu parvaldibas sisttmas. HDFS (angliski: Hadoop Distributed File System) (Apache
Hadoop, 2021) tiek uzskatita par plasak izmantoto lielu datu glabasanas datpu sistemu,
kura atbalsta dublésanu un mérogojamibu paraléli dalitas arhitektiiras sistémas (Bok et al.,

2017). Wang et al. (2020), apskatot biezak izmantotas pieejas liecla apjoma datu sist€mu
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arhitekttiras risinajumos, piedava uzskatamu tabulu, kas atspogulo NoSQL datubazes, kas

tiek pielietotas sist€émas datu uzglabasanai (skat. 2.3.att.).

NoSQL Ti
: 1ps lTezimes ieks o T —
datubazes P PriekSrocibas Trikumi LietoSanas scenariji
Laba raksiiSanas-lasisanas Bez automatiskas kliidu
i AtslEgu-vErtbu pari: veikispeja: Datu noturiba noturibas un datu atguves Lictotdju datu
Redis Vienkaréa dam Lasisanas - raksfisanas atbalsta: Neatbalsta lie§saistes glabasanai, kas saistiti
Atslegu- strukiiira: aldaliSana paplasinasanu ar ID (atslegu),
———— Vertibu Augsla meErogojamiba; piemgerani, sesijas,
Zﬂi i vaicé'ugn{ll Atminas bazéta datu Maza viena keSatminas konfigurdcijas datnes,
Memcached veikispEia J apstrade; Dalita un ietilpiba; Neatbalsta datu parametri
peja. mérogojama: noturibu
Augsts apstrades atrums
_ Augsts piekluves atrums: Zema lasiSanas-rakstiSanas o
MongoDB ?;:h‘:;‘;‘[‘;g:alﬂd Vairdku datu tipu atbalss: efektivitate; Aiznem daudz g;l':f:{;:bg;;i”
cume; S Augsta vaicajumu efektivitate vietas failu sistema VR S
quun_u.n.ru Vairiku formatu £ J un apstradei tuvinati
C — rienttas athalsts - JSON. Piecjamiba un Zems vaicdjumu izpildes atrums; redlam laikam
e XML. nepartraukiiba; Laba Augsla uzturesanas
pielagojamiba sarezgitiba
Augsti ielades atrumi; Zems saliktu vaicajumu izpildes R —
Kolonnu bazeti Pieméroti liclu datu atrums; Tic3a veida neatbalsta . “‘”]@Efs :f'e]:_g-
Hbase glabasanas modeli: glabaianai:Efekiiva SQL vaicajumus ‘_“’T SR, Carby
Kolonnu Augsta savicnojamiba saspiesana Sistemas ar _l:e}y;m
— Orientétas viend kolonnas klasé dalaemi_'l'm-'man
C i Elasfiga mérogojamiba; Neatbalsta ACID transakcijas un  reald laika
ASALCES Pielagojama datu shéma: atomiskas darbibas lastSanas/raksiSanas
Vairdku sarakstu struktiira darbibam
Grafu bazeti datu Augsts vaicGjumu izpildes
" plabasanas formati: atrums: Augstas veikispejas Neatbalsta liclus grafu Piemerotas relaciju
Neodj Augsta datu grafiskais algoritms nodalijumus datu glabasanai.
Grafu savienojamiba starp rekomendaciju
bazetas ierakstien: T T i sistemam, kopienu
GraphDB Efekfiva vaicajumu frgnsducnas:u fimekla vietnem

apstrade

atomiskas darbibas; Vairaku
modelu objekti

Augsta sarcigiiiba

2.3.att€ls. NoSQL datubazu tipi (adaptets no Wang et al., 2020).

NoSQL apzimé datubazu kopumu, kuras datu parvaldibai netiek izmantotas relaciju
saites. NoSQL datu modelis visbiezak ietver atslégu un vértibu parus, kolonnu saimes vai
dokumentus. Lietojot atslegu-vertibu para modelu struktiiru, datu kolizijas ir retakas un
datu modeli ir vieglak ieviest. Uz dokumentiem balstits datu modelis, izmanto unikalu
atslegu, lai identificétu katru dokumentu (Rich, 2017). NoSQL datubazes ir paredzetas
operativam prasibam — reallaika lietojumprogrammam. NoSQL nodroSina augstas
veiktspgjas, veiklu informacijas apstradi lielos apjomos. Dati tiek glabati nestruktur&ti
vairakos apstrades mezglos, ka ar1 vairakos serveros, tadel NoSQL izplatita datu bazes
infrastruktiira ir viens no piemé&rotakajiem risindjumiem zinaSanu izguves sisttmam ar
lielam datu noliktavam. Lai apmierinatu pieprasijumu péc datu parvaldibas un risinatu datu
picaugoSo savstarpéjo atkaribu un sarezgitibu, izveidotas NoSQL datubazes, kuras

nodroSina pilnveértigaku datu kopu parvaldibu un analizi (Rich, 2017).
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Zinasanu izguves sistému datu glabasanu iesp&jams izveidot pielietojot konkrétam
lietoSanas gadijumam piemé&rotakas tehnologijas (skat., 2.3.att.), savukart apstradei

nepiecieSamas skaitloSanas resursu jaudas var nodrosSinat makonskaitloSanas pakalpojumi.

2.1.2. MAKONSKAITLOSANAS SISTEMAS

Makonskaitlosanas tehnologiju priekSrocibas ir tas dalitas apstrades iespgjas,
izkliedétas datubazes un virtualizacijas tehnologijas. Uz apjomigiem datiem balstitas
zinasanu izguves sist€mas izstradeé ir nepiecieSams izmantot makonskaitloSanas platformas
(Wang et al., 2020). 2.4. attela uzraditi pieejamie makonskaitloSanas arhitekttru veidi -
SaaS, PaaS, IaaS. SaaS - lietotajiem nav nepiecieSams uzturétu savu programmatiru vai
izstradat specifiskus risinajumus, makonpakalpojumi pieejami noteiktu uzdevumu izpildei
un péc uzdevuma veikSanas nepiecieSams veikt apmaksu atkariba no patérina. PaaS -
nodroSina meérogojamu, sadalitu un klidu noturigu (angliski: fault tolerant)
makonpakalpojumu programmesanas platformas datu apstradei. [aaS - makonskaitloSanas
pakalpojumu sniedzgji nodroSina konfiguréjamus skaitloSanas resursus (procesorus, datu

glabatuves, tiklus un lietojumprogrammas u.c.) (IBM Inc, 2021a).

= Lietotajs ~ Publisks Uzmémumi | Valdibas dienesti Parvaldes dienesti Makona Makona
SaaS I_-"“‘f’_[';’“ : - — — = parvalde drosiha
SCIVISS Lietotne Publiskas Sociala parvalde Ekonomiska Tirgus vadiba Centrila Lictotnu
. uzraudziba drosiba
Universalas lietotnu komponentes Datu serviss .
e — o - - Resursu Fiziska
i alilals Servisu ietvars Vaicajumi Datizrace Saistibu izguve vadiba drogiba
Coe Lictotnu Dalita Dalita rindu Datu integracijas Datu .
SEIViss kreSatmina | apstrade T arvald Operaciju 2uin
SCIVISS SN P apstrade parvalde vadiba drosiba
- . [ Servisu Kiber-
e - = =i dros
Infrastruktira = — - " vadiba rosiba
Tikla iekarta Serveri Datubazes Droéihas riki £
[aaS Lictotgu Host
SkaitloSanas resursi Datub@zu resursi SkaitloSanas resursi vadiba drosiba
Resursi Virtualas Fiziskas Distiibass Dalitas Virtualie Fiziskie IT Sistému
ickartas ickirtas " | glabatves tikli tikli vadiba drosiba

2.4. attels. MakonskaitloSanas pakalpojumu arhitektiira (adaptéts no Wang et al., 2020).

Zinasanu izguves sistéemu izstradé makonskaitloSanas platformas tiek izmantotas,
lai izveidotu konfiguréjamu skaitloSanas resursu lietojuma modeli, kuru iesp&jams viegli
un atri konfigurét un parvaldit (Armbrust et al., 2010). SkaitloSanas arhitekttras
komponentes nepiecieSams riipigi planot un izstradat, nemot veéra sist€mas Ipasibas,

izmaksas, atrdarbibu un nepiecieSamo mérogojamibu.
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Zinamakie un lielakie makonppakalpojumu sniedzgji ir Amazon Web Services,
Microsoft Azure, Google Cloud Platform. Pakalpojumu sniedzgji piedava infrastruktiiru,
atbilstosi dazadam datu izstrades vajadzibam, kas sp€j nodroSinat pilnu zinasanu izguves
sisttmas izveides un datu apstrades ciklu. MaSinmaciSanas algoritmu izstradei
pakalpojumu sniedzgji atbalsta regresijas, klasifikacijas, klasterizacijas un citus algoritmus,
ka arl piedava zinamas maciSands sist€mas, pieméram, TensorFlow, MXNet, Caffe,
PyTorch (Y. Jia, 2021.; MXNet, 2021; PyTorch, 2021; TensorFlow, 2022).

Zinasanu izguves ietvara izstradei nozimigs nosacijums ir izmantot atbilstosu
makonskaitloSanas pakalpojumu sniedz&ju. SkaitloSanas jaudas ir nepiecieSamas ne tikai
tehnologisko procesu nodrosinasanai, bet arT datu apstradei. [zveidot, uzturét un nodrosinat
atbilstoSus risinajumus tikai ar izstradataja vai pasttitaja resursiem ir potenciali iesp&jams,

tomeér $ada veida pieeja paliclinatu tehnisko procesu sarezgitibu un apméru.

2.1.3. LIETOTAJU REAKCIJU DATU PRIEKSAPSTRADE

Datu priekSapstrades procesa neapstradatos datus ir nepiecieSams attirit un iznemt
neizmantotas un/vai nelietderigas datu kopas. ZinaSanu izguves sist€mas ar lielu datu
apjomu, apstrades un analizes izmaksas, izmantojot visus pieejamos un uzkratos datus, ir
augstas (Xindong Wu et al., 2014).

PakesSu dati visbiezak ir statiski un datu apjoms ir liels, datu apstrade tiek veikta,
izmantojot apstrades metodi, kas sp€j veikt paral€lo skaitlosanu. 2004. gada Google
izstradaja MapReduce (Wang et al., 2020), kas ir programmeéSanas ietvars lielu datu kopu
apstradei. MapReduce lauj lietotajiem izveidot sarezgitus aprékinus lielam datu kopam
nodros$inot sinhronizaciju, kliidu toleranci, uzticamibu un pieejamibu. MapReduce parasti
sadala ievades datu kopu neatkarigos blokos, kurus apstrada paral€li uzdevumi (IBM Inc,
2021b).

Straum@tu datu apstrades pieeja ir piemerota tadu datu apstradei, kam nepiecieSama
gandriz tilitgja atbilde, tadel straumétu datu apstradei nepiecieSamas tadas datu apstrades
sist€mas, kas spej sasniegt lielu izpildes atrumu. Pieejami vairaki straumétu datu apstrades
produkti, pieméram, Storm ir atvérta koda reallaika straumétu datu apstrades sist€éma, kura
sp&j nodrosinat augstu veiktsp&ju un zemu izpildes aizkavi un ir piem&rota straumétu datu
apstradei. Storm alternativa ir Apache Samza straumétu datu apstrades sist€ma, kas spgj
efektivi apstradat apjomigu lietotaju reakcijas datu daudzumu. Samza un Kafka

kombinacija nodroSina iesp&ju labak izmantot abu sistému prieksrocibas - Kafka var
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nodroSinat klidu toleranci, datu buferizaciju un stavokla glabasanu (Apache Kafka, 2022;
Apache Samza, 2022; Apache Storm, 2021; Oussous et al., 2018).

AtseviSki datu priekSapstrades uzdevumi var ietvert gan pakeSu datu apstradi, gan
straumé&tu datu apstradi, dala datu apstrades sist€tmu atbalsta gan pakeSu, gan straumétu
datu apstrades veidus. Apache Spark ir pakeSu datu apstrades sist€éma ar straumétu datu
apstrades iespgjam. Spark Streaming komponente piedava metodi - Micro-batch, kas
nepartrauktas pliismas apstrada ka mikropakeSu datu se€riju un apstrada mikropakeSu
uzdevumus (Apache Spark, 2021). Storm un Spark platformu salidzinajums redzams 2.5
attéla. No Oussous et al. (Oussous et al., 2018) piedavata salidzinajuma redzams, ka Spark
ir lielaka datu aizkave ka Storm platformai, toties ta sp&j nodroSinat gan straumétu datu
apstradi, gan pakeSu datu apstradi tuvinati realam laikam. Ka alternativu Spark platformai
var minét ar1 Flink, platformu, kura tapat ka Spark sp€ nodroSinat gan straumé&tu, gan

pakeSu datu apstradi tuvinati realam laikam (4Apache Flink, 2021).

Pazime Projekts

Sprak Storm

Organizacija UC Berkeley BackType, Twitter

Veids Atverta koda Atverta koda
Programmgsanas Scala Coljure

valoda

Atbalstitas Java, Python, R, Scala Visas

valodas

Izpildes Pakotnu. straumes Straumétu datu

modelis
Aizkave Dazu sekunu aizkave Dazu sekunzu dalu aizkave

(atkariba no pakotnes izméra)

Parvaldes Raksta datus glabatuve un Piclicto trident un bezstavokla
veids nepiecielami stavokla aprekini skaitlosanu

Kladu noturiba

Straumé&tu datu
avoti
Straumetu datu
apstrade
Straumetu datu
datu veidi
Uzraudziba

Resursu parvaldes

lietoines

Hadoop

Atbalsta "exactly once” pieeju
HDFS
Windows Operacijas

Dstream

Vienkaria uzraudziba ar ganglia

Messos un Yarn

HDP, CDH, MapR

Atbalsta "exactly once”, "at least once”
un "at most once” veidus

Spout
Bolts
Tuple
Apache Ambari

Mesos

HDP

2.5.attels. Spark un Storm salidzinajums (adapt€ts no Oussous et al., 2018).
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Zinasanu izguves sisttmu datu apstradei lielos apjomos nepiecieSami skaidri
defin€ti biznesa merki, kuri ietver ne tikai atru apstradi, bet arT raditu pievienoto vertibu.
Pievienoto vertibu no datiem ieglist tos analiz€jot un vizualiz€jot, ka ari izmantojot
masSinmaciSanas algoritmus, lai no datiem izgitu lietderigas zinasanas, kas atbalstitu
nakotnes tendencu prognoz€sanu un situaciju analizi. Datu pakalpojumu patérétajiem péc
apstrades un analizes ir jaiegist lietderigas zinasanas (Oussous et al., 2018).

Zinasanu izguves sist€mas datu vizualizacijai biezi tiek izmantotas tabulas un atteli,
lai gala patérétajiem sniegtu informaciju par datiem. Izmantojot vizualos efektus, datus var
att€lot saprotama un intuitiva forma, tadejadi palielinot izpratni informacijas paterétaju
starpa. Izgiitas datu vizualizacijas, lielo datu tendences, datu modelus, korelaciju analizes
un citu informaciju datu analitiki izmanto, lai datus pétitu padzilinati no vairakam
dimensijam un uzlabotu datu analizi (Oussous et al., 2018).

Datu glabaSana, apstrade, vizualizacija un makonskaitloSanas resursu pielietoSana ir
tikai dala no zinasanu izguves sisttmu tehnologiskajiem apsvérumiem. Papildus
uzskaititajam procesa iesaistitas ar1 lietojumprogrammas vai lietu interneta iekartas, kuras
veic datu wuzkraSanu. Tehnologiskie kritériji lictotném batiski atSkirsies no
lietojumprogrammas biznesa merkiem un pielietojuma. Zinasanu izguves ietvariem
jaatbilst arT datu uzkrasanas un glabasanas regul&josajiem tiesiskajiem standartiem, ka ar1
tiem jaieklauj preventivi un korektivi risinajumi kiberapdraud&umu scenarijiem, turpmak

aprakstitiem ka ietekméjosie kritériji.
2.2. ZINASANU IZGUVE UN IETEKMEJOSIE KRITERIJI

Zinasanu izguves sisttmu viens no mérkiem ir uzkrat datus, lai tos apstradatu,
analiz€tu, raditu pievienoto vertibu un piepemtu I€mumus. Savukart personu datu
aizsardzibas regula nosaka, ka noteiktiem un defin€tiem mérkiem jaizmanto tikai minimali
nepiecieSamas datu kopas (EP, 2016). Personu datu aizsardzibas regulas principi attiecas uz
personas datu apstradi, organizacijam ir jaizverte vai konkrétas personas datu izmantosana
atbilst attieciga datu subjekta sapratigam sagaidamam prasibam, kas savukart ir pretruna ar
liela apjoma datu (tai skaita zinasanu izguves sist€ému) uzkraSanas sistému praksi. Datu
subjektam ir nepiecieSams izskaidrot datu uzkrasanas meérkus, izmantojot skaidru un
saprotamu privatuma politiku, kas ir Tsa, uzrakstita vienkar$a valoda un viegli pieejama

(Jeren, 2020).
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2.2.1. VISPARIGA PERSONU DATU AIZSARDZIBAS REGULA

Vispariga datu aizsardzibas regula (VDAR) ir regula ES tiesibu aktos, kura nosaka
aizsardzibu un privatumu Eiropas Savieniba (ES) un Eiropas Ekonomikas zona (EEZ).
VDAR ir svariga ES privatuma tiesibu un cilvektiesibu sastavdala. Regula attiecas ar1 uz
personas datu parsitiSanu arpus ES un EEZ zonam. VDAR galvenais noliiks ir uzlabot
personu kontroli un tiesibas par saviem personas datiem un vienkarSot starptautiskas
uznémeéjdarbibas normativo vidi (EP, 2016).

Zinasanu izguves sist€ému datu uzkrasana, glabasana, analize un izmantoSana, lai no
tiem izgltu lietderigas zinasSanas, ir pretruna tam, ko personam garanté Eiropas Savienibas
Pamattiesibu harta un VDAR. Atbilstos$i tam personas dati ir jaaizsarga un jaapstrada
godiga veida ar definétiem un konkr€tiem meérkiem, un tos nedrikst glabat ilgak neka
nepiecieSams. Uznémumiem ieks$€jos procesos un pakalpojumos jaieklauj drosibas,
privatuma un tehniskie pasakumi, lai garantetu datu subjektiem vinu tiesibas atbilstosi
VDAR nosacijumiem (EP, 2016).

ArT tad, ja organizacijas un uznémumi piegem, ka tie atbilst VDAR nosacijumiem,
jo izmanto personas datus likumigi un godigi, var rasties sarezgijumi, ja datus regulari
nedzes. Saskana ar 5. panta 1. punkta e) apakSpunktu personas datus nedrikst uzglabat
ilgak neka nepieciesams (EP, 2016). Organizacijam biitu vélams noteikt datu glabasanas
periodus un ieviest automatisku datu dz€Sana. Datu subjektiem ir tiesibas piekliit personas
datiem, tos labot un dzest, ka arT ierobezot to apstradi, ko nosaka VDAR 17. pants. Tatad
zinasanu izguves sisttmam organizacijas jasp€j apstradat lielais datu apjoms, kas tiek
glabats sist€émas, lai atrastu vai dz&stu subjektam piederosos datus.

Viens no variantiem, ka zinaSanu izguves sist€émas padarit atbilstoSas VDAR, ir
datus anonimizgjot vai pseidonimiz&jot. VDAR uzsver atskiribu starp pseidonimizaciju un
anonimizaciju. Saskana ar definiciju, kas atrodama VDAR 4.panta 5. apak$punkta:
“pseidonimizdcija ir personas datu apstrade, ko veic tada veida, lai personas datus vairs
nav iespéjams saistit ar konkrétu datu subjektu bez papildu informdcijas izmantosanas, ar
noteikumu, ka Sada papildu informdcija tiek turéta atseviski un tai pieméro tehniskus un
organizatoriskus pasakumus, lai nodrosinatu, ka personas dati netiek saistiti ar identificétu
vai identificejamu fizisku personu” (EP, 2016). Anonimizacija attiecas uz praksi padarit
datus neidentific€jamus tada veida, ka nav iesp&jams iegit datu subjekta identitati. Ja dati

tiek anonimizeti, VDAR regul&jums uz tiem neattiecas.
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Saskana ar VDAR 22. panta 1. punktu personam ir tiesibas netikt paklautam
automatiz€tai l@mumu pienemsanai, tostarp profiléSanai. Profilesana visbiezak tiek veikta
izmantojot masinmaciSanas algoritmus, tadéjadi VDAR ierobeZzo ari zinaSanu izguves
sisttmu masinmaciSanas algoritmus. Organizacijas joprojam var izmantot automatizétu
lémumu pienemsanu, ja ir nepiecieSams izpildit vai noslégt ligumus, ko atlauj dalibvalsts
tiestbu akti vai, ja datu subjekts ir devis neparprotamu piekriSanu. ZinaSanu izguves
sisttmas profileSana biezi ir personam neredzama, un ta ir prakse, pret kuru datu
aizsardzibas likums cenSas aizsargat personas, liekot organizacijam nodros$inat skaidribu
un iesp&ju atteikties no automatizetas profilésanas (EP, 2016).

Nozimigs ietekmgjosais faktors ir iesp&ja datu subjektam sanemt saprotamu
skaidrojumu. Datu subjektam batu jadod iesp&ju izprast datu apstrades logiku un tas
ietekmi. VDAR 13. panta 2. punkta f) apakSpunkts nosaka datu subjektiem tiesibas sanemt
jégpilnu informaciju par iesaistito logiku, ka arf $§adas apstrades nozimi un paredzamajam
sekam (EP, 2016). Tatad, ja zinasanu izguves sist€mas algoritmos tiek izmantoti personu
dati, tad datu subjektam ir tiesibas sanemt saprotamu So algoritmu izpildes izskaidrojumu -
algoritmus jaizskaidro subjektiem bez zinaSanam par to darbibu.

Dati ir nozimigi visa veida organizacijam, lai analiz€tu datu aktivus un uzlabotu
procesus un piedavatos produktus. Tac¢u kontroles sniegSana datu subjektam, ka to paredz
VDAR, nozimég, ka organizacijam ir janem véra personu datu regulas nosacijumi uzkrajot
un analiz&jot datus. Vispariga personu datu aizsardzibas regula biitiski ietekmé zinasanu

izguves sistémas un to funkcionalitati, ja vien dati netiek pilniba anonimizeti.

2.3.2. KIBERDROSIBA

Attistoties internetam, kiberuzbrukumi mainas un kiberdro$ibas situacija nav
optimistiska (Xin et al., 2018). Datoru drosiba, kiberdro$iba vai informacijas tehnologiju
drosiba ir datorsisttmu un tiklu aizsardziba pret informacijas izpauSanu, to aparatiiras,
programmatiiras vai elektronisko datu zadzibam vai bojajumiem, ka art no pakalpojumu
partraukSanas vai nepareizas novirzisanas (Schatz et al., 2017).

Kiberdrosibas joma kliist arvien nozimigaka, jo nepartraukti pieaug atkariba no
datorsisttmam, interneta un bezvadu tikla standartiem, pieméram, Bluetooth un Wi-Fi, ka
ar1 "viedo" ieriCu, tostarp viedtalrunu, televizoru un dazadas ierices, kas veido "lietu

internetu". Kiberdrosiba ir arT viens no nozimigakajiem izaicinajumiem miisdienu pasaulé
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tas sarezgitibas d€] gan politiska lietojuma, gan tehnologiju zina (Xin et al., 2018; Schatz et
al., 2017).

Jebkur§ zinasanu izguves sist€mas projekts ietver ieveérojamu datu apjomu, kas var
ieklaut arT sensitivu vai personu identificgjosu saturu. Katrai organizacijai, kas glaba datus,
ir janodroSina datu konfidencialitate, integritate un pieejamiba. Datu dro§ibai vélams nemt
vera vienkarSus principus (skat., 2.6.att.) - datu drosibu, pieejas kontroli un datu

aizsardzibu (Bigelow, 2021).

i)

Datu drosiba Piecjas kontrole Datu aizsardziba
Vai tu esi tas par Pieradi, ka Tu esi tas, Ka parliecinatics,
i LY, ) i wila Geis ]
oy rogtodies] par ko Tu uzdodies ka dati tiesam ir
aizsargati

2.6.attels. Datu drosiba (adaptéts no Bigelow, 2021).

Eksisté vairakas labas prakses datu droSibai, piem&ram, vismazakas privilégijas
principi, datu SifréSana, konstanta monitoréSana u.c.. Nozimigi ir izstradat zinasanu
izguves sistémas arhitektiru, ieklaujot drosibas prasibas jau izstrades procesa. Biitiski ir ari
pilniba saprast datu pliismas zinaSanu izguves sist€émas infrastruktira un samazinat
uzbrukuma virsmas izmérus (angliski: attack surface). Izstradajot sist€mas prasibas,
ieteicams izmantot kadu drosibas prasibu noteik$anas metodologiju, pieméram, SQUARE
(Mead, 2006), MOSRE (Salini & Kanmani, 2013) u.c.

Obligata prasiba ir autentifikacijas un autorizacijas nodrosinaSana gadijumos, kad
tiek veikta piekluve zinaSanu izguves sisteémas infrastruktirai vai tas datiem. Ja dati ir
uzskatami par Ipasi nozimigiem, piemerots risinajums ir divu faktoru autorizacija. Sist€mu
un dalibnieku pieejas tiesibu definéSana nepiecieSsams izmantot vismazako privilégiju
pieeju, pieméram, ja zinaSanu izguves sist€mas noteiktai komponentei ir nepiecieSams
datus nosiitit uzglabasanai (sensori, novéroSanas kameras u.c.), tad So objektu pieejas
tiesibas nedrikst saturét lasiSanas, dz&Sanas un laboSanas privilégijas (Xin et al., 2018;
Schatz et al., 2017; Bigelow 2021).

Zinasanu izguves sisteéma uzkratos lietoSanas reakcijas datus vélams glabat Sifréta

formata gan tos glabajot, gan parvietojot starp sistémas komponentem. Sada scenarija, ja
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nesankcionétai personai izdodas piekliit datu kopai, §ifiétie dati nebiitu lietojami. Sifrgjot
datus parvietoSanas laika obligati jaizmanto tadas metodes ka Transport Layer Security
(TLS) vai Secure Sockets Layer (SSL, novecojusi). Zinasanu izguves sist€émai nevajadzetu
eksistet komponenteém, kuram ir tiesibas iegtt datus no glabatuves neizmantojot TLS/SSL
(Xin et al., 2018; Schatz et al., 2017; Bigelow 2021).

Ka preventivs droSibas nosacijums ir zinasanu izguves sistémas infrastruktiras
monitoringa stratégijas izveide, kas konstanti uzrauga datu glabatuves un skaitloSanas
infrastrukttiru. MakonskaitloSanas resursu uzraudzibas rikus piedava vairaki pakalpojumu
sniedz€ji, pieméram, Amazon CloudWatch, Azure Monitor un Google Cloud Operations.
Riki sp&j apkopot monitoringa un operacionalos datus, un izveidot parraudzibas metrikas
(Xin et al., 2018; Schatz et al., 2017; Bigelow 2021).

Zinasanu izguves sist€tmu izstradi iectekmé gan noteikta darbibas regiona speka
esosais tiesiskais reguléjums, gan kiberdrosibas faktori (pieméram, VDAR Eiropa, CCPA
ASV) (skat., 2.7.att.). Izstradajot zinaSanu izguves sist€tmu drosibas prasibas nepiecieSams
ieklaut jau sisteémas planoSanas laika, ka arT nepiecieSams izmantot kadu droSibas prasibu
noteikSanas metodologiju, var but nepiecieSams ari iegut atbilstoSus sertifikatus (ISO

27000 Eiropa, vai SOC-2 ASV).

Zinasanu izguves sistemu ierobezojosie kmteriji

A
I
| Saistodie tiesibu akti ‘ Kiberdrosiba
Diatu apstrade | | Datu glabasana | Konfidencialitate ‘ Integritate | | Mepartrauktiba
VDAR | ‘ CCPA ‘ Tiesiskais regulgjums TLS/SSL | ‘ RBAC ‘ | Monitorings ‘ Sifréti dati
Algoritmu saprotama Anonimizeti dati Datu dz&5ana Vairaku faktor SQUARE BSIMM MOSRE
izskaidrogana autentifikacija
Pseidonimizeti dati | ‘ Datu glabasana ‘ ‘ Citi nosacijumi sSDLC | ‘ 150 27000 | | S0C-2 | ‘ Citi

2.7.attels. Zinasanu izguves sistému ietekméjosie krit€riji (autora veidots).

Datu drosibas apsveérumi un kriteriji (skat., 2.7.att.) ir nozimigi ikvienai
organizacijai, dala uzskaititais nav uzskatams par pietickamiem nosacijumiem zinasanu
izguves sist€tmu drosibai. Ikvienas zinaSanu izguves sist€mas izstradé jau sakotng&ja
arhitektiiras izstrades procesa nepiecieSams iesaistit kvalifictus kiberdroSibas specialistus

un ieklaut droSibas prasibas sisteémas izstrades dzives cikla.
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2.4. NODALAS KOPSAVILKUMS UN SECINAJUMI

Darba pirmaja dala apskatitajos un salidzinatajos zinaSanu izguves ietvaros
detalizéti netiek aprakstitas tehnologijas, datu apstrades un glabasanas iespgjas, un
zinasanu izguves sist€émas ierobezojosie kritériji, kas rada nepiecieSamibu noteikt zinasanu
izguves ietvaru tehnologiskos nosacijumus. 2.1. tabula sniegts tehnologisko kritériju un

ietekméjoso faktoru apkopojums.

2.1. tabula. Zinasanu izguves ietvaru izstrades tehnologiskie kritériji (autora veidota)

Pazime Raksturojums

VDAR un tiesiskais NepiecieSams nemt véra, lai personas dati netiktu pielietoti

regul&jums. zinaSanu izguves sist€émas. Atkarigs no geografiska
novietojuma un spéka esosa tiesiska reguléjuma, ES regulé
VDAR.

Kiberdrosiba SQUARE, MOSRE, BSIMM, SSL/TLS, draudu

model&Sana, resursu uzraudzibas riki.

Datu glabasana NoSQL, NewSQL, SQL, Flume, Hadoop, HDFS,
tehnologiju kopums atkariba no lietoSanas gadijuma.

Datu apstrade Samza, Kafka, Spark, MapReduce, Storm, Flink, treso
pusu servisi.

SkaitloSanas tehnologijas | Konteinerizacijas tehnologijas, SaaS, PaaS, laaS un
makonskaitloSanas pakalpojumi.

Arhitektiira Organizéta slanos: lietotnu, apstrades, uzglabasanas,
drosibas, skait]oSanas, lietojumprogrammu saskarnu.

Licla apjoma datu apstrades tehnologijas tiek pielietotas zinasanu izguvei, datu
analizei un datu koplietoSanai un radijusas véra nemamus ekonomiskos ieguvumus. legiitas
zinaSanas var nodroSinat 1émumu pienemsanas strat€gijas socialajai un ekonomiskajai
attistibai. Dati un makonskaitloSana tiek uzskatiti par galvenajiem faktoriem, kas ietekmé
nakotnes ekosistému veidoSanos.

AtbilstoSi Wang et al. (Wang et al.,, 2020) zinasanu izguves un lielo datu
pakalpojumu miusdieniga arhitektiira, sastav no trim galvenajiem slaniem: datu ieguves,
apstrades un vizualizacijas.

Datu glabasana, apstrade, vizualizacija un makonskaitlosanas resursu pielietosana ir

tikai dala no zinasanu izguves sistému tehnologiskajiem apsvérumiem, procesa iesaistitas
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arT lietojumprogrammas un/vai lietu interneta iekartas. Tehnologiskie apsverumi lietotném
butiski atskirsies no lietojumprogrammas biznesa mérkiem. ZinaSanu izguves sisttmam
jaatbilst arT datu uzkrasanas un glabasanas regul&joSajiem tiesiskajiem standartiem, ka ar1
tam jaieklauj preventivi un korektivi risinajumi kiberapdraud&jumu scenarijiem.

Personu datu aizsardzibas regula nosaka, ka noteiktiem un definétiem mérkiem
jaizmanto tikai minimali nepiecieSamas datu kopas. Tas nozime, ka organizacijam ir
jaizverteé, vai konkrétas personas datu izmantoSana atbilst attieciga datu subjekta
sapratigdm sagaidamajam prasibam, kas ir pretruna ar liela apjoma datu uzkraSanas
sistému praksi.

Zinasanu ieguves ietvara no viedo sistemu lietotaju reakcijas datiem izstrades viens
no nosacijumiem ir nepiecieSamiba izmantot atbilstoSu makonskaitloSanas pakalpojumu
sniedz&ju. Izveidot, uzturét un nodrosinat atbilstosSus risinajumus tikai ar izstradataja vai
pasiititaja resursiem ir potenciali iesp&jams, tomér $ada veida pieeja palielinatu tehnisko
procesu apjomu.

Darba otraja dala:

e identificeti butiskie zinasanu izguves ietvaru arhitektiiras elementi;

e ir apkopoti zinaSanu izguves ietvaru izstrades tehnologiskie kritériji, tos
apkopojot un detalizgjot;

e ir izveidots zinasanu izguves ietvaru ietekm&joso kriteriju apkopojums, kurs
pielietots UIS-KDF ietvara izstradg;

e ir apkopoti likumdoSanas akti, kuri ietekm& zinaSanu izguves sistému
izstradi.

Zinasanu izguves sist€mas veido gan lielo datu servisi, gan tehnologijas, kuras
nodroSina sisttmu darbibu, ka ari tas ietekm& noteiktaja teritorija spéka esoSie
likumdoSanas akti un kiberdrosibas prasibas. Izstradajot zinaSanu izguves sist€mas no
lietotaju reakcijas datiem janem veéra ietekmgjosie faktori, kuri veido nepiecieSamibu péc
UIS-KDF ietvara, kas nodroSinatu izstrades vadlinijas. Darba otras dalas rezultati apkopoti
zinatniskas publikacijas starptautiski cit§jamas datubazés ieklautajos izdevumos

(Jansevskis & Osis, 2024b, 2024a).
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3. UIS-KDF IETVARS

Zinasanu izguves sistémas veido komplekss tehnologiju kopums, kas spgj
nodro$inat sisttmu darbibu. Izstradajot zinasanu izguves ietvarus no lietotaju reakcijas
datiem japem véra darba otraja dala apskatito faktoru kopums. Gan tehnologiju kopums,
gan ietekmé&joSo faktoru apjoms padara zinasanu izguves sistému izstradi par sarezgitu un
laikietilpigu procesu, kuru atvieglo zinaSanu izguves ietvari, kas nodroSina izstrades
vadlinijas. Konceptuali zinaSanu izguves ietvari no lietotaju reakcijas datiem tiek pielietoti
zinasanu izguves sist€ému arhitekttras agra izstrades stadija.

Zinasanu izguves sistémas veido vairakas savstarp€ji savienotas programmatiiras
sistémas. Programmatiiras sistémas var bit vienas no sarezgitakajam konstrukcijam
inzenierzinatnu disciplinas. Lielaka dala programmatiiras sisteému dalgji steno to, kas jau ir
uzbiivets, un médz sekot zinamam vai gandriz zinamam arhitektiiram. Lai gan lielaka dala
programmatiiras sisttmu nav tadas ka, pieméram, Microsoft Windows, programmatiiras
izstrades sarezgitiba var strauji pieaugt. Tadgjadi nozimiga ir arhitektiiras, modelu un
programmatiiras ietvaru izmantoSana. Modeli nodroSina zinamus risinajumus atkartotam
problemam, ar kuram saskaras izstradataji. Izmantojot modelus, ietvaros var ieklaut
atkartoti lietojamas komponentes. Ietvari nodroSina izstradatajiem instrumentus, lai
efektivak izveidotu elastigakas un mazak klidam paklautas lietojumprogrammas. letvari
palidz paatrinat izstrades procesu, nodroSinot nepiecieSamo funkcionalitati. Veiksmigas
programmatiiras izstrades viens no nosacijumiem ir sp&ja nodroSinat ietvarus atkartotai
izmantosSanai un problému noskirsanai (Edwin, 2014).

Zinasanu izguve no lietotaju reakcijas datiem saistita arl ar maSinmaciSanas
tehnologiju potencialu un to nodro$inatajam iespgjam (vairak skat., XII pielikums).
Uzn@mumu un organizaciju ekonomisko darbibu, zinaSanu izguves efektivitati un zinasanu
sabiedribas prasibu péc nepartrauktam inovacijam risina informaciju tehnologijas un
viedas programmatiiras sistémas. Uzp€mumiem un organizacijam biznesa 1émumu

pienemsanas procesa ir nepiecieSama datos balstita IEmumu pienemsana.

75


https://www.zotero.org/google-docs/?XLuDcS

1. SagatavoSanas process un 3. Zondlo klasteru izveide un bazes 5. Publisko lietotnu izstrade

prasibu noteikSana. infrastruktiiras uzstadigana. Publisko lietotnu izstrade.
Wai izsradajama sistéma Pieejas varteju uzstadisana. Platformu SDK izstrade.
paredzéta globali listojama? Slodzes balansésanas konfiguracija. Publisko lietotnu un AP|
Cik biegi paredzamas Datuy 9'“3[“."'59 izveide. dokumentacijas izstréde
sistémas izmainas? Konteineru registru izveide
Kadiem drodibas standartiem Atkartoto procesu infrastruktinas
jaatbilst? izveide.

Asinhrono procesu izveide

© © ©

2, Zl ietvara tehnologiju 4. Parvaldes lietotnu un APl 6. MaginmaciSanas slana izveide.
slana potencialo izveide. Masinmacidanas algoritmu
piegadataju Parvaldes fietotnu bazes reqistra izveide
izpBte un izvele. versiju izveide. Masinmacisanas AP| izveide.
Athilstosi sakotnaji Parvaldes lietotnu API
definétajam prasibam. izveide.

Publisko lietotou API
izveide.

3.1.attels. Zinasanu izguves sist€émas izstrades posmi (autora veidots attéls).

Ietvari palidz paatrinat izstrades procesu, veicina atkartotu izmantoSanu un
problému noskirSanu, un nodroSina izstradatajiem instrumentus elastigaku un mazak
kludam paklautu lietotnu izstradei. Darba autors zinasanu izguves sist€ému izstradei definé
vairakus secigus posmus (skat., 3.l.att.) - prasibu noteikSana, tehnologiju izvéle,
infrastruktiiras izveide, parvaldes lietotnu un API izveide, publisko lietotnu izstrade un
masSinmacisanas pielietosana. Katram no posmiem raksturigas noteiktas prasibas, kuras

nepiecieSams pildit, izstradajot zinaSanu izguves sistemu.
3.1. ZINASANU IZGUVES SISTEMU IZSTRADES POSMI

3.1.1. PRASIBU NOTEIKSANA

Prasibu noteikSana ir darbiba, kura tiek veikta iterativi un lielaka detalizacija
risinajuma attistibas gaita. Par augstaka Iimena prasibam tiek uzskatiti biznesa mérki un
biznesa vizija un ikvienam risindgjumam ir japalidz sasniegt organizacijas biznesa mérkus
un jaatbilst tas vizijai. Otrais prasibu detalizacijas Itmenis ir iesaistito dalibnieku
vajadzibas un v€lmes un uz to pamatiem definétas biznesa prasibas. Biznesa prasibas
nosaka nakotnes risinajuma konceptualas arhitektiiras un attistibas plana defin€Sanu un ir
pamats [émuma pienemsSanai par projekta uzsakSanu (VARAM, 2017).

Uzsakot projektu, biznesa prasibas tiek detalizétas lidz sist€mas prasibam, kas
veido pamatu sist€mas attistibas uzdevumam. Ja sistéma sastav no vairakam dalam,
pieméram, infrastruktiiras, infrastruktiras izmitinaSanas  pakalpojumiem un
programmatiiras, ari sist€mas prasibas nepiecieSams sadalit atbilsto$as dalas, pieméram,

infrastruktiiras prasibas, izmitinaSanas pakalpojumu prasibas un programmatiiras prasibas
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(VARAM, 2017). Atseviskam sist€émas dalam, prasibu preciz€Sana un detaliz€Sana var
turpinaties arT sist€mas dalas izstrades ietvaros.

Autora profesionala pieredze liecina, ka prasibu noteikSana ir nozimigs izstrades
posms, kur§ raksturigaks valsts iepirkumiem un pasiitijumiem, savukart privataja sfera tas
biezi netiek veikts detaliz&ti, jo uznémgji pielieto sp&jas izstrades metodologijas un prasibu
defingSanu izstrades procesa laika. Savukart jaunuzgpe€mumi, kuri vél nav pilniba valid&jusi
savus pienémumus un noteikuSi potenciala produkta atbilstibu tirgus pieprasijumam,
prasibu defin€Sanu biezi neveic vispar un izstrades procesa izstrada tikai minimalo
dzivotspgjigo produktu (MVP).

Nozimigakais prasibu defin€Sanas izstrades posma uzdevums ir noteikt kopgjas
organizacijas biznesa prasibas, dalibnieku vélmes un vajadzibas ka ar1 sakotn€ji identificét
nepiecieSamas droSibas prasibas. Pieméram, zinasanu izguves sist€mam, kuras paredzets
pielietot globala méroga biis atSkirigas infrastrukttiras un droSibas prasibas salidzinot ar

tadam, kuras paredzetas lokalam tirgum.
3.1.2. TEHNOLOGIJU IZVELE

Tehnologiju izvéle ir nozimigs izstrades posms, tas nepiecieSams izvéleties
atbilstosi prasibu noteikSanas posma identific€tajam organizacijas vajadzibam. Izv€loties
tehnologiju infrastruktiiras pakalpojumus janosaka veiktsp&jas un mérogojamibas prasibas,
kuras bis nepiecieSamas konkrétajai sist€émai. V€lams identificét sekojoSos infrastruktiiras
parametrus (VARAM, 2017):

e skaitlosanas jaudas - izteiktas virtualo procesora kodolu skaita pie noteiktas
takts frekvences;

e operativas un pastavigas atminas apjomi - izteikti baitos (pieméram, 64GB
operativas atminas, 4 TB diska vietas);

e datu ievades un izvades operaciju skaits sekundé (piemeéram, 60 000 IOPS);

e datu caurlaidiba tiklam (piem&ram, 1 Gbps). Biitiska var bt ar1 caurlaidiba
diskiem vai datu glabasanas iekartam.

Minétie parametri ir tikai dala no tehnologiju izvéli ietekmé&josajiem faktoriem, ja
zinaSanu izguves sistémai ir paredzams pastavigi piecaugoss lietotaju skaits vai noteikta
laika posma pieaugoss lietotaju skaits, tad skaitloSanas jaudam ir jabiit arm automatiski
palielinamam un samazindmam atbilstoSi pieprasijumam. Ka ari, ja zinaSanu izguves
sisteémai paredz€ts uzkrat pasivos lietotaju reakcijas datus, jaieplano ari atbilstosi elastiga

datu uzglabasanas sist€éma. Globali lietojamu sist€ému infrastruktiiru v€lams izvietot kada
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no lielakajiem infrastrukttras piegadatajiem, citadi nodro$inat skaitloSanas jaudu elastibu
var nebit iespgjams.

Neatbilstosu tehnologiju izvéle var novest pie nepietickamas veiktsp&jas produkta
izstrades un potencialiem sareZgijumiem piegades un uzturéSanas procesos. Pieméram, ja
zinasanu izguves sisteémai paredzets stradat ar nestruktur@tiem datiem, tad tradicionalo
SQL datubazu izvéle sagadas problémas. Lidzigi, ja zinasanu izguves sist€tmas mérka
tirgus paredzets, pieméram, ASV, tad tehnologiju infrastruktiiras izvietoSana Eiropa

sagadas atrdarbibas problémas.
3.1.3. INFRASTRUKTURAS IZVEIDE

Infrastruktiras izveide ieklauj tehnologiju izvietoSanu un konfiguraciju atbilstosi
biznesa, veiktsp&jas, mérogosanas, droSibas un tehnologiju prasibam. Infrastruktiiras
izveide ieklauj serveru, zonalo klasteru, pieejas varteju, slodzes balanséSanas
konfiguraciju, datu glabatuves, konteineru registru, atkartoto procesu un asinhrono procesu
infrastrukttiras uzstadiSanu. Infrastruktiiras izveides procesu nepiecieSams dokumentét, lai
to varétu uzturét un pilnveidot atbilstosi mainigam biznesa prasibam.

Iz8kir divu veidu infrastruktiras - tradicionalo un makona bazéto. Tradicionalo IT
infrastruktiiru veido iekartas un programmatiiras komponentes: telpas, datu centri, serveri,
tikla aparattra, datori un lietojumprogrammatiiras risinajumi. Tradicionala infrastruktiira
parasti tiek uzstadita tikai uzpémuma vai privatai lietoSanai. Tradicionalas infrastrukttras
izveidei ir nepiecieSams vairak resursu, fiziskas vietas un lidzeklu ka makona bazetajai
(IBM, 2022).

Makona bazeta IT infrastruktiira ir Iidziga tradicionalajai infrastrukttrai. Lietotaji
var pieklit infrastruktiirai tieSsaist€ un izmantot skaitloSanas resursus, neuzstadot iekartas
lokali, bet izmantojot virtualizaciju. Virtualizacija savieno fiziskus serverus, ko uztur
pakalpojumu sniedz€js viena vai vairakas geografiskas vietas. Pakalpojumu sniedzgjs
sadala un abstrah€ resursus, lai tie biitu pieejami gandriz visur, kur var izveidot interneta
savienojumu (IBM, 2022).

Lai nodroSinatu elastibu vélams pielietot makona bazeto infrastruktiiru, iegadaties,
iertkot un uzturét tradicionalu infrastruktiiru un iekartas, it IpasSi globalam sist€mam, ir
ekonomisks izaicinajums. NeatbilstoSas infrastruktiiras izveide radis sarezgfjumus
gadfjumos, kad zinaSanu izguves sist€émai iterativi mainisies prasibas un esosa

infrastrukttira neieklaus jaunajam prasibam nepiecieSamos resursus. Pieméram, ja izveidota
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tradicionala infrastruktiira un zinasanu sistémas attistibas iteracija nepiecieSams nodroSinat

atbalstu jaunam tirgum cita geografiska lokacija.
3.1.4. PARVALDES UN PUBLISKO LIETOTNU IZSTRADE

Zinasanu izguves sistémas veido komplekss lietojumprogrammu kopums un biezi
vienas organizacijas iekSien€ pastav gan privatas, gan publiskas lietojumprogrammas. Lai
nodroS$inatu lietojumprogrammu elastibu un neatkaribu no datu avotiem, tas nepiecieSams
izstradat izmantojot no lietojumprogrammam neatkarigus datu avotus un API bazétu
izstradi.

API bazeta izstrade ir pieeja, kurd vispirms tiek izstradatas un veidotas API, pec
tam ap tam tiek izveidota par€ja lietojumprogrammatiira. API bazetas izstrades ieguvumi ir
sekojosie (Tozzi, 2020):

e visa funkcionalitate pieejama izmantojot API - kad API ir visas programmatiras
arhitektiras un datu piegades strat€gijas pamats, visas lietojumprogrammu
komponentes tiek izstradatas saderigas;

e modularas arhitektiras atbalsts - API bazeta izstrade atbalsta modularas
arhitekttras. Pielietojot APl var savienot atSkirigas lietojumprogrammas un
atvieglot lietojumprogrammas sadaliSanu modulos un Sos modulu izvietot
izkliedeta infrastruktira;

e modulara programmatiiras laidienu nepartraukta piegadde un vienumu integréSana
(CI/CD) - pielietojot API, lai sadalitu lietojumprogrammas atseviskos modulos, ir
iesp€jams nepartraukti piegadat katru moduli atseviski. Katra lietojumprogrammas
dala (un lietojumprogramma) ir saderiga ar izveidoto API saskarni un arhitektiiru,
tadeél viena lietojumprogrammas modula probléma neradis aizkavéSanos par¢ja
laidienu piegades procesa. Katru moduli var atjauninat atseviski un atSkiriga laika,
vienlaikus saglabajot savietojamibu ar citiem moduliem;

e centrals lietojumprogrammu piegades punkts - IT organizacijas saskaras ar faktu,
ka programmatiiras piegadei ir nepiecieSamas vairakas komandas - izstradataji,
sisttmu administratori, programmatiiras testétaji un citas, pielietojot API bazétu
izstradi ir iesp&jams centraliz€t lietojumprogrammu laidienu piegades procesu.

APl bazéta izstrade nodroSina arT abstrahéSanos no strikti definétam
programmatiiras izstrades valodam, jo katra lietojumprogramma var tikt izstradata ar
piem@rotako programmeéSanas valodu, pieméram, datu apstrades lietojumprogrammai

lietderigak pielietot Python programmeésanas valodu, savukart lietotaju saskarnes izstradei,
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piem&ram, Typescript. Lai nodroSinatu elastibu ir butiski izmantot API bazetu izstrades
pieeju, tada veida izveidojot iesp&jas pielietot sistemu ar1 ieinteres€tajam tresajam pusém,
pieméram, datu izguvei vai integracijai ar treSo pusu sist€mam.

Lietojumprogrammu daliSana parvaldes un publiskas piekluves grupas nodroSina
iesp€ju aizsargat resursus ieviesot stingrakus autentifikacijas un autorizacijas mehanismus
privatajam lietojumprogrammam un limit§jot pieejamas datu kopas publiskajam
lietojumprogrammam. Parvaldes lietojumprogrammas ar lielakam pieejas tiesibam biezi
satur paplaSinatu funkcionalitati, kuras publiska pieejamiba var apdraudét datu

nepartrauktibu, integritati un pieejamibu.
3.1.5. MASINMACISANAS IESPEJU PIELIETOSANA

MasinmaciSanas pilnveido zinasanu izguvi no lietotaju reakcijas datiem. Datu
analize, vizualizacija un masinmaci$anas algoritmu pielietoSana rada pievienoto veértibu un
atbalsta nakotnes tendencu prognozesanu un vispargjas situacijas analizi (vairak skat., XII
pielikumu). MasinmaciSanas slana izdaliSana nodroS$ina iesp&ju abstrahéties no tehnologiju
un lietojumprogrammu specifiskam prasibam un funkcionalitates.

MaSinmaciSanas iesp&jas var tikt aprob€tas izmantojot API bazetu izstradi, lidzigi
ka lietojumprogrammu izstrade, apmacitos modelus uzstadot ka servisus, kurus iesp&jams
izmantot p&c pieprasijuma. Modelu atrdarbiba ir nozimigs izaicinajums, kuru var risinat
lietojot makona bazetu infrastruktiiru un konfiguréjot vertikali un horizontali automatiski
meérogojamas skait]oSanas jaudas.

Masinmacisanas ka atseviSka slanpa izdaliSana sniedz priekSrocibas izstradat un
ieviest modelus neatkarigi no infrastruktiras un lietojumprogrammam un pielietota
zinasanu izguves procesa modela. MasinmaciSanas slana izdaliSana sniedz iesp&ju izveidot
apmacito modelu registru, kurus var pielietot publiskajas un privatajas
lietojumprogrammas izmantojot API vartejas.

Uzpémumiem un organizacijam biznesa I€mumu pienemsanas procesa ir
nepiecieSama datos balstita 1€mumu pienemsana. Lai nodroSinatu datos balstitu [emumu
pienemSanu, uzpémumiem un organizacijam nepiecieSams pielietot informacijas
tehnologijas un programmatiru. Zinasanu izguves sistému izstradei nepiecieSamo
tehnologiju kopums padara izstrades procesu sarezgitu un laikietilpigu, kuru atvieglo
zinasanu izguves ietvari. Darba autors izstradajis konceptualu zinasanu izguves ietvaru,
kuru iesp€jams pielietot, izstradajot elastigus un mérogojamus risinajumus zinasanu

izguvei no viedo sistému lietotaju reakcijas datiem.
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3.2. IETVARS

Ietvars ir abstrakcija, kas apraksta visparigu komponentu izkartojumu, kuru var
selektivi mainit atbilstosi lietotaja vajadzibam, tadejadi nodroSinot specifisku darbibu.
Programmaturas ietvari var nodroSinat standarta pieeju lietojumprogrammu izveidei un
tiem var but universalas, atkartoti lietojamas programmatiras vides, kas nodroSina
funkcionalitati ka dalu no lielakas programmatiiras platformas. Programmatiras ietvari var
ieklaut atbalsta programmas, kompilatorus, kodu bibliotekas, riku kopas un
lietojumprogrammu saskarnes, nodroS§inot komponentu apvienoSanu un projekta vai
sistémas attistibu. Zinasanu izguves sistémas savukart veido vairakas savstarpgji savienotas
programmatiiras sistémas, tadgjadi palielinot sarezgitibu. Zinasanu izguves sist€ému
izstradei pieejamo konceptualo ietvaru skaits ir ierobeZots un tie pielietojami kada noteikta
sfera, kas biezi nav tiesa veida parnesami starp dazadam nozar€m (skat., pirmaja darba
dala).

Ta, ka pieejamie zinaSanu izguves ietvari nav tiesa veida parnesami starp dazadam
nozarém, autors izstradajis konceptualu ietvaru, kuru iesp&€jams aprobét dazadas nozargs -
UIS-KDF (Jansevskis & Osis, 2024). UIS-KDF dalits piecos logiskajos blokos (slanos) -
publisko lietotnu, parvaldes lietotnu, MM, ietekmg&joso kritériju un tehnologiju:

e tehnologiju slanis - horizontali un vertikali mérogojams, ietver tehnologiju
stekus, oper€tajsistétmas, konteinerus, procesus, sakaru protokolus,
datubazes, vartejas, uzraudzibas un parvaldes risinajumus;

e publisko lietotnu slanis - nodroSina biznesa funkcionalitates prasibas
atbilstosi gala patérétaju velmeém,;

e parvaldes lietotnu slanis - iek§€jo procesu un procediiru parvaldes lietotnu
slanis, kura uzdevums ir nodro$inat parvaldes un vadibas funkcionalitati
atbilsto$i uzp€muma biznesa prasibam;

e MM slanis - nodroSina zinasanu izguves funkcionalitati no lietotaju
reakcijas datiem un zinaSanu izguves modelu vadibu.

e ictekm@josSo kriteriju - apkopo =zinasanu izguves sisttmu regul€josos
tiesiskos aspektus un speka esosas regulas, ka ar1 kiberdrosibas faktorus

(detalizeti skat., darba otraja dala).
3.2.1. TEHNOLOGIJU SLANIS

Tehnologijas un infrastruktiira nodro$ina zinaSanu izguves sisttmu funkcionalitati,

atbalsta biznesa procesus un palidz veikt datos balstitu Iémumu pienemsSanu. Tehnologiju
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slapa izdalisana nodroSina tehnologiju atdaliS$anu no biznesa, lietojumprogrammu un
masinmacisanas funkcionalitates (skat. 3.2.att.). Tehnologiju slanis izstradats paredzot
makonskaitloSanas tehnologiju pielietoSanu un to nodrosinatas prieksrocibas.

MakonskaitloSanas tehnologiju prieksrocibas ir dalitas skaitloSanas potencials,
izkliedétas datubazes un virtualizacijas tehnologijas, ka arT automatizéta vertikala un
horizontala mé&rogojamiba. UIS-KDF ietvara tehnologiju slanim nepiecieSsams pielietot
makonskaitloSanas pakalpojumus, pieméram, Amazon Web Services, Microsoft Azure,
Google Cloud Platform. Uzskaititie pakalpojumu sniedz&ji spgj piedavat infrastruktiiru,
kura merogojama atbilstoSi izstrades prasibam un sp&j nodro$inat pilnu zinasanu izguves
sistémas izveides un datu apstrades ciklu.

Ieteicamais scenarijs, lai izveidotu elastigu tehnologiju slani, ir pielietot
konteinerus, pieméram, Docker (Docker, 2022), LXD (LXD, 2022), Containerd
(Containerd, 2022), konteineru orkestréSanas platformas un klasteru tehnologijas,
pieméram, Kubernetes (Kubernetes, 2022), Rancher (Rancher, 2022), Google Cloud Run
(Google Cloud Run, 2022), AWS Fargate (AWS Fargate, 2022). 3.2.attela att€lots

tehnologiju slanis pielietojot Kubernetes, Docker, Cloud Run un Containerd risinajumus.
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3.2.att€ls. Zinasanu izguves ietvara technologiju slanis (autora veidots attéls).
Makonskaitlosanas platforma izvietota datu glabatuve nodroSina tadu

funkcionalitati ka datu nepartrauktiba, integritaite un pieejamiba (skat., 3.2.att.).

Makonglabatuvju servisa pakalpojumu izvéle atkariga no tehniskajam prasibam, un Sos
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pakalpojumus ir iesp&jams izvietot kada no pakalpojumu nodroSinataju infrastrukttram.
Makonskaitlosanas  platformas  uzdevums  UIS-KDF  ietvara ir  nodro$inat
lietojumprogrammu saskarni, kuru var pielietot privatas, publiskas un MM slanu lietotnes.

Datu apjomi, ko spgj sarazot viedas sist€mas un ar tam savienotas loT iekartas, ir
apjomigi. Tadé] nozimigs uzdevums ir izvéleties tadu infrastrukttru, kuru ir iesp&jams
saltdzinosi vienkarsi vertikali un horizontali mérogot. Liela apjoma datu uzglabasanu var
realizét lietojot datubazu risinajumus un datubazu klasterus, ka, pieméram, tradicionalas
relaciju bazetas datubazu sist€émas (SQL) (skat., 3.2.att.) vai jauna veida glabatuves
(NoSQL), ka piemeri minami Apache Flume, HDFS, SQL, MongoDB u.c. (skat., 2.3.att.).
Atseviski izdalami gadijumi, kuros M2M savstarpgja komunikacija var biit atvienota no
globala timekla, kas rada nepiecieSamibu datus glabat uz vietas iekarta. Lai So lietoSanas
gadfjumu risinatu, nepiecieSams realizé€t scenariju, kura dati tiek glabati iekartas lidz
mirklim, kad tas ir iesp&jams sinhronizet ar timekla datubazém talakai lietoSanai.

Datu glabasanai M2M scenarijos nepiecieSams izmantot vienkarSota veida
datubazu tehnologijas, kuras izmanto mazak energoresursu un kuras iesp&jams glabat
pievienotajas iekartas vai iekartu klasteros (IoT iekartas). Potenciali pielietojami ir datnu
bazeéti datubazu tehnologiju risinajumi, ka iesp&jamos risinagjumus var minét RealmDB,
SQLite, ORMLite un Berkeley DB (Oracle Berkeley DB, 2022; OrmlLite, 2022; Realm
Database, 2022; SQLite, 2022). Biezi vien dati, kurus glaba loT iekartas bus telpiski, tade]
var biit nepiecieSams pielietot datubazu versiju, kura atbalsta geotelpisko datu uzglabasanu,
ka, pieméram, SpatiaLite (SpatiaLite, 2022).

Tehnologiju slanis ieklauj arT slodzes balans€Sanas vadibu, asinhrono darbibu
parvaldi, uzraudzibas risinagjumus, sistému att€lu registrus, publisko un parvaldes lietotnu
API, ka ari atbalsto$as tehnologijas. Tehnologiju slanis UIS-KDF ietvara nodroSina
tehnologiju  atdaliSanu no  biznesa, lietojumprogrammu un maSinmaciSanas
funkcionalitates. Tehnologiju uzturéSanas uzdevumi biezi vien butiski atSkiras no
organizacijas biznesa mérkiem, tadé] funkcionalitati nodrosinosas tehnologijas izdalitas

atseviska slani.
3.2.2. PUBLISKO UN PARVALDES LIETOTNU SLANI

Publisko lietotnu slanis (skat., 3.3.att.) UIS-KDF ietvara nodroSina biznesa
funkcionalitates prasibas atbilstoSi gala patérétaju vélmeém. Publisko lietotnu slanis strada
ar platformas tehnologiju slana API saskarném, nodroSinot elastibu publiskas lietotnes

parveidot, pielagot, pievienot jaunas un aizstat.
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Parvaldes lietotnu slanis (skat., 3.3.att.) satur uznémuma iek$€jo procesu un
proceduru parvaldes lietotnu kopu, kuru uzdevums ir nodroSinat parvaldes un vadibas
funkcionalitati atbilsto$i uzn€muma biznesa prasibam. Nozimigakas atskiribas starp

publisko un parvaldes lietotnu slaniem ir pieejas tiesibu vadiba un mérkauditorija.

Zinasanu izguves ietvars

ZindSanu izguves ietvara tehnologiju stanis -+— Publisko lietotnu slanis

I Mohilas lietotnes
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L
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¥

Parvaldes lietotnu slanis

Publisko lietotgu API
r

Mobilo fietotnu SDK
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lietoines ligtotnes lietotnes lietnines

3.3.att€ls. Publisko un parvaldes lietotnu slani (autora veidots attels).

Gan publisko, gan parvaldes lietotnu slani ieklauj visu platformu un sisteému
timekla bazetas, mobilo iekartu, hibridas un darbstaciju lietotnes, ka ari gan atverta
pirmkoda, gan slégtas piekluves pirmkoda lietotnes (skat., 3.3.att.). Biitisks nosacijums §Im
lietotnem ir sp&ja darboties ar attalinatu lietojumprogrammu saskarni neatkarigi no API
tehnologijas veida (REST, GraphQL, RPC, SOAP). Savukart lietotnes var tikt izstradatas
ar jebkuru piemérotu izstrades valodu atbilstosi konkrétajiem lietoSanas gadijumiem.

Publisko un parvaldes lietotnu biitiska atSkiriba ir gala lietotaji un potencialas
slodzes, kuras spgj radit noteiktas lietotnes. Parvaldes lietojumprogrammu lietotaju skaits
vienmér bis ierobezots un kontrolgjams, savukart publisko lietojumprogrammu lietotaju
skaits var nebiit limitéts. Publisko lietotnu API izstrades procesa nepiecieSams nemt vera
meérogojamibu, slodzes vadibu un striktas autentifikacijas metodes.

Uzné@mumu un organizaciju biznesa mérki ir versti uz pakalpojumu nodrosinasanu
gala paterétajiem, un tas nodroSina publiskas lietotnes. Savukart parvaldes lietotnes
paredz€tas uzp@muma iekS€jai lietoSanai. Tad€] parvaldes un publisko lietotnu

funkcionalitati ir nepiecieSams atdalit.

84



3.2.3. MASINMACISANAS SLANIS

Masinmacisanas slanis (skat., 3.4.att.) nodroSina zinaSanu izguves funkcionalitati
no lietotdju reakcijas datiem un zinaSanu izguves modelu parvaldi. Biitiskie nosacijumi
slanim ir nodro$inat MM modelu iesp&jas un izvietoSanu. ZinaSanu izguves sistemu noliiks
ir nodrosinat datos balstitu [émumu pienemsanu un zinaSanu izguvi no datiem. Min&tos
uzdevumus pilnveido masinmacisanas, kas nodro§ina iesp&ju zinasanu izguves sist€émam ar
noteiktu precizitati prognozeét rezultatus ka ar1 pilnveidot sniegtos pakalpojumus,

piemé&ram, nodrosSinot sarunbotu funkcionalitati.

Zinasanu izguves ietvars |
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3.4.attels. MM slanis (autora veidots attéls).

MasinmaciSanas slanis ieklauyj MM algoritmu registru, algoritmu cilpu
atgriezeniskos datus, treSo pusu datus un lietotaju reakcijas datus (skat.. 3.4.att.). MM
slanis ieklauj MM algoritmu registru, nodrosinot iesp&ju pielietot vairakus MM algoritmus
atSkirigiem nolikiem. MM registrs nodro$ina iesp&ju noteiktu algoritmu aizvietot, ja ir
tada nepiecieSamiba ka arT tos izvietot vienota sistéma. Izdalot MM slani zinaSanu izguves
sistémai var noskirt masinmaciSanas funkcionalitati un apmacibas procesu no publisko un
privato lietotnu funkcionalitates.

EksistéjoSo masinmaciSanas algoritmu sarezgitiba, izaicinajumi darboties ar
mainigam ieejas datu kopam, hiperparametru identificéSana, maciSanas algoritmu
pielagosana, ierobezojumi mérogoSana un paral€laja apstrad€, izvirza prasibas, kuras

janem vera ievieSot maSinmacisanas algoritmus zinasanu izguves sist€mu izstrade.
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Masinmacisanas algoritmu modelus biezi izstrada nemot véra apliikojamas sferas
nozimigakos faktorus un izmantojot pieejamos véesturiskos lietotaju reakcijas datus.
Pielietojot maSinmaciSanas tehnologijas var izstradat algoritmus, kuri spgj izgiit zinasanas
no liela apjoma lietotaju reakcijas datiem. MasinmaciSanas pakapeniski ir ienémusi biitisku
lomu dazadas socialas sferas, pieméram, valodas apstrade, dabigas valodas izpratné,
neirozinatng, lietu interneta u.c (Zhou et al., 2017).

MM rada izaicinajumus arl uzp€mumu specialistu piesaistiSsana, jo gandriz
neeksist€ eksperti, kuriem bitu visas nepiecieSamas zinasanas par MM, datu apstrades
pieejas tehnologijam, statistisko analizi, p&tamo nozari, datubazu tehnologijam, tehnologiju
konfiguraciju, programmésSanas valodam wun lietotnu izstradi. Pakapeniski notiek
méginajumi izstradat informacijas sist€émas, kuras ir vieglak saprast un lietot
nespecialistiem (Zhou et al., 2017). Lai risinatu Sos izaicinajumus zinaSanu izguves
sisttmam jaizdala MM slani, tadgjadi specifisko funkcionalitati un uznémumu specialistu
prasibas nodalot no kopgjas zinasanu izguves sist€mas darbibas.

Pielietojot maSinmaciSanos zinaSanu izguves sist€émas, jaapsver iespgja padarit
risinajumus mérogojamus, atkartoti un paral€li izpildamus, konfiguréjamus un salidzinosi
érti lietojamus. Sim uzdevumam atbilsto$us risinajumus piedava, pieméram, TensorFlow
(TensorFlow, 2022) un Scikit Learn (Scikit Learn, 2022) platformas, kuras ir atvérta koda
bibliotekas skaitloSanas operaciju veikSanai, izvietojamas uz vairakiem procesoriem vai
grafiskajam kartém.

Datu apstrades darbibam janodroSina pievienota vértiba un pietieckami atra datu
apstrade. Datu analize un MM algoritmu pielietosana rada pievienoto vertiba, kas sniedz
atbalstu nakotnes tendencu prognozesana un situacijas izpratné. MaSinmaciSanas slana
izdaliSsana nodroSina iesp&ju abstrah&ties no tehnologiju un lietojumprogrammu

specifiskam prasibam un funkcionalitates.
3.2.4. UIS-KDF

ZinaSanu izguve attiecas uz zinasanu izguves procesu datos un akcenté konkrétu
datu izguves metozu pielietojumu. ZinaSanu izguves mérkis ir izgiit zinasanas no datiem.
Zinasanas tiek izgitas, izmantojot datu izguves algoritmus, lai saskana ar definétiem
nosacijumiem un specifikacijam izgiitu zinaSanas no datiem (Technopedia Inc, 2017).
ZinaSanu izguves procesus apraksta arl vairaki procesu modeli, kas izstradati gan

akadeémiskaja, gan nozares vidé (skat., 1.3.dala). Zinasanu izguves procesu apraksta ka
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vairakas pamata aktivitates, kuras ieklautas vispar€jos projektu vadibas pamatprincipos
(Osei-Bryson & Barclay, 2015):

1. skaidras izpratnes veidoSana par organizacijas mérkiem un uzdevumiem;

2. saistoSo datu identific€Sana, analize un sagatavoSanai,

3. algoritmu pielieto$ana, lai no datiem ieglitu saistoSas zinaSanas;

4. piemerotako modelu izvérte€Sana un atlase;

5. iegiito zinaSanu pielietoSana un izmantoSana.

Zinasanu izguves procesu ievieSana uzpémumu darbiba saistita ar vairakam
problémsituacijam. Dala zinasanu izguves algoritmu un riku apstajas pie modelu izveides
un piegades, kas apmierina tehniskas prasibas. Zinasanu izguves modeli tiek izstradati un
uznémuma iekSiené ne vienmér ir zinasanas un izpratne ka modelus pielietot biznesa
lémumu pienemsana (Cao et al., 2010). Praktisko zinasanu atklasana ir slégts problému
risinaSanas process, kas ietver virkni mérktiecigu darbibu: problémas defin€Sanu,
ietvara/modela izstradi un paredzgts, lai nodrosinatu funkciongjosus biznesa noteikumus,
kurus var nemanami saistit vai integrét ar biznesa procesiem un sisttmam (Cao et al.,
2010). Savukart IT sistémas joprojam ir vérojama pieaugosSa tendence informacijas un
slépto korelaciju iegiiSanai izmantot pieejamos datus. Biitiskakie faktori, kas to veicinajusi
ir v€lme sniegt labakus pakalpojumus lietotajiem (Osman, 2019).

Lai uzn€mumi sniegtu labakus pakalpojumus lietotajam, ir nepiecieSams veids ka
izgiit zinaSanas no lietotaju reakcijas datiem un tas var izglit izmantojot zinasanu izguves
sisttmas. Zinasanu izguves sistému izstrade ir sarezgits un laikietilpigs process, kuru
atvieglo zinasanu izguves ietvari, kas nodroSina izstrades vadlinijas (skat., 1.4.dala).
ZinaSanu izguves ietvari no lietotaju reakcijas datiem tiek pielietoti zinasanu izguves
sist€ému arhitektiiras agra izstrades stadija.

Darba autora izstradatais UIS-KDF ietvars (skat., 3.5.att.) pielietojams izstradajot
elastigus un meérogojamus risinagjumus zinaSanu izguvei no viedo sist€tmu lietotaju
reakcijas datiem. UIS-KDF ietvars dalits piecos slanos - publisko lietotnu, parvaldes
lietotnu, MM un tehnologiju (slani detalizeti 3.2.1., 3.2.2., 3.2.3. apaks$nodalas un darba
otraja dala):

e tchnologiju slanis - ietver zinasanu sist€émas nodro$inasanai nepiecieSamas
tehnologijas. Bitiski nosacijumi slanim ir iesp&ja dinamiski palielinat un
samazinat skaitloSanas jaudas atbilstoSi nepiecieSamajam, ka ari vairaku
Itmenu lietotdju autentifikaciju, pilnu audita zurnalu uzglabasanu,

ierobezotas pieejas tiesibas atbildigajam personam,;
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e publisko lietotnu slanis - strada ar tehnologiju slana API saskarném,
nodroSinot elastibu tas parveidot, pielagot, pievienot jaunas un aizstat;

e parvaldes lietotnu slanis - nodroSina parvaldes un vadibas funkcionalitati
atbilstoSi uzp€muma biznesa prasibam;

e MM slanis - nodroSina zinaSanu izguves funkcionalitati no lietotaju
reakcijas datiem, zinaSanu izguves modelu parvaldi un MM modelu
potencialu un izvietoSanu.

o Jetekm&joSo kriteriju - apkopo zinaSanu izguves sistemu regul&joSos
tiesiskos aspektus un spéka esosas regulas, ka arT kiberdrosibas faktorus
(detalizeti skat., darba otraja dala).

UIS-KDF ietvara dalijjums slanos (skat., 3.5.att.) nodroSina elastibu atbilsto$i
mainigiem biznesa mérkiem. UIS-KDF ietvara tehnologijas, parvaldes un publiskas
lietotnes un masinmacisanas izdaliti ka savstarp&ji vaji saistiti slani. Tehnologiju un
infrastruktiiras prasibas izstrades procesos bitiski atSkiras no prasibam parvaldes un
publiskajam lietotném tapat ka masinmaciSanas procesiem. Savukart uznp€émumiem datos
balstitu [émumu piepemsSanas procesam nozimiga ir visu minéto komponentu savstarpgja
mijiedarbiba.

UIS-KDF ietvars paredz€ts zinasanu izguves sisttmu planoSanas agrai stadijai -
infrastruktiiras planoSanas atbalsta procesam par tehnologijam, to arhitektiiru un planoSanu
atbildigajiem uznémumu darbiniekiem. UIS-KDF ietvara noliiks ir atvieglot zinaSanu
izguves sisttmu izstrades sarezgito un laikietilpigo procesu, uzradot arhitektiiras

planoSanas un organizacijas vadlinijas (Jansevskis & Osis, 2024a).
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3.5.att€ls. UIS-KDF ietvars (autora veidots).
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UIS-KDF ietvara pazimes apkopotas, pielietojot 1.4.4. apaksSnodala (skat.,

1.3.tabulu) izstradato zinasanu izguves ietvaru pazimju kopumu un uzraditas 3.1.tabula.

3.1. tabula. UIS-KDF ietvara pazimes (autora veidota)

abstrah@ti no datu
apstrades platformu
sarezgitibas

Pazime UIS-KDF ietvars Apraksts

Modulars V4 Dalits piecos slanos - publisko lietotnu,
parvaldes lietotpu, MM, platformas
tehnologiju un ierobezojoso faktoru.

Izstradataji V4 Datu uzglabasanas un datu apstrades

platformas atdalitas no
lietojumprogrammu izstrades.
Izstradataji var koncentréties lietotnu
izstrades procesiem.

Dalita infrastruktiira

Horizontali un vertikali mérogojama,
ietver tehnologiju stekus,
operétajsistémas, konteinerus, procesus,
sakaru protokolus, datubazes, vartejas,
uzraudzibas un parvaldes risinajumus.

Datu priekSapstrades
modulis

Ieklauts platformas tehnologiju slani.

Rezultatu apstrades
un izplatiSanas

Nodrosinats pielietojot
lietojumprogrammu saskarni un treSo

modulis pusu savietojamas lietotnes.
Savienojami V4 Realizacijas scenarijs - pielietojot
programmeésanas lietojumprogrammu saskarnes.
mezgli

Augstas veiktspg&jas
meérogojama
infrastruktura

Realizacijas scenarijs - automatiski
meérogojamas infrastruktiras
pielietosana.

ZinaSanu izguves
atbalsts

Ieklauts MM slani, kura iesp€&jams
ieviest un pievienot jaunus modelus
atkariba no uznémuma biznesa
meérkiem.

Lielo datu platformu
atbalsts

Ieklauts platformas tehnologiju slani.

TieSsaistes analitikas
modulis

Ieklauts platformas nodrosinoso
tehnologiju slani.
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Pazime UIS-KDF ietvars Apraksts

Drosiba un tiesibu [ / Ieklauts ka ietvara ietekméjoSo kritériju
aktu ierobezojumi ka slanis
dala no ietvara

Meérkauditorija V4 Uznémumu un organizaciju vadosie
tehniskie darbinieki, kuru uzdevums ir
atbalstit datos balstitu lemumu
pienemsSanu. Vienlaikus nodroSinot
tehnologiju elastibu un potencialas
biznesa mérku mainas, ka ar1 atbalstot
strauju izaugsmi.

Arvien pieaugos$ais tehnologiju izmainu temps, ka ari vienkarSas un elastigas
prakses pienemsana, kas nodroSina atrus piegades ciklus, maciSanos un uz datiem balstitus
lémumus, ir padarjusi tradicionalo tehnologiju izstradi par smagn&ju procesu. Termini
biezi tiek kavéti, tehnologijas kliist novecojusas, prioritates un klientu vélmes mainas un
konkurence pieaug. Rezultata organizacijas arvien biezak noklist starp izveéli ieviest
izmainas vai izpildit sakotngjo planu.

Tabula (skat., 3.2. tabulu) apkopotas kvantitativo radijumu pazimes, kuras
ieteicams pielietot, lai noveértétu UIS-KDF ietvara aprobacijas lietderigumu. Novert&jot
zinasanu izguves ietvara efektivitati, kvantitativie mérijjumi var sniegt skaidraku un
objektivaku ieskatu. UIS-KDF ietvara pielietojuma kvantitativo radjjumu noveértejuma
pieejas merjjumu saraksts (skat., 3.2. tabulu) UIS-KDF aprobacijas novértéSanai nav
galigs, un, to nepiecieSams pielagot noteiktam aprobacijas scenarijam, lai tas atbilstu
dazadu organizaciju vajadzibam un meérkiem. Tadi raditaji ka sistemas darbspé€jas laiks,
datu integracijas atrums un modelu precizitate sniedz lietderigu ieskatu ietvara veiktspgja,
So mérfjumu atbilstiba un nozime dazadas nozarés un lietoSanas gadijumos var atSkirties.
Piem&ram, veselibas apriipes organizacija par prioritati var noteikt datu drosibu un
prognozu rezultatu uzlaboSanu, savukart reklamas nozares uzpnémums var vairak
pieversties datu apstrades atrumam reallaika un krapSanas atklasanas precizitatei. Tadg]
uzgpémumiem un organizacijam ir nozimigi novertét un pielagot raditajus, lai nodroSinatu,
ka tie atbilst darbibas m&rkiem un normativajam prasibam.

Dazi no ieteiktajiem merjjumiem aprobacijas scenarija var but subjektivi un
atkarigi no konteksta. Lietotaju apmierinatibas raditajus, uzneéméjdarbibas ietekmes
raditajus un 1@émumu piegemsSanas uzlabojumu procentus ietekmé organizacijas kultiira,

ieintereséto puSu velmes un konkrétais konteksts, kura tiek izmantota zinaSanu izguves
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sisttma. Siem raditajiem nepiecieSami kvalitafivi novérté§jumi un ieintereséto pusu
ieguldijums, lai nodro$inatu visaptveroSu novert§jumu. Uzn€mumiem un organizacijam
izveértg§jot UIS-KDF aprobaciju jaapsver iespgja papildinat kvantitativos datus ar
kvalitativu atgriezenisko saiti no lietotdjiem un ieinteres€tajam personam, lai iegiltu
izpratni par UIS-KDF ietekmi. UIS-KDF ietvara pielietojuma kvantitativo radijumu
novert§juma pieeja (skat., 3.2. tabulu) ir uzskatama ka sagataves piemérs $ada noveértéjuma
veikSanai, nevis ka galigi kriteriji, organizacijas var pielagot savus vertéSanas procesus, lai

atspogulotu specifiskos apstaklus un stratégiskos mérkus.

3.2.tabula. UIS-KDF ietvara kvantitativo radijumu novert€juma pieeja (autora veidota)

Slanis Metrika Meérijums
Tehnologiju slanis Datu integracijas atrums. Vidgjais laiks stundas/dienas
Laiks, kas nepieciesams jaunu (stundas/diena)

datu avotu integrésanai.

Darbspégjas laiks. Procentualais pieejas laiks
Procentualais laika apjoms, kura | (procenti)
sistema darbojas un ir pieejama.

Datu apstrades atrums. Laiks vienai datu vienibai

Vidéjais laiks, lai apstradatu (sekundes/mintites)
vienu datu vienibu.

Publisko lietotnu slanis Lietotaju pienemsanas ITmenis. | Lietotaju skaits ménest
Lietotaju skaits, kuri aktivi (vienibas)
izmanto publiskas
lietojumprogrammas.
Lietotaju apmierinatibas Vidgjais novertgjums
ITmenis. (vert&juma skala)

Videjais apmierinatibas vértejums
lietotaju aptaujas.

Sistémas atbildes atrums. Vidgjais laiks
Videjais laiks, kurd sistema reagé | (milisekundés/sekundgs)
uz lietotaju vaicajumiem.

Privato lietotnu slanis Datu drosibas incidenti. Incidentu skaits (skaitlis)
Zinoto datu parkapumu vai
drosibas incidentu skaits.

Piekluves laiks. Vidgjais datu ieguves laiks
Vidéjais laiks, kas nepieciesams (milisekundes)

datu izgiisanai no privatam

lietojumprogrammam.

Atbilstibas standartiem Procenti

limenis.

Datu aizsardzibas noteikumu
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Sistéema izmantoto
masinmacisanas modelu videja
precizitate.

Slanis Metrika Meérijums
ievérosanas procentuald daja.
Masinmaci$anas slanis Modelu precizitate Procenti

Apmacibas laiks

Videjais laiks, kas nepieciesams
masinmdcisandas modela
apmacibai.

Vidgjais laiks (stundas/dienas)

Prognozes latentums
Videjais laiks, kas nepieciesams,
lai modeli atgrieztu prognozes.

Vidgjais laiks
(milisekundes/sekundes)

IetekmgjoSo Kkriteriju
slanis

Lémumu pienemsanas
uzlabojums.

Procentuali uzlabota lemumu
pienemsSanas precizitate,
pateicoties no sistemas izgiitajiem
ieskatiem.

Procentualais uzlabojums
(procenti)

Pelna no kapitala ieguldijuma.
Finansiala atdeve, ko rada ietvara
ieviesana, salidzinot ar ta
izmaksam.

Finansialais ieguvums
(procenti)

Uznémeéjdarbibas ietekmes
vertejums.

Raditajs, kas atspoguljo ietvara
kopéjo ietekmi uz
uzneméjdarbibu, kas aprékinats,
pamatojoties uz konkréetiem
uznémuma veidotiem veiktspéjas
indeksiem.

Kombingtais mérijums
atbilstosi veiktsp&jas indeksam
(mervieniba atbilstosi
uznémuma/organizacijas
ieviestajai sisteémai)

Darba autora izstradato UIS-KDF ietvaru paredzets pielietot, izstradajot elastigus
un mérogojamus risindjumus zinaSanu izguvei no viedo sisteému lietotaju reakcijas datiem.
Primari sasniedzamais uzdevums organizacijai ir sniegt pievienoto vertibu tas klientiem.
Savukart izv€létajam tehnologijam jabut elastigam, lai tas varctu piegadat pievienoto

vertibu organizacijai un tas klientiem.

3.3. UIS-KDF PIELIETOJUMA METODOLOGIJA

Izstradata UIS-KDF ietvara primarais pielietoSanas mérkis ir zinasanu izguves
sisttmu arhitektiiras izstrade. Autors zinasanu izguves sist€mu izstradei noteicis secigus
posmus (skat. 3.1.att.). Izstradata UIS-KDF ietvara pielietoSana atbilstoSajos posmos

uzradita 3.6.attéla.
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1. Prasibu noteiksana (skat., 3.6. att.):

a.

prasibu noteikSanas procesa UIS-KDF ietvaru nepiecieSams aprobéet
noteiktajam lietoSanas gadijumam, izveidojot UIS-KDF ietvara aprobaciju,
kuras laika ietvara slanos tiek ieklauti prasibam atbilstoSie risinajumi un tiek
izveidots zinasanu izguves sistémas ietvars;

zinasanu izguves sist€mas arhitektliras izstrades procesa, defingjot zinasanu
izguves sist€mas tiesiskas prasibas lietojams UIS-KDF ietvara ietekmgjoso
krit€riju slanis nosakot saistoSos tiesiskos normativus un kiberdroSibas
nosacijumus;

infrastruktiiras, izmitinaSanas pakalpojumu un programmatiiras prasibu
noteikSanas procesa lietojams UIS-KDF ietvara tehnologiju slanis defingjot
sist€mas tehniskas prasibas;

zinaSanu izguves sistémas attistibas iteracijas (jaunievedumu un uzlabojumu
izstrades process) =zinasanu izguves ietvara aprobacija (pielagotais
UIS-KDF ietvars) izmantojama ka sist€émas arhitekttiras shema, kura sniedz
sist€émas kopskatu meta Itmeni un uzrada sist€mas meta Iimena procesus un
datu plismas;

UIS-KDF ietvara aprobacija, izmantojot tehnologiju slani, pielietojama
defingjot funkcionalitates prasibas un zinasanu izguves sist€mas atsevisku
dalu veiktsp€jas un izvietojuma prasibas;

sasniedzamais uzdevums: UIS-KDF ietvara aprobacija zinasanu izguves

sistéma.

2. Tehnologiju izvéle (skat., 3.6.att.):

posma pielietojams aprobétais UIS-KDF ietvars un ta tehnologiju slanis;
zinasanu izguves sistémai, atbilstosi pirmaja posma noteiktajam prasibam,
jasastada pielietojamo specifisko tehnologiju kopumu;

ietvars pielietojams attistibas iteraciju tehnologiju izvéles procesa un
defingjot atsevisku sist€émas dalu prasibas;

sasniedzamais uzdevums: zinaSanu izguves sist€ma, kura ieklauti specifiski,

funkcionalitates prasibam atbilstosi, risinajumi.
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Prasibu noteiksana

[zmantojiet konceptusio ietvaru sistémas

arhitektaras planozanas procesa. ise = -

Ki ari defingjot funkdionalitites prasibas un Tehm izvele

Iina@anu izguves sistimas atsevidku daju

veikispéjas un izvietojuma prasibas Piefietojiet konceptuilo ietvaru
atfistibas iteraciju tehnologiju
izviles procesi.

Infrastruktiiras izveide

Infrastruktiras izveldes procesi plinajot r@

un fzstridijot zindianu izguves sistému. =
Plinojot atsevisku sistémas daju |zstradi un
WZLLrEsan,

u Parvaldes lietotnu izstride

Lietotou izstrades plainosanas procesa - veidojot
lietotou savietosanas prasibas.

Artistibas iteradjas aprobetais ietvars lietojams
funkcionalitites planosanas procesi

B

B +
Publisko lietotnu izstrade MM slina izveide

Lietojams publisko etotpu zstrades MM slana izstrades plinozanas
plinoianas procesa - ietotnu procesi - defingot savietotanas
savietosanas prasibu izstradei un pieejas un funkcionalitites prasibas.
tiesibu noteikianal. Jaunu apmacito un apmacimo
Attistibas itericijis plelietojams mode|u izvietotanas procesos

funkecionalitites plinofanas procesos

Konceptuls ietvara izmantosana zinasanu
izguves izstrades process nodrosing
sistémas arhitekteras modeli. Sistémas
arhitektiras modelis uzturéZanas procesa
nodrosing informaciju sistému
administratoriem un Zstradatajiem.

3.6.attels. UIS-KDF ietvara pielietoSana (autora veidots).
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3. Infrastruktiiras izveide (skat., 3.6.att.):

a.

infrastruktiiras izveides procesa planojot un izstradajot zinaSanu izguves
sist€tmas infrastruktiiru lietojams otraja posma papildinatais, aprobétais
UIS-KDF ietvars, kuram atbilstosi tiek izveidota un izvietota infrastruktira;
UIS-KDF ietvars attistibas iteracijas pielietojams planojot sistémas dalu
infrastruktiiras izveidi un uzturéSanu;

sasniedzamais uzdevums: atbilsto§i UIS-KDF ietvaram izveidota un
izvietota infrastruktiira, kura nodrosina publisko, parvaldes lietotnu un MM

slanu funkcionalitates prasibas.

4. Parvaldes lietotnu izstrade:

a.

parvaldes lietotnu izstrades procesa aprobétais UIS-KDF ietvars
pielietojams lietotnu izstrades planoSanas procesa nosakot parvaldes
lietotnu pieejas tiesibas un pielietojamos (izstradajamos) programmejamos
mezglus;

attistibas iteracijas ietvars lietojams funkcionalitates planoSanas procesa;
sasniedzamais uzdevums: aprobé&tais UIS-KDF ietvars nodro$ina parvaldes
lietotnu izstrades funkcionalitates un drosibas prasibas, parvaldes lietotnes,
kuras nodrosina atbilstoSo biznesa funkcionalitati un datos balstitu 1€mumu

pienemsSanu.

5. Publisko lietotnu izstrade:

a.

aprobétais UIS-KDF ietvars lietojams publisko lietotnu planoSanas un
izstrades procesos nosakot pieejas tiesibas un pielietojamos, ka ar1
1zstradajamos publiskos programmgjamos mezglus;

attistibas iteracijas aprobétais ietvars lietojams funkcionalitates planoSanas
procesos un lietotnu izvietoSanas procesos;

sasniedzamais uzdevums: ietvars nodroSina publisko lietotnu izstradei
nepiecieSamo funkcionalitati, publiskas lietotnes, kuras nodroSina biznesa

pamata funkcionalitati.

6. Masinmacisanas slana izveide:

a.

aprobétais UIS-KDF ietvars lietojams MM slana izstrades planoSanas
procesa nosakot pieejas tiesibas, funkcionalitates, izvietoSanas un
atrdarbibas prasibas;

attistibas iteracijas ietvars lietojams jaunu modelu izvietoSanas procesos;
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c. sasniedzamais uzdevums: zinasanu izguve no viedo sist€tmu lietotaju
reakcijas datiem, MM slanis, kur§ nodro$ina algoritmu izvietoSanu un
pielietoSanu lémumu pienemsanas procesos.

7. UzturéSana:

a. uzturgSana ir iterativa izstradatas zinaSanu izguves sist€mas pilnveidoSana,
un darbibas nodro$inasana;

b. aprobétais UIS-KDF ietvars sist€mas uzturéSanas procesa lietojams ievieSot
izmainas un jaunus risindjumus, nodroS§ina zinasanu izguves sist€émas
arhitekturas kop&jo shemu;

c. sasniedzamais uzdevums: aprobéta UIS-KDF ietvara iterativa papildinasana
atbilstoSi ieviestajam izmainam.

Izstradajot zinasanu izguves sist€émas, UIS-KDF ietvars pielietojams veidojot un
detalizgjot sisteémas tehnologiju ietvaru. UIS-KDF ietvars aprobacijas procesa tiek korigets
un pielietots atbilstoSi noteiktds zinasanu izguves sistémas prasibam rezultata iegiistot
sistémas tehnologiju ietvaru. Tehnologiju ietvars veido sistémas arhitektiiras meta limena

skatu un izpratni par kop&jo sist€ému.

3.3.1. PIELIETOSANAS IEROBEZOJUMI

UIS-KDF ietvara vispargja arhitekttira, kura ietilpst tehnologijas, publiskas un
privatas lietojumprogrammas, masinmaciSanas un ietekmé&joSo krit€riju slani, ir
daudzpusiga un piemérota lielai dalai nozaru, pateicoties tas pielagojamibai un elastibai.
UIS-KDF ietvars paredzets zinasanu izguves sisttmu planoSanas agrai stadijai -
infrastruktiiras planosanas atbalsta procesam par tehnologijam, to arhitektiiru un planoSanu
atbildigajiem uzpnémumu darbiniekiem. UIS-KDF ietvara noliikks ir atvieglot zinasanu
izguves sistému izstrades sarezgito un laikietilpigo procesu, uzradot arhitektiiras
planoSanas un organizacijas vadlinijas.

UIS-KDF nav piemérots specializ€tam zinatniskas pé&tniecibas jomam, pieméram,
kvantu skaitloSanai. Kvantu skaitloSana ietver wunikalas skaitloSanas pieejas un
specializ€tus algoritmus, kas atSkiras no klasiskajam masinmaciSanas un datu analizes
metodém. Kvantu skaitloSanas specifika nosaka prasibas, kas biitu pielagotas nozarei, var
but nepiecieSamas atSkirigas iekartas, piemeram, kvantu procesori, un specializta
programmatiiras vide, ko UIS-KDF neatbalsta.

TieSsaistes tirdzniecibas joma finansu tirgos UIS-KDF vispargja arhitektiira var biit

nepietickama. TieSsaistes tirdzniecibai nepiecieSama augsta atrdarbibu un reallaika datu
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apstrades iespgjas, kam nepiecieSamas optimiz€tas un specializétas pieejas. UIS-KDF
daudzslanu pieeja ar vairakiem abstrakcijas slaniem (publiskas lietojumprogrammas,
privatas lietojumprogrammas) var radit aizkaves un sarezgitibu, kas nav atbilstosas
tieSsaistes tirdznieciba. NepiecieSamiba péc tiilit€jas datu apstrades un atras lémumu
pienemsanas tieSsaistes tirdznieciba izvirza nepiecieSamibu p&c optimiz€tas arhitektiras,
kas Tpasi izstradata, lai apstradatu lielus datu apjomus ar minimalu aizkavi, ko visparinatai
sistémai biitu sarezgiti sasniegt.

Eksist&josos lielos uznémumos un organizacijas (>250 nodarbinato) UIS-KDF var
neblit piemérots, jo §Is organizacijas biezi vien ir arpus zinaSanu izguves sisteému
projektéSanas un planosanas agras stadijas, kurai paredzéts UIS-KDF. Sadiem
uznémumiem jau ir izveidotas, nobrieduSas sist€mas un procesi, kas ir integréti uznp€mumu
esos$aja IT infrastruktiira un biznesa darbpliismas. Lai ieviestu jaunu, visparinatu pieeju,
biitu nepiecieSama apjomiga parstrukturéSana. Parejas izmaksas gan laika, gan resursu zina
biitu apjomigas. Siem uznémumiem ir nepiecie$ami pielagoti risindjumi, kas veidoti to
ipasajam vajadzibam un darbibas niansém. Lielo uzn€mumu sarezgitiba un inerce padara

tos nepiemérotus UIS-KDF ietvara aprobacijai.

3.4. NODALAS KOPSAVILKUMS UN SECINAJUMI

Pielietoto tehnologiju kopums un ietekmé&joSo faktoru (tiesisko prasibu) apjoms
padara zinaSanu izguves sist€tmu izstradi par sarezgitu un laikietilpigu procesu, kuru
atvieglo zinasanu izguves ietvari, kuri nodros$ina izstrades vadlinijas.

Ietvari paatrina izstrades procesu, veicina atkartotu izmantoSanu un problému
noskirSanu, un nodroSina izstradatajiem instrumentus elastigaku un mazak kladam
paklautu lietotpu izstradei.

Neatbilstosu tehnologiju izvéle var novest pie nepictickamas veiktsp&jas produkta
izstrades un potencialiem sarezgljumiem piegades un uzturé$anas procesos.

Neatbilstosas infrastruktiiras izveide rada sarezgijumus gadijumos, kad zinasanu
izguves sist€émai iterativi mainas prasibas un eso$a infrastruktiira neieklauj jaunajam
prasibam nepiecieSamos resursus.

MaSinmaciSanas izdaliSana sniedz iesp€ju atdalit zinaSanu izguves procesu (KDD
procesu) no tehnologiju un lietojumprogrammu prasibam un funkcionalitates.

Pieejamie zinaSanu izguves ietvari nav tieSa veida parnesami starp dazadam

nozarém, autors izstradajis UIS-KDF ietvaru, kuru iesp€jams aprobét dazadas nozarés.
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UIS-KDF ietvars dalits piecos logiskajos blokos (slanos) - publisko lietotnu, parvaldes
lietotnu, MM, ietekmg&joSo kritériju un tehnologiju.

ZinaSanu izguves sist€ému izstrades procesu atvieglo zinasanu izguves ietvari, kas
nodro$ina izstrades vadlinijas. ZinaSanu izguves ietvari tiek pielietoti zinaSanu izguves
sisttmu arhitektiiras agra izstrades stadija. Darba autora izstradatais UIS-KDF ietvars
pielietojams izstradajot elastigus un merogojamus risinajumus zinasanu izguvei no viedo
sisttmu lietotaju reakcijas datiem. UIS-KDF ietvara mérkis ir atvieglot zinaSanu izguves
sist€ému izstrades procesu, nodrosinot arhitektiiras planosanas un organizacijas vadlinijas.

Jansevskis & Osis (2024a) anontma gramatas nodalas recenzenta komentari ar
nozimigu pieredzi lietojumprogrammu izstrade: "There is good conceptual architecture of
the proposed UIS-KDF. The definitions written are easy to read and the concepts are easy
to understand. Based on the architecture definitions this is a conceptual document of a new
system. If this is a concept document, there should be a freedom to choose technologies
how to implement UIS-KDF, if all the requirements are met. For a software developer
UIS-KDF might affect too much to the final implementation architecture when developing
UIS-KDF systems." Recenzenta ieteikumi iestradati UIS-KDF ietvara.

Darba tresaja dala:

e ir apkopoti un definéti zinaSanu izguves sist€mu izstrades posmi, izdalot
piecus noteiktus posmus;

e ir izstradats un uzradits UIS-KDF zinasanu izguves ietvars, detalizgjot
letvara slanus;

e ir izstradata UIS-KDF ietvara pielietojuma kvantitativo radijumu
novertéjuma pieeja;

e ir izstradata UIS-KDF pielietojuma metodologija, kura apraksta, ka
UIS-KDF ietvaru aprobét organizacija;

e ir identific€ti UIS-KDF pielietoSanas ierobezojumi.

Izstradajot zinasanu izguves sistemas, UIS-KDF ietvars lietojams veidojot un
detalizgjot sistémas tehnologijas. UIS-KDF ietvars aprobacijas procesa tiek korigéts un
pielietots atbilsto$i noteiktas zinaSanu izguves sist€mas prasibam rezultata iegiistot
sistémas tehnologiju ietvaru. Tehnologiju ietvars veido sistémas arhitektiiras meta limena
skatu un izpratni par kopgjo sistemu. UIS-KDF ietvara aprobacijas tris veidi uzraditi darba

ceturtaja dala.
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4. UIS-KDF APROBACIJA

Sis dalas ietvaros uzraditi piedavata UIS-KDF ietvara aprobacijas tris veidi:

e pirmais: teorétisks piedavajums, apraksta ietvara aprobaciju aktivas
maciSanas atbalstam, izstradats Eiropas Sociala fonda darbibas programmas
"I[zaugsme un nodarbinatiba" 8.2.2. specifiska atbalsta mérka "Stiprinat
augstakas izglitibas institiiciju akadémisko personalu stratégiskas
specializacijas jomas" projekta “Vidzemes Augstskolas akad@miska
personala pilnveide un cilvékresursu attisttba” (Nr.8.2.2.0/18/A/012)
ietvaros;

e ofrais: ietvara ievieSana jaunuznémuma Monetization Solutions Inc.
(Monetization Solutions Inc, 2022) un ta meitas uznpémuma Latvija, SIA
Monetization ~Solutions, Registracijas nr. 40203021882, darbibas
nodro§inasanai un pétniecibas projektu realizacijai;

e treSais: uzrada UIS-KDF ietvara maSinmaciSanas slana viena algoritma
apmacibas detalizétu izstradi, projekts realiz€ts uzpémuma SIA
Monetization Solutions p&tniecibas projekta ietvaros. Darba autors ir minéta
jaunuzp@muma pétniecibas projektu autors, autoram ir tiesibas pielietot

petijumus promocijas darba izstrade.

4.1. AKTTVAS MACISANAS ATBALSTS

Tradicionalas lekcijas, kuras autors pielieto iepriek$ sagatavotus materialus ar
ierobezotam mijiedarbibas iesp&jam, nav efektivakais veids un lielakoties nenodroSina
kvalitativu macibu procesu. Aktiva maciSanas ir pieeja, kas ietver studentu aktivu
iesaistiSanu kursa procesa, izmantojot diskusijas, problému risinaSanu, gadijumu izpéti,
lomu spéles un citas metodes. Uz studentiem verstas maciSanas pieejas uzliek studentam
lielaku atbildibu neka pasivas pieejas, pieméram, tradicionalas lekcijas. Aktivas macisanas
un sadarbibas aktivitates var ilgt no dazam mintt€ém lidz vairaku stundu sesijam un var
notikt vairaku mijiedarbibu laika (Jansevskis & Osis, 2020a).

Zinasanu izguvi aktivaja macibu ekosistéma var veidot, uzkrajot un analiz€jot datus
no konkr&tas macibu vides. Apkopotos lietotaju reakcijas datus var izmantot, lai labak
izprastu auditoriju, giitu ieskatu un veicinatu aktivu atgriezenisko saiti ar studentiem.

Aktiva maciSanas (AM) ir pieeja, kas veicina maciSanu, pielietojot uz studentiem
orientétas metodes, un atbalsta macibu priekSmeta zinaSanu un izpratnes attistibu,

patstavigu maciSanos un digitalo izpratni. Viena no AM metodém ir Projektu Bazgta
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Macibu metode (PBM), kura studenti nodarbibu laika parasti tiek sadaliti grupas no diviem
I1dz pieciem dalibniekiem. Piem&ri ar PBM ka aktivas macisanas pieeju uzrada, ka studenti
uzskata, ka vinu maciSanas un lidzdaliba AM nodarbibas ir pozitiva (Ferreira & Canedo,
2020).

Wiggins et.al (Wiggins et al., 2017) definé aktivas maciSanas klases (AMK) ka
socialu aktivitati, kas motivé auditorijai mijiedarboties un macities no saviem kolgégiem.
Pétijuma Wheeler (Wheeler, 2018) apraksta, ka macibu vides planojums, izkartojums un
telpas iekartojums sp€j veicinat individu sadarbibu un probl€ému risinasanas spéjas, kas
virza auditoriju uz orient€tu maciSanos. ZinaSanu izguves ietvari AMK palidz iegit
holistiskaku skatfjumu uz auditorijas pieredzi (Jansevskis & Osis, 2020a).

UIS-KDF ietvara aprobacijas pieeja veidota konceptuala, piemerojot
masinmacisanas risindjumus aktivas macisanas atbalstam ka dalu no lielaka meta-ietvara.
Aprobacijas procesa darba autors parveidoja doc€tos kursus atbilstosi aktivas macibu
klases pieejai, izpildot Cetrus secigus uzdevumus:

1. SagatavoSanas parejai uz AMK;

2. Kaursa dal&ja parveidosana par AMK;

3. Visu materialu seciga parveidoSana AMK pieejai;

4. Integracijai pieejamo metriku uzkraSana, uzlabosana un analize.

Minétie soli pielagoti un papildinati no Drake (Drake, 2015) trisdesmit Cetru
sagatavoSanas apakSsolu saraksta. Sakotn€ja posma doc€tajiem jaiepazistas ar
tehnologijam, pieejamo programmatiiru un aparatiru auditorija, ka ari jaapgtst aktiva
sadarbiba ar studentiem. Otraja posma docé&tajiem japarveido kursa materiali aktivai
maciSanas pieejai, izmantojot vienu vai vairakas uz studentiem orientetas macibu metodes.

Autors savos doc€tajos studiju kursos istenoja uz projektiem balstitu maciSanos,
koncentrgjoties uz praktiskam pieejam un maciSanos caur pieredzi. TreSaja posma jaiegiist
un jaapkopo raditaji un atgriezeniskas saites dati, lai noveértetu izveéleto aktivas maciSanas
pieeju. Ceturtais solis ievie§ nepartrauktas izstrades un ievie$anas strat€giju un iterativos
ciklus ievieSanas pieejai. leviesta aktivas macibu klases integracijas metodika atspogulo
veiklu programmatiiras izstradi ar pielietojumu izglitiba informacijas tehnologiju bakalaura
studiju programmas ietvaros.

Petijums (Jansevskis & Osis, 2020a) ietver potencialo datu kopu noteikSanu, kuras
iespejams uzkrat, lai izstradatu masinmaciSanas algoritmus, kas atbalstitu aktivu macibu
ekosistemu. Potenciali pieejama datu kopa defin€ nozimigakas kategorijas, kuras iesp&jams

uzkrat turpmakai algoritmu izstradei (skat., 4.1.tabulu).
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Pastav vairakas masinmaciSanas lietotnes, kas paredzétas izglitibas sférai, tadas
jomas ka satura analize, planos$anas algoritmi, vert€Sanas sist€mas, macibu analitika un
kognitiva psihologija. IBM Watson Explorer Content Analytics var apkopot un analiz&t
struktur€tu un nestrukturétu saturu dokumentos, e-pastos, datu bazes, vietn€s un citas datu
kratuves, piem€ram, e-macibu sist€tmu datos (IBM Watson Explorer, 2022). Adaptiva
macibu tehnologija sp&j pielagoties studentu zinaSanu limenim katra mijiedarbiba, lai
noskaidrotu kadas papildus darbibas tiem bitu javeic, lai uzlabotu sniegumu -
atgriezeniska saite tiek nodrosSinata laika, kad studenti izpilda uzdevumus (Jansevskis &

Osis, 2020a).

4.1. tabula. Lietotaju reakcijas datu potencialas kopas (adapt€ts no Jansevskis & Osis,

2020)

Kategorija Apakskopa Paraugs
Snieguma dati Studenta sniegums kursa Kursa gala atzime
ietvaros
Macibu procesa atbalsta Dati no macibu procesa Dokumenti, kursu materialu
sistémas dati atbalsta sistemas saturs, individualie

uzdevumu veértejumi,
mijiedarbibas dati

Demografijas dati Binari dati Dzimums, vecums

Informacija no Iepriek$ejas zinasanas un Vidusskola, apgiitie

cilvékresursu sistemas profesionala pieredze papildus kursi, ieprieksgja
izglitiba

Registracijas informacija Ieprieksgja registracija, Laika zZimogu dati

sakotngja darbiba

Programmatiras lietotaju Dati, iegiiti no aparattiras Mitrums, temperatiira,
reakcijas dati un iekartam, kas pieejamas | laiks, citi
macibu vidé

Aktivas macibu klases ekosist€éma ietver ne tikai programmatiiras risinajumus, bet
ar1 aparatiiras aprikojumu, kas integréts macibu vide. Aktiva macibu ekosisteéma ietilpst
auditorijas skarienekrana monitori, skanas sistémas, vadibas procesori, vadibas monitori,
skarienjutigie sensori, mobilas iekartas, kameras, sensori (temperatiras, mitruma,
oglskabas gazes), ka art dati no Wi-Fi un lokalajiem tikliem. Aktivas macibu klases

ekosisteéma nodroSina datus, kurus var pielietot zinaSanu izguves sist€émas izveidei.

102


https://www.zotero.org/google-docs/?gqlhMD
https://www.zotero.org/google-docs/?d42645
https://www.zotero.org/google-docs/?d42645
https://www.zotero.org/google-docs/?5PXiSr
https://www.zotero.org/google-docs/?5PXiSr

Petijuma (Jansevskis & Osis, 2020a) paplasinata pieejamo datu kopa ar papildu
datiem, kurus var iegit, veidojot praktiskus uzdevumus programmatiras izstrades kursos.
Pieméram, praktiskais programmatiiras izstrades uzdevums, kur§ ietver vienkarSas zinu
pliismas mobilas lietotnes izstradi un registré katru sasniegto uzdevuma stavokli.

Hattie un Timperley (Hattie & Timperley, 2007) atgriezenisko saiti konceptualize
ka agenta sniegto informacija — agents var biit pasniedzgjs, kas sniedz informaciju, vai ari
datorsistema. Lietotaju reakcijas dati ir informacija, kas saistita ar uzdevumu vai maciSanas
procesu, kas aizpilda plaisu starp to, kas tiek apgiits, un to, ko planots apgt (Sadler, 1989).
Hattie un Timperley (Hattie & Timperley, 2007) ierosina, ka atsauksmém augstakaja
izglitibas sistéma jaatbilst trim nosacfjumiem: meérku defin€Sana, mérku sasniegSana,
virziba uz mérka sasniegSanu un jautaSana, kadas darbibas javeic, lai studenti pilnveidotu
zinasanas. P&tijuma (Jansevskis & Osis, 2020a) ierosinats tehnologiju ietvars zinasanu
izguvei no viedo sisttmu lietotaju reakcijas datiem aktivas maciSanas atbalstam (skat.
4.1.att.), kas balstits uz izstradato UIS-KDF ietvaru (skat. 3.1.att.).

Aktivas maciSanas ietvars zinasanu izguvei no viedo sisttmu lietotaju reakcijas
datiem (skat 4.1.att.) veidots ka komplekss nodrosinot paplasinasanas iesp&jas. Tehnologiju
ietvara butiskakas komponentes saistitas ar darba treSaja dala izstradato UIS-KDF ietvaru
(skat 3.5. att.). Zinasanu izguves ietvars veidots no vairakam API vartejam atSkirigiem
nolikiem — lietotaju reakcijas datu uzkrasanai, e-macibu platformam, macibu vides
iekartu savienoSanai, mobilajam lietotném un analitikas lietotném.

Saskana ar Rietsche et al. (Rietsche et al., 2018), aktivajai lietotaju reakcijas datu
sistémai jabiit timekla lietotnei ar lietotajiem draudzigu saskarni. Sai prasibai p&tnieki
Rietsche et. al. piedava modernu lietotaju saskarnu izstrades platformu, piemé&ram,
Angular, React vai Vue. Turklat pétnieki definé specifiskas prasibas — zinaSanu izguves no
lietotaju reakcijas datiem sistémai jabiit viegli integréjamai eso$ajas universitaSu e-studiju

infrastruktiiras un autentifikacijas sist€émas.
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4.1.attels. Adaptéts UIS-KDF ietvars zinasanu izguvei no viedo sist€ému lietotaju pieredzes datiem aktivas maciSanas atbalstam (fragments,

adapt€ts no Jansevskis & Osis, 2020).
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Studentiem jaspgj individuali novertét sevi un vienlaikus salidzinat savu sniegumu
ar vidgjo raditaju. Lai zinasanu izguves sist€ma nodro$inatu ilgtermina lietderigumu, tai
jabut elastigai un paplasinamai, lai ieinteresétas puses varétu izmantot pieejamas datu
kopas un izvietot papildu rikus ka ari parbaudit hipotézes. Lai izpilditu So nosacijumu,
sistémai ieviestas komunikacijas vartejas pielietojot API (skat. 4.1.att.). Sada pieeja
nodros$ina paplasinasanas un savietoSanas iesp&jas starp dazadam eksistéjosam universitasu
sisttmam. Pielietojot API vartejas ka galvenos piekluves punktus, infrastruktiiru pielieto,
lai izstradatu specifiskus un praktiskus uzdevumus programmatiras izstrades kursiem,
piem@ram, individualu progresa izsekotdaju vai iekStelpu klimata uzraudzibas lietotnu
izstradei.

UIS-KDF ietvara aprobacija aktivas maciSanas atbalstam izstradata teorétiska
Iimeni, praktiska lietoSana ievieSot autora doc€tajos studiju kursos projektu bazétu aktivas
maciSanas metodi un praktisko darbu izstradi. Lietotaju reakcijas datu nodroSinaSanai
pielietotas augstskolas eksistéjosas e-macibu platformas iesp&jas. Zinasanu izguves ietvara
pielietoSana aktivas maciSanas atbalstam uzskatama par aprobacijas pieeju, kurai
nepiecieSama papildus izstrade. Savukart otrais zinasanu izguves ietvara aprobacijas
piemérs apskata UIS-KDF ietvara pielietojumu uznéméjdarbibas mérku atbalstam un

ieklauj ar1 praktisku pielietojumu.

4.2. MOBILO LIETOTNU NOZARE

Spé€lu nozare ir strauji augosSa ar lielu globalo tirgu, un tiek prognozéts, ka lidz
2025. gadam ta sasniegs 300 miljardus USD. ZinaSanu izguve tiek panakta uzkrajot un
analiz&jot datus no sp€lu lietotném. Apkopotie dati tiek izmantoti, lai izprastu sp&létajus,
giitu ieskatu un uzlabotu produktus spélu kopienai, pamatojoties uz atsauksmém un
lietotaju mijiedarbibu. Rezultata iegitas zinasanas veicina monetizaciju tada veida, kas ir
saisto$s e-sporta un strauméesanas telpa (Jansevskis & Osis, 2020).

Mobilajas spélés parasti pastav nevienlidzigs dalijums starp spélétajiem, kuri ir
maksajosi, un tiem, kuri tadi nav. Viens no izaicinajumiem mobilajas sp€l€s ir parveidot
speleétajus no nemaksajosajiem uz maksajosajiem, tad€jadi nodrosinot, ka spéletaju vertiba
(angliski: Life Time Value - LTV) ir augstaka par spélétaju ieguves izmaksam (agliski:
User Acquisition Cost - UAC) (Sifa et al., 2015). Lai palielinatu LTV un samazinatu UAC,
zinaSanu izguve, uzkrajot un analiz€jot datus no spelém tada veida, kas atbilstu VDAR,

jaisteno ta, lai tas negativi neietekmé&tu spélétajus. Darba autori p&tijuma (Jansevskis &
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Osis, 2020) par merki izvirza noskaidrot, vai esoSie kadas spéles lietotdaji vai ierices var
klut par maksajosiem spélétajiem.

Petjumam (Jansevskis & Osis, 2020) definéti tris uzdevumi — noteikt potencialo
datu kopu, kuru var uzkrat, ievérojot VDAR nosacijumus, izstradat mobilas pakotnes
integréSanai noteiktas mobilajas spélés, uzkrat datus analizes veikSanai un pielietot
masinmacisanas algoritmus. P&tjjuma izstradatais tehnologiju ietvars balstits uz
iepriek§€jiem pétijjumiem zinasanu izguves joma, izmantojot masinmacisanos (Jansevskis
& Osis, 2018), ka ar pielietots izstradatais UIS-KDF ietvars (skat., 3.5.att.), kur§ ieviests
praktiska izmanto$ana uzp@émuma Monetization Solutions Inc (Monetization Solutions
Inc., 2022). Lai pétijumu savienotu ar uznéméjdarbibas merkiem, promocijas darba autors
izstradaja tehnologiju ietvaru, kur§ uzkraj datus, piedava mobilas pakotnes integréSanai
eksist§josas mobilo sp€lu lietotnés (skat., II, III, IV, V pielikumi), ka ari izveidoja
masinmacisanas risinadjumu (skat., VI pielikums).

Petijuma procesa laika defin€ta potenciala datu kopa, kuru var pielietot MM
algoritmu apmacibai. Pienémumi balstiti uz lidzigiem pétijumiem Sifa et.al. (2015), Han &
Windsor (2013), Pantano & Priporas (Pantano & Priporas, 2016) un Xudong (2016) un
potenciali pieejamajiem datiem, kurus var iegiit no sp&lém. Dati apkopoti par spélétaja
uzvedibu sekojosas kategorijas: sesijas, produktu skatijumi un pirkumi. Sesija tiek
registréta, kad sp&létajs uzsak spéli ar ieklautu izstradato pakotni. Produktu skatijums tiek
registréts, kad spélétaja mobila iekarta pieprasa produktu datus no servera API. Pirkums
tiek registréts, kad spélétajs iztere lidzeklus par spéles produktiem un noformé pasttijumu.
Lai padaritu So pétjjumu atkartojamu, izv€léts savienot mobilas pakotnes ar tieSsaistes
veikalu un nodroSinat produktus iegadei. TieSsaistes veikalam pievienoti produkti -
t-krekli, zekes, davanu kartes un 3D figtrinas ar pielagotu dizainu katrai sp€lei (skat.,

4.2 att.).
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4.2.attels. Mobilas pakotnes produktu skats, pielagots noteiktai spélei (autora veidots).

Mobilo pakotnu uzkrajamajai datu kopai (skat., 4.2.tabulu) ka prasiba noteikta

atbilsttba VDAR un taja netiek ieklauta personu informacija (skat., VII pielikumu). Ta ka

lietoSanas procesa tiek veikti pirkumi un nepiecieSams pasutijumu izpildes process, ir

nepiecieSams iegit personas datus piegades nodroSinasanai. Lai izpilditu VDAR atbilstibu,

pielietota Shopify tieSsaistes platforma, kas nodroSina personas datu glabaSanu, tad&jadi

dati netiek glabati uzn@muma datubazes un mérka datu kopa neieklauj speletaju personas

informaciju.

4.2. tabula. Petjjumam noteikta lietotaju reakcijas datu kopa (autora veidota)

Kategorija Veids Paraugs
Iekartas dati Iekarta 1Phonel0.6
OS versija 9,1
Valoda en_US
Apple/Google Pay statuss Aktivs
Speles dati Kategorija Puzles
Izdevejs Blizzard
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Kategorija Veids Paraugs
Kopgjais speletaju skaits 1224
UzstadiSanas datums 2020-02-20
AtjauninaSanas datums 2020-02-20
Produkts t-krekls
Lietotaja Spéles laiks 455
P&deja sesija 2020-02-20
Sesijas ilgums 707
Sesijas sakums 2020-02-20
Sesijas beigas 20:20:06.56554+02
Mijiedarbibas Aizversanas darbibas 3
Aizversanas darbibu skaits | 45
Aizversanas koeficients 1
Pirksanas uzvediba Te&rina summa 6,52
Pirkumu skaits 1
Valiita USD
Klienta Pilseta Atlanta
Novads Georgia
Valsts US
Produkts t-krekls

Algoritma apmacibas procesa priekSapstradé ieklauta datu attiriSana, kategoriju
mainigo defin€Sana un mainigo normalizéSana. PriekSapstrades uzdevums ir izpemt
ierakstus ar trukstoSiem datiem, iznpemt ierakstus ar konstantam vertibam un iznemt
ierakstus, kurus var noteikt tikai péc pirkumu izpildes. Procesa izpildes laika bija zinams,
ka dati ieklaus parsvara nemaksajoSus spelétajus, jo tikai neliela dala visu mobilo lietotnu
speletaju ir maksajosi klienti (Sifa et al., 2015). Lai risinatu nelidzsvarotu datu kopu
problému, testéSanas noliikos generéti maksajosi spélétaji, izmantojot SMOTE-NC metodi
(angliski: Synthetic Minority Over-sampling Technique-Nominal Continuous) (Chawla et
al., 2002).

Lai novertetu F-score veértibu (angliski: F1-Measure) (Wood, 2020), izmantots
vidgjais harmoniskais raditajs, lai prognozetu maksajoSos sp€letajus. Izmantots ar1 katras
klases klasifikacijas precizitates veértibu geometriskais vidgjais (angliski: G-mean)
(Sarpong, 2017). Bazes risinajumam apmacibai izveleti sekojosi modeli:

e ]émumu koki (angliski: decision trees with reduced error pruning);
e atbalsta vektori (angliski: support vector machines with polynomial and

radial basis function kernels);
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e nejausi mezi (angliski: random forests).

Uzmaniba pétijuma pieversta to faktoru noteikSanai, kuriem ir biitiska ietekme uz
prognozi vai spélétajs biis maksajoss klients. Pastav divas metodes, kas iesaka produktus
klientam - pirma balstita uz lietotaja reakcijas vesturiskajiem datiem un otra uz saturu
produktu aprakstos un to, ka tie atbilst sp&létaja profilam. Pirma risinajuma prieksrociba ir
detalizeéti aprakstita kopa ar produktu atlasi atbilstosi klientiem Candillier et al. gramata
(Candillier et al., 2009), bitiskais trikums ming€taja metodé ir tas, ka spé€létajam
nepiecieSami vesturiskie dati.

Sadarbibas filtrésanai (angliski: collaborative filtering) ir augstaka precizitate, un ta
tiek izstradata, pamatojoties uz dzilas macisanas metodem (L.-S. Chen et al., 2017). ST
pieeja saskaras ar izaicinagjumu - mérogojamibas problému. Darba Wei et al. (Wei et al.,
2017) tiek piedavata auksta starta (speletaji bez vesturiskiem datiem) izaicinajuma
risinaSanas pieeja. Pamatojoties uz min&tajiem pé&tijumiem, bazes risinajums izveidots
balstoties uz vienumu-vienumu sadarbibas filtréSanu.

Planojot pirkuma uzvedibas analizes ietvaru, noteikts pielietojamo tehnologiju
kopums, kas aptver mobilajas spélés biezak izmantotas tehnologijas. 4.3. attéla att€lota
ietvara struktiira, lai Tstenotu spé€létaju iepirkSanas uzvedibas analizi. Izstradatais
tehnologiju ietvars balstits uz izveidoto UIS-KDF ietvaru, detalizgjot tehnologisko steku,
lai atbalstitu uznémuma biznesa mérkus. Izstradatais tehnologiju ietvars sastav no pieciem
slaniem, atbilstosi UIS-KDF ietvara slaniem, kuri nodroSina datu uzkrasanu, tas izstradats
ap centralo datu glabatuvi, kurai var piekliit, izmantojot lietojumprogrammu saskarnes.

Datu glabasana izveidotaja tehnologiju ietvara nodroSina tadu funkcionalitati ka
datu nepartrauktiba, integritate un pieejamiba. Makonu kratuves viens no uzdevumiem ir
nodroSinat datus mobilajam pakotném. Ta ka mobilo sp€lu un spéletaju iekartu raditais
datu apjoms ir ieverojams, biitisks izaicindjums ir nodro§inat risinajumus, kuri ir
paplasSinami un meérogojami.

Drosibas apsvérumi un uz lomu balstitas piekluves kontroles (angliski: Role Based
Access Controls - RBAC) ieviestas starp visam tehnologiju ietvara komponentém. Lai
nodro$inatu lietotaju privilégiju tehniskas prasibas, pétijuma pielietots OAuth 2.0 (Parecki,
2022) nozares standarta protokols katrai mobilas programmatiiras izstrades pakotnei un
ierobezota piekluve tikai lasiSanas rezima publiski pieejamajai lietojumprogrammu
saskarnei. Lai noteiktu dro§ibas apsvérumus, pielietots droSibas brieduma modelis BSIMM

(angliski: Building Security in Maturity Model) (Synsopsys, 2022).
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Lai uzkratu lietotaju reakcijas datus no mobilo sp&lu lietotném, mobilas pakotnes
visbiezak  sastopamajam  platformam izstradatas un savienotas ar publisko
lietojumprogrammu  saskarni (V pielikums). Tehnologiju ietvara izstrades procesa
izveidotas mobilas pakotnes Android (II pielikums), iOS (III pielikums) un Unity (IV
pielikums) platformam. Lietotaju reakcijas dati uzkrati ar1 no lietotném, kuras pielietotas
maksajumu platformas Apple Pay (Apple Pay, 2022), Google Pay (Google Pay, 2022) un
Stripe (Stripe, 2022).

Lai parbauditu pétijuma procesa apmacito algoritmu, sagatavota lietotaju reakcijas
datu kopa, balstoties uz sakotngji noteikto potencialo datu kopu (skat., 4.2.tabulu). Par
reakcijas datu primaro atslégu izvirzits iekartas identifikators (Sifréts lietojot vienvirziena
kriptografijas algoritmus pirms ievietoSanas datubaz€), kas identificé unikalu ierici.
Balstoties uz ierices identifikatoru, apkopoti dati par pirkumiem tiessaistes veikalos un
izmantoti apmacibu uzdevumam. PriekSapstrades procesa sagatavota lietotaju reakcijas
datu apakskopa, izmantojot datus no divu ned€lu laika posma ar vairak neka 50 tiikstoSiem
ierakstu, kas satur aptuveni 500 monetiz€tas iekartas. Apmacamie modeli parbauditi
pielietojot lidzsvaroSanu, jo tikai aptuveni 1% ieri€¢u monetizéetas.

Pielietotas divas lidzsvaroSanas pieejas - SMOTE-NC un Random OverSampling.
Izmantoti sekojosi klasifikacijas modeli: Dummy klasifikators, AdaBoost klasifikators,
Logistic Regression un Random Forest klasifikatori. AdaBoost klasifikatora modelis ar
Random OverSampling lidzsvaroSanas metodi nodrosinaja daudzsolosakos rezultatus ar
precizitati 0,854158. Sim modelim atgriezti 85,03% patiesi negativu un 0,39% patiesi
pozitivu rezultatu, kas norada, ka aptuveni 50% monetiz€to iericu atpazitas korekti,

savukart tikai neliela dala no monetizetajam iericém atpazitas nekorekti.
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4.3.attels. Adaptetais UIS-KDF ietvars (adapt€ts no Jansevskis & Osis, 2020).
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Tabula (skat., 4.3.tabula) sniegts kvantitativo mérfjumu apkopojums katram

UIS-KDF slanim aprobacijas scenarija uznpémuma Monetization Solutions Inc. Pielietotas

ietvara kvantitativai novertéSanai izvirzitas pazimes, kuras apkopotas 3.2.tabula, pielagojot

specifiskajam aprobacijas scenarijam. Sie raditaji palidz uzp€muma l€émumu piene€méjiem

un ieinteres€tajam personam noveértét zinaSanu izguves sist€mas darbibu un pienemt

l@mumus par tas aprobaciju un pilnveidosanu.

4.3. tabula.

UIS-KDF aprobacijas

Monetization Solutions Inc. dati)

izvért§juma apkopojums

(autora apkopota,

Slanis

Metrika

Merijums

Tehnologiju slanis

Datu integracijas atrums

8 stundas, viena darba diena.

Darbspégjas laiks

99.98% gada griezuma.

Datu apstrades atrums

273ms - 970ms atkariba no
klienta fiziskas atrasanas vietas.

Publisko lietotnu slanis

Lietotaju pienemsanas Iimenis

30 miljoni unikalu lietotaju
2024.gada aprilis.

Lietotaju apmierinatibas
ITmenis

Nav apkopots

Sistémas atbildes atrums

273ms - 970ms atkariba no
klienta fiziskas atrasanas vietas.

Privato lietotnu slanis

Datu drosibas incidenti

Tris zemas nozimes incidenti
divu gadu laika

Piekluves laiks

1500 - 3000 milisekundes

Atbilstibas standartiem limenis

89% VDAR (2024.gada maijs)
95% SOC-2 (2024.gada maijs)

MasinmaciSanas slanis

Modelu precizitate

85%, apmacibu nepiecieSams
atkartot pielietojot lielaku datu

apjomu

Apmacibas laiks

Nav apkopots

Prognozes latentums

300ms apmacitajam
algoritmam uzstaditam un
lietotam ka klastera
konteinerim

IetekméjoSo Kkriteriju
slanis

Lémumu pienemsanas
uzlabojums

Nav apkopots
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Slanis Metrika Meérijums

Pelna no kapitala ieguldijuma | 7%

Uznémgjdarbibas ietekmes Nav apkopots
vertgjums

Peétijuma procesa izstradatais UIS-KDF ietvars (skat. 3.5.att.) aprobéts
izmantoSanai mobilo lietotnu nozarg, izveidojot tehnologiju ietvaru un infrastrukttru, un
mobilas pakotnes ka arl parbaudot tehnologiju ietvara darbibu divas publiski pieejamas
mobilajas lietotnés - Blackbox (Blackbox, 2022) un Slopes (Slopes, 2022). Petijuma
procesa apmacitais algoritms, kura mérkis ir prognoze€t vai noteikta iekarta var tikt
monetizeta, ir konceptuals modelis, kuru praktiskai pielietoSanai nepiecieSams atkartoti
testét un apmacit pielietojot lielaku datu kopu. UIS-KDF aprobacija jaunuznémuma
darbibas nodroSinaSanai vienkarSoja uznémuma infrastruktiiras izstrades procesu,
modularais dalijums slanos sp&j nodrosinat atbilstoSu globalu mérogojamibu uznémumam
paplasinot un diversific€jot darbibu. UIS-KDF pielietoSana sniedza iesp&ju veikli sagatavot
uznémumu SOC-2 sertifikacijas procesam un iekS€jo procesu sagatavosana VDAR
atbilstibai. UIS-KDF modularitate nodroSina mazako tiesibu principu (angliski: principle
of least privilege), ka ari izstradatajiem sniedz iespgjas lietot tiem zinamas tehnologijas
abstrahgjoties no kopgjas infrastruktiiras sarezgitibas (Monetization Solutions Inc., 2022).
TreSais aprobacijas piemers apraksta izstradata UIS-KDF ietvara masinmacisanas

komponentes modula viena algoritma pielietojuma detalizétu izstradi.

4.3. MOBILO IEKARTU BATERIJU SLODZES PROGNOZES

Mobilo iekartu, mobilo talrunu un mobilo viedtalrunu strauja izplatiba padara
mobilas tehnologijas par nozimigu datu uzkrasanas instrumentu (Barzilay, 2019).
Aprobacijas mérkis ir prototipa algoritma apmaciba, kura uzdevums ir prognozet iekartas
akumulatora energijas patérinu dazados lietoSanas scenarijos. Veikta pétijuma noltiks ir
spét noteikt vai uzp€muma Monetization Solutions Inc. izstradatas mobilo lietotnu
pakotnes var ietekm& mobilas iekartas negativa veida, ta, ka to var€tu ieveérot mobilas
iekartas gala lietotajs. Aprobacija demonstré UIS-KDF ietvara maSinmacisanas slana viena

algoritma apmacibas procesu (skat., 4.4.att.).
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4.4 attels. UIS-KDF ietvara masinmacisanas slana viena algoritma apmacibas process (autora veidots, izgaismots atbilstosais elements).
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Pieejams salidzino$i liels skaits p@tnieciskas literatiras par mobilo iekartu
lietojumu izmantosanas ietekmi uz iekartas akumulatora stavokli, piem&ram, Metri et al.
(Metri et al., 2012), Pramanik et al. (Pramanik et al., 2019), Carrol un Heisner (Carrol &
Heisner, 2010) publikacijas, kuras pétnieki sniedz detaliz€tu analizi par viedtalruna
akumulatora energijas pat€rinu saistiba ar lietoSanas metodém, vienlaikus piedavajot
optimizacijas metodes. P&tnieciska literatira tomér neieklauj iekartas, kuras ir relativi
jaunas un sp&jigas izpildit masinmaciSanas algoritmus.

Pétijuma pirmaja posma izstradata datu uzkraSanas metodika un test€Sanas
scenariji, lai noskaidrotu, ka viedtalruna lietosana ietekmé tadus parametrus ka energijas
patérins, procesora slodze, grafiskas kartes slodze un atminas lietojums. Datu uzkraSanas
test€Sanas scenariji izstradati Android viedtalrunu modeliem, kuri aprikoti ar maksliga
intelekta (Al) apakSprocesoriem, pieméram, viedtalruni ar sekojosam mikroshémam:

e Kirin 970 (Kirin 970, 2017) (Huawei Mate 10, Huawei Mate 10 Pro) vai
jaunaki modeli;

e Exynos 8895 (Exynos 8895, 2017) (Samsung Galaxy S8, Samsung Galaxy
Note 8) vai jaunaki;

e Snapdragon 845 (Snapdragon 845, 2018) (Google Pixel 3) vai jaunaki.

Definéti sekojosi datu uzkraSanas test€Sanas scenariji:

e dikstaves rezims — visas lietotnes ir izslégtas vai ir ieslégts lidmasinas
reZims;

e pamata darbibas reZims — ierice nav pieslégta internetam un tiek izmantota
tikai pamata darbibam, tai skaita telefona zvaniem, SMS, kalkulatoram,
piezimju veikSanai,

e interneta piesléguma reZims — viedtalrunis savienots ar internetu, izmantojot
WiFi un/vai mobilo tiklu (4G, LTE), tiek izpilditas dazadas lietotnes,
galvenokart tas, kuras izmanto lietotajs ikdiena: parlikprogramma (Google
Chrome), socialie mediji (Facebook, Instagram, Twitter), mobila banka
(Revolut, PayPal, GooglePay), e-pasts (Gmail);

e paplaSinatais rezims - iekarta ir savienota ar internetu un tiek izmantotas
lietotnes, kuras rada ievérojamu slodzi iekartai: spéles (popularakas (Google
Play, 2021), Walking Dead (Walking Dead, 2021), FIFA futbols (FIFA
Football, 2021), Subway Surfers (Subway Surfers, 2021) u.c.), lietotnes, kas
saistitas ar navigaciju (Google Maps) un izklaidi (Youtube, Netflix,

Spotify).
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Datu uzkrasanas test€Sanas scenarijos tiek uzkratas sekojoSas datu kopas vienibas:
e procesora slodze;
e grafiskas kartes slodze;
e operativas atminas slodze;
e akumulatora uzlades limenis;
e procesa piespiedu apturéSanas gadijumi parslodzes rezultata;
e renderéto kadru statistika.

Datu uzkraSanai izmantoti izstradataju instrumenti, kuri pieejami Android iekartas
péc noklusgjuma. Ka arl datu uzkrasanas nolikam izmantotas specialas lietotnes,
pieejamas Google Play veikala, pieméram, Activity Monitor: Task Manager (Activity
Monitor, 2021), Simple System Monitor (Simple System Monitor, 2021). Datu ieguve

projekta ietvaros ieklauj datu kopas noteikSanu un potencialo datu tipu noteikSanu.
4.3.1. DATU KOPA

Datu kopa ieklauti iepriekS ming&tie parametri - procesora slodze, grafiskas kartes
slodze, operativas atminas slodze, iekartas akumulatora uzlades limenis, procesa piespiedu
apturésanas gadijumi parslodzes rezultata, renderéto kadru statistika. Saja apaksnodala
izskaidroti uzskaitito parametru apraksti.

Procesora slodze

Procesora laiks ir mérvieniba, kura iekartas procesora bloks (CPU) tiek izmantots
lietotnes vai operétajsisteémas instrukciju apstradei. Lietderigi mérit CPU laiku procentos
no CPU jaudas, sauktu par CPU slodzi. CPU laikam un CPU slodzei ir divi nozimigi
pielietojumi - sistémas vispargjas slodzes kvantitativa noteikSana un procesora
koplietosanas slodzu noteikSana. Ja CPU slodze ir augsta, lietotajs var saskarties ar aizkavi
lietotnu izpilde€, augsta CPU slodze norada uz nepietieckamu apstrades jaudu (White, 2022).
Otrs lietojums saistits ar paral€lu lietotnu izpildes slodZzu noteikSanu - ka procesors tiek
koplietots starp vairakam vienlaicigam lietotném. Liela CPU slodze vienai lietotnei var
noradit, ka tai ir nepiecieSama apstrades jauda vai ar1 ta darbojas nekorekti. CPU laiks
savukart lauj izmérit vienai lietotnei nepiecieSamo apstrades jaudu (White, 2022). CPU
laiku un CPU lietojumu var noteikt vai nu katram pavedienam, katram procesam vai visai
sistémai. Darba ietvaros pielietota procesora procentuala slodze visai sist€mai.

Grafiskas kartes slodze

Grafikas apstrades bloks (GPU) ir viedierices sastavdala, kas paredzeta, lai atri

apstradatu un mainitu atmigu un paatrinatu att€lu izveidi izvadiSanai uz displeja. GPU
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paral€la struktiira padara tos efektivakus par centralajiem procesoriem (Horowitz, 2021).
No lietotaja skatupunkta lietojumprogrammas darbojas atrak, ja tas izmanto GPU apstrades
jaudu, lai uzlabotu veiktsp&ju. GPU sastav no simtiem mazaku kodolu, $1 arhitektiira
nodroSina GPU augsto skaitloSanas veiktsp&ju. Lidzigi ka CPU lietojums, GPU lietojums
tiek mérits procentos no GPU jaudas.

Operativas atminas slodze

Operativa atmina (RAM) ir atrdarbiga un islaiciga datu glabaSanas vieta, kuru
iekarta izmanto izpildes laika. RAM ir atrdarbiga un piemeérota informacijas glabasanai par
lietotnem, kuras noteiktaja bridi darbojas un to lietotajiem datiem (Villinger, 2019). RAM
atminas izmantoSanas slodzes metriku veido divi mérijjumi - kop&ja pieejama atmina
gigabaitos (GB) un konkréta laika bridi izmantotas atminas apjoms. Pieméram, 2020. gada
mobilajam talrunim Samsung Galaxy Note 20 Ultra 5G (Gsmarena, 2020) ir pieejama 12
GB RAM atmina. Jebkura bridi §1 iekarta var izmantot jebkuru S§is atminas apjomu.
Lietosanas gadijuma piemérs - 12 GB pieejama RAM, lietoSana 8.76 GB, lietojumu var
meérit procentos no RAM ietilpibas attiecigi 73% vai 0,73.

Iekartas akumulatora uzlades limenis

Uzlades Iimenis (SOC) ir akumulatora uzlades limenis attieciba pret ta jaudu, SOC
mérvienibas ir procentu punkti (0% = tukSs; 100% = pilns). Lietotnu ietekme uz
akumulatora darbibas laiku ir atkariga no akumulatora uzlades Iimena un ierices uzlades
stavokla (Abdi et al., 2017). Lietotnes ietekme, kamér iekarta pievienota mainstravas
ladetajam, ir nieciga, tadeé] pétjjumam pielietotas no mainstravas ladetaja atvienotas
iekartas.

Procesa piespiedu apturésanas gadijumi parslodzes rezultata

Katra Android lietotne darbojas sava procesa, kas turpina izpildi lidz vairs nav
nepiecieSams un sist€émai jaatbrivo atmina, lai to var€tu izmantot citas lietotnes. Bitiska
Android iezime ir ta, ka lietotnes darbibas laiku nekontrol@ pati lietotne, to nosaka sist€éma
(Android Developers, 2020). Lietotnu komponentes ietekmé procesu izpildes ilgumu, un,
ja §1s komponentes izmantotas neveiksmigi, sist€ma var partraukt lietotnes procesu, kamer
ta turpina darboties. Procesu piespiedu partraukSanas datu ierakstu biezums parasti ir
neliels un tos var sasniegt tikai plasi izmantojot lietotnes.

Renderéeto kadru statistika

Lietotaja saskarnes (UI) veiktsp€ja nodroSina, ka lietotne atbilst tas funkcionalajam
prasibam, un mijiedarbiba ar lietotni ir vienmériga, darbojoties ar konsekventiem 60

kadriem sekundg, bez aizkavétiem vai zaudétiem kadriem.
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Datu ieguvei uzskaititajam grupam pétijjuma procesa izveidota metodologija, lai
apkopotu iekartas veiktsp&jas datus. Metodologija plasak aprakstita sekojoSaja

apaksnodala.
4.3.2. DATU IEGUVES METODOLOGIJA

P&tfjuma procesa apskatitas divas datu ieguves metodes - atbalsta lietotnes izstrade
un pieejamo Android profiléSanas riku izmantoSana. Atbalsta lietotnes priekSrocibas ir
sp&ja nodroSinat pieeju noteiktu datu uzkrasanai formatos, kas butu izmantojami bez
ieprieks€jas apstrades, savukart trukums ir nepiecieSamas paaugstinatas lietotnes
privilégijas un izstrades izmaksas. Android Studio izstradataji piedava profilésanas rikus,
kuri nodro$ina gandriz tulit€jus datus, lai palidz€tu analizet, ka noteikta lietotne 1izmanto
CPU, GPU, RAM, tiklu un akumulatora resursus. ProfiléSanas riku nepilniba ir ta, ka tie
uzrada datus tikai par vienu lietotni, nevis visu sist€tmu. ProfiléSanas riki ir lietderigi
konkretas lietotnes profiléSana un optimizeSana, tomér tie nesniedz pienacigu informaciju
par visu iekartu un tas darbibas procesiem.

Android viedierices var profilét, pielietojot ari sist€mas izsekoSanu (tracing).
IzsekoSanas datpu lielums palielinas salidzinoS$i strauji, pieméram, ierakstot viedierices
sisttmas darbibas 10 sekundes testa iekarta ar nokluséjuma lietotn€m, nodroSina
izsekoSanas datni 8,5 MB lieluma, bet izsekoSanas datne piecam miniitém sasniedz 387,8
MB (skat., 4.5.att.). Sis izseko$anas datnes sniedz datus par CPU lietojumu, CPU frekvenci
un uzrada visus ierices procesus, savukart tie nesniedz informaciju par RAM lietojumu un

SOC stavokli.

trace-exynos9611-QP1A.190711.020-12-40-54.perfetto-trace

trace-exynos39611-QP1A.190711.020-12-45-37.perfetto-trace

4.5.attels. Android iekartas izsekoSanas datnu apjoms (autora veidots).

Ka alternativa Android platforma iebiivétajiem monitoréSanas instrumentiem un
atbalsta lietotnes izstradei ir datu ieguves scenarijs, kura tiek pielietota jau kada publiski
pieejama sistémas monitoréSanas lietotne ar papildu iesp&jam saglabat informaciju ka
izvadi turpmakai analizei. Pieejamas vairakas lietotnes - Cool Tool Pro (Cool Tool Pro,
2022), Activity Monitor (Activity Monitor, 2021), Simple System Monitor (Simple System

Monitor, 2021), kuras var veikt sist€émas veiktsp€jas mérfjjumus. Gandriz neviena no
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pieejamajam lietotném nenodrosina zurnaldatpu izveides un eksport€Sanas iespgjas,
iznemot Cool Tool Pro, kura pielietota datu ieguvei.

Datu uzkrasanai defin€ti Cetri test€Sanas scenariji - dikstaves, pamata darbibas,
interneta piesléguma un paplaSinatais reZims. Katrs reZims izpildits trisdesmit mintes,
katru minditi veicot Zurnaldatpu ierakstus ar mérijjumiem, pielietojot divas viedierices
(Samsung Galaxy A51 Exynos 9611 un Google Pixel 3 Snapdragon 845), iegiita datu kopa
satur 240 ierakstus, to iesp&jams palielinat veicot Zurnaldatnu ierakstus katras 10 sekundes.

Definétaja datu ieguves scenarija ir ieveroti principi - trisdesmit miniites veikts
lietoSanas gadijums, sekojot scenarijam - dikstaves, pamata darbibas, interneta piesléguma
un paplasinatais rezims. Cool Tool Pro uzstadits testa iekartas, kas registré CPU, RAM,
akumulatora temperatiiru, uzlades stavokli, ka ar1 pielietotas monitoringa sist€mas, lai
iegiitu CPU un GPU frekvences. Iekartas test€Sanas scenarijos netiek savienotas ar
darbstaciju, jo savienojot notiek uzlades process. Test€Sanas scenarijs vienmér sakts ar
pilniba uzladetu iekartas akumulatoru atkartoti veicot iekartas akumulatora uzladi pirms
nakama testeéSanas scenarija izpildes. P&c noteikta test€Sanas scenarija iekartas iestatijumi
korigeti, lai atbilstu nakamajam testéSanas scenarijam un dati no iepriek$¢ja scenarija
apkopoti.

P&tijuma uzmaniba pieversta iekartas akumulatora lietojumam un, lai iegtitu datus
nepiecieSams profilét iekartas akumulatora lietoSanu, ko iesp&ams veikt izmantojot
Android izstradataju nodroSinatos rikus Batterystats un Battery Historian (Android
Developers, 2021). Pétijuma ieglitie Batterystats un Battery véstures dati pievienoti ka
vesturiskas vertibas un ieklauti datu kopa. Akumulatora profileSanas dati sniedz papildu
informaciju, kura nav pieejama lietojot citus rikus un lauj analizét akumulatora energijas
patérinu balstoties uz iekarta notiekoSajiem procesiem. Akumulatora lietojumam nav
noteiktas mérka vertibas, ir iespgjams analizét videjas akumulatora sprieguma vértibas un
akumulatora uzlades Ilimeni konkrétiem testéSanas scenarijiem. Aptuvena iekartas
akumulatora energijas patérina procentuala vertiba, kura iegiita test€Sanas scenarijos
pielietojot Batttery Historian un Batterystats, ieklauta datu kopa ka prognoz&jama mérka
vertiba.

Datu kopa satur sekojoSus parametrus (skat VIII pielikumu) - OpenGL Es versiju,
Java VM versiju, Android API limeni, Android versiju, CPU tipu, test€Sanas scenariju,
izpildes laiku, vidéjo CPU slodzi, izmantoto RAM, procentualo RAM, akumulatora

stavokli, akumulatora temperatiru, GPU frekvenci, lidmasSinas rezimu, Wi-Fi stavokli un
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pielietoto lietotnu stavokli. Lai noteiktu pieejamo parametru ietekmi uz iekartas baterijas

akumulatora izlietojumu, veikta datu statistiska analize.
4.3.3. STATISTISKA ANALIZE

Statistiskas analizes meérkis ir noskaidrot, kadi procesi ietekmé viedtelefona
akumulatora uzlades stavokli. Vienkarsakais veids ka to noskaidrot ir pielietot korelaciju

analizi (Kristapsone, 2019).

Valid cases = 246; cases with missing value(s) = 93.

Variable | W~ Mean | S5.E Mean | StdDev | Variance | Kurtosis | 5.E Kurt | Skewness | 5.E. skew | Range | Minimum | Maximum sum
State of charge 246 | 95,33 24 3,81 | 1448 | -36 31 76 16| 14,00 86,00 100,00 | 23450,00
Battery temperature | 246 28,13 13 2,09 4,38 -1,15 31 -07 16 7,00 24,00 31,00 6921,00
CPU_frequency 246 | 1294,50 23,53 | 365,01 | 136165,78 ~1;27 31 -24 .16 | 1390,00 403,00 1793,00 | 318448,00
RAM in_use 246 931,04 6,77 106,16 11269,88 -04 31 A3 16 597,00 659,00 1256,00 | 229037,00
GPU load 1153 746 A98| 1207 14559 | 463 139 | 1,12 | 20| 32,00 | .00 32,00 | 1141,00

4.6. attels. Mainigo aprakstosa statistika (autora veidots).

Pétijuma sagaidits, ka GPU slodze biis pozitivi vérsta (skat., 4.6.att.) un
akumulatora uzlades stavoklis biis negativi versts (skat., 4.6.att.), jo zinams, ka iekartu
akumulators izlad€jas atrak, ja iekarta tiek aktivi izmantota un visvairak to ietekmé aktiva
resursus patéréjosSu spélu izpilde, kuras izmanto GPU. GPU slodze un uzlades stavokla
novirzes (skat., 4.6.att.) datu kopai nav tuvu nullei, abi mainigie neatbilst
normalsadalijumam. Korelaciju analizei starp diviem mainigajiem, kas neatbilst
normalsadalijumam, lietderigak izmantot Spirmena neparametrisko korelacijas testu (skat.,

4.7. att.).

symmetric measures.

4.7 .attels. Spirmena korelacija starp GPU slodzi un akumulatora uzlades stavokli (autora

veidots).

Spirmena korelacija uzrada mérenu negativu korelaciju -0,67 starp GPU slodzi un
akumulatora uzlades stavokli, Pirsona korelacija ir gandriz lidziga vertiba -0,68 (skat., 4.7.
att). Pirsona pamata korelacijas analize parada biitisku negativu korelaciju -0,82 starp tiem

pasSiem mainigajiem (skat. 4.8. att.).
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Category Statistic | value | Asymp. std. Error | Approx. T | Approx. Sig. |
ordinal by ordinal Spearman Correlation | -67 ,03 -13,97 |
Interval by Interval Pearson's R | -68 ,03 -14,48 |
N of Valid Cases | 246 |


https://www.zotero.org/google-docs/?Djb7Yf

Correlations

State of charge | CPU frequency | RAM in_use | RAM usage | Battery temperature | GPU_load
State of charge Pearson Correlation 1,00 -62 27 ,06 -12 -82
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 T ,000 ,000
N 246 246 246 246 246 153
CPU_frequency Pearson Correlation - 62 1,00 -06 -10 50 59
Sig. (2-tailed) ,000 ;335 121 ,000 ,000
N 246 246 246 246 246 153
RAM in_use Pearson Correlation 2T -06 1,00 .81 =21 ,01
Sig. (2-tailed) ,000 335 ,000 ,001 925
N 246 246 2486 246 246 153 |
RAM usage Pearson Correlation 06 - 10 81 1,00 -05 22
Sig. (2-tailed) 317 121 000 405 007
N 246 246 246 246 246 153
Battery temperature | Pearson Correlation - 72 ,50 +21 -05 1,00 61
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,001 ,405 ,000
N 246 246 246 246 246 153
GPU load Pearson Correlation -82 .59 01 22 61 1,00
Sig. (2-tailed) 000 ,000 925 007 ,000
N 153 153 153 153 153 153

4.8.attels. Vienkarsa korelaciju analize (autora veidots).

Pastav negativa korelacija starp akumulatora uzlades stavokli, CPU frekvenci,
akumulatora temperatiiru un GPU slodzi (skat., 4.8. att.). Negativa korelacija nozimé, ka,
palielinoties CPU frekvencei, akumulatora temperatiirai vai GPU slodzei, akumulatora
uzlades stavoklis samazinas. MasSinmaciSanas algoritma izveides procesa uzskaititie

mainigie izmantoti ka ievades parametri.

Symmekric measures.

Category Statistic Value | Asymp. Skd. Error | Approx. T | Approx. Sig.
ordinal by Ordinal Spearman Correlation -, 61 ,04 -12,13

Interval by Interval Pearson's R -, 62 ,03 -12,41

M of Valid Cases 246

4.9.attels. Neparametriska Spirmena korelacija starp CPU frekvenci un akumulatora

uzlades stavokli (autora veidots).

Spirmena korelacija parada vid&ji augstu negativo korelaciju -0,61 starp CPU
frekvenci un uzlades stavokli, ka arT lidzigu vid&ji augstu negativo Pirsona korelaciju -0,62
(skat., 4.9. att.), kas nozimg, ka, palielinoties CPU frekvencei, akumulatora uzlades

stavoklim ir tendence samazinaties.

Symmekric measures.

Category Statistic Value | Asymp. Skd. Error | Approx. T | Approx. Sig.
Ordinal by Ordinal Spearman Correlation 37 ,05 6,17

Interval by Interval Pearson's R 27 ,04 4,34

N of Valid Cases 246

4.10.attels. Neparametriska Spirmena korelacija starp RAM un akumulatora uzlades

stavokli (autora veidots).
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Spirmena korelacija parada zemu pozitivu korelaciju 0,37 starp izmantoto RAM un
uzlades stavokli un zemu pozitivu Pirsona korelaciju 0,27 (skat., 4.10. att.). Var secinat, ka
RAM izmantosanai ir maza ietekme uz uzlades stavokli un RAM biitiski neveicina ierices

akumulatora izladi.

Symmelkric measures.

| Category Statistic | Vialue | Asymp. Std. Error | Approx. T | Approx. Sig. |
Ordinal by Ordinal Spearman Correlation - 71 ,04 -15,71
Interval by Interval Pearson'sR .72 ,03 -16,31
M of Valid Cases 246

4.11.attels. Neparametriska Spirmena korelacija starp akumulatora temperatiiru un

akumulatora uzlades stavokli (autora veidots).

Spirmena korelacija parada vidgi augstu negativo korelaciju -0,71 starp
akumulatora temperatiiru un uzlades stavokli, ka ar1 gandriz lidzigu vidgji augstu negativo
Pirsona korelaciju -0,72 (skat., 4.11. att.). Var secinat, ka, paaugstinoties akumulatora
temperatiirai, uzlades Iimenim ir tendence samazinaties.

Akumulatora uzlades stavoklis, dalits test€Sanas scenarijos (skat. 4.12. att.), parada,
ka testa scenarijus butu lietderigi regulari mainit datu ieguves laika. Uzlades stavokla
dalijums atkariba no lietoSanas gadijuma (skat. 4.12. att.) uzrada, ka akumulatora
izlad€sanas nav noverojama, iericei atrodoties dikstaves un pamatdarbibas rezima, uzlades
stavoklis saglabajas 95% robeZzas, veicot 122 ierakstus. Interneta savienojuma reZims sak
ietekm&t uzlades stavokli un ietekmé& akumulatora stavokla samazinasanos, sakot no 97%
lidz 92% (skat. 4.12. att.). Dati liecina, ka 184 izméritie ieraksti neietekmé akumulatoru
uzlades stavokli, tadé] batu lietderigi testéSanas rezimus korigét. PaplaSinatais reZims
ievérojami izlade ierices akumulatoru, 62 ieraksti uzrada iekartas akumulatora uzlades
stavokla izmainas no 94% lidz 86%. Dati liecina, ka pastav korelacija starp test€Sanas

scenariju un akumulatora uzlades stavokli.
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\\\\\\\\\\\\\\\ i g ey s ey s g s g
State of charge
Test _case 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99 100 Total
Basic operation ,00 ,00 ,00 ,00 ,00 ,00 ,00 ,00 ,00 6,00 13,00 12,00 23,00 8,00 ,00 62,00
,00% ,00% ,00% ,00% ,00% ,00% ,00% .00% ,00% 9,68% | 20,97% 19,35% | 37,10% 12,90% ,00% | 100,00%
,00% ,00% 00% ,00% ,00% ,00% ,00% ,00% ,00% 31,58% | 68,42% | 42,B6% | 6571% 28,57% ,00% 25,20%
00% .00% .00% ,00% .00% .00% .00% 00% .00% 2,44% 5,28% 4,88% 9,35% 3,25% ,00% 25,20%
Extended use 5,00 6,00 7,00 10,00 10,00 4,00 5,00 7,00 8,00 ,00 ,00 ,00 ,00 ,00 ,00 62,00
8,06% 9,68% | 11,29% | 16,13% | 16,13% 6,45% 8,06% | 11,29% | 12,90% ,00% ,00% ,00% ,00% ,00% ,00% | 100,00%
100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 62,50% 33,33% | 44,44% /00% [00% ,00% ,00% 00% ,00% 25,20%
2,03% 2,44% 2,85% 4,07% 4,07% 1,63% 2,03% 2,85% 3,25% 100% 00% .00% .00% .00% ,00% 25,20% |
Idlemode ,00 ,00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 ,00 ,00 .00 12,00 20,00 28,00 60,00
00% .00% ,00% .00% ,00% ,00% ,00% ,00% .00% ,00% [00% .00% | 20,00% 33,33% | 46,67% | 100,00%
00% ,00% ,00% ,00% ,00% ,00% ,00% 00% ,00% 00% ,00% ,00% | 34,29% 71,43% | 100,00% 24,39%
,00% .00% 00% ,00% .00% ,00% ,00% .00% .00% ,00% 00% .00% 4,88% 8,13% | 11,38% 24,39%
Internet connection ,00 .00 ,00 ,00 ,00 ,00 3,00 14,00 10,00 13,00 6,00 16,00 ,00 ,00 ,00 62,00
100% .00% .00% ,00% ,00% 00% 4,84% 22,58% 16,13% 20,97% 9,68% 25,81% .00% ,00% ,00% | 100,00%
/00% ,00% ,00% ,00% ,00% 00% | 37,50% 66,67% 55,56% 68,42% | 31,58% 57,14% ,00% +00% ,00% 25,20%
,00% ,00% ,00% ,00% ,00% ,00% 1,22% 5,69% 4,07% 5,28% 2,44% 6,50% ,00% ,00% ,00% 25,20%
Total 5,00 6,00 7,00 10,00 10,00 4,00 8,00 21,00 18,00 15,00 13,00 28,00 35,00 28,00 28,00 246,00
2,03% 2,44% 2,85% 4,07% 4,07% 1,63% 3,25% 8,54% 7,32% 7.72% 7,72% | 11,38% | 14,23% | 11,38% | 11,38% | 100,00%
100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00%
2,03% 2,44% 2,85% 4,07% 4,07% 1,63% 3,25% 8,54% 7.32% 7,72% 7,72% 11,38% | 14.23% 11,38% | 11,38% | 100,00%

4.12.attels. Uzlades stavokla ierakstu daljjums atbilstosi testéSanas scenarijam (autora

veidots).

Akumulatora temperatiiras sadalijums testeéSanas scenarijos uzrada, ka akumulators

ir zemaka temperattira, kad ierice ir lidojuma reZima un pamatdarbibas reZima, dikstaves

rezZima 50% ierakstu ir 25 celsija grados un akumulatora temperatiira nesasniedz 30 gradus

(skat., 4.13.att.). Pamatdarbibas rezZims nedaudz palielina akumulatora temperatiiru, jo 58%

ierakstu ir zem 28 gradiem p&c Celsija. Ilgstosa lietoSana parada, ka akumulatora

temperattira 87% registréto gadijumu ir 31 grads péc Celsija. Ilgstosa lietoSana paaugstina

akumulatora temperattru (skat., 4.13.att.).

Battery temperature

Test case 24 25 26 27 28 29 30 31 Total
Basic operation ,00 2,00 7,00 13,00 14,00 18,00 8,00 ,00 62,00
,00% 3,23% | 11,29% 20,97% | 22,58% 29,03% | 12,90% .00% | 100,00%
,00% 571% | 33,33% 32,50% | 35,00% 50,00% | 47,06% ,00% | 25,20%
,00% ,81% 2,85% 5,28% 5,68% 7,32% 3,25% ,00% | 25,20%
Extended use ,00 .00 .00 .00 3,00 5,00 ,00 54,00 62,00
,00% ,00% ,00% ,00% 4,84% 8,06% ,00% 87,10% | 100,00%
,00% ,00% ,00% ,00% 7,50% 13,89% ,00% | 100,00% | 25,20%
,00% ,00% ,00% ,00% 1,22% 2,03% ,00% 21,95% | 25,20%
Idle mode ,00 30,00 4,00 12,00 12,00 2,00 00 .00 60,00
,00% 50,00% 6,67% 20,00% | 20,00% 3,33% ,00% ,00% | 100,00%
,00% 8571% | 19,05% 30,00% | 30,00% 5,56% [00% 00% | 24,39%
,00% 12,20% 1,63% 4,88% 4,88% B1% ,00% 00% | 24,39%
Internet connection 3,00 3,00 10,00 15,00 11,00 11,00 9,00 ,00 62,00
4,84% 4,84% 16,13% 24,19% 17,74% 17,74% 14,52% ,00% | 100,00%
100,00% 8,57% | 47,62% 37,50% | 27,50% 30,56% 52,94% ,00% | 25,20%
1,22% 1,22% 4,07% 6,10% 4,47% 4,47% 3,66% ,00% | 25,20%
Total 3,00 35,00 21,00 40,00 40,00 36,00 17,00 54,00 246,00
1,22% 14,23% 8,54% 16,26% | 16,26% 14,63% 6,91% 21,95% | 100,00%
100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00%
1,22% 14,23% 8,54% 16,26% 16,26% 14,63% 6,91% 21,95% [ 100,00%

4.13.attels. Akumulatora temperatiiras ierakstu dalijums atbilstosi test€Sanas scenarijam

(autora veidots).

GPU frekvence, dalita testéSanas scenarijos, uzrada, ka GPU netiek izmantots, kad

ierice atrodas lidojuma reZima (100%), un gandriz netiek izmantota (74,19%), kad ta ir
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pamata darbibas rezima (skat. 4.14.att.). Interneta savienojuma testéSanas scenarija GPU
frekvences lietojums palielinas - GPU tiek izmantots 38,79% gadijumu un atrodas dikstave
61,29% gadijumu. PaplaSinatais reZims parada, ka GPU tiek izmantots gandriz visu laiku -

tikai 1,61% ierakstu registréti bez GPU frekvences (skat. 4.14.att.).

_ GPU_frequency
— Test case | Notused | 587 MHz | 733 MHz | Total
Basic operation 46,00 8,00 8,00 | 62,00

74,19% 12,90% 12,90% | 100,00%
31,72% 15,38% 16,33% 25,20%
| 18,70% 3,25% 3,25% | 2520%

Extended use 1,00 31,00 30,00 62,00
1,61% 50,00% 48,39% | 100,00%
,69% 59,62% 61,22% 25,20%

A1% | 12,60% | 12,20% | 2520%

Idle mode ' 60,00 .00 .00 60,00
100,00% ,00% ,00% | 100,00%
41,38% L00% ,00% 24,39%

| 24,39% ,00% ,00% 24,39%
Internet connection | 38,00 13,00 11,00 | 62,00

61,29% | 20,97% | 17,74% | 100,00%
26,21% | 25,00% | 22,45% | 25,20%
| 1545% | 528% | 4.47% | 2520%
Total 145,00 52,00 | 49,00 | 246,00
58,94% | 21,14% | 19,92% | 100,00%
100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00%
58,94% | 21,14% | 19,92% | 100,00%

4.14.attels. GPU frekvences ierakstu dalfjums atbilstosi testéSanas scenarijam (autora

veidots).

Datu kopai generétais korelaciju grafiks ilustré masSinmaciSanas algoritmu
iesp€jamos mainigos (skat. 4.15.att.). Vidgji augsta negativa korelacija galvenokart pastav
ar mainigajiem — akumulatora temperatiiru, GPU frekvenci, CPU frekvenci, ka ari
paplasinata test€Sanas scenarija nosacijumiem (ieslégtas lietotnes un iestatfjumi): Wi-Fi,
parlukprogramma, Facebook, Instagram, Mobila banka, Google maps, Youtube un spéle
Asphalt Nitro (skat. 4.15.att.). Ta ka GPU frekvence un CPU frekvence ir ciesi saistita ar
mobilajam lietotném, kuras tiek izmantotas interneta piesléguma test€Sanas scenarija, un
paplasinataja scenarija, var secinat, ka, GPU un CPU ir mainigie, kas bitiskak ietekmé&
akumulatora uzlades stavokli, un citi mainigie, pieméram, specifiskas lietotnes, nesniegs

papildus ieguvumus prognozes rezultatam.
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4.15.attels. Korelaciju grafiks (autora veidots).

Datu kopas identificétie butiskie mainigie ir sekojosi: GPU frekvence, CPU
frekvence, akumulatora temperatiira, lidojuma rezims, GPU kodola atrums un izmantotais
RAM apjoms. Lai noteiktu piemerotakos masinmaci$anas algoritmus p&tijuma pielietots
scikit-learn (Scikit Learn, 2022) ietvars.

GPU frekvence, CPU frekvence, lidojuma reZims un RAM mainigie no pieejamas
datu kopas péetijjuma priekSapstrades procesa parveidoti algoritma lietoSanai. GPU
prickSapstrades rezultata ir tikai divi stavokli — ta vai nu darbojas, vai ir izslegta,
izmainitas vertibas ir divi stavokli — 0 un 1 (skat. 4.16.att.). Identiska mainiga vertibas
maina pielietota lidojuma reZimam, jo arf tas ir tikai divos stavoklos - ieslégts vai izslégts

(skat., IX pielikums).
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data test['GPU frequency'].describe()

count 246.000000

mean 270.085366
std 327.638472
min 0.000000
25% 0.000000
50% 0.000000
75% 587.000000
max 733.000000

Name: GPU frequency, dtype: float64

4.16.attels. GPU frekvences mainiga veértibas (autora veidots).

CPU frekvence un RAM mainigie priekSapstrades procesa parveidoti kvartilu
grupas atbilstosi datu sadalijumam (skat. 4.17.att.). Neizmantotie mainigie - OpenGL, Java
VM, API Iimenis, CPU maksimalais atrums un pargjie, kuri neveidoja biitiskas korelacijas,

priekSapstrades procesa iznemti (skat., IX pielikums).

data test['CPU average'].describe()

count 246. 000000
mean 1294 .504065
std 369.006474
min 403 . 000000
25% 989.580000
50% 1271.500000
T5% 1678.500000
max 1793.000000

Name: CPU average, dtype: float64

4.17.attels. CPU frekvences mainiga vertibas (autora veidots).

CPU vertibas dalitas kvartilés atbilstosi sadalfjumam starp pieejamajam vértibam
datu kopa: 1. kvartile 403 - 988, 2. kvartile 989 - 1270, 3. kvartile 1271 - 1677, 4. kvartile
1678 - maksimala pieejama veértiba.

Prognozes algoritma mérka mainigais ir iekartas akumulatora energijas patérina
procentuala vertiba - mainigais, kura vertiba iegiita pielietojot izstradataju rikus
Batterystats un Battery Historian. Péc datu priekSapstrades un sagatavoSanas tie sadaliti
apmacibas kopa un testa kopa attieciba 70/30. Apmacibas kopa pielietota, apmacot 70%
datu, péc tam parbaudot rezultatus ar testa kopas 30%. Algoritma apmacibas teste€Sanai
izveleti klasifikacijas algoritmi no Scikit learn ietvara - Dummy Classifier, Random Forest

Classifier, Linear SVC Classifier, KNeighbors Classifier, Decision Tree Classifier. Péc
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izveleto klasifikatoru test€Sanas, modeli ar augstakajiem raditajiem valid@ti, izmantojot

KFold validaciju (Brownlee, 2020).
4.3.4. ALGORITMU APMACIBAS REZULTATI

Dummy Classifier, Random Forest Classifier, Linear SVC Classifier, KNeighbors
Classifier, Decision Tree Classifier modeliem tika parbauditi $adi raditaji - pareizibas
vertiba (angliski: accuracy score), F1 vértiba (angliski: F1 score), precizitates veértiba
(angliski: precision score), atsaukuma veértiba (angliski: recall score) un klasifikacijas
problému veiktsp&jas mérijums (ROC AUC). Lai noteiktu piemerotakos algoritma ievades
parametrus izmantota Scikit learn piem@rotako parametru mekl€Sanas metode
GridSearchCV (scikit-learn developers, 2022). Ka bazes salidzindjuma veértiba izmantots
Dummy klasifikatora modelis, kur§ veic prognozi nepemot véra datu kopas vértibas jeb
klasifikators kur§ veic vienkarsi prognozéjamas vértibas mingjumu. Saja dala tiek uzraditi
tikai bazes salidzinama Dummy klasifikatora rezultati un augstako precizitati uzradosa
Random Forest klasifikatora rezultati.

Dummy Klasifikatora rezultati

Klasifikatoram piemérotako parametru atlasei ievaditi sekojosi hiperparametri:

e ‘strategy': ('most frequent', 'stratified', 'prior', 'uniform', 'constant’),
e 'random state": [None, 4, 6, 9];
e 'constant': [0, 1, 2, 3].

No parbauditajiem hiperparametriem Dummy klasifikatora modelim GridSearchCV
metode ka piemérotakos uzrada constant=0, strategy="most frequent'. Veicot klasifikatora
apmacibu atgriezti sekojosi rezultati:

e Precizitate (accuracy): 0.25;

e Mikro F1 veértiba: 0.25;

e Mikro precizitate: 0.25;

e Mikro atsaukumi (recall): 0.25;

e Mikro ROC AUC: 0.5;

e Makro F1 vertiba: 0.2398;

e Makro precizitate: 0.2432;

e Makro atsaukumi (recall): 0.2402;
e Makro ROC AUC: 0.4919;

e Svarota F1 vértiba: 0.2488;

e Svarota precizitate: 0.2511;
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o Svaroti atsaukumi: 0.25;

e Svarots ROC AUC: 0.4874.

precision recall fl-score  support

Flight: target < 1% 0.29 B.22 B.25 23

Low: 1% == target < 6% 0.20 0.13 0.16 15
Medium: 6% <= target < 10% 0.20 0.25 B.22 12
High: target > 10% 0.31 0.44 B.306 18
accuracy 0.26 68

macro avg 0.25 0.26 0.25 68

weighted avg 0.26 0.26 8.26 68

4.18.attels. Dummy klasifikatora rezultatu atskaite (autora veidots).

Flight: target = 1%

Low: 1% == target < 6%

Tue label

Medium: 6% <= target < 10%

High: target > 10%

£ : :
Flight: target = 1% Low: 1% <= target Mdiffum: 6% <= target < 10figh: target = 10%
Predicted label

4.19.attels. Dummy klasifikatora rezultatu matrica (autora veidots).
Dummy klasifikatora precizitate ir 0,26 (skat.. 4.18.att.), 11 no lidojuma testeéSanas

akumulatora patérina prognoze€m bija patiesi pozitivas ar 26 patiesi negativam, 19 viltus

pozitivam un 12 viltus negativam prognoz&m. Interneta piesléguma test€Sanas scenarija
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prognozes uzradija 2 patiesus pozitivus, 44 viltus negativus, 12 viltus pozitivus un 10
viltus negativus (skat., 4.19.att.). Viszemakie raditaji konstateti pamata darbibas test€Sanas
scenarija, kuri uzradija precizitati 0,20, atsaukumu 0,13 un F1 0,16 (skat., 4.18.att.),
savukart kopgja klasifikatora precizitate ir 0,25, var secinat, ka Dummy klasifikators
korekti sp&j prognozet katru ceturto radijumu.

Random Forest klasifikatora rezultati

Klasifikatoram piemérotako parametru atlasei izvirziti sekojosi hiperparametri:

e 'n_estimators": [4, 6,9, 12];

e 'max_features': ['log2', 'sqrt','auto'];
e 'criterion': ['entropy’, 'gini'l;

e 'max depth": [2, 3, 5, 10,15];

e 'min_samples_split": [2, 3, 5];

e 'min_samples leaf’: [1,5,8].

No parbauditajiem hiperparametriem Radom Forest klasifikatora modelim
GridSearchCV metode ka piemérotakos uzrada max_depth=10, max features='sqrt',
min_samples split=3, n_estimators=9. Veicot klasifikatora apmacibu atgriezti sekojosi
rezultati:

e Precizitate (accuracy): 0.8676;

e Mikro F1 vértiba: 0.8676;

e Mikro precizitate: 0.8676;

e Mikro atsaukumi (recall): 0.8676;
e Mikro ROC AUC: 0.9313;

e Makro F1 veértiba: 0.8351;

e Makro precizitate: 0.8452;

e Makro atsaukumi (recall): 0.8333;
e Makro ROC AUC: 0.9220;

e Svarota F1 vertiba: 0.8632;

e Svarota precizitate: 0.8655;

e Svaroti atsaukumi: 0.8676;

e Svarots ROC AUC: 0.9321.
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precision recall fl-score  support

Flight: target < 1% 1.08 1.08 1.00 23

Low: 1% == target < 6% 1.08 1.08 1.00 15
Medium: 6% <= target < 10% 0.67 0.50 8.57 12
High: target = 10% 0.71 0.83 Q.77 18
accuracy B.87 68

macro avg 0.85 0.83 0.84 68

weighted avg 0.87 0.87 B.86 68

4.20.attels. Random Forest klasifikatora rezultatu atskaite (autora veidots).

20
Flight: target = 1% o i}
15
Low: 1% <= target < 6% 1 it o
o
=]
&
o
S
-10
Medium: 6% <= target < 10% o o & -1

High: target > 10% ] 1] 3

T T T
Flight: target < 1% Low: 1% <= target Mdifium: 6% <= target < 10fgh: target = 10%
Pradicted labe!

4.21.attels. Random Forest klasifikatora rezultatu matrica (autora veidots).

Random Forest klasifikatora precizitate ir 0,87 (skat. 4.20.att), visas 23 lidojuma
testéSanas scenarija akumulatora pat€rina prognozes ir patiesi pozitivas ar 45 patiesi
negativam, bez viltus pozitivam un bez viltus negativam (skat., 4.21.att.). Interneta
piesléguma test€Sanas scenarija prognozes uzradija seSus patiesi pozitivus, 53 viltus
negativus, tris viltus pozitivus un seSus viltus negativus (skat., 4.21.att), §1 test€Sanas

scenarija rezultati uzradija precizitati 0,67, atsaukumu 0,5 un F1 raditaju 0,57 (skat.,
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4.20.att.). Interneta piesléguma reZima akumulatora patéripa prognozém ir zemaka
precizitate neka pargjiem test€Sanas scenarijiem gadijumiem ar precizitati 67% (skat.,
4.20.att.). Kopgéja Random Forest klasifikatora precizitate ar pielietoto datu kopu ir 0,87,
kas ir 87% (skat. 4.20.att.), lai arT $ads algoritma rezultats uzrada augstu precizitati, ta
iemesls var biit datu kopas relativi nelielais apjoms un datu parmeériga priekSapstrade, kas
izvirza prasibu lielakas datu kopas izveidei. P&tijuma sekojosas aktivitates ieklava prasibu
pievienot algoritmam papildu prognozi, kas varétu prognozet, vai kada noteikta lietotnes

izmantosSana ietekme gala lietotaja pieredzi veida, kura bitu lietotajam redzama.
4.3.5. PAPILDU PROGNOZES PIEVIENOSANA

Pétijuma otraja posma ka merkis noteikta papildu prognozes pievienoSanu, lai
noteiktu, vai konkréta lietotne ietekmé& gala lietotajam render€tos un redzamos kadrus.
Akumulatora energijas patérina limena t€ma apskatita Kang et al. pétijjuma (Kang et al.,
2011), kura tiek aprakstits, ka mobilo iericu lietoSanas paradumi izpauzas ka akumulatora
energijas patérins. P&tnieki galvenokart koncentréjas akumulatora energijas patérina
prognoz€sanai un optimizacijai, savukart neapliiko citus iekartas parametrus. Cita pétijuma
(Zhang et al.,, 2013) tiek parbaudita to mobilo lietotpu efektivitate, kas izmanto
daudzkodolu procesorus. Daudzkodolu procesori ir nozimigi lietotaja saskarnes
efektivitates noveért€§juma konteksta, jo papildus funkcionalitatei lietotnei janodroSina
vienmeriga mijiedarbiba ar lietotaju, kas nozimé, ka tai jadarbojas ar atrumu vismaz 60
kadri sekundé (FPS), tatad noteikts kadrs lictotajam ir japarada aptuveni ik péc 16 ms. Sis
nosacijums aprakstits vairakas publikacijas (Gémez et al., 2016; Kaasila et al., 2012) ,
kuras pétnieki norada, ka tadi faktori ka saskarnes paléninasanas, kadru zaud&Sana,
lietotnes izpildes aizkaves vai kludu raSanas ietekmé gala lietotaja iespaidu par lietotni.
Lidzigi petijumi, kuros aprakstiti procesi iekartas akumulatora izmantoSanas prognozeSanai
veikti art ieprieks, piem&ram, Mansouri et.al (Mansouri et al., 2017) un Jia L. (L. Jia,
2017). Mansouri et al. apskata dronus, kuru lidojuma laika pagarinasana saistita ar laika
prognozéSanu, kad akumulators vairs nespés nodroSinat lidojumu. Autora pétijuma
papildus prognozes mérkis ir noteikt, vai lietotne var paléninaties tik loti, lai to pamanitu
lietotajs, t.i., vai nakamais kadrs tiks paradits retak neka ik péc 16 ms.

Lietotaja saskarnes veiktsp€jas testi lauj parliecinaties, ka lietotne ne tikai atbilst tas
funkcionalajam prasibam, bet ar1 to, ka lietotaja mijiedarbiba ar lietotni ir vienmeriga,
darbojoties ar konsekventiem 60 kadriem sekund€, bez zaudétiem vai aizkavétiem

kadriem. Dumpsys (Developers Android, 2020) ir Android platforma ieklauta
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utilitprogramma, kas darbojas iekarta un atgrieZ informaciju par sist€émas pakalpojumu
statusu. Komandas gfxinfo nodosana dumpsys nodro$ina izvadi ar veiktsp€jas informaciju
par iekartas animacijas kadriem (Developers Android, 2020). UI veiktsp€jas testéSanas
procesu var pielietot, izmantojot komandrindas rikus no darbstacijas ar pievienotu Android
ierici ar priekSnosacijumu, ka ieric€ ir iespgjoti izstradataja iestatijumi. Dumpsys izvada
informaciju ar kadru statistiku, kura tiek izdrukata apkopota formata (skat., 4.22.att.). Sie
Ul veiktsp€jas dati parada lietotnes kadru renderéSanas veiktsp&ju, ka ar1 tas stabilitati

vairakos kadros.

Stats since: 752958278148ns
Total frames rendered: §2189
Janky frames: 35335 (42.99%)
90th percentile: 34ms

95th percentile: 42ms

99th percentile: 69ms

Number Missed Vsync: 4706
Number High input latency: 142
Number Slow Ul thread: 17270
Number Slow bitmap uploads: 1542
Number Slow draw: 23342

4.22 attels. Dumpsys UI atgrieztie dati (autora veidots).

P&tfjuma uzmaniba pievérsta tiem kadriem, kuri parsniedz renderéSanas laiku, 1pasi
nokavéti renderétajiem kadriem (angliski: janky frames), kuri radusies noteiktaja test€Sanas
scenarija (skat., 4.22.att.). So zaudgto kadru summa iegiita atkartojot testé$anas scenarijus
un izpildes laika katra intervala eksport&jot dumpsys utilitprogrammas atgrieztos datus csv
formata. Datu kopai papildus pievienoti katra intervala kopé&jais, nokavétais un
nerenderétais kadru skaits. Kopgjais kadru skaits ir noteiktaja laika intervala lietotajam
pavisam renderéto kadru skaits. Nokavétais kadru skaits ir to kadru skaits, kuri renderéti
parsniedzot 16ms intervalu, savukart nerenderétais kadru skaits ir tie kadri, kuri aizpémusi

parak daudz laika un lietotajam nav paraditi (skat., 4.23.att.) (Slow Rendering, 2021).
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Total_frames
8750
8748
8752
8764
8750
8749
8736
B751
8785
8751
8748
8748
8749
8750
8748
8748
BB66
8758
8750
8768
B796

Janky frames

545
545
247
554
546
545

629
550
547
555
551

Missed frames

338
338
340
347
338
338
331
341
340

337
337
339
339
338
337
369
343
338
348
341

4.23.attels. Apkopotas renderéto kadru kopas paraugs (autora veidots).

Petijuma otraja posma test€Sanas scenariji atkartoti, tos papildinot ar lietotaju

saskarnes datiem katra intervala (skat., 4.23.att.). Korelaciju analize uzrada augstu pozitivu

korelaciju starp iekartas energijas patérinu un kop&jo renderéto kadru skaitu 0,63 un

nokaveéto kadru skaitu 0,7 (skat., 4.24.att.). Tas nozimé, ja iekarta patéré vairak

akumulatora energijas, tiek renderéts ari lielaks kadru skaits. Otra pétijjuma posma

algoritma uzdevums ir prognozet, vai kads izmantoSanas scenarijs paléninas kadru

renderéSanu tada apmeéra, ka vismaz viena kadra parziméSana nakamas miniites laika

aiznems vairak neka 16 ms un biis redzama lietotajam.

| | Device_power estimate_percentage | Total frames | Janky frames | Missed frames
Device power estimate percentage | Pearson Correlation 1,00 ,63 70 3T
5ig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000

I | N 246 246 | 246 | 246
Total _frames Pearson Correlation .63 1,00 86 78
Sig. (2-tailed) 000 ,000 ,000

| N 246 246 246 246
Janky frames Pearson Correlation 70 86 1,00 ,062
Sig. (2-tailed) ,000 000 000

| | N 246 246 | 246 | 246
Missed frames Pearson Correlation 37 78 .62 1,00

000 ,000 ,000

Sig. (2-tailed)
N

248

2]

288

AL

4.24 attels. Korelaciju analize kadru statistikai un akumulatora patérinam (autora veidots).
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Uzkratie dati liecina, ka kadri tiek kavéti ari tad, ja iekartai ieslégts lidojuma
reZims, no datiem ir zinams, ka, ja algoritms paredzetu nokavetos kadrus, tad tas nebus
parliecinoSs raditajs tam, vai lietotdjs redz nekorektu vizualizaciju. Nokavéeti kadri
viennozimigi nenozimé, ka lietotdjam bis redzama nekorekta vizualizacija, tie atspogulo
problematisko kadru skaitu. TesteéSanas scenariji uzradija, ka visos gadijumos iekartas spgj
renderét atbilstoso kadru skaitu, tomér paplaSinataja scenarija bija lielaks nokavéto kadru
skaits. Petijuma ieviests nosacijums, ja kop€jais nokavéto kadru procentualais daudzums ir
15% vai lielaks no visiem, tad iekartas kadru renderéSanu var uzskatit par paléninatu un
lietotaji to var€s noveérot. Nokavéto kadru procentuala vertiba priekSapstrades procesa
parveidota par klasifikacijas uzdevumu, lai to savienotu ar pétijuma pirmaja posma
izveidoto algoritmu.

Pétijuma pirmaja posma Random Forest klasifikators uzradija labakos raditajus,
otraja posma $im modelim pievienoti iekartas saskarnes dati. Korelaciju analize uzradija
(skat., 4.24.att.) augstu pozitivu korelaciju starp akumulatora energijas patérinu un
renderéto kadru skaitu, tadel tika sagaidits, ka pievienotie parametri ietekme&s modela
prognozes precizitati. Pielagojot Random Forest klasifikatoru un tam pievienojot otru
prognoz&jamo vertibu tika izmantota MultiOutputClassifier (Multiclass and Multioutput
Algorithms, 2021) no scikit learn ietvara, saglabajot klasifikatora hiperparametrus. Tapat
ka pétfjuma pirmaja posma modelim tika parbauditi raditaji - pareizibas veértiba (accuracy
score), F1 vertiba (F1 score), precizitates vertiba (precision score), atsaukuma vértiba
(recall score) un klasifikacijas problému veiktsp&jas mérijums (ROC AUC). Klasifikators
uzradija sekojoSus rezultatus:

e Precizitate (accuracy) akumulatora patérins: 0.9797, kavétie kadri: 0.9932
e Micro ROC AUC akumulatora patérins: 0.9865, kavetie kadri: 0.9964
e Mikro F1 vértiba: akumulatora patérins: 0.9797
e Mikro F1 vertiba: kavétie kadri: 0.9932
e Mikro precizitate akumulatora paterin$ 0.9797
e Mikro precizitate kavetie kadri: 0.9932
e Mikro atsaukumi (recall) akumulatora patérins: 0.9797
e Mikro atsaukumi (recall) kavétie kadri: 0.9932
e Mikro ROC AUC akumulatora paterins: 0.9864
e Mikro ROC AUC kavétie kadri: 0.9964
Klasifikators atgrieza prognozétas akumulatora patérina mérka vertibas ar lielaku

precizitati, ka pirmaja posma (precizitate 0,98 jeb 98%). Papildus pievienoto kadru
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statistikas parametri ietekm&ja prognozes, jo tam bija pozitiva korelacija ar energijas
paterinu. Sakotngja precizitate nokavetajiem kadriem bija 0,99 vai 99% precizitate, kas
liecina par parak mazu datu kopu un/vai datu parmérigu prieksapstradi.

Lai uzlabotu algoritma precizitati un no datu kopas iznemtu mainigos, kuri nerada
ieguvumus veértibu prognozeSana, tika noteikta mainigo ietekme (skat., 4.25.att.).
Kavétajiem, kopgjiem un nerendertajiem kadriem pastav pozitiva augsta korelacija ar

iekartas energijas patérinu, rezultata tie uzlaboja modela precizitati (skat., 4.25.att.).

Variable Importances
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4.25.attels. Datu kopas mainigo ietekme (autora veidots).

Ka redzams 4.25. att€la, nozimigakie mainigie ir akumulatora uzlades Iimenis,
kaveto kadru skaits, kop€jo kadru skaits, nerenderéto kadru skaits un iekartas lidojuma
rezims. Pétljuma pirmaja posma no datu kopas tika iznemti tie mainigie, kuri neietekmgja
modela precizitati. PEtijuma izstrades procesa izpratnes palielinaSanai generéts vizualizEts
algoritma lémumu koks, att€lojot vienu no Random Forest klasifikatora kokiem, kuru
kopgjais skaits, pielietojot GridSearchCV noteikts devini (skat., X pielikums).

Sada prognozes vértiba nozimé ka modelis visticamak ir parmérigi pielagots
konkretajai datu kopai, nevis to, ka tas uzrada augstu precizitati. Modela apmacibai ir

nepiecieSama lielaka datu kopa, ieklaujot datus no vairak iekartam un palielinot kopas
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izm@ru. P&tijuma kopgjie rezultati nav viennozimigi interpretéjami to esoSaja stavokli bez
lielakas datu kopas un atkartotas modela apmacibas. P&c modela apmacibas ar lielaku datu
kopu un rezultatu verifikacijas un validacijas to var pielietot, lai prognoz&tu vai lietotne,
kura izmanto mobilas iekartas resursus ietekm@s mobilo iekartu tada apjoma, lai to
noveérotu lietotajs.

Tabula (skat., 4.4.tabula) sniegts kvantitativo merjjumu apkopojums UIS-KDF
letvara aprobacijai viena algoritma apmacibas procesa. Pielietotas ietvara kvantitativai
novertéSanai izvirzitas pazimes, kuras apkopotas 3.2.tabula, pielagojot noteiktajam
aprobacijas scenarijam, izslédzot no novertéSanas slanus, kuri aprobacijas scenarija netiek
piclietoti. Sie raditaji sniedz atbalstu uznémuma lémumu piepémgjiem un ieinteresétajam
pusém novertét zinasanu izguves ietvara aprobaciju viena algoritma apmacibas procesam

un pienemt Il€mumus par ta pielietosanu un pilnveidoSanu.

4.4. tabula. UIS-KDF viena modela apmacibas izvert€juma apkopojums (autora apkopota,

Monetization Solutions Inc. dati)

Slanis Metrika Meérijums
Tehnologiju slanis Darbspgjas laiks 99.98% gada griezuma.
Datu apstrades atrums 273ms - 970ms atkariba no
klienta fiziskas atraSanas
vietas.
Publisko lietotnu slanis | Lietotaju pienemsanas Neitrals. Lietotaji apmacito
Itmenis algoritmu nepielieto. Tiek

pielietots uznp€émuma
izstradata risinajuma
ietekmes novértésanai.

Sistémas atbildes atrums 273ms - 970ms atkariba no
klienta fiziskas atraSanas
vietas.

MasinmaciSanas slanis | Modelu precizitate 87% pirmajai prognozei,

99% otrajai prognozei.
Liecina par parak mazu datu
kopu un/vai datu parmerigu
priekSapstradi. Apmacibu
nepiecieSams atkartot ar
lielaku datu kopu.

Apmacibas laiks 1 diena katrai apmacibas
iteracijai
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Slanis Metrika

Merijums

Prognozes latentums 400ms apmacitajam

algoritmam uzstaditam un
lietotam ka klastera

konteinerim
Ietekmgéjoso kritériju Pelna no kapitala 0%, apmacitais algoritms,
slanis ieguldijuma netiek pielietots uznémuma
pamatdarbibas
nodroS$inasanai

verte§jums

Uznémgjdarbibas ietekmes | Pozitivs. Sniedz iesp&ju

izvertet uznémuma izstradata
risinajuma ietekmi uz
iekartas resursu patérinu

4.4. NODALAS KOPSAVILKUMS UN SECINAJUMI

Izstradata UIS-KDF ietvara aprobacija jaunuznémuma darbiba uzradita darba

ceturtaja dala. 4.5.tabula uzradits ka UIS-KDF ietvara raksturiezimes aprobétas tehnologiju

ietvaros.

4.5. tabula. UIS-KDF ietvara aprobacija tehnologiju ietvaros (autora veidota)

Pazime

Tehnologiju ietvars

Modulars

Pielietots dalijums piecos slanos - publisko
lietotnu, parvaldes lietotnu, MM,
platformas tehnologiju un ietekm&joso
krit€riju. Izcelams pielietojums mobilo
lietotnu nozar€, kur pielietojot UIS-KDF
ietvaru izstradats tehnologiju ietvars, kurs$
tiek pielietots jaunuznp€muma darbibas
nodroS$inasanai.

Izstradataji abstrahéti no datu apstrades
platformu sarezgitibas

Datu uzglabasanas un datu apstrades
platformas atdalitas no lietojumprogrammu
izstrades. Sads izstradataju abstrah&ianas
veids ka lietderigs izstrades atruma
palielinaSanas elements pielietots ietvara
1zstrad€ mobilo lietotnu nozaré un mobilo
iekartu bateriju prognozes algoritmu
izstrade.

Dalita infrastruktiira

Horizontali un vertikali me@rogojama.
Aprobacijas veidi uzradija tehnologiju
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Pazime

Tehnologiju ietvars

ietvara infrastruktiiras elastibu regulari
mainigu prasibu nodros$inasanai
jaunuzp@muma darbibas atbalstam.

Datu prieksapstrades modulis

Ieklauts platformas tehnologiju slani. Datu
priekSapstrade mobilo lietotnu un bateriju
slodzes testu aprobacijas scenarijiem
sagadaja izaicinajumus datu apkoposana no
dazadiem ieguves avotiem.

Rezultatu apstrades un izplatiSanas
modulis

Nodrosinats pielietojot lietojumprogrammu
saskarni un treSo pusu savietojamas
lietotnes. Rezultatu apstrades un
izplatiSanas modulu prasibas nepiecieSams
definét atbilstosi lietoSanas gadijumam un
klientu prasibam.

Savienojami programmeéSanas mezgli

Izmantotas REST un GraphQL
lietojumprogrammu saskarnes.

Augstas veiktsp€jas mérogojama
infrastruktiira

Realizetais scenarijs - automatiski
meérogojamas infrastrukttiras pielietoSana
izmantojot Google Cloud Platform un
Amazon AWS.

Zinasanu izguves atbalsts

Zinasanu izguve izstradata divos
aprobacijas projektos - pielietoti
TensorFlow un Scikit learn izstrades ietvari.

Lielo datu platformu atbalsts

Ieklauts platformas tehnologiju slani. Lielo
datu platformu atbalsts nodroSinats
pielietojot Google Cloud un Amazon AWS.

TieSsaistes analitikas modulis

Iek]auts mobilo lietotnu nozares aprobacijas
piemera, nodrosina platformas tehnologiju
slanis, aprobacijas tiek aktivi pielietots
biznesa procesos.

Meérkauditorija

UIS-KDF ietvara aprobacija tehnologiju
ietvaros pielietota jaunuznémuma
infrastrukttiras un biznesa mérku
nodrosSinasanai.

Zinasanu izguvi aktivaja macibu ekosisteéma var risinat, vacot un analizgjot datus

no konkrétas macibu vides. Apkopotos lietotaju reakcijas datus var izmantot, lai labak

izprastu auditoriju, giitu ieskatu un veicinatu aktivu atgriezenisko saiti ar studentiem.
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UIS-KDF ietvara aprobacija aktivas maciSanas atbalstam izstradata teoretiska konteksta,
ieviesot autora docg&tajos kursos projektu bazetu aktivas macisanas metodi.

Lai palielinatu sp€létaja vertibu un samazinatu spélétaja ieguves izmaksas, zinaSanu
izguve, uzkrajot un analizgjot datus no spelém tada veida, kas atbilstu VDAR, jaisteno ta,
lai ta negativi neietekm&tu speletajus. Pe&tijuma procesa izstradatais UIS-KDF ietvars
aprob€ts izmantoSanai mobilo lietotnu nozarg, izveidojot infrastruktiiru un mobilas
pakotnes, ka ar1 parbaudot ietvara darbibu uzstadot lietotnes publiski pieejamas mobilajas
lietotn@s.

UIS-KDF aprobacija jaunuznémuma darbibas nodroSinaSanai vienkarSoja
uznémuma infrastruktiras izstrades procesu, modularais dalijums slanos sp&j nodrosinat
globalu meérogojamibu uzpémumam paplaSinot un diversificgjot darbibu. UIS-KDF
pielietosana sniedza iesp&ju veikli sagatavot uzpémumu SOC-2 sertifikacijas procesam un
ieks€jo procesu sagatavoSana VDAR atbilstibai. UIS-KDF modularitate nodrosina mazako
tiesibu principu (angliski: principle of least privilege), ka arT izstradatajiem sniedz iesp&jas
lietot tiem zinamas tehnologijas abstrah&joties no kopgjas infrastruktiiras sarezgitibas
(Monetization Solutions Inc, 2022).

Darba ceturtaja dala:

e izstradatas UIS-KDF ietvara aprobacijas un pielietojuma paraugi;

e ir aprakstits UIS-KDF aprobacijas pielietojums aktivas maciSanas atbalstam
darba autora pasniegtajos lekciju kursos;

e ir apkopota un aprakstita UIS-KDF ietvara aprobacija jaunuzpémuma
Monetization Solutions Inc. darbibas nodroSinasanai, uzradot UIS-KDF
ietvara aprobacijas izvert€§jumu;

e ir detalizeti aprakstits UIS-KDF ietvara maSinmaciSanas slana viena
algoritma apmacibas process, ieklaujot detaliz€tu procesa izklastu;

e ir detaliz&ti uzradits ka UIS-KDF ietvars aprobacijas procesa tiek pielietots

izstradajot tehnologiju ietvaru zinasanu izguves sisteémai.
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GALVENIE REZULTATI UN SECINAJUMI

Promocijas darba mérkis - izstradat konceptualu zinaSanu izguves ietvaru no viedo
sistému lietotaju reakcijas datiem (UIS-KDF), lai, pielietojot So ietvaru un ta izmantosanas
metodologiju, sniegtu atbalstu elastigu un mérogojamu intelektualu sist€ému ar zinasanu
izgliSanas sp&ju izstradei, ir sasniegts.

Izpilditie darba merka sasniegSanai izvirzitie uzdevumi:

e ir veikta p€tniecibas uzskatu par zinaSanam, viedajam sisttmam un lietotaju
reakcijas datiem apkopoSana un analize. Rezultatu apkopojums uzradits
darba teorétiskaja dala;

e identificEti un analiz&ti pieejamie zinaSanu izguves ietvari un to tehnologiju
aprobacija;

e identificéti bitiskie zinasanu izguves ietvaru arhitektiiras elementi un
ietekméjoSie kriteriji. Identificétie elementi un komponentes ieklautas
UIS-KDF ietvara;

e izstradats konceptuals zinasanu izguves ietvars - UIS-KDF. UIS-KDF
ietvars pielietots jaunuznémuma tehnologisko procesu izveidei;

e izstradata UIS-KDF ietvara novértéSanas pieeja un apkopota novértésana
aprobacijam;

e izstradati UIS-KDF ietvara aprobacijas un pielietojuma paraugi. Divi no
izstradatajiem paraugiem izmantoti jaunuzpémuma darbibas nodroSinasanai.

Darba teoretiska vertiba - izveidots un aprobéts konceptuals zinasanu izguves
ietvars no viedo sistému lietotaju reakcijas datiem (UID-KDF), ieklaujot tehnologiskos
aspektus.

Praktiskais jaunievedums - UIS-KDF ietvars izstradats, lai atvieglotu zinasanu
izguves sist€mas izstrades agru posmu un risina sarezgljumus, kas saistiti ar arhitektaras
planosanu un infrastrukttras izveidi. UIS-KDF jaunievedums ir ta pielagoSana dazadiem
organizatoriskiem kontekstiem. letvara vispar€ja arhitektiira to lauj pielagot, pamatojoties
atbilstosi noteiktas nozares prasibam un darbibas mérkiem. Elastiba ir nozimiga, jo lauj
organizacijam izveidot zinaSanu izguves sisttmu ta, lai ta atbilstu organizacijas
specifiskajiem procesiem un stratégiskajiem mérkiem. Izstradati UIS-KDF ietvara

aprobacijas piemeri un UIS-KDF ietvars aprobéts jaunuznémuma darbibas nodroSinasanai.
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Zinatniskais jaunievedums - izpétiti un salidzinati zinaSanu izguves ietvari,
identificeti to trikumi un risinajumi ieklauti UIS-KDF ietvara izveide. Izveidota saistoSo
pétijumu atlases pieeja un mekléSanas strat€gija, kura apkopo detalizétu informaciju par
zinasanu izguvi, identificgjot nozimigakos p&tniekus, sféras un nozimigakas publikacijas.
Izstradats UIS-KDF zinasanu izguves ietvars no viedo sist€ému lietotaju reakcijas datiem,
kas balstits uz promocijas darba apskatito zinasanu izguves procesu. Izstradata adapteéjama
UIS-KDF ietvara arhitektiira, kas balstas uz mérogojamu makonskaitloSanas tehnologiju
izmantoSanu. Izstradata UIS-KDF pielietoSanas metodologija un pieclietoSanas
ierobezojumi. Izstradata UIS-KDF ietvara pielietojuma kvantitativo radijumu novértejuma
pieeja.

Pétijuma izvirzitas tézes tikuSas apstiprinatas, izmantojot sekojosas pieejas:

1. tezei - izveidota pétijumu atlases pieeja, identificeti, izpetiti un salidzinati
zinasanu izguves ietvari, noteikti to triikumi papildinot zinatnisko literattiru
par zinaSanu izguves ietvariem;

2. tezei - izstradata UIS-KDF ietvara pielietojuma kvantitativo radijumu
novertéjuma pieeja, UIS-KDF pielietojuma metodologija un izstradati
UIS-KDF ietvara aprobacijas pieméri. UIS-KDF ietvars pielietots
jaunuznémuma Monetization Solutions Inc. darbibas nodroSinaSanai un
pétniecibas projektu realizacijai, kas vert€ts, izmantojot izstradato
kvantitativo radijjumu novért€§juma pieeju.

Darba praktiska nozime - izstradats adapt€jams UIS-KDF ietvars, kas balstas
makonskaitloSanas tehnologiju izmantoSana, ietvars pielietots jaunuznémuma organizacijas
mérku atbalstam tehnologisko procesu nodrosinasanai.

Galvenie praktiskie rezultati:

e Izstradatas tris dazadu abstrakcijas Itmenu UIS-KDF aprobacijas;

e UIS-KDF ietvars pielietots jaunuznémuma darbibas nodroSinasanai;

Galvenie teorétiskie rezultati:

e [zstradata petijumu atlases pieeja;

e [zstradata zinaSanu izguves ietvaru novertéSanas pieeja;

e [zstradata adapt&jama UIS-KDF ietvara arhitektiira;

e Izstradata UIS-KDF ietvara pielietojuma kvantitativa noveértejuma pieeja;

e Izstradata UIS-KDF pielieto$anas metodologija;

e Papildinata zinatniska literatiira par zinaSanu izguves ietvariem.
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Galvenie Secinajumi:

1.

ZinaSanu izguve attiecas uz zinasanu izguves procesu datos un akcente
konkrétu datu izguves metozu augsta Itmena pielietojumu. Zinasanas tiek
ieglitas, izmantojot datu izguves algoritmus, lai saskana ar definétiem
nosacijumiem iegiitu zinaSanas, ka ar1 piem@rotu nepiecieSamas datu
priekSapstrades, apaksizlases un transformacijas.

Pasivi uzkratie sisttmas dati var nodroSinat efektivaku un datos balstitu
lémumu piepemsanas procesu, pieméram, hipoté€zu validaciju, lai noteiktu
kada izskata komponentes darbojas labak vai kadi kvalitates kriteriji buitiski
sistétmu lietotajiem.

Lictotaju reakcijas datu apjoms un sarezgitiba lietojumprogrammas liecina, ka
datu apstradei ir nepiecieSams nozimigs tehnisks darbs pie parvaldibas un
infrastruktiiras. Tadi zinaSanu izguves procesu modeli ka CRISP-DM datus
ieklauj ka statiskas procesa vienibas, kas nozim&, ka zinaSanu izguves
procesu ir nepiecieSams apliikot konteksta ar zinasanu izguves ietvaru, kura
process tiek pielietots.

Datu apstradei nepiecieSami precizi definéti biznesa merki, darbibam
janodroSina pievienota veértiba, ne tikai veikla apstrade. Pievienoto vertibu no
datiem iegust tos analiz&jot un vizualiz€jot, ka arT izmantojot masinmaciSanas
algoritmus, lai no datiem izgiitu lietderigas zinasanas, kas atbalstitu nakotnes
tendencu prognozeéSanu un situaciju analizi. Datu pakalpojumu patérétajiem
pec apstrades un analizes ir jaiegust lietderigas zinasanas, kas nozimé, ka
pieprasijums péc zinasanu izguves sistémam turpinas palielinaties.

Zinasanu izguves sist€émas ir saistitas ar nepiecieSamibu uzkrat pec iesp&jas
vairak datu, lai pienemtu datos balstitus [émumus. Savukart personu datu
aizsardzibas regula nosaka, ka noteiktiem un definétiem meérkiem jaizmanto
tikai minimali nepiecieSamas datu kopas. Tas nozime, ka organizacijam ir
jaizverteé, vai konkr€tas personas datu izmantoSana atbilst attieciga datu
subjekta sapratigam sagaidamajam prasibam, kas ir pretruna ar liela apjoma
datu uzkrasanas sistému praksi.

Datu glabasana, apstrade, vizualizacija un makonskaitloSanas resursu
pielietosana ir tikai dala no zinaSanu izguves sisttmu tehnologiskajiem

apsvérumiem, procesa iesaistitas arl lietojumprogrammas un/vai lietu
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10.

I1.

12.

interneta ickartas. Tehnologiskie apsvérumi lietotném butiski atskirsies no
lietojumprogrammas biznesa mérkiem. Zinasanu izguves sisttmam jaatbilst
ar1 datu uzkraSanas un glabasanas regul&josajiem tiesiskajiem standartiem, ka
ar tam jaieklauj preventivi un korektivi risinajumi kiberapdraud&umu
scenarijiem.

Kontroles sniegSana datu subjektam, ka to paredz VDAR, nozimg, ka
organizacijam janem véra personu datu regulas nosacijumi. VDAR biitiski
ietekmé zinasanu izguves sist€émas un to funkcionalitati, ja vien dati netiek
pilniba anonimizeti.

Zinasanu izguves sisteémas elastibas nodroSinasanai vélams pielietot makona
bazeto infrastruktiru. Uzturét tradiciondlu infrastruktiru un iekartas, 1pasi
globalam sist€émam, ir ekonomisks izaicinajums. Neatbilstosas infrastruktiiras
izveide rada sarezgljumus gadijumos, kad zinasanu izguves sisteémai iterativi
mainas prasibas un eso$a infrastruktiira neieklauj jaunajam prasibam
nepiecieSamos resursus.

ZinaSanu izguves sist€mas veido savstarp€ji savienotas programmatiiras
sistémas un zinasanu izguves sisteému izstradei pieejamo konceptualo ietvaru
skaits ir ierobezots un tie pielietojami kada noteikta sfera, kas nav tiesa veida
parnesami starp dazadam nozarém.

UIS-KDF ietvara izstradei bitisks nosacljums ir izmantot atbilstoSu
makonskaitloSanas pakalpojumu sniedzgju. Izveidot, uzturét un nodroSinat
atbilstoSus risinajumus tikai ar izstradataja vai pasititaja resursiem ir
potenciali iesp&jams, tomér Sada veida pieeja palielina tehnisko procesu
sarezgitibu.

UIS-KDF ietvars paredzets zinaSanu izguves sistému planoSanas agrai stadijai
- infrastruktiiras planoSanas atbalsta procesam par tehnologijam, to
arhitektiru un planosanu atbildigajiem uzgp€mumu darbiniekiem. UIS-KDF
iectvara noltuks ir atvieglot zinasanu izguves sistému izstrades sarezgito un
laikietilpigo procesu, uzradot arhitektiiras planoSanas un organizacijas
vadlinijas.

Eksistgjosos lielos uzp€mumos un organizacijas (>250 nodarbinato)
UIS-KDF var nebtt piemérots, jo §is organizacijas biezi vien ir arpus
zinaSanu izguves sisttmu projekt€Sanas un planoSanas agras stadijas, kurai

paredzets UIS-KDF. Sadiem uzp€mumiem jau ir izveidotas, nobriedusas
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13.

sistémas un procesi, kas ir integréti uznémumu esosaja IT infrastrukttra un
biznesa darbpliismas.

UIS-KDF aprobacija jaunuzpémuma darbibas nodroSinaSanai vienkarSoja
uznémuma infrastruktiiras izstrades procesu, modularais dalijums slanos spgj
nodroSinat atbilstoSu globalu mérogojamibu uzp€mumam paplaSinot un
diversificgjot darbibu. UIS-KDF pielietoSana sniedza iesp&ju veikli sagatavot
uznémumu SOC-2 sertifikacijas procesam un iek$€jo procesu sagatavosana

VDAR atbilstibai.
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environment using IDA and IOTs.

P1 - 3.22. Elhoseny, H., Elhoseny, M., Riad, A. M., & Hassanien, A. E. (2018). A
framework for big data analysis in smart cities.

P1 - 3.23. Parra, L., Sendra, S., Lloret, J., & Rodrigues, J. J. P. C. (2017). Design
and deployment of a smart system for data gathering in aquaculture tanks using
wireless sensor networks.

P1 - 3.24. Jacob, P. M., & Mani, P. (2018). Software architecture pattern selection
model for internet of things based systems.

P1 - 3.25. Bednar, P. M., & Welch, C. (2020). Socio-technical perspectives on smart
working: Creating meaningful and sustainable systems.

P1 - 3.26. Muhammad, G., Alhamid, M. F., & Long, X. (2019). Computing and
processing on the edge: Smart pathology detection for connected healthcare.
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P1 - 3.27. Zhang, J. a, Wang, Y. b, L1, S. b, & Shi, S. c. (2021). An architecture for
IoT-enabled smart transportation security system: A geospatial approach.

P1 - 3.28. Rezultatu apkopojums

P1 - Uzdevumi
[1.1] - noteikt visvairak citeto publikaciju:
- autorus;
- doménus - problémjomas;
- r1ki prieks zinaSanu izguves ko izmanto;
- kada veida zinasamas tiek iegiitas.
[1.2] - izveidot parskatu par iegtito informaciju.
[1.3] - rezultatu apkopojums:
- autora izvé€léta petijuma sfera;

- promocijas darba tematikai atbilstosas pétnieku publikacijas.

P1 - 1. Definétais mekléSanas scenarijs

Izveletais mekleSanas scenarijs nosaka vairak citétas publikacijas, zinamakos un
aktivakos autorus. Scenarijs gan var neatklat tieSam pominentos autorus, kuri nav parak
aktivi.

Meklgjamie atslégvardi:

1. Knowledge discovery;
2. Feedback data;
3. Smart systems.
Pieci (5) meklesanas scenariji (top 10 rezultati katra):
1. Visvairak citetas;
Visvairak citétas pedejos 10 gados;
Autori ar visvairak publikacijam un vinu virziens (kops 1991.gada);

Aktivakie autori pedgjos 10 gados un vinu virziens;

wok w

Ar promocijas darba tematiku saistitas publikacijas no top 100 p&dgjos
piecos gados.

Sagaidamais rezultats: aptuveni 150 rezultatu kopa.

AtseviSka literatiiras izp@te: nakotnes uzdevumi péd€jos 5 gados katra sfera,

visvairak citétas.
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P1 - 2. Meklésanas rezultati
P1 - 2.1. Knowledge discovery: (Computer science category)

Pirmas publikacijas paradas 1991.gada (1 publikacija, Cai, Y., Cercone, N., & Han,

J. (1991). Learning in relational databases: An attribute-oriented approach. (12 citati))

P1 - 2.1.1. Visvairak citéetas publikacijas ar atslegvardiem kops 1991.gada:

1.

10.

Sarwar, B., Karypis, G., Konstan, J., & Riedl, J. (2001). Item-based collaborative
filtering recommendation algorithms. (5262 cited)

He, H., & Garcia, E. A. (2009). Learning from imbalanced data. (3953 cited)
Kanungo, T., Mount, D. M., Netanyahu, N. S., ..., Silverman, R., & Wu, A. Y.
(2002). An efficient k-means clustering algorithm: Analysis and implementation.
(3370 cited)

Han, J., Kamber, M., & Pei, J. (2012). Data mining: Concepts and techniques.
(3365 cited)

Bader, G. D., & Hogue, C. W. V. (2003). An automated method for finding
molecular complexes in large protein interaction networks. (2713 cited)

Fayyad, U., Piatetsky-Shapiro, G., & Smyth, P. (1996). From data mining to
knowledge discovery in databases. (2387 cited)

Pawlak, Z., & Skowron, A. (2007). Rudiments of rough sets. (1677 cited)
Tsoumakas, G., & Katakis, I. (2007). Multi-label classification: An overview. (1466
cited)

Chen, M.-S., Han, J., & Yu, P. S. (1996). Data mining: An overview from a
database perspective.

Ludischer, B., Altintas, 1., Berkley, C., ..., Tao, J., & Zhao, Y. (2006). Scientific

workflow management and the Kepler system.

P1 - 2.1.2.Visvairak citétas publikacijas ar atsléegvardiem kops 2012.gada:

1.

Han, J., Kamber, M., & Pei, J. (2012). Data mining: Concepts and techniques.
(3365 cited)

Romero, C., & Ventura, S. (2013). Data mining in education. (411 cited)

Ge, Z., Song, Z., Ding, S. X., & Huang, B. (2017). Data mining and analytics in the
process industry: The role of machine learning. (369 cited)

Dhar, V. (2013). Data science and prediction. (355 cited)

Kavakiotis, 1., Tsave, O., Salifoglou, A., ..., Vlahavas, 1., & Chouvarda, 1. (2017).

Machine learning and data mining methods in diabetes research. (347 cited)
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6.

Wu, Q., Ding, G., Xu, Y., ..., Wang, J., & Long, K. (2014). Cognitive internet of
things: A new paradigm beyond connection. (312 cited)

Long, M., Wang, J., Ding, G., Pan, S. J., & Yu, P. S. (2014). Adaptation
regularization: A general framework for transfer learning. (285 cited)

Garcia, S., Luengo, J., Saez, J. A., Lopez, V., & Herrera, F. (2013). A survey of
discretization techniques: Taxonomy and empirical analysis in supervised learning.
(254 cited)

Li, J., Mei, C., & Lv, Y. (2013). Incomplete decision contexts: Approximate

concept construction, rule acquisition and knowledge reduction. (196 cited)

10. Inbarani, H. H., Azar, A. T., & Jothi, G. (2014). Supervised hybrid feature selection

based on PSO and rough sets for medical diagnosis. (195 cited)

P1 - 2.1.3. Autori ar visvairak publikacijam un vinu virziens (kop$ 1991.gada):

l.
2.

Holzinger, A. Biomedicine, bioinformatics, 50 documents.

Li, T. Computing approximations in set-valued systems, rough sets, rough
approximations, 42 documents.

Napoli, A. Healthcare, ontology, bioinformatics, 39 documents.

Talia, D. Knowledge grid, data mining for large sets, distributed data mining,
workflow programming, service-based middleware, cloud for scalable knowledge
discovery, 38 documents.

Hong, W. Word sense disambiguation, attribute diagram, medicine, diabetes, 35
documents.

Cuzzocrea, A. Graph analytics, dense graph streams, multidimensional analysis of
big data, knowledge from social graph data, big uncertain data, 34 documents.
Lavrac, N. Health care, literature mining, redescription mining, 34 publications.
Gibert, K. Environment, financial assets, 31 documents.

Han, J. Data mining, databases, spatial data warehouses, entity recognition, 30

publications.

10. Tsumoto, S. Rough sets, decision rules, 30 documents, not active since 2007.

P1 - 2.1.4. Autori ar visvairak publikacijam un vinu virziens (kops 2012.gada):

1.
2.

Holzinger, A. Biomedicine, bioinformatics, 50 documents.
Li, T. Computing approximations in set-valued systems, rough sets, rough

approximations, 33 documents.
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6
7.
8
9

10.

Hong, W. Word sense disambiguation, attribute diagram, medicine, diabetes, 31
documents.

Cuzzocrea, A. Graph analytics, dense graph streams, multidimensional analysis of
big data, knowledge from social graph data, big uncertain data, 29 documents.
Leung, C. K. Dense graphs, knowledge from social graph data, knowledge from

social networks, 29 documents (works with Cuzzocrea).

. Napoli, A. Healthcare, ontology, bioinformatics, 25 documents.

Lavrac, N. Health care, literature mining, redescription mining, 20 documents.

Song, J. Biomedicine, medicine, 20 documents.

. Li, S. Biomedicine, medicine, 18 documents (works with Hong, W., Song, J.).

Trovati, M. Big data extraction, artificial intuition, 17 documents.

P1 - 2.1.5. Potenciali saistoSas visvairak citétas publikacijas peédéjos piecos gados:

1.

10.

Ge, Z., Song, Z., Ding, S. X., & Huang, B. (2017). Data mining and analytics in the

process industry: The role of machine learning.

Karpatne, A., Atluri, G., Faghmous, J. H., ..., Samatova, N., & Kumar, V. (2017).
Theory-guided data science: A new paradigm for scientific discovery from data.
Ramirez-Gallego, S., Krawczyk, B., Garcia, S., Wozniak, M., & Herrera, F. (2017).
A survey on data preprocessing for data stream mining: Current status and future
directions.

Ibafiez, M.-B., & Delgado-Kloos, C. (2018). Augmented reality for STEM
learning: A systematic review.

Bandaru, S., Ng, A. H. C., & Deb, K. (2017). Data mining methods for knowledge
discovery in multi-objective optimization: Part A - Survey.

Munir, K., & Sheraz Anjum, M. (2018). The use of ontologies for effective
knowledge modelling and information retrieval.

Osman, A. M. S. (2019). A novel big data analytics framework for smart cities.
Chen, M., Herrera, F., & Hwang, K. (2018). Cognitive computing: Architecture,
technologies and intelligent applications.

Bujari, A., Ciman, M., Gaggi, O., & Palazzi, C. E. (2017). Using gamification to
discover cultural heritage locations from geo-tagged photos.

Garcia-Gil, D., Luengo, J., Garcia, S., & Herrera, F. (2019). Enabling smart data:

Noise filtering in big data classification.
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I1.

12.

13.

14.

Cheng, X., Fang, L., Yang, L., & Cui, S. (2019). Mobile big data: The fuel for

data-driven wireless.

Romero, C., & Ventura, S. (2020). Educational data mining and learning analytics:
An updated survey.
Luna, J. M., Castro, C., & Romero, C. (2017). MDM tool: A data mining

framework integrated into Moodle.

Ristoski, P., & Paulheim, H. (2016). Semantic web in data mining and knowledge

discovery: A comprehensive survey.

P1 - 2.2. Feedback data: (Computer science category)

Pirmie dokumenti paradas 1969 (1 dokuments) un tikai 1979 gada péc 10 gadu

partraukuma atgrieZzas dokumenti par So t€mu.

P1 - 2.2.1. Visvairak citétas publikacijas ar atsléegvardiem kops 1969.gada:

1.

Huang, Z., Chen, H., & Zeng, D. (2004). Applying associative retrieval techniques
to alleviate the sparsity problem in collaborative filtering. (473 cited)

Khan, S., & Yairi, T. (2018). A review on the application of deep learning in system
health management. (306 cited)

Yu, X., Ren, X., Sun, Y., ..., Norick, B., & Han, J. (2014). Personalized entity
recommendation: A heterogeneous information network approach. (284 cited)

Li, X., Cong, G., Li, X.-L., Pham, T.-A. N., & Krishnaswamy, S. (2015).
Rank-geoFM: A ranking based geographical factorization method for point of
interest recommendation. (221 cited)

Akdogan, E., & Adli, M. A. (2011). The design and control of a therapeutic
exercise robot for lower limb rehabilitation: Physiotherabot. (163 cited)

Shi, Y., Karatzoglou, A., Baltrunas, L., ..., Hanjalic, A., & Oliver, N. (2012).
TFMAP: Optimizing MAP for top-n context-aware recommendation. (155 cited)
Miller, W. T. (1987). Sensor-based control of robotic manipulators using a general
learning algorithm. (141 cited)

Hoi, S. C. H., Lyu, M. R., & Jin, R. (2006). A unified log-based relevance feedback
scheme for image retrieval. (135 cited)

Lee, T. Q., Park, Y., & Park, Y.-T. (2008). A time-based approach to effective

recommender systems using implicit feedback. (125 cited)
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10.Choi, J., & Heath Jr., R. W. (2005). Interpolation based transmit beamforming for

MIMO-OFDM with limited feedback. (112 cited)

P1 - 2.2.2.Visvairak citétas publikacijas ar atsléegvardiem kops 2012.gada:

1.

Khan, S., & Yairi, T. (2018). A review on the application of deep learning in system
health management. (306 cited)
Yu, X., Ren, X., Sun, Y., ..., Norick, B., & Han, J. (2014). Personalized entity

recommendation: A heterogeneous information network approach. (284 cited)

. Li, X., Cong, G., Li, X.-L., Pham, T.-A. N., & Krishnaswamy, S. (2015).

Rank-geoFM: A ranking based geographical factorization method for point of
interest recommendation. (221 cited)

Shi, Y., Karatzoglou, A., Baltrunas, L., ..., Hanjalic, A., & Oliver, N. (2012).
TFMAP: Optimizing MAP for top-n context-aware recommendation. (155 cited)
Bayer, 1., He, X., Kanagal, B., & Rendle, S. (2017). A generic coordinate descent
framework for learning from implicit feedback. (105 cited)

Yang, X., Steck, H., Guo, Y., & Liu, Y. (2012). On top-k recommendation using
social networks. (103 cited)

He, X., Du, X., Wang, X., ..., Tang, J., & Chua, T.-S. (2018). Outer product-based
neural collaborative filtering. (84 cited)

Karatzoglou, A., Baltrunas, L., Church, K., & Bohmer, M. (2012). Climbing the
app wall: Enabling mobile app discovery through context-aware recommendations.

(64 cited)

. Ren, F., & Quan, C. (2012). Linguistic-based emotion analysis and recognition for

measuring consumer satisfaction: An application of affective computing. (52 cited)

10.Lim, J.-S., Jang, W.-H., Yoon, G.-W., & Han, D.-S. (2013). Radio map update

automation for WiFi positioning systems. (42 cited)

P1 - 2.2.3. Autori ar visvairak publikacijam un vinu virziens (kop$ 1969.gada):

l.
2.

Sawahashi, M., W-CDMA, last in 2005, 6 documents

Karatzoglou, A., Context aware representations, preference learning, mobile app
discovery, 5 documents, latest from 2014

Baltrunas, L., Netflix, context aware recommendation, 4 documents, together with
Karatzoglou, A, latest 2014

Chua, T.S., Recommender system, product based, latest in 2018, 4 documents
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10.

He, X., Recommender systems, learning from feedback data, visually aware
recommender systems, latest 2021, 4 documents

Higuchi, K., W-CDMA, last from 2005, 4 documents

Jing, L., generative ranking for personalized recommendation, Deep Global and
Local Generative Model for Recommendation, Deep Generative Recommendation
with Maximizing Reciprocal Rank, 4 documents, latest 2020

Liu, H., The same as Jing, L, works together

Nower, N., Traffic pattern based data recovery scheme for cyber-physical systems,
Efficient spatial data recovery scheme for cyber-physical system, Efficient temporal
and spatial data recovery scheme for stochastic and incomplete feedback data of
cyber-physical systems, Incomplete feedback data recovery scheme with Kalman
filter for real-time cyber-physical systems, latest from 2015, 4 documents

Steck, H., On top-k recommendation using social networks, Gaussian ranking by
matrix factorization, Multi-value probabilistic matrix factorization for IP-TV
recommendations, Embarrassingly shallow autoencoders for sparse data, latest

from 2019

P1 - 2.2.4. Autori ar visvairak publikacijam un vinu virziens (kops$ 2012.gada):

1.

Karatzoglou, A., Context aware representations, preference learning, mobile app
discovery, 5 documents, latest from 2014

Baltrunas, L., Netflix, context aware recommendation, 4 documents, together with
Karatzoglou, A, latest 2014

He, X., Recommender systems, learning from feedback data, visually aware
recommender systems, latest 2021, 4 documents

Jing, L., generative ranking for personalized recommendation, Deep Global and
Local Generative Model for Recommendation, Deep Generative Recommendation
with Maximizing Reciprocal Rank, 4 documents, latest 2020

Liu, H., The same as Jing, L, works together

Nower, N., Traffic pattern based data recovery scheme for cyber-physical systems,
Efficient spatial data recovery scheme for cyber-physical system, Efficient temporal
and spatial data recovery scheme for stochastic and incomplete feedback data of
cyber-physical systems, Incomplete feedback data recovery scheme with Kalman
filter for real-time cyber-physical systems, latest from 2015, 4 documents

Tan, Y. works together with Nower N, traffic pattern, cyber-physical, 4 documents
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https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-85073384696&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-85086593285&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-85086593285&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-85090094885&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-85090094885&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-84906913616&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-84887322653&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-84903639205&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-84903639205&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-84903639205&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-84944686971&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-84944686971&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-84867381268&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-84962787141&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-84962787141&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-82555195660&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-82555195660&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-85066913411&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-85073384696&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-85086593285&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-85086593285&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-85090094885&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-85090094885&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-84906913616&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-84887322653&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-84903639205&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-84903639205&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-84903639205&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-84944686971&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-84944686971&origin=resultslist&zone=contextBox

8.
9.

10.

Yu, J., works together with Jing L, Liu H, recommendation systems 4 documents
Chen, R.S., Using cache optimization method to reduce network traffic in
communication systems based on cloud computing, Design and Analysis of an
Effective Two-Step Clustering Scheme to Optimize Prefetch Cache Technology,
Cache Optimization Method to Reduce Network Traffic in Communication
Systems, 3 documents, latest from 2019

Chen, Y.C., The same as Chen R.S, 3 documents

P1 - 2.2.5. Potenciali saistoSas visvairak citetas publikacijas pédejos piecos gados:

1.

10.

I1.

Bayer, 1., He, X., Kanagal, B., & Rendle, S. (2017). A generic coordinate descent
framework for learning from implicit feedback.

Khan, S., & Yairi, T. (2018). A review on the application of deep learning in system
health management.

He, X., Du, X., Wang, X., ..., Tang, J., & Chua, T.-S. (2018). Outer product-based
neural collaborative filtering.

Ding, J., Yu, G., He, X., ..., Jin, D., & Yu, J. (2018). Improving implicit
recommender systems with view data.

Liu, H., Wu, Z., & Zhang, X. (2018). CPLR: Collaborative pairwise learning to
rank for personalized recommendation.

Yin, C., Ding, S., & Wang, J. (2019). Mobile marketing recommendation method
based on user location feedback.

Lin, C.-Y.,, Wang, L.-C., & Tsai, K.-H. (2018). Hybrid Real-Time Matrix
Factorization for Implicit Feedback Recommendation Systems.

Gottipati, S., Shankararaman, V., & Gan, S. (2017). A conceptual framework for
analyzing students' feedback.

Idrissi, N., & Zellou, A. (2020). A systematic literature review of sparsity issues in
recommender systems.

Zhao, Q., Harper, F. M., Adomavicius, G., & Konstan, J. A. (2020). Explicit or
implicit feedback? Engagement or satisfaction?: A field experiment on
machine-learning-based recommender systems.

Saito, Y., Yaginuma, S., Nishino, Y., Sakata, H., & Nakata, K. (2020). Unbiased

recommender learning from missing-not-at-random implicit feedback.
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https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-85078221634&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-85078221634&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-85077213885&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-85077213885&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-85065653045&origin=resultslist&zone=contextBox
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-85065653045&origin=resultslist&zone=contextBox

12.

13.

Campos, A. R., Correia, A. T., Mourtzis, D., Margarito, A., & Ntalaperas, D.
(2018). Engineering environment to support product-service design using value
chain data.

Wang, C., Zhou, T., Chen, C., Hu, T., & Chen, G. (Year). CAMO: A collaborative

ranking method for content-based recommendation.

P1 - 2.3. Smart systems: (Computer science category)

1979 viens dokuments scopus, péc tam 1983 viens, un pakapeniski pieaugoss lidz

2019 gadam (385 dokumenti)

P1 - 2.3.1. Visvairak citétas publikacijas ar atslegvardiem kop$ 1979.gada:

1.

10.

Hossain, M. S., & Muhammad, G. (2016). Cloud-assisted Industrial Internet of
Things (IIoT) - Enabled framework for health monitoring. (353 cited)

Wong, S. K., Ziarko, W., & Wong, P. C. N. (1985). Generalized vector space model
in information retrieval. (217 cited)

Adika, C. O., & Wang, L. (2014). Autonomous appliance scheduling for household
energy management. (182 cited)

Hatcher, W. G., & Yu, W. (2018). A Survey of Deep Learning: Platforms,
Applications and Emerging Research Trends. (161 cited)

Li, Y., Dai, W., Ming, Z., & Qiu, M. (2016). Privacy Protection for Preventing Data
Over-Collection in Smart City. (148 cited)

Cui, J.,, Xu, L., Bressler, S. L., Ding, M., & Liang, H. (2008). BSMART: A
Matlab/C toolbox for analysis of multichannel neural time series. (139 cited)
Zhang, D.-G. (2012). A new approach and system for attentive mobile learning
based on seamless migration. (138 cited)

Nayeri, R. D., Masri, S. F., Ghanem, R. G., & Nigbor, R. L. (2008). A novel
approach for the structural identification and monitoring of a full-scale 17-story
building based on ambient vibration measurements. (129 cited)

Varadan, V. K., & Varadan, V. V. (2000). Microsensors, microelectromechanical
systems (MEMS), and electronics for smart structures and systems. (111 cited)
Al-Jaroodi, J., & Mohamed, N. (2019). Blockchain in Industries: A Survey. (106
cited)

P1 - 2.3.2.Visvairak citétas publikacijas ar atsléegvardiem kop$ 2012.gada:
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10.

. Hossain, M. S., & Muhammad, G. (2016). Cloud-assisted Industrial Internet of

Things (IIoT) - Enabled framework for health monitoring. (353 cited)

Adika, C. O., & Wang, L. (2014). Autonomous appliance scheduling for household
energy management. (182 cited)

Hatcher, W. G., & Yu, W. (2018). A Survey of Deep Learning: Platforms,
Applications and Emerging Research Trends. (161 cited)

Li, Y., Dai, W., Ming, Z., & Qiu, M. (2016). Privacy Protection for Preventing Data
Over-Collection in Smart City. (148 cited)

Zhang, D.-G. (2012). A new approach and system for attentive mobile learning
based on seamless migration. (138 cited)

Al-Jaroodi, J., & Mohamed, N. (2019). Blockchain in Industries: A Survey. (106
cited)

Pramanik, M. 1., Lau, R. Y. K., Demirkan, H., & Azad, M. A. K. (2017). Smart
health: Big data enabled health paradigm within smart cities. (92 cited)

Goap, A., Sharma, D., Shukla, A. K., & Rama Krishna, C. (2018). An IoT based
smart irrigation management system using Machine learning and open source
technologies. (89 cited)

Choi, S.-B., Li, W., Yu, M., ..., Fu, J., & Do, P. X. (2016). State of the art of control
schemes for smart systems featuring magneto-rheological materials. (85 cited)
Chamoso, P., Gonzalez-Briones, A., Rodriguez, S., & Corchado, J. M. (2018).
Tendencies of Technologies and Platforms in Smart Cities: A State-of-the-Art
Review. (78 cited)

P1 - 2.3.3. Autori ar visvairak publikacijam un vinu virziens (kops 1979.gada):

l.
2.
3.

Fummi, F., smart system design, 14 documents, active, interesting

Michel, B. smart systems, security, reliability, latest from 2018, 12 documents
Poncino, M. smart system design, Smart systems integration and simulation,
Modeling and simulation of the power flow in smart systems, latest 2019, 12
documents

Gessner, T., smart system integration, latest 2016, 10 documents,

Lora, M., Automatic Generation of Analog/Mixed Signal Virtual Platforms for
Smart Systems, smart system design, integration, planning, latest from 2020, 10

documents
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10.

Rodrigues, J.J.P.C., smart decision support systems, mobile systems, water demand
forecasting, data accumulation cases, latest from 2020, 10 documents

Serdyukov, V.., smart university designing, smart education, smart systems
potential, latest from 2021, 10 documents

Serdyukova, N.A., works together with Serdyukov, V.I. 10 documents

Vinco, S., smart system design, methodology for simulation in smart system design,
10 documents, latest from 2019

Lloret, J., smart mobile systems, smart systems for data gathering, 9 documents,

latest from 2019

P1 - 2.3.4. Autori ar visvairak publikacijam un vinu virziens (kops$ 2012.gada):

I.
2.

10.

Fummi, F., smart system design, 14 documents, active, interesting
Poncino, M. smart system design, Smart systems integration and simulation,
Modeling and simulation of the power flow in smart systems, latest 2019, 12
documents
Lora, M., Automatic Generation of Analog/Mixed Signal Virtual Platforms for
Smart Systems, smart system design, integration, planning, latest from 2020, 10
documents
Rodrigues, J.J.P.C., smart decision support systems, mobile systems, water demand
forecasting, data accumulation cases, latest from 2020, 10 documents
Serdyukov, V.., smart university designing, smart education, smart systems
potential, latest from 2021, 10 documents
Serdyukova, N.A., works together with Serdyukov, V.I. 10 documents
Vinco, S., smart system design, methodology for simulation in smart system design,
10 documents, latest from 2019
Lloret, J., smart mobile systems, smart systems for data gathering, 9 documents,
latest from 2019

Sendra, S. smart mobile systems, works together with Rodrigues, J.J.P.C. and
Lloret, J. 9 documents

Michel, B. smart systems, security, reliability, latest from 2018, 9 documents

P1 - 2.3.5. Potenciali saistoSas visvairak citétas publikacijas peédéjos piecos gados:

1.

Hatcher, W. G., & Yu, W. (2018). A Survey of Deep Learning: Platforms,

Applications and Emerging Research Trends.
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10.

I1.

12.

13.

14.

15.

16.

Pramanik, M. 1., Lau, R. Y. K., Demirkan, H., & Azad, M. A. K. (2017). Smart
health: Big data enabled health paradigm within smart cities.

Chamoso, P., Gonzalez-Briones, A., Rodriguez, S., & Corchado, J. M. (2018).
Tendencies of Technologies and Platforms in Smart Cities: A State-of-the-Art
Review.

Chen, M., Herrera, F., & Hwang, K. (2018). Cognitive Computing: Architecture,
Technologies and Intelligent Applications.

Mabkhot, M. M., Al-Ahmari, A. M., Salah, B., & Alkhalefah, H. (2018).
Requirements of the smart factory system: A survey and perspective.

Al-Turjman, F. (2019). 5G-enabled devices and smart-spaces in social-IoT: An
OVerview.

Shafique, K., Khawaja, B. A., Sabir, F., Qazi, S., & Mustaqim, M. (2020). Internet
of things (IoT) for next-generation smart systems: A review of current challenges,

future trends and prospects for emerging SG-IoT Scenarios.

. Peruzzini, M., & Pellicciari, M. (2017). A framework to design a human-centred

adaptive manufacturing system for aging workers.

Kumar, N. M., & Mallick, P. K. (2018). The Internet of Things: Insights into the
building blocks, component interactions, and architecture layers.

Ateya, A. A., Muthanna, A., Gudkova, 1., ..., Vybornova, A., & Koucheryavy, A.
(2018). Development of intelligent core network for tactile internet and future
smart systems.

Eisele, S., Mardari, 1., Dubey, A., & Karsai, G. (2017). RIAPS: Resilient
information architecture platform for decentralized smart systems.

Al Janabi, S. (2020). Smart system to create an optimal higher education
environment using IDA and IOTs.

Elhoseny, H., Elhoseny, M., Riad, A. M., & Hassanien, A. E. (2018). A Framework
for Big Data Analysis in Smart Cities.

Parra, L., Sendra, S., Lloret, J., & Rodrigues, J. J. P. C. (2017). Design and
deployment of a smart system for data gathering in aquaculture tanks using wireless
sensor networks.

Song, E. Y., Burns, M., & Pandey, A. (2019). IEEE 1451 Smart Sensor Digital
Twin Federation for IoT/CPS Research.

Jacob, P. M., & Mani, P. (2018). Software architecture pattern selection model for

internet of things based systems.
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17. Bednar, P.M., Welch, C., Socio-Technical Perspectives on Smart Working: Creating
Meaningful and Sustainable Systems, 2020

18. Muhammad, G., Alhamid, M.F., Long, X., Computing and processing on the edge:
Smart pathology detection for connected healthcare, 2019

P1 - 3. Saistosas publikacijas

Uzdevumi:
e Kadi autori tiek citéti;
e Kadi ir nakotnes uzdevumi;

e Nakotnes tendences;

P&tfjuma sfera;

Pétijuma uzdevums;

Kategorizacijas vertibas:
e | - pétijuma tiek aplikota cita sféra, visticamak promocijas darbam nebiis
ieguvumu,
e 2 - dalgji atbilstoSa sféra un uzdevums;

e 3 - atbilstosa sfera un uzdevumi, nepiecieSama padzilinata izpéte;

P1 - 3.1 Munir, K., & Sheraz Anjum, M. (2018). The use of ontologies for
effective knowledge modeling and information retrieval.

Nav tieSi saistoSa. Par to ka veidot datubazu mekléSanas ontologijas. Optimizéet
mekl&Sanas vaicajumus.

Score: 1

P1 - 3.2. Osman, A. M. S. (2019). A novel big data analytics framework

for smart cities.

Paper presents a novel big data analytics framework for smart cities called “Smart
City Data Analytics Panel — SCDAP”. Augsta reitinga publikacija. Tiek piedavats ietvars
lielu datu apstradei.

Nakotnes uzdevumi §is publikacijas ietvaros:

e Develop efficient model persistence, retrieval and ensemble algorithms
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https://www.scopus.com/authid/detail.uri?origin=resultslist&authorId=57220120702&zone=
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e Develop efficient, powerful and friendly end-used interfaces involving
multi-model visualization and OLAP style tools.

e Enable export/import of smart city analytical data models functionality
to/from other analytical frameworks(e.g. knowledge exchange)

e Defining smart city performance measures (Key Performance Indicators —

KPIs) in which analytics frameworks can be evaluated.

Prominentakais ieklautais literatiras avots: Chen, M., Mao, S., & Liu, Y. (2014).

Big data: A survey.

Prominentie citétie:

e Tsai, C.-W,, Lai, C.-F., Chao, H.-C., & Vasilakos, A. V. (2015). Big data analytics: A
survey.

e Hashem, I. A. T., Chang, V., Anuar, N. B., Adewole, K., Yaqoob, I., Gani, A., Ahmed,
E., & Chiroma, H. (2016). The role of big data in smart city.

e Al Nuaimi, E., Al Neyadi, H., Mohamed, N., & Al-Jaroodi, J. (2015). Applications of
big data to smart cities.

e Chen, M., Mao, S., & Liu, Y. (2014). Big data: A survey.

e Singh, D., & Reddy, C. K. (2015). A survey on platforms for big data analytics.

e Santana, E. F. Z., Chaves, A. P., Gerosa, M. A., Kon, F., & Milojicic, D. S. (2017).
Software platforms for smart cities: Concepts, requirements, challenges, and a unified
reference architecture.

e Cooper, H. M. (1988). Organizing knowledge syntheses: A taxonomy of literature
reviews.

e Strohbach, M., Ziekow, H., Gazis, V., & Akiva, N. (2015). Towards a big data
analytics framework for IoT and smart city applications.

e Khan, Z., Anjum, A., Soomro, K., & Tahir, M. A. (2015). Towards cloud-based big
data analytics for smart future cities.

Score: 3

P1 - 3.3. Cheng, X., Fang, L., Yang, L., & Cui, S. (2019). Mobile big data:
The fuel for data-driven wireless.
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In-depth and comprehensive coverage on the features, sources and applications of
mobile big data, as well as the current state-of-the-art, challenges and opportunities for
research and development in this field, with an emphasis on the user modeling,

infrastructure supporting, data management, and knowledge discovery aspects.

Prominentakie citétie:
e Gonzalez, M. C., Hidalgo, C. A., & Barabasi, A.-L. (2008). Understanding

individual human mobility patterns.

e Bengio, Y., Courville, A., & Vincent, P. (2013). Representation learning: A
review and new perspectives.

e Goodfellow, I., Bengio, Y., & Courville, A. (2016). Deep learning.

e Goodfellow, I. J., Pouget-Abadie, J., Mirza, M., Xu, B., Warde-Farley, D.,
Ozair, S., Courville, A., & Bengio, Y. (2014). Generative adversarial nets.

Score: 2

P1 - 3.4. Romero, C., & Ventura, S. (2020). Educational data mining and
learning analytics: An updated survey.

This paper provides the current state of the art by reviewing the main publications,
the key milestones, the knowledge discovery cycle, the main educational environments, the
specific tools, the free available datasets, the most used methods, the main objectives, and

the future trends in this research area.

Prominentakais citetais:
e Romero, C., & Ventura, S. (2010). Educational data mining: A review of the
state of the art.

Score: 2

P1 - 3.5. Ristoski, P., & Paulheim, H. (2016). Semantic Web in data
mining and knowledge discovery: A comprehensive survey

This survey article gives a comprehensive overview of Semantic Web data with the
data mining and knowledge discovery approaches in different stages of the knowledge
discovery process. As an example, they show how Linked Open Data can be used at

various stages for building content-based recommender systems.
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Prominentie autori:
e Bizer, C., Heath, T., & Berners-Lee, T. (2009). Linked data - The story so
far.
e Gruber, T. R. (1995). Toward principles for the design of ontologies used
for knowledge sharing.

Score: 1

P1 - 3.6. Karpatne, A., Atluri, G., Faghmous, J.H., Samatova, N., &
Kumar, V. (2017). Theory-guided data science: A new paradigm for
scientific discovery from data.

In this paper, we formally conceptualize the paradigm of TGDS (theory-guided
data science) and present a taxonomy of research themes in TGDS. We describe several
approaches for integrating domain knowledge in different research themes using
illustrative examples from different disciplines. We also highlight some of the promising

avenues of novel research for realizing the full potential of theory-guided data science.

Prominentie autori:
e Lazer, D., Kennedy, R., King, G., & Vespignani, A. (2014). The parable of
Google flu: Traps in big data analysis.
e James, M. (2011). Big Data: The Next Frontier for Innovation, Competition,
and Productivity.
e Ginsberg, J., Mohebbi, M.H., Patel, R.S., Brammer, L., Smolinski, M.S., &

Brilliant, L. (2009). Detecting influenza epidemics using search engine

query data.
e Friedman, J., Hastie, T., & Tibshirani, R. (2001). The Elements of Statistical
Learning (1st ed.).
Score: 1

P1 - 3.7. Bayer, L., He, X., Kanagal, B., & Rendle, S. (2017). A generic
coordinate descent framework for learning from implicit feedback.

In this paper, we provide a new framework for deriving efficient CD (coordinate
descent) algorithms for complex recommender models. We identify and introduce the

property of k-separable models. We show that k-separability is a sufficient property to
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allow efficient optimization of implicit recommender problems with CD. We illustrate this
framework on a variety of state-of-the-art models including factorization machines and
Tucker decomposition. To summarize, our work provides the theory and building blocks to

derive efficient implicit CD algorithms for complex recommender models.

Prominentie citétie:
e Rendle, S., Freudenthaler, C., & Schmidt-Thieme, L. (2010). Factorizing
personalized Markov chains for next-basket recommendation.
e Yu, X., Ren, X., Sun, Y., Gu, Q., Sturt, B., Khandelwal, U., ... Han, J.
(2014). Personalized entity recommendation: A heterogeneous information
network approach.

Score: 2

P1 - 3.8. Yin, C., Ding, S., & Wang, J. (2019). Mobile marketing
recommendation method based on user location feedback.

This paper focuses on location feedback data of user and proposes a location-based
mobile marketing recommendation model by convolutional neural network (LBCNN).
First, the users’ location-based behaviors are divided into different time windows. For each
window, the extractor achieves users’ timing preference characteristics from different
dimensions. Next, we use the convolutional model in the convolutional neural network
model to train a classifier. The experimental results show that the model proposed in this
paper is better than the traditional recommendation models in the terms of accuracy rate
and recall rate, both of which increase nearly 10%

Score: 1

P1 - 3.9. Gottipati, S., Shankararaman, V., & Gan, S. (2017). A
conceptual framework for analyzing students' feedback.

Capturing and analyzing the qualitative feedback data, at the individual course,
school and university-level, can provide valuable insights on teaching practices and
curriculum. In this paper, we propose a conceptual framework for student feedback
analysis that provides the necessary structure for implementing a prototype tool for mining
student comments. We then discuss the application of the tool to analyse feedback from

selected courses.
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Prominentie citétie:

e Biggs, J., & Tang, C. (2003). Teaching for Quality Learning at University.
Society for Research into Higher Education and Open University Press.

e Pang, B., Lee, L., & Vaithyanathan, S. (2002). Thumbs up? Sentiment
classification using machine learning techniques.

e FEsuli, A., & Sebastiani, F. (2006). SENTIWORDNET: A publicly available
lexical resource for opinion mining.

e Hu, M., & Liu, B. (2004). Mining and summarizing customer reviews.

Score: 2

P1 - 3.10. Zhao, Q., Harper, F.M., Adomavicius, G., & Konstan, J.A.
(2020). Explicit or implicit feedback? Engagement or satisfaction?: A
field experiment on machine-learning-based recommender systems.

In this work, we evaluate six recommendation algorithms from a user-centric
perspective, collecting both objective user activity data and subjective user perceptions. In
a field experiment involving 1508 users who participated for at least a month, we compare
six algorithms built using machine learning techniques, ranging from supervised matrix
factorization, contextual bandit learning to Q learning. We found that the objective design
in machine-learning-based recommender systems significantly affects user experience.

Score: 1

P1 - 3.11. Campos, A.R., Correia, A.T., Mourtzis, D., Margarito, A., &
Ntalaperas, D. (2018). Engineering environment to support
product-service design using value chain data.

This paper presents the early prototype of a software platform that supports
companies in designing PSSs using feedback information collected over the value chain.
The prototype described has been tested in three industrial companies and is currently

being further developed.

Prominent citétie:
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e Bitner, M. J., Ostrom, A. L., & Morgan, F. N. (2008). Service blueprinting:
A practical technique for service innovation. *California Management
Review, 50%(3), 66-94.

Score: 2

P1 - 3.12. Hatcher, W. G., & Yu, W. (2018). A survey of deep learning:
Platforms, applications and emerging research trends.

In this paper, we seek to provide a thorough investigation of deep learning in its
applications and mechanisms. Specifically, as a categorical collection of state of the art in
deep learning research, we hope to provide a broad reference for those seeking a primer on
deep learning and its various implementations, platforms, algorithms, and uses in a variety

of smart-world systems.

Prominentie citétie:

e Agiwal, M., Roy, A., & Saxena, N. (2016). Next generation 5G wireless
networks: A comprehensive survey.

e Buczak, A. L., & Guven, E. (2016). A survey of data mining and machine
learning methods for cyber security intrusion detection.

e Goodfellow, I., Bengio, Y., & Courville, A. (2016). Deep learning.

e Goodfellow, L. J., Pouget-Abadie, J., Mirza, M., Xu, B., Warde-Farley, D.,
Ozair, S., ... & Bengio, Y. (2014). Generative adversarial nets.

e He, K., Zhang, X., Ren, S., & Sun, J. (2016). Deep residual learning for
image recognition.

e Krizhevsky, A., Sutskever, I., & Hinton, G. E. (2012). ImageNet
classification with deep convolutional neural networks.

Score: 2

P1 - 3.13. Chen, M., Herrera, F., & Hwang, K. (2018). Cognitive
Computing: Architecture, Technologies and Intelligent Applications.

This paper proposes human-centered computing assisted by cognitive computing
and cloud computing. First, we provide a comprehensive investigation of cognitive
computing, including its evolution from knowledge discovery, cognitive science, and big

data. Then, the system architecture of cognitive computing is proposed, which consists of
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three critical technologies, i.e., networking (e.g., Internet of Things), analytics (e.g.,
reinforcement learning and deep learning), and cloud computing. Finally, it describes the
representative applications of human-centered cognitive computing, including robot

technology, emotional communication system, and medical cognitive system.

Prominentie citétie:

e Jin, J., Gubbi, J., Marusic, S., & Palaniswami, M. (2014). An information
framework for creating a smart city through the internet of things.

e Catarinucci, L., De Donno, D., Mainetti, L., Palano, L., Patrono, L.,
Stefanizzi, M. L., & Tarricone, L. (2015). An IoT-Aware Architecture for
Smart Healthcare Systems.

e Chen, M., Mao, S., & Liu, Y. (2014). Big data: A survey.

e Chen, M., Tian, Y., Fortino, G., Zhang, J., & Humar, 1. (2018). Cognitive
Internet of Vehicles.

e Ferniandez, A., del Rio, S., Lopez, V., Bawakid, A., del Jesus, M. J.,
Benitez, J. M., & Herrera, F. (Year). Big Data with Cloud Computing: An
insight into the computing environment, MapReduce, and programming
frameworks.

e Chen, M., Qian, Y., Hao, Y, Li, Y., & Song, J. (2018). Data-Driven
Computing and Caching in 5G Networks: Architecture and Delay Analysis.

e Silver, D., Huang, A., Maddison, C. J., Guez, A., Sifre, L., Van Den
Driessche, G., ... & Hassabis, D. (2016). Mastering the game of Go with
deep neural networks and tree search.

Score 3

P1 - 3.14. Mabkhot, M. M., Al-Ahmari, A. M., Salah, B., & Alkhalefah,
H. (2018). Requirements of the smart factory system: A survey and
perspective.

The purpose of the current research is to highlight the perspectives that shape the
smart factory and to suggest approaches and technical support to enable the realization of
those perspectives. This paper fills this gap by identifying and analyzing research on smart
factories. We suggest a framework to analyze existing research and investigate the

elements and features of smart factory systems.
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Prominent citétie:

e Schumacher, A., Erol, S., Sihn, W. (2016). A Maturity Model for Assessing
Industry 4.0 Readiness and Maturity of Manufacturing Enterprises.

e Liu, X. F,, Shahriar, M. R., Al Sunny, S. M. N,, Leu, M. C., Hu, L. (2017).
Cyber-physical manufacturing cloud:  Architecture, virtualization,
communication, and testbed.

e Lu, Y. (2017). Industry 4.0: A survey on technologies, applications and
open research issues.

e Gokalp, M. O., Kayabay, K., Akyol, M. A., Eren, P. E., Kocyigit, A. (2016).
Big data for Industry 4.0: A conceptual framework.

e Lee, J, Bagheri, B., Kao, H.-A. (2015). A Cyber-Physical Systems
architecture for Industry 4.0-based manufacturing systems.

e Qin, J., Liu, Y., Grosvenor, R. (2016). A Categorical Framework of
Manufacturing for Industry 4.0 and beyond.

e Turner, C. J., Hutabarat, W., Oyekan, J., Tiwari, A. (2016). Discrete Event
Simulation and Virtual Reality Use in Industry: New Opportunities and
Future Trends.

e Wang, S., Wan, J., Li, D., Zhang, C. (2016). Implementing Smart Factory of
Industrie 4.0: An Outlook.

e Wang, S., Wan, J., Zhang, D., Li, D., Zhang, C. (2016). Towards smart
factory for industry 4.0: A self-organized multi-agent system with big data
based feedback and coordination.

e Lin, Y.-C., Hung, M.-H., Huang, H.-C., Chen, C.-C., Yang, H.-C., Hsieh,
Y.-S., Cheng, F.-T. (2017). Development of Advanced Manufacturing Cloud
of Things (AMCoT)-A Smart Manufacturing Platform.

Score 3

P1 - 3.15. Al-Turjman, F. (2019). 5G-enabled devices and smart-spaces in

social-IoT: An overview.

In this literature review, we present the main motivations in carrying these smart

devices, and the correlation between the user surrounding context and the application

usage. We focus on context-awareness in smart systems and space discovery paradigms;
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online versus offline, the femtocell usage and energy aspects to be considered, and about

the ongoing social IoT applications. Moreover, we highlight the most up-to-date open

research issues in this area

Prominentie citétie

e Gupta, A., Jha, R.K. (2015). A Survey of 5G Network: Architecture and
Emerging Technologies.
e Larsson, E.G., Edfors, O., Tufvesson, F., Marzetta, T.L. (2014). Massive
MIMO for next generation wireless systems.
e Chen, S., Zhao, J. (2014). The requirements, challenges, and technologies
for 5G of terrestrial mobile telecommunication.
Score 2

P1 - 3.16. Shafique, K., Khawaja, B.A., Sabir, F., Qazi, S., Mustaqim, M.
(2020). Internet of Things (IoT) for next-generation smart systems: A
review of current challenges, future trends and prospects for emerging
5G-IoT Scenarios.

This paper presents the IoT technology from a bird's eye view covering its

statistical/architectural trends, use cases, challenges and future prospects. The paper also

presents a detailed and extensive overview of the emerging 5G-IoT scenario. Fifth

Generation (5G) cellular networks provide key enabling technologies for ubiquitous

deployment of the [oT technology.

Prominentie citétie:

Atzori, L., lera, A., Morabito, G. (2010). The Internet of Things: A survey.
Osseiran, A., Boccardi, F., Braun, V., Kusume, K., Marsch, P., Maternia, M.,
Queseth, O., ... Fallgren, M. (2014). Scenarios for 5G mobile and wireless
communications: The vision of the METIS project.
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wasted in taking daily attendance of students in each lecture. (i1) Increased accuracy in the
administration reduces the need for human effort (i.e. the traditional way is the college
university used a group of employees to enter the information manually for these systems,
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cities applications. Learning Analytics (LA) has turned into a noticeable worldview with
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This paper presents the design, deployment, and test of a smart data gathering
system for monitoring several parameters in aquaculture tanks using a wireless sensor
network. The system based on a server is able to request and collect data from several
nodes and store them in a database. This information can be postprocessed to take efficient
decisions. The paper also presents the design of a conductivity sensor and a level sensor.
These sensors are installed in several aquaculture tanks. The system was implemented
using Flyport modules. Finally, the data gathering system was tested in terms of consumed
bandwidth and the delay Transmission Control Protocol (TCP) packets delivering data
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learning, edge computing, and cloud computing. Sensors will capture
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experimental study in the city of Beijing, China. The simulation outcome of the proposed
architecture is expected to offer a strategic guide for strategic security management of
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I1 PIELIKUMS: 10S mobilas pakotnes koda fragments

// ApplePayViewController.swift
import UIKit
import PassKit

import Stripe
// Protocol used for sending data back to product view

protocol ApplePayControllerDelegate: AnyObject {
func applePayFinishedWithCheckout (paymentSuccess: Bool?)

class ApplePayViewController: UIViewController,

PKPaymentAuthorizationViewControllerDelegate, STPAuthenticationContext {

func authenticationPresentingViewController () —-> UIViewController ({

return self

var selectedVariant: PurpleNode?
var checkout: CheckoutResponse?
var paymentStatus: PaymentStatus?
var paymentSuccess: Bool?

var tag: String?

weak var delegate: ApplePayControllerDelegate? = nil

override func viewDidLoad () {
super.viewDidLoad ()

// Do any additional setup after loading the view.

override func viewDidAppear( animated: Bool) {

super.viewDidAppear (animated)

self.purchase ()

func paymentAuthorizationViewControllerDidFinish( controller:

PKPaymentAuthorizationViewController) ({

controller.dismiss (animated: true, completion: self.dismiss)
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func dismiss () {
self.dismiss (animated: true, completion: nil)
delegate?.applePayFinishedWithCheckout (paymentSuccess:
paymentSuccess)

}
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III PIELIKUMS: Android mobilas pakotnes koda fragments

class MonetizrSdk {

companion object {
var debuggable: Boolean = false
var dynamicApiKey: String? = null
private var playerId: String? = null
private var lockedProduct: Boolean = false

true

private var initialLaunch: Boolean

private var progressDialog: AlertDialog? = null

/**
* Show product with specified tag for specific user
*
* (@param String productTag Product tag that is
provided to customer
* @param Boolean locked product Determines if this
product has to be displayed as locked
* @param String player id Player ID
*/
fun showProductForTag (productTag: String, locked product: Boolean =
false, player id: String? = null) {
try {
val context = ApplicationProvider.application as Context

val activity = ActivityProvider.currentActivity

if (activity == null) {
logError ("Activity context is null")

return

if (isNetworkAvailable (context) == false) {

logError ("Did not have internet access")

ErrorMessageBuilder.makeDialog (activity,
context.getString(R.string.no network)) ?.show ()

return

var apiKey = ConfigHelper.getConfigValue (context,
Parameters.RAW API KEY)
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// Use specified api key if it is passed to method
if (dynamicApiKey?.equals(null) == false) {
apiKey = dynamicApiKey.toString()

lockedProduct = locked product

if (player id?.equals(null) == false) ({
playerld = player id.toString()

val endpoint ConfigHelper.getConfigValue (context,

Parameters.RAW API ENDPOINT)

progressDialog =

ProgressDialogBuilder.makeProgressDialog (activity)

showProgressBar ()

requestProductInformation(activity, productTag, endpoint,

apiKey)

sendTelemetricsInfo (activity)

} catch (e: Exception) {

logError (e)

private fun sendTelemetricsInfo (context: Context) {

Telemetrics.sendDeviceInfo ()

if (initialLaunch) {
Telemetrics.session (ApplicationProvider.sessionStart)
Telemetrics.sndFirstImpression ()

initialLaunch = false

val monetizrSdkPreference =

PreferenceManager.getDefaultSharedPreferences (context)
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val isFirstRun =

monetizrSdkPreference.getBoolean (Parameters.IS FIRST RUN, true)

if (isFirstRun) {
val editor = monetizrSdkPreference.edit ()
editor.putBoolean (Parameters.IS FIRST RUN, false)

editor.apply ()

Telemetrics.sendFistRun ()

val lastUpdateVersion =
monetizrSdkPreference.getInt (Parameters.LAST UPDATE VERSION,
BuildConfig.VERSION CODE)

val currentVersion = BuildConfig.VERSION CODE

if (lastUpdateVersion == currentVersion) {
val edit = monetizrSdkPreference.edit ()
edit.putInt (Parameters.LAST UPDATE VERSION,
lastUpdateVersion)
edit.apply ()
} else if (lastUpdateVersion < currentVersion) ({

Telemetrics.update ()
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IV PIELIKUMS: Unity mobilas pakotnes koda fragments

namespace Monetizr

{

public delegate void MonetizrErrorDelegate (string msg);
public delegate void MonetizrOrderDelegate (Product p);

public class MonetizrMonoBehaviour : MonoBehaviour

{

private MonetizrSettings _settings;

/// <summary>

/// Functions subscribed to this delegate are called whenever
something

/// calls <see cref="ShowError (string)"/>

/// </summary>

public MonetizrErrorDelegate MonetizrErrorOccurred;

/// <summary>

/// Functions subscribed to this delegate are called whenever a
successful order is done. Do note that

/// at the moment this is supported by Big Screen, Android with
UGUI and i10S (only with Apple Pay).

/// </summary>

public MonetizrOrderDelegate MonetizrOrderConfirmed;

private GameObject currentPrefab;

private MonetizrUI ui;

private string baseUrl = "https://api3.themonetizr.com/api/";
private string language;

private string playerId;

private string overrideAccessToken = "";

/// region Initialization and basic features
#if UNITY IOS && !UNITY EDITOR && MONETIZR IOS NATIVE

[DllImport (" Internal")]

extern static private void objCinitMonetizr (string token);

[DllImport (" Internal")]
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extern static private void objCshowProductForTag (string tag);

[DllImport (" Internal")]
extern static private void objCinitMonetizrPlayerId(string

playerId);

[DllImport (" Internal")]
extern static private void objCinitMonetizrApplePay(string

merchantId, string companyName) ;

[DllImport (" Internal")]

extern static private void objCsetMonetizrTestMode (bool on);

public void i0OSPluginError (string message) {

ShowError (message) ;

public void iOSPluginPurchaseDelegate (string tag) {
if (MonetizrOrderConfirmed != null)

GetProduct (tag, x => MonetizrOrderConfirmed (x));

#endif

internal void Init (MonetizrSettings settings)
{

__settings = settings;

// Privatethere i1s no need to switch access token mid-session.

DontDestroyOnLoad (gameObject) ;

#if UNITY IOS && !UNITY EDITOR && MONETIZR IOS NATIVE

objCinitMonetizr (AccessToken) ;

if (_settings.applePay)

{

objCinitMonetizrApplePay( settings.applePayMerchantId,
__settings.applePayCompanyName) ;
if ( _settings.applePayTestMode)
objCsetMonetizrTestMode (true) ;

#endif

CreateUIPrefab () ;
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Telemetrics.ResetTelemetricsFlags () ;
Telemetrics.RegisterSessionStart();

Telemetrics.SendDeviceInfo () ;

SetPlayerId ("AABB01010101NotSet") ;
}
/// <summary>
/// Set a unique identifier for this player. This ID will be used
for handling
/// claim orders and other personalized offers.
/// </summary>
/// <param name="newId"></param>
public void SetPlayerId(string newId)
{
_playerId = newld;
#if UNITY IOS && !UNITY EDITOR && MONETIZR IOS NATIVE

objCinitMonetizrPlayerId( playerId);
#endif
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V PIELIKUMS: API koda fragments

class OfferViewSet (viewsets.ModelViewSet) :

wwn

list: Return a list of offers for specified application

won

queryset = Offer.objects.all()

serializer class = OfferListSerializer

permission classes = (permissions.IsAuthenticated, IsStoreOwner,
TokenHasScope)

http method names = ['get']

required scopes = ['read']

OfferFilter

filterset class

def get queryset (self):
user = self.request.user

application = self.request.auth.application

return self.queryset.filter(store user=user,

store applications pk in=[application.id]).order by('id")

def get serializer class(self):

serializer class = self.serializer class
return serializer class

# Add mixpanel event logging

def list(self, request, *args, **kwargs):
store api request (request)
user = self.request.user
team owner = user.team owner

application = self.request.auth.application

# Temporary local storage to save the last shown segment

local cache = caches['local']

# Random segments enabled

random segments = user.team owner.random segments
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# All of the segments created for this application and this user,
only with offers

segments = Segment.objects.filter (testmode=application.test app,
created by=team owner,
deleted at isnull=True).exclude (segment offers isnull=True).order by ('id'

)

# Split segments in two list - with and without geolocation

segments _with geolocation list(filter (lambda segment:

segment.country, list (segments)))

segments without location = list(filter(lambda segment: not

segment.country, list (segments)))

# A list with segments that are shown to the player

segments shown = list()

# There are segments attached to this application, and segments
have offers, change who can see them
if segments:
# If random segments are enabled
# Exclude the offers from the segments that should not be shown

offers to exclude = []

if random segments:

if len(segments without location) > 1:

offers to exclude.extend(self.exclude segment offers (segments without locat
ion, local cache, 'last shown segment without location', request,
application, segments shown))
else:
# Segment was shown

segments_shown.append (segments without location[0])

if len(segments with geolocation) > 0:
# User location specific segments

available segments for the player = []
if (len(segments with geolocation) == 1):

# If there is only one segment with geolocation,

then just exclude the offers if those are unavailable in specific region
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offers to exclude.extend(self.exclude location unavailable offers(request,
segments with geolocation, application, segments_ shown))
else:
# If there are multiple segments, then it is
required to remove those segments that are unavailable for specific player
# When offers from unavailable regions are removed,
then
for segment in segments with geolocation:
if
(targeting.segmentUnavailableInRegion (segment, request, application)):
offers =
list (segment.segment offers.values list('offer id', flat=True))
for offer in offers:
offers to exclude.append (offer)
else:
# Create a list with segments that are

relevant for random geolocation segment selection

available segments for the player.append (segment)

# Check if there are segments that have to be

randomly switched between

if (len(available segments for the player) > 0):
# Switch between the segments, do not respect
the country, state, city, if they are available for this player, then

switch between them

offers to exclude.extend(self.exclude segment offers (available segments for
_the player, local cache, 'last shown random segment with location',

request, application, segments shown))

else:
# Respect geolocation specific segments and exclude offers
that are unavailable for specific player

if (len(segments with geolocation) > 0):

offers to exclude.extend(self.exclude location unavailable offers(request,

segments with geolocation, application, segments shown))
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# Add the segments that were show to the player
for segment in segments without location:

segments shown.append (segment)

# Default queryset, with excluded offers from the segments that

should be randomly showed for players

queryset = self.get queryset()

queryset = queryset.exclude (pk in=offers to exclude)

# Segments that were shown, add then to the mixpanel data

mixpanel segments titles = []
mixpanel segments ids = []
for segment in segments shown:
mixpanel segments titles.append(segment.title)

mixpanel segments ids.append (segment.id)

# Keep the pagination working
page = self.paginate queryset (queryset)
if page is not None:

serializer = self.get serializer (page, many=True)

store offer list request(self.request, {'segments':

mixpanel segments titles, 'segments ids': mixpanel segments ids })

return self.get paginated response (serializer.data)

serializer = self.get serializer (queryset, many=True)

store offer list request(self.request, {'segments':

mixpanel segments titles, 'segments ids': mixpanel segments ids })

# By default, if none of cases are relevant, return all segments

all offers

return Response (serializer.data)

store offer list request (self.request)

return super().list (request, *args, **kwargs)
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VI PIELIKUMS: MaSinmaciSanas algoritma fragments

from sklearn.model selection import train test split

from sklearn.metrics import accuracy score, fl score, precision score,
recall score, roc_auc score, confusion matrix

import numpy as np

import pandas as pd

from imblearn.over sampling import SMOTENC, RandomOverSampler

from sklearn.dummy import DummyClassifier

from sklearn.linear model import LogisticRegression

from sklearn.ensemble import AdaBoostClassifier, RandomForestClassifier
import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

from preprocess import categories

output dir = 'data'
data template = 'all {}.csv'
metrics file = 'tested models.txt'

def create confusion matrix(labels test, labels pred, model name,
balance name) :

plt.figure ()

conf mat = confusion matrix(labels test, labels pred)

sns.set (font scale=1)

sns.heatmap (conf mat / np.sum(conf mat), annot=True, fmt='.2%",
cmap="'Blues"')

plt.ylabel ('True labels')

plt.xlabel ('Predicted labels')

plt.savefig("plots/{}_{}.png".format(model_name, balance name))
if name == "' main ':

data = pd.read csv(os.path.join(output dir,
data template.format('data')))

labels = pd.read csv(os.path.join (output dir,
data template.format ('labels')))

print ('Total purchases {}'.format (np.sum(labels)))

data train, data test, labels train, labels test =

train test split(data, labels, test size=0.30, random state=42)

213



categorical features = [any([column.startswith(prefix) for prefix in
categories] for column in data train.columns) ]

data train = data train.values

data test = data test.values

labels train = labels train.values

labels test = labels test.values

models = {
'dummy classifier': DummyClassifier (random state=50),
'logistic regression': LogisticRegression (verbose=1,
random state=42),

'random_ forest classifier': RandomForestClassifier (verbose=1,

random state=42),

'adaboost classifier': AdaBoostClassifier (random state=42)

balancing methods = {
'SMOTE _NC': SMOTENC (categorical features=categorical features,
random state=4242),

'Random OverSampling': RandomOverSampler (random state=42)

for balance name, oversampler in balancing methods.items () :
print ('Before {} Labels in training: {}'.format (balance name,
Counter (labels train.ravel())))
data train, labels train = oversampler.fit resample(data train,
labels train)
print ('After {} Labels in training: {}'.format (balance_ name,

Counter (labels train.ravel())))

for model name, model in models.items():
model.fit (data train, labels train)
labels pred = model.predict (data test)

predicted probabilities = model.predict proba(data test)

with open (metrics file, 'a') as fd:
fd.write('Model: {}\n'.format (model))
fd.write ('Balancing method: {}\n'.format (oversampler))
fd.write ('Accuracy:

{:4f}\n'.format (accuracy score (labels test, labels pred)))
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fd.write('Fl: {:4f}\n'.format (fl score(labels test,
labels pred)))

fd.write ('Precision:
{:4f}\n'.format (precision score(labels test, labels pred)))

fd.write('Recall: {:4f}\n'.format (recall score(labels test,
labels pred)))

fd.write ('ROC AUC:

{:4f}\n\n'.format(roc_auc_score(labels_test, labels pred)))

create confusion matrix(labels test, labels pred, model name,

balance name)
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VII PIELIKUMS: Datu kopas noteikSanas fragments

PS.1. tabula. Datu kopas noteikSanas fragments (autora veidota)

Device Data Device iPhonel 0,6 Automatically
OS version 9,1 Automatically
Region en_US Automatically
Publisher Grow Pixel Automatically
Date of game install with
Monetizr SDK Automatically
Total number of players 122617 Automatically*
Date of game update
with Monetizr SDK Automatically*
Time from game load to
1st Monetizr Impression Automatically*
Time from 1st Monetizr
Impression to 1st
Monetizr reward click Automatically*
Impressions shown to

Encounters user / monetizr produkti Automatically*
Impressions above 3
seconds Automatically*
Dismissed Impressions
(below 3 seconds) Automatically*
Dismissal clicks Automatically*
Clicks on Monetizr
(broad) / ne uz produkta,
bet uz loga Automatically*
Clicks on Monetizr
(reward) / Automatically*

Game Data Category Games: Puzzle User input
Sub-category Games: Strategy User input
Total Number of in-game

Design analytics Monetizr triggers User input
Type of Monetizr trigger User input
Game level name with
Monetizr encounter
enabled User input
Trigger tag: violence,
puzzle solved, puzzle
unsolved, dialogue, game
won, game over... User input
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Difficulty level name User input
Difficulty level
estimation User input
Game completion status 55% User input
Progressive game trigger
list User input
User behaviour data Game progress 25 User input
Time from 1st Monetizr
Impression to Monetizr
Account creation Backend
Time from 1st Monetizr
Impression to 1st
purchase / laiks kamer
nopéerk Backend
Time from 1st Monetizt
click to 1st purchase /
laiks Backend
Apple Pay satus Active Native code required
Google Wallet status Native code required
Reward claims Need more info
Reward claim types Need more info
Gamer profile (SDK v3) | Age 23 Unity not allowing to read
Gender Male Unity not allowing to read
Video views Videos only
Video completion (25%) Videos only
Video completion (50%) Videos only
Video completion (75%) Videos only
Video completion (100%) Videos only
Device app list Unity not allowing to read
Gamecenter - Number of
games installed (with
consent) 8 Won't implement

Background music name
prior to Monetizr
encounter

Won't implement

Background music
download for Monetizr
analytics enabled
(TRUE/FALSE)

Won't implement

Sound effect name on
Monetizr encounter

Won't implement
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Sound effect download
for Monetizr analytics

enabled (TRUE/FALSE) Won't implement
High RAM usage
indicator Won't implement
User purchase behaviour | IAP spending amount 8,97 Won't implement
IAP spending amount
through Monetizr /
in-app purchases Won't implement
Number of IAP 3 Won't implement
Number of IAP through
Monetizr / in-app
purchases Won't implement
Date of IAP Won't implement
Date of IAP through
Monetizr Won't implement
Purchase currency Won't implement
Purchase currency
through Monetizr Won't implement
IAP Product Won't implement
IAP Product through
Monetizr Won't implement
Color map sample Not for Plugin
Game funnel trigger list Not for Plugin
Game time 455 Not for Plugin
Last session / spélétaja 1/1/2019 Not for Plugin
Session time 12 Not for Plugin
Start of game session Not for Plugin
End of game session Not for Plugin
Number of dismissals Not for Plugin
Number of
non-dismissals Not for Plugin
Dismissal ratio Not for Plugin
Customer info (only after
purchase) City Chicago Not for Plugin
State 1L Not for Plugin
Country USA Not for Plugin
Spending amount 13,99 Not for Plugin
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Size M Not for Plugin
Product ordered T-Shirt Not for Plugin
Number of games played
with Monetizr
encounters Not for Plugin
Number of disabled
Tracking adjustment tracking options Not for Plugin
Name of disabled
tracking option Not for Plugin
Date of tracking
adjustment Not for Plugin
All user behaviour data see list above Not for Plugin
All encounter data see list above Not for Plugin
All purchase behaviour
data see list above Not for Plugin
Dates when Game
featured on the app store | 23/11/2018, 22/11/2018 Not for Plugin
Sentiment of Reviews 5 Not for Plugin
# of Ratings on the app
Game Data store 6,04k Not for Plugin
Average Rating on the
app store 4,8 Not for Plugin

English, Czech, Danish,

Languages Dutch, Finnish, Spanish Not for Plugin
Size 165.2 MB Not for Plugin
First release date 20/11/2018 Not for Plugin
Latest update 23/11/2018 Not for Plugin
Version number 13.45.7 Not for Plugin
Price $0.99 Not for Plugin
App store countries USA, Germany Not for Plugin
Overall rank 12345 Not for Plugin
Category Rank 13 Not for Plugin
Subcategory Rank 45 Not for Plugin
Top Grossing Rank

(estimate) 433 Not for Plugin
Estimated Total Revenue | $7.005.000 Not for Plugin
Estimated In App

Purchase Revenue 3805.00 Not for Plugin
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Estimated Advertising

Revenue $200.00 Not for Plugin
Estimated Paid

Download Revenue 30 Not for Plugin
Estimated Average

Revenue Per User $2.36 Not for Plugin
Estimated daily

downloads 20518 Not for Plugin
Estimated Daily Active

Users 300000 Not for Plugin
Estimated Monthly

Active Users 600000 Not for Plugin
Engagement %

(estimate) 25% Not for Plugin
30 Day Retention

(estimate) 10% Not for Plugin
# of Sessions Per User

(estimate) 5 Not for Plugin
Total # of Sessions

(estimate) 100000000 Not for Plugin
Average Session Length

Per User (estimate) 2,54 Not for Plugin
Total Time Spent In App

(estimate) 100000000 Not for Plugin
Last 24hr Rank Change 45 Not for Plugin
Breakout potential (%) 80.50% Not for Plugin
% Male 55 Not for Plugin
% Female 45 Not for Plugin
Most Likely Age Of

Users 23 Not for Plugin
% Of Users 10-20 yrs.

Old 15 Not for Plugin
% Of Users 21-30 yrs.

Old 60 Not for Plugin
% Of Users 31-40 yrs.

Old 20 Not for Plugin
% Of Users 41-50 yrs.

Old 4 Not for Plugin
% Of Users 51+ yrs. old 1 Not for Plugin
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VIII PIELIKUMS: Datu kopas paraugs

Pilna datu versija p&c pieprasijuma pieejama.

https://storage.cloud.google.com/monetizr-sql-dumps/device test data.xIsx

Time CPU max CPU average RAM in use Total RAM RAM usage
16:06 2310 1456 968 3574 27
16:07 2310 1326 958 3574 27
16:08 2310 1085 1004 3574 28
16:09 2310 1131 1061 3574 30
16:10 2310 702 1084 3574 30
16:11 2310 1014 1076 3574 30
16:12 2310 1112 969 3574 27
16:13 2310 744 1007 3574 28
16:14 2310 924 999 3574 28
16:15 2310 1120 849 3574 24
16:16 2310 1568 825 3574 23
16:17 2310 403 816 3574 23
16:18 2310 1068 803 3574 22
16:19 2310 746 791 3574 22
16:20 2310 687 801 3574 22
16:21 2310 750 815 3574 23
16:22 2310 793 859 3574 24
16:23 2310 793 835 3574 23
16:24 2310 769 820 3574 23
16:25 2310 1096 819 3574 23
16:26 2310 403 839 3574 23[
16:27 2310 1113 794 3574 22
16:28 2310 1112 815 3574 23
16:29 2310 922 838 3574 23
16:30 2310 887 820 3574 23
16:31 2310 687 791 3574 22
16:32 2310 750 835 3574 23
16:33 2310 1114 820 3574 23
16:34 2310 746 819 3574 23
16:35 2310 687 839 3574 23
17:34 2310 1610 878 3574 25
17:35 2310 1742 872 3574 24
17:36 2310 1417 920 3574 26
17:37 2310 1742 823 3574 23
17:38 2310 1551 820 3574 23
17:39 2310 806 826 3574 23
17:40 2310 958 821 3574 23
17:41 2310 1604 791 3574 22
17:42 2310 1059 882 3574 25
17:43 2310 1050 913 3574 26
17:44 2310 6540 902 3574 25
17:45 2310 910 922 3574 26

P11.1.attéls. Datu kopas paraugs (autora veidots).
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IX PIELIKUMS: Datu priekSapstrades paraugs

def simplify gpu(df):

df ['GPU frequency'] = df['GPU frequency'].fillna(-0.5) #fill missing
bins = (-1, -0.4, 586, 1500)
group_names = ['unknown',6 'off', 'on']

categories = pd.cut (df['GPU frequency'], bins, labels=group names)
df ['GPU frequency'] = categories

return df

def simplify cpu(df):

df['CPU average'] = df['CPU average'].fillna(-0.5) #fill missing
bins = (-1, 0, 989, 1271, 1678, 3000)
group names = ['unknown', 'l gquartile', '2 quartile', '3 gquartile',
'4 quartile']

categories = pd.cut (df['CPU average'], bins, labels=group names)
df['CPU average'] = categories

return df

def simplify ram(df):

df ['RAM in use'] = df['RAM in use'].fillna(-0.5) #fill missing
bins = (-1, 0, 846, 936, 1008, 4096)
group names = ['unknown','l quartile', '2 quartile', '3 quartile',
'4 quartile']

categories = pd.cut (df['RAM in use'], bins, labels=group names)
df['RAM in use'] = categories

return df

def simplify battery(df):
df ['Battery temperature'] = df['Battery temperature'].fillna(-0.5)
#£fill missing

bins = (-1, 0, 27, 28, 30, 40)
group names = ['unknown', 'l quartile', '2 quartile', '3 quartile',
'4 quartile']
categories = pd.cut (df [ 'Battery temperature'], bins,

labels=group names)
df['Battery temperature'] = categories

return df

222



def simplify bat con(df):
df ['Device power estimate percentage']=

df ['Device power estimate percentage'].fillna(-0.5) #fill missing

bins = (-1, 0, 1, o6, 10, 20)
group names = ['unknown', 'flight', 'low', 'medium', 'extensive']
categories = pd.cut(df['Device power estimate percentage'], bins,

labels=group names)
df ['Device power estimate percentage'] = categories

return df

def simplify janky percent (df):

df ['Janky percent'] = df['Janky percent'].fillna(-0.5) #fill missing
bins = (-1, 0, 0.14, 1)

group_names = ['unknown', 'normal', 'on']

categories = pd.cut (df['Janky percent'], bins, labels=group names)
df ['Janky percent'] = categories

return df

def drop features(df):
return df.drop(['OpenGL ES', 'Java VM', 'API level', 'Android version',

'CPU type', 'Test case', 'Time', 'CPU max', 'Total RAM', 'Battery status'’,
'GPU', 'GPU core speed', 'Device model', 'Wi-Fi On', 'Calculator on',
'Phone catalog on', 'Browser on', 'Facebook on', 'Instagram on', 'Mobile
banking on', 'Google Maps on','Youtube on', 'Asphalt nitro game on', 'RAM
usage', 'GPU load'], axis=l)

def transform features (df):
df = simplify gpu(df)
df

simplify cpu(df)

df = simplify ram(df)

df = simplify battery (df)

df = simplify bat con (df)

df = simplify janky percent (df)
df = drop_ features (df)

return df

data train = transform features(data train)
data test = transform features(data test)
data test.head()

data test.sample(5)
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X PIELIKUMS: Lémumu koka vizualizacija
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XI PIELIKUMS: Tehnologiju celveza paraugs
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XII PIELIKUMS: MasinmaciSanas ietekme

Masinmacisanas algoritmu modelus parasti rada nemot véra aplikojamas sferas
nozimigakos faktorus un izmantojot zinamos vésturiskos datus. Pielietojot maSinmaciSanas
pieeju iesp&jams veidot algoritmus, kuri sp&j izgiit zinaSanas no liela apjoma lietotaju
reakcijas datiem. Komunikaciju tehnologijam attistoties, tas rada izaugsmi piedavato
servisu klasta un tiek radtti jauni lietoSanas gadijumi, piem&ram, viedas pilsétas, veselibas
monitorings, vieglie auto ar autopilotiem. Lielaka dala no Siem lietojuma gadijumiem
ieklauj pilniba automatizétu komunikaciju starp iekartam bez cilvéku starpniecibas, sauktu
par masSina-masina komunikaciju (M2M) (Mehmood et al., 2015). M2M komunikacija
atSkiras ar to, ka tai ir augstaks bltvums (angliski: traffic density), pakeSu izme&rs un servisa
kvalitates prasibas. M2M noslogo mobilo tiklu pretgji ka to Sobrid izmanto viedtalruni,
Sada veida komunikacija rada slodzi nevis lejupejosa (angliski: downlink), bet augSupejosa
(angliski: uplink) pliisma, kas salidzino$i vienkarSi var parslogot esoSos mobilos tiklus.
Attistoties $ada veida komunikacijas paveidam, nepiecieSams attistit art komunikaciju
protokolus, kur zinamakie ir IEEE 802.15.4, 6LoWPAN, EIB/KNX, LON un BACnet
(Mehmood et al., 2015). So protokolu izstrades noliiks ir atslogot mobilos tiklus,
izmantojot iekartu fizisko tuvumu, pieméram, pielaujot iekartu savstarp&ju komunikaciju
un neiesaistot tikla pamatelementus (vartejas un komutatorus).

MasinmaciSanas pakapeniski ir ienémusi butisku lomu dazadas socialas sferas,
pieméram, valodas apstrade, dabigas valodas sapratne, neirozinatne, lietu internets u.c
(Zhou et al., 2017). Tradicionalie masinmaciSanas algoritmi Sobrid saskaras ar jauna veida
izaicinajumiem, tadiem ka mérogojamiba. MaSinmaciSanas primari atbild uz jautajumu ka
izstradat datorsistemu, kura spétu attistities balstoties uz pieredzi (Jordan & Mitchell,
2015).

Aplikojot razoSanas nozari, uzpémumi saskaras ar tadiem izaicinajumiem ka
nepartraukti pieaugosa razosanas procesu sarezgitiba (Villanueva et al., 2018). Datu
apjoms, kur§ rodas razoSanas procesa, pateicoties digitalizacijai ir pieaudzis gan apjoma,
gan sarezgitiba. Datu analize ne tikai satur pieejas, lai noteiktu iezimes, kuras apraksta
pagatni, bet ari mégina veikt prognozes, lai noteiktu preventivas darbibas un uzlabotu
razoSanas procesu (Villanueva et al., 2018).

Viens no masinmacisanas uzdevumiem, kas ieklauj noteikta mainiga prognozesanu

ieprieks neredz€tos datos, tiek saukts par klasifikaciju. Dazi no zinamakajiem klasifikacijas
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paraugiem ir aizdevumu apstiprinasana, mediciniskas diagnozes, e-pastu filtréSana un
sporta sp&lu rezultatu prognozes (Bunker & Thabtah, 2019).

Ka pieméru lietoSanas gadijumam, kurd masSinmaciSanas var radit ieguvumus
sabiedribai kopuma, var min€t masinmaciSanas pielietojumu pils€tu jumtu analizéSana, lai
noteiktu to piemé&rotibu saules panelu uzstadiSanai (Mohajeri et al., 2018). Eksiste vairaki
pétijumi, kuros veikta saules bateriju potenciala noteikSana balstoties uz jumta formu. Ta,
piem&ram, viena no pétijumiem kopa ar paraugu nemsanas tehnologiju, tiek izmantota ari
geografiskas informaciju sistémas bazétu funkciju analize, lai noteiktu jumtu saules panelu
uzstades potencialu (Wiginton et al., 2010). Citas pieejas tiek izmantoti aerofoto att€li un
zemes virsmas lazerskengjuma (LiDAR) dati, lai noteiktu jumtu geometrijas un izmeritu to
potencialu (Gooding et al., 2015). Ar1 Sajos gadijumos masinmaciSanas algoritmu modeli
sniedz iesp&ju analizet fotoatt€lus informacijas apstradei un potenciala prognozei.

Liela dala no masinmaciSanas algoritmu sistému ievieSanai patéréta laika parasti
tiek izmantots datu priekSapstrades procesu izveide, kas rezult§jas reprezent€jamos un
izmantojamos datos (Baldi et al., 2017). Datu priekSapstrades uzdevums ir risinat tadas
datu problemas ka parmériba (angliski: redundancy), troksnis, heterogénums,
transformacijas, nesabalansétiba un funkciju izvéle (Zhou et al., 2017).

Optimizacija ir jebkura MM algoritma pamatelements, optimizaciju iedala
kombinatoriskaja un nepartrauktaja (Sacha et al., 2017). Kombinatoriska optimizacija ir
resursietilpiga, ja datu kopa ir liela, jo datiem v€lams ieglit optimalu parametru skaitu,
izejot cauri tikai vienu reizi (Xing et al., 2015).

Eksistgjosie MM algoritmi var izmantot lielo datu pieejas, lai sasniegtu
meérogojamibu, pieméram, izveidot starpslani, kur§ sp€j atkartot esoSo macisanas fazi ta, lai
to var€tu izmantot lielo datu platformas ka Hadoop un Spark (Zhou et al., 2017). Apache
Spark un Mahout ir divi atvérta koda projekti, kuri atbalsta daudzus meérogojamus
masSinmacisanas algoritmus (Apache Spark, 2021); (Apache Mahout, 2022). Liela dala
biezak sastopamo MM algoritmu, ieklaujot klasifikacijas, regresijas un klasteréSanas, ir
ieklautas Apache Spark un Mahout projektos.

Tadu problému risinasana ka algoritmu sarezgitiba un atminas ierobezotiba tiek
piedavats izmantot dalitu MM (Kozik et al., 2018). Dalita MM, lai risinatu apstrades
atruma probléemu, tiek vienlaikus izpildita vairakas iekartas vienlaikus, palielinot
maciSanas atrumu un risinot datu zaud€Sanas problému, pateicoties datu dubl&Sanai.
GraphLab ir dalitais MM ietvars, kur§ lauj MM ekspertiem izstradat un izveidot efektivus
un merogojamus dalitos MM algoritmus (Zhou et al., 2017).
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Dzila neironu tiklu bazeéta maciSanas pieeja pakapeniski klist par vienu no
popularakajam. Neironu tiklu modeli ir modelu saime, kuru ierosinajusi biologiskie
neironu tikli, kurus veido savstarp€ji savienoti neironi (Kozik et al., 2018). Dzilie neironu
tikli tiek uztverti ka neironu tikli ar daudziem sléptiem slaniem, kur katrs slanis pieméro
nelinearu funkciju tas ievadam, lai izmainitu izvadu (Kozik et al., 2018). Dzilas neironu
macisSanas risinajumi ir tadi ka Theano, Caffe, Torch, Tensorflow, kuri izmanto iekartas
videokartes resursus, lai izpilditu maciSanas procesu (Zhou et al., 2017). Liela apjoma dati
ir viens no ierosinatajiem dzilajai maciSanas pieejai. Dzila maciSanas parasti spgj atpazit
l1dz pat 100 dazadam kategorijam.

MM prieks lieliem datiem rada izaicinajumus ari cilvékiem, jo gandriz neeksiste
eksperti, kuriem biitu visas nepiecieSamas zinaSanas par MM, datu apstrades pieejas
tehnologijam, statistisko analizi, pétamo nozari, datubazu tehnologijam, serveru
konfiguraciju, programmeéSanas valodam un saskarnu izstradi. Tadel pakapeniski notiek
meginajumi izstradat informacijas sistémas, kuras ir vieglak saprast un lietot
nespecialistiem (Zhou et al., 2017). Lai MM klitu pieejamaka, tai nepiecieSams klut
vienkarsak lietojamai un rezultatam tadam, lai gala lietotaji tos var€tu interpretét un
novertét. Eksistgjoso MM algoritmu sarezgitiba var blit nomacos$a nepieredzgjusam
lietotajam, jo Sie lietotdji nevar saskatit ieguvumus un izaicinajumus, kurus sp&j sagadat
MM algoritma parametru, apmacibas metodes un hiperparametru izvéles nozime un
ietekme uz algoritma izpildes laiku (Xing et al., 2015).

M2M komunikacijas procesa iegiitie dati var radit arT privatuma problémas, jo dati
var satur@t personas informaciju, kuru ta nav atlavusi izmantot, bet kura tur ir nokluvusi,
piemé&ram, fotoatt€lu uznemsanas procesa ielas, lai analizétu satiksmes intensitati (Frias &
Pérez Martinez, 2018). So datu drosibas problému nepiecie$amas risinat, lai personu dati
nenoklitu MM algoritmu procesa.

Viens no nopietnakajiem izaicindjumiem MM ir maciSanas posma iteracijas
izpildes atrums, jo esoSie ietvari nav pietiekami optimizéti MM algoritmu izpildei. Ka
problému var minét arT klasifikatoru skaitu - optimalu to skaita ieguvi izpildes laika (Sacha
et al.,, 2017). MM sarezgijumus rada ari mainigas datu kopas, esosie MM algoritmi nav
pieméroti darbam ar pieaugosu datu apjomu (Zhou et al., 2017). Mas§inmaciSanas algoritmi
ka ieejas datus var apstradat tikai viena veida noteiktus datus, pieméram, ciparisku vai
tekstualu informaciju un attélus, savukart tehnologijam attistoties, lietotaju reakcijas

lietoSanas gadijumu dati var biit dazada veida un formatu (Zhai et al., 2014).
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XIII PIELIKUMS: Tehnologiju celvedis

Tehnologiju celvedis ir paredzéts ka clastigs planoSanas panémiens, lai atbalstitu
stratégisko un ilgtermina planoSanu, saskanojot istermipa un ilgtermina mérkus ar
konkrétiem tehnologiju risinagjumiem. Tas ir plans, kas attiecas uz jaunu produktu vai
procesu izstradi un var ietvert tehnologiju prognozéSanu vai tehnologiju izpéti, lai
identificétu piemérotas jaunas tehnologijas (Phaal et al., 2004).

Balstoties uz pétnieku ieteikumiem (Lombardo et al., 2018) produkta, ietvara un
tehnologiju celvedim janodrosina sekojosais:

e organizacijas planiem jabut definétiem stratégiska konteksta. Biezi produktu
celvedis tiek veérsts uz rezultatiem, izlaizot kritisko kontekstu un mérkus. Rezultata
izstrades komandas patéré daudz laika analiz&jot tirgus datus, klientu ieguldijumu,
nosakot prioritates, novert§jot, projekt§jot, veidojot arhitektiiru, dazkart
neizskaidrojot pienemtos I€émumus visam iesaistitajam pusém. Tehnologiju
celvedim jabut ieklautam starp organizacijas misiju un detaliz€tiem izstrades,
izlaiSanas un ievieSanas planiem;

e tchnologijam jakoncentréjas uz pievienotas vértibas radiSanu organizacijai un tas
klientiem. Biezi tehnologiju un produktu celvedis ir vairak ka projekta plans, kas
versts uz efektivu resursu izmantoSanu, maksimalu efektivitati un terminu
sasniegSanu. Daudzi detaliz€ti celvezi izslédz pievienotas vertibas definiciju un to,
kas sagaidams izstrades rezultata. Kritérijs, kuru biezi izmanto organizacijas
vadiba, lai novertétu produktu izstrades panakumus, ir tas vai komanda ir ievérojusi
terminus un darbojas saskana ar grafiku, nevis vai produkts nodro$ina pievienoto
vertibu;

® jaunu zinaSanu ieglSanai un nepartrauktam maciSanas procesam jabut dalai no
tehnologiju izstrades procesa. Izstrades celvezi biezi cenSas paredzeét noteiktu
nakotnes stavokli. Nozimigak ir defin€t pievienoto vertibu, klientu mérkus, klientu
pieprasito funkcionalitati, prioritates un klientu problémas. Noteiktas pievienotas
vertibas formul&ums, kuru planots nodroSinat, ir biitiskaks par informaciju ka ta
tiks nodro$inata. Tehnologiju un produktu izstrades laika prasibas un v€lmes var
butiski mainities, tade] izstradei un ievieSanai jakoncentr&jas uz nepartrauktu
pielagoSanos un vértibas piegadi, nevis terminiem;

e organizacijai jakoncentrgjas uz vienotu prioritasu kopu. Marketinga un pardosanas

departamenti biezi pardod kaut ko tadu, ko produkta izstrades komandas neizstrada.
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Organizacijas, kuras nesaskano marketinga, pardosanas un produktu komandas
vienotas prioritates var zaudgt tirgus iespgjas, var paiet ménesi, lai marketinga un
pardosanas komandas saprastu, ko produktu komandas izstrada un piegada;

tehnologiju celvedim nepiecieSsams klientus padarit ieinteres€tus par produkta
attisttbu un virzienu. Terminu izpilde un planoto funkciju piegdde negarante ne
tirgus atsaucibu, ne organizacijas biznesa merku sasniegSanu. AtbilstoSs
eksperimentu apjoms var palidzet noteikt, ko nepiecieSams izstradat, un metrikas,

kuras tiks pielietotas noveértéSanai.
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X1V PIELIKUMS: Monetization Solutions Inc. atsauksme

O Monetizr

Reference about the research and
development projects

Program: European Smart Growth Operational Program 2014-2020 with the participation of capital funds
subgroup 1.3.1: Support for research and development projects for the development of conceptual projects -
Bridge Alfa.

Research and development projects:

1. Using machine learning for improving monetization in mobile games;

2. Use of machine learning methods to predict the number of available computing resources in mobile
devices.

The aim of the research projects was to develop models for retrieving knowledge from user feedback data that
the company could use to make data-based decisions and improve the range of services offered by the
company. The results of the projects were evaluated by independent auditors, who gave positive opinions.
Martins Jansevskis is a co-author of these projects and a research project manager.

During the development of the research project "Using Machine Learning to Improve Monetization in Mobile
Games", a collaboration with the Polish company DLabs Sp. zo .0. was established. Martind worked in
collaboration with DLabs CTO, Math Ph.D. and machine learning experts. The achieved results were a machine
learning model to predict whether a specific device will be monetized.

In the process of the project "Using Machine Learning Methods to Predict the Number of Available Computing
Resources in Mobile Devices", Martins Jansevskkis carried out an independent and individual research project
in accordance with the standards set for the project and provided appropriate reports that ensured the
successful implementation of the project.

Monetizing Solutions II, Inc.

/

(Martirw«atuskins, Founder, COO)

Date: 21.06.2022

(M) Monetizr | 1995 Market St, Unit 808, San Francisco, CA
94103

Martins Bratuskins | COO & Co-Founder | martins@themonetizr.com
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XV PIELIKUMS: P. Kolhe atsauksme

For Martins Jansevskis (MJ), Monetizr CTO, PhD cand.
Latvia

REFERENCE ON KNOWLEDGE DISCOVERY FROM
FEEDBACK DATA FRAMEWORK

Santa Monica, California, United States

| was introduced to Martins by my friend from Techstars 17 as they were looking
for a software engineer. During the following years we have discussed in depth the
architectural structure of the knowledge discovery from user feedback data
proposals. The framework can be used to create a scalable tech framework for a
startup and it would be elastic to pivoting business changes.

Pushkar Kolhe P.Kolhe

Software Engineer at Snapchat Inc.
Former Co-Founder & CTO of MoQuality
Georgia Institute of Technology, Computer Science
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