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ANOTACIJA

Darba tiek piedavatas jaunas metodes, kas nodroSina dalji automatisku datu
noliktavas kandidatshémas generaciju, izmantojot datu noliktavas formalas prasibas,
galveno organizacijas darbibas raditaju (KPI) specificésanu un datu noliktavas datu modela
paplasinasanu, izmantojot klientu atsauksmes. Metodes paredz izmantot klientu atsauksmes,
kas ir izteiktas briva teksta formata. Sis atsauksmes tiek apstradatas ar dabigas valodas
apstrades rikiem. No iegiitas informacijas tiek veikti speciali aprekini, lai iegtitu informaciju,
kas tiek izmantota, lai specificétu jaunus organizacijas galvenos darbibas raditajus un to
mérku vértibas. Tiek noteikts, ka atribiiti no galvenajiem darbibas raditajiem ir jaieklauj
organizacija pastavos$aja datu noliktavas datu modeli, lai batu iesp&jams sekot lidzi

organizacijas attistibai.

Atslégas vardi: Datu noliktava, briva teksta apstrade, galvenie darbibas raditaji, datu

modelis.



ABSTRACT

In this thesis, are presented new methods that allow to generate data warehouse
conceptual data model from the data warehouse formal requirements and methods that allow
to specify key performance indicators (KPI) and to extend the data warehouse data model
by using customer feedback. Methods use customer feedback which is in free text format.
Customer feedback is processed by natural language processing tools. In order to specify
new key performance indicators and their target values special calculations are performed
from processed customer feedback. Attributes from KPI should be included in data

warehouse data model to monitor organizations performance.

Keywords: Data warehouse, natural language processing, key performance indicators, data
model.
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IEVADS

Datu noliktavas organizacijas tiek plasi lietotas visa veida datu analizes vajadzibam,
lémumu pienemsanas atbalstam, atskaiSu generéSanai, organizacijas galveno darbibas
raditaju (turpmak - KPI (KPI — key performance indicator)) uzraudzibai, vésturisko datu
saglabasanai u.c. Tradicionalajas datu noliktavas ka datu avotus parasti izmanto strukturétus
datus, kuri tiek parveidoti vienota datu modeli (multidimensionala shéma). Attistoties tadam
tehnologijam, ka lielie dati un ne relaciju (turpmak - NoSQL (NoSQL - not only SQL))
datubazes, ir notikusas izmainas datu noliktavas izstrades metodés un datu noliktavas
arhitektira. Datu noliktavas izstrades prasibam ir japievér§ IpaSa uzmaniba (Prakash &
Prakash, 2019). Ir baitiski, lai saglabatie dati datu noliktava atbilstu organizacijas ieintereséto
personu vajadzibam. Ka viens no datu noliktavas izstrades neveiksmes iemesliem, tiek
minéts, ka pieejamie dati neatbilst icintereséto personu vajadzibam (Benkhaled & Berrabah,
2019). Ieintereséto personu vajadzibas parasti tieck noskaidrotas pirms datu noliktavas
izstrades, veicot prasibu inzenierijas aktivitati.

Temas aktualitate un novitate

Misdienas datu apjomi strauji palielinas, pieaugot pieejamajiem atvertajiem datiem,
attistoties socialo tiklu platformam un sistémam, kas gener¢ datus (Bimonte et al., 2021).
Datu apjomiem palielinoties, pieaug potencialas iesp€jas iegiit vertigu informaciju no tiem.
Miisdienas dati ir kluvusi par vienu no visvértigakajiem ipasumiem (Al-Okaily et al., 2022).
Organizacijas sak vairak orientét savu darbibu vérstu uz datiem (data-driven) (Bode et al.,
2023). Pastav viedoklis, ka tradicionals datu noliktavas modelis un arhitektiira nespgj
nodro$inat visas analizes vajadzibas picaugoSo datu apjoma konteksta (Dehghani, 2022) un
(Machado et al., 2022). Tradicionalas datu noliktavas nesp€&j apmierinat augosas vajadzibas,
lai integrétu un analiz€tu dazada formata datus no socialajiem tikliem, viediericEm un
sensoriem. Kompanijas arvien vairak ir ieinteresétas veikt nestrukturétu datu analizi un
integrét nestruktur&tus datus ar strukturétiem datiem (Bouaziz, et al., 2019). Organizacijam
nav zinasanu par tas nestruktur€tajiem datiem un ka tos apstradat, lai iegiitu vertigu
informaciju (Baviskar et al., 2021).

Pastav dazada veida datu noliktavas izstrades metodes, un viens no veidiem, ka
metodes iedala ir:

e Prasibu vaditas — metodes, kas nosaka iegiit datu noliktavas informacijas

prasibas, lai izstradatu datu noliktavas datu modeli, atbilstoSi ieintereséto



personu vajadzibam, pieméram, metodes (Souza et al., 2012) un (Bimonte et
al., 2021);

e Datu vaditas — metodes, kas nosaka generét datu noliktavas datu modeli, par
pamatu izmantojot datu avota datubazes shémas strukttiru un pieejamos datus,
pieméram, metodes (Sellami et al., 2020) un (Romero & Abelld, 2010);

e Kombinétas - metodes, kas nosaka pielietot aktivitates gan no prasibu vaditam
metodém, gan no datu vaditam metodém, pieméram, metode (Jukic &
Nicholas, 2010).

Pastavosas datu vaditas (dokumentu, kolonu un grafu orientétas) datu noliktavas
izstrades metodes nosaka transformacijas noteikumus, ka parbiivét datu avotu shémas
vienota datu noliktavas datu modeli. Pieaugot datu apjomiem, ir butiski iegtit datu noliktavas
informacijas prasibas no nestrukturétajiem datiem, jo, ka liecina p&tijums (Rizkallah, 2017),
gandriz 80% procenti organizaciju nezina vai ir tikai neliela nojausma par organizacijas
nestrukturétajiem datiem. Joprojam pastav daudz neatklatas iesp&jas, ko var sasniegt
analizgjot nestrukturétus datus (Bach et al., 2019). Datu noliktavas izstrade ir sarezgits un
laikietilpigs process (Nordeen, 2020). Pastav vairaki veidi ka automatizét datu noliktavas
izstradi (Phipps & Davis, 2002), (Castellanos et al., 2009), (Pilipenko et al., 2019), bet
pastavosas metodes nenodroSina automatizacijas iesp&jas, lai izstradatu datu noliktavas
konceptualas shémas, izmantojot nestrukturétos datus.

KPI nosaka, kadi uzdevumi ir javeic, lai ievérojami palielinatu organizacijas veiktsp&ju
(Parmenter, 2015). Datu noliktavas tiek izmantotas ka riks, kas nodrosina KPI uzraudzisanas
funkcionalitati (Nasiri et al., 2015), (Krstev & Krneta, 2022). Informacija par organizacijas
darbibas stavokli ir jasaglaba datu noliktava, lai nodro$inatu KPI uzraudzibu. KPI nosaka
tos atribtitus, kuriem ir jabut pieejamiem datu noliktava, bet, aplikojot pastavosas datu
noliktavas izstrades metodes, tas nenodrosina KPI izmantoSanu datu noliktavas prasibu
inZenierijas aktivitates.

Pétijuma zinatniska novitate

P&ttjumos (Kozmina et al., 2018) un (Kozmina et al., 2019) tiek aplikotas pastavosas
lielo datu apstrades metodes un informacijas prasibu aspekti lielo datu konteksta. Lielo datu
apstrades metodes izmanto lielo datu tehnologijas dazadiem mérkiem - lai analiz&tu sisteémas
lietotaju darbibas (Fernandez-Garcia et al., 2015), briva teksta analizei (Cheptsov et al.,
2014) vai, lai uzlabotu lielo datu parvaldibu, datu analizi un vizualizacijas risinajumu
(Tardio et al., 2015), bet no pétijuma aplukotajam metodém neviena metode nenosaka, ka
analiz&t datus, lai definétu jaunas informacijas prasibas. Pétijuma tiek secinats, ka lielo datu

apstrades metodes var tikt attiecinatas Uz kadu no datu noliktavas prasibu inZenierijas
9



posmiem, jo no 22 apliikotajam metodém, 53% gadijumos pastav “augsta” iesp&ja piemerot
kadu no prasibu inZenierijas posmiem, 14% gadijumos pastav “videja” iesp€ja, bet 33%
gadijumos no metodes apraksta, $adu informaciju nevargja izsecinat. Tiek secinats, ka lielo
datu apstrades metodes var nebiit saistitas ar prasibu inzenieriju, bet, izmantojot lielo datu
apstrades tehnologijas, metodes darbibas var tikt attiecinatas uz kadu no datu noliktavas
prasibu inzenierijas posmu vai posmiem. MetodSs piclictotas tehnologijas var tikt
izmantotas automatiskai vai dal€ji automatiskai informacijas prasibu iegiiSanai, bet Sobrid
neviena no pétijumos apliikotajam metodém nenodrosina Sadu iesp€ju.

Promocijas darba tika izstradatas divas jaunas metodes - “KPI noteikSana izmantojot
nestrukturétu tekstu” un “Datu noliktavas datu modela uzlabojumi no klientu atsauksmém”,
ar kuru palidzibu var paplasinat datu noliktavas datu modeli un specificét jaunus KPI,
izmantojot brivo tekstu — nestrukturétus datus. Metodes nosaka, ka brivais teksts tiek
apstradats ar dabigas valodas apstrades (turpmak - NLP (NLP — Natural Language
Processing)) riku.

Metode “KPI noteikSana izmantojot nestruktur&tu tekstu ” lauj specificet jaunus KPI.
KPI tiek specificéti atbilstosi Iidzsvarotajai vadibas kartei (Balanced scorecard) (Kaplan,
1992). Lidzsvarota vadibas karte sastav no klientu apmierinatibas raditajiem, kuru
noskaidroSanai var tikt izmantoti nestrukturéti dati ka datu avots. Brivais teksts ir viens no
nestrukturétu datu tipiem. Brivais teksts var saturét klientu vert€jumus, tai skaita klientu
atsauksmes. Ka vieni no klientu datu avotiem, var tikt izmantoti socialo platformu dati.

Metode “Datu noliktavas datu modela uzlabojumi no klientu atsauksmém” lauj dal&ji
automatiska veida generét organizacijas kvantitativos KPI, to mérka vertibas un paplasinat
organizacija pastavosu datu noliktavas datu modeli. Metode nosaka, ka no briva teksta tiek
legiita informacija par vardu saistibam teikuma un vardu noskanojumiem. Tiek veiktas
specialas kalkulacijas, lai generétu organizacijas KPI un to kvantitativas vertibas. legitie
atribliti no generétajiem KPI ir jaieklauj datu noliktavas datu modeli, lai organizacijas varétu
uzraudzit savu veiktspgju atbilstosi KPI meérka veértibam. Saglabajot Sos atribiitus datu
noliktava, organizacijas varés sekot lidzi organizacijas attistibai un uzlabot tas darbibu.
Metode nenodroSina generét jaunu datu noliktavas modeli, bet metode sniedz iesp&ju
paplaSinat organizacija jau esoSas datu noliktavas datu modeli ar jauniem atribiitiem.

Lai organizacija pielietotu metodes, tai jabiit pieejamiem konkrétas vai citas

organizacijas klientu atsauksmju datiem par jomu, kura ta darbojas. Var izmantot publisku
datu avotu, ka tas ir darits §1s metodes aprobacijas piemera, kur tiek izmantoti tieSsaistes

sociala medija Twitter dati. Lai no klientu atsauksmém varétu generét kvantitativus KPI,

10



klientu datiem ir jasatur skaitliskas veértibas. Metodes aprobacijas pieméra ir aprakstita

situacija par uznémumu, kas darbojas &dinaSanas joma.

Darba meérkis ir izstradat metodes, kas atbalsta datu noliktavas prasibu iegtiSanas

posmu un paplasina datu noliktavas datu modeli, izmantojot nestrukturétus datus un valodas

apstrades tehnologijas.

Darba mérka sasniegSanai tika izvirziti vairaki uzdevumi:

1.

Izpetit datu noliktavas arhitekttru, datu noliktavas datu modela izstrades
metodes un to attistibu lielo datu konteksta;

Veikt literatiras izpéti par tradicionalas datu noliktavas prasibu iegiiSanas
metodém;

Izpétit datu noliktavas informacijas prasibu formalizéSanas iespgjas;

Veikt literatiiras izp&ti un analizi par prasibu inZenierijas aktivitatém lielo datu
izstrades projektos;

Izpetit dabigas valodas apstrades tehnikas un rikus, izvertét dabigas valodas
potencialu ka datu avotu;

Aplukot organizacijas KPI jédzienu un darbibas principus;

Piedavat jaunu vai uzlabot eksistéjosu metodi, kas nodrosina generét datu
noliktavas kandidatshémas, izmantojot formalas datu noliktavas prasibas;
Piedavat jaunas metodes, kas nodro§ina iesp&ju sastadit jaunus organizacijas
KPI un paplasinat organizacijas datu noliktavas datu modeli, analizgjot
nestrukturétus datus;

Veikt metozu aprobaciju, uzlabojot datu noliktavas datu modeli un nosakot

organizacijai KPI.

Darba 1zvirzitas tezes:

e Datu noliktavas prasibas ir iesp&ams formalizét, un no formalajam
prasibam ir iesp&jams generét datu noliktavas kandidatshémas;

e Brivais teksts var tikt izmantots ka datu avots, lai specificétu jaunus
organizacijas KPI, kas var kalpot ka informacijas prasibas, lai paplasinatu

datu noliktavas datu modeli.

[zvirzito mérku sasniegSanai pétijuma gaita tika izmantotas sekojoSas pétniecibas

metodes:

e Analitiska metode - literatiiras avotu analize, lai aplikotu un izpétitu

konkr&tu tému, problému un atrisinatu to;
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Salidzino$a metode — veicot literatiras apskatu, salidzinat vairakas metodes
un metozu aprakstos defin€tds problémas, izanalizé€t trukumus un
problémas, kas kalpo ka pamats jaunas metodes prasibam,;

Eksperimenta metode — praks€ pielietot un parbaudit literattiras avotos
ieglitas zinasanas, izstradat jaunu metodi, veicot praktiskus eksperimentus,
uzlabojot metodes darbibu balstoties uz eksperimentu rezultatiem;
Rezultatu novertéjuma metode — izstradatas metodes testé$ana, metodes
rezultatu novertésana un validacija;

Aprakstosa metode — apkopojot iegiitos rezultatus, aprakstot jaunas

metodes darbibu un rezultatus public€jot zinatniskajos rakstos.

Darba rezultati:

Izpétitas datu noliktavas prasibu formalizéSanas iespéjas, izveléts pastavoss
metamodelis prasibu formalizéSanai, kas tika paplasinats ar jaunam
metamodela klasém, kas lauj saglabat datu noliktavas formalas prasibas,
sasaistot tas ar icinteres€tajam personam un biznesa prasibam,;

Izveleta eksistgjosa datu noliktavas izstrades metode, kas tika paplasinata ar
jaunam komponentem;

Atbilstosi paplasinatajai metodei un metamodelim, kas paredz formaliz&t
datu noliktavas informacijas prasibas, tika izstradats riks iReq, kas nodro§ina
funkcionalitati - ievadit grafiskaja saskarné un saglabat formalas datu
noliktavas prasibas, ka arT generét datu noliktavas kandidatshémas;
Izstradatas metodes “KPI noteikSana izmantojot nestrukturétu tekstu” un
“Datu noliktavas datu modela uzlabojumi no klientu atsauksmém”, kuras
paredz analizét brivo tekstu, lai nodrosinatu KPI specificéSanas
funkcionalitati, ka ari nodroSina iesp€jas paplasinat eksistéjosas datu
noliktavas datu modeli;

Metozu darbiba ir aprobéta €dinasanas joma, kur tiek paplasinats uznémuma
pastavoss datu noliktavas datu modelis. Aprobacijas rezultata noskaidroti
divi jauni datu noliktavas datu modela atribiiti un iegiiti septini KPI un to
meérku vertibas;

Peétijuma rezultati ir publicéti zinatniskos rakstos un prezenteti

starptautiskajas konferences.
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Rezultatu aprobacija, publikacijas

Darba petijumu rezultati ir publicéti 5 zinatniskos rakstos, kas ir ieklauti SCOPUS

datubaze:

. Zemnickis, J. (2023). Data Warehouse Data Model Improvements from

Customer Feedback. Baltic Journal of Modern Computing, 11(3).
(ieguldijums 100%);

. Zemnickis, J., Niedrite, L., & Kozmina, N. (2020). A Little Bird Told Me:

Discovering KPIs from Twitter Data. In Databases and Information
Systems: 14th International Baltic Conference, DB&IS 2020, Tallinn,
Estonia, June 16-19, 2020, Proceedings 14 (pp. 161-175). Springer
International Publishing. (ieguldijums: 60%);

Kozmina, N., Niedrite, L., & Zemnickis, J. (2018). Information
requirements for big data projects: A review of state-of-the-art approaches.
In Databases and Information Systems: 13th International Baltic
Conference, DB&IS 2018, Trakai, Lithuania, July 1-4, 2018, Proceedings
13 (pp. 73-89). Springer International Publishing. (ieguldijums: 33%);
Kozmina, N., Niedrite, L., & Zemnickis, J. (2019). Perspectives of
Information Requirements Analysis in Big Data Projects. In Databases and
Information Systems X (pp. 109-124). I0S Press. (ieguldijums: 33%)
Kozmina, N., Niedrite, L., & Zemnickis, J. (2017, April). Gathering
Formalized Information Requirements of a Data Warehouse. In
International Conference on Enterprise Information Systems (Vol. 2, pp.
217-224). SCITEPRESS. (ieguldijums: 60%).

Ar citu tematu saistiti zinatniskie raksti:

Arnicans, G., Niedrite, L., Solodovnikova, D., Virbulis, J., & Zemnickis, J.
(2021, June). Towards a system to monitor the virus’s aerosol-type spreading.
In International Conference on Computer Science Protecting Human Society

Against Epidemics (pp. 95-106). Cham: Springer International Publishing.

Darba rezultatus darba autors prezentgja starptautiskas konferences:

. “Databases and Information Systems: 13th International Baltic

Conference, DB&IS 2018 (Lietuva), prezentéts p&tijums “Perspectives of

Information Requirements Analysis in Big Data Projects”;

. “Databases and Information Systems: 14th International Baltic

Conference, DB&IS 2020” (Igaunija), prezentéts p&tijums “A Little Bird

Told Me: Discovering KPIs from Twitter Data”;
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3.

“82nd International Scientific Conference of the University of Latvia,
2024” (Latvija), prezentSts pétijums “Datu noliktavas datu modela

uzlabojumi no klientu atsauksmem”.

Darbs sastav no ievada, pamatdalas ar 5 nodalam, rezultatiem un secindjumiem:

1.

nodala apliukots datu noliktavas jédziens, arhitekttra, datu noliktavas
model&Sanas metodes, ka arT datu noliktavas attistiba lielo datu un NoSQL
datu bazu konteksta. Veicot literatiiras apskatu, tiek aplikotas jaunakas
metodes un identificétas problémas datu noliktavas izstrad¢. Tiek analiz&ti
trikumi un nepilnibas datu noliktavas izstrades metodes lielo datu
konteksta;
nodala tiek aplukotas tradicionalas datu noliktavas prasibu vakSanas
metodes. Tiek apliikots informacijas prasibu jédziens. Izvertétas iesp&jas
formaliz€t datu noliktavas informacijas prasibas un apliikotas pastavosas
metodes datu noliktavas prasibu iegii$ana. Saja nodala autors paplaSina
eksist&josas datu noliktavas izstrades metodi, formalo prasibu metamodeli
un apraksta riku “iReq”, ar kura palidzibu ir iesp&jams generét datu
noliktavas kadidatshémas, izmantojot formalas datu noliktavas prasibas;
nodala tiek aplikots lielo datu un lielo datu avotu jédziens. Tiek veikta
literatiiras izp€te un analize par lielo datu apstrades metodém un iesp&jam
to darbibu attiecinat uz kadu no datu noliktavas prasibu inZenierijas
aktivitatem. Tiek analizeti trilkumi un nepilnibas par prasibu inZenierijas
aktivitatém lielo datu apstrades metodgs;
nodala tiek aplukots temats par dabigo valodu un NLP rikiem. Veicot
literatliras parskatu, tiek novertétas kopigas problémas apstradajot dabigo
valodu. Tiek izvértéta iesp&a izmantot dabigo valodu ka datu avotu,
iegiistot datu noliktavas informacijas prasibas, un apliikots nestrukturétu
datu potencials ka informacijas avots. Otrs temats, kas tiek aplakots Saja
nodala, ir organizacijas KPI. Tiek aplukotas KPI ipasibas un aplikota
iespgja KPI izmantot ka datu noliktavas informacijas prasibas;
nodala tiek prezentStas jaunas metodes. Metode “KPI noteiksana
izmantojot nestrukturétu tekstu”, kas aprakstita nodala 5.1., paredz
apstradat nestruktur@tus datus, nodroSinat datu analizei nepiecieSamo
informaciju, lai specificétu jaunus organizacijas KPI, izmantojot specialus
grafus. Metode “Datu noliktavas datu modela uzlabojumi no klientu
14



atsauksmém”, kas aprakstita nodala 5.2., 1idzigi ka pirma metode, paredz
apstradat nestrukturétus datus. Otra metode nodrosina dal&ji automatiska
veida generét organizacijas kvantitativos KPI. Izmantojot atribiitus no KPI,
tiek paplasinats organizacija pastavosas datu noliktavas datu modelis. Abu
metozu darbiba tiek aprob&ta ar pieméru &dinasanas nozar€, sastadot
organizacijas KPI vai uzlabojot organizacija pastavosas datu noliktavas

datu modeli.
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1 DATU NOLIKTAVAS ARHITEKTURA UN MODELI

Saja nodala tiks apskatits tradicionalas datu noliktavas jedziens, arhitektiira un datu
noliktavas datu modeli, ka arT tiek aplikots temats par datu noliktavas attistibu lielo datu
laikmeta.

1.1 Datu noliktava

Datu noliktava ir subjekt-orientétu, integrétu, vésturisku datu kopums, lai atbalstitu
organizaciju svarigu lémumu pienemsana (Kimball & Ross, 2011). Datu noliktavas ir
pazistamas jau kop$ devindesmitajiem gadiem, tas nodroSina organizaciju ar attistibai svarigu
informaciju. Datu noliktavas ir plasi izmantotas dazadas nozarés, ka pieméram, banku,
apdro$inasanas, pardosanas u.c. Datu noliktavas sniedz organizacijas [émumu pienéméjiem
vertigu informaciju (Kimball & Ross, 2011). Datu noliktavas tiek saglabati liela apjoma attiriti
dati, kas ielasiti no avotu sisttmam un transformeéti formata, kas sniedz maksimalo vértibu
analizes vajadzibam un organizacijas lémumu pienéméjiem (Halim et al., 2020).

Datu noliktavas datu modelis parasti sastav no kubiem un dimensijam, ko sauc par
multidimesionalu datu modeli. Kubs multidimensionalaja datu modeli reprezenté kadu faktu,
pieméram, pirkums vai rezervacija. Fakta notikums ir atgadijums, ko var raksturot ar
mérijumiem, pieméram, cena, daudzums. Fakta notikumus un mé&rfjjumus analizé kopa ar
saistitajam dimensijam, pieméram, produkts vai klients.

Dimensiju tabulas ir denormaliz&tas un tiek izmantotas, lai atfiltrétu nepiecieSamos faktus.
Hierarhijas sastav no diskrétiem dimensiju atribiitiem, kas saistiti ar viens pret viens attiecibu
un nosaka, ka fakti var tikt apkopoti (aggregated) vai atlasiti (Golfarelli et al., 1998). Fakta
mérfjumi tiek aprékinati izmantojot agregacijas funkcijas, pieméram, SUM vai AVG. Kubi
tiek analiz&ti izmantojot OLAP funkcijas:
e Augsupejosas (roll-up) — notikumi tiek agregéti;
e Lejupejosas (drill-down) — notikumi tiek detaliz&ti;
e Dalisanas (slice-and-dice) — faktu dalisana apaksfaktos.
OLAP funkcijas, izmantojot atskaiSu rikus, sniedz vienkarSu un intuitivu datu analizes
funkcionalitati (Eggert & Alberts, 2020). Pastav vairaki multidimensonala modela veidi, viens
no vienkarsakajiem multidimensionala modela veidiem ir zvaigznes shéma (Giovinazzo,
2000). Zvaigznes shéma sastav no fakta, kurs ir saistits ar dimensijam.
Dati datu noliktavas datubaze parasti tiek ielasiti no organizacijas iek$&jam vai argjam
avota sisttmam, izmantojot ETL tehnologiju. ETL tehnologija apzimé tris galvenas darbibas
(Souibgui et al., 2019):
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1. Datu iegusana (Extract) — datu ieg@iSanu no avota sistémas;

2. Datu transformacija (Transform) — datu transforméSana (attiriSana, agregacija,
konsolidacija u.c.) pareiza formata un struktiira, lai ta blitu izmantojama analizes
vajadzibam,;

3. Datu saglabasana (Load) — transformétie dati tiek iclasiti datu noliktava.

ETL riki nodroSina transformacijas, agregacijas un visa veida izp€mumu un noteikumu

parvaldibu (Michael & Ahirao, 2020).

1.2 Datu noliktavu veidi un attistiba

Pastav vairakas metodes un arhitektiras, ka implementét datu noliktavu. Laikam ejot, ir
notikusas inovacijas izstrades panémienos un datu noliktavas arhitektara (Yang et al., 2019).
Saja nodala tiks apliikotas tradicionalas, vairaku Iimenu datu noliktavas arhitektiiras, ka ari
arhitektiiras, kas kluvusas zinamas relativi nesen. Datu noliktavas arhitekttira ir tehnika, kas

specificé datu komunikacijas plasmas, datu kopu struktiiru un piekluvi datiem (Jameel et al.,
2022).

1.2.1 Tradicionalas viena un vairaku limepu datu noliktavas

Ka viens no senak zinamajiem veidiem, ka iedalit datu noliktavas arhitektiru, ir noteikt
limenu skaitu (Devlin, 1996) un (Golfarelli & Rizzi, 2009).

Viena limena arhitektiira dati netiek fiziski ielasiti datu noliktava. Datu noliktava tiek
implementéta, veidojot multidimensionalus datubazes skatus, par pamatu izmantojot
operacionalas sistémas datubazes tabulas vai skatus (Golfarelli & Rizzi, 2009). Par uz
operacionalu sistemu tiek saukta datu noliktavas avota sistéma. Viena limena arhitekttira
praksg ir reti pielietota. Bavgjot datu noliktavu p&c $ada tipa arhitektiiras, var tikt ietaupita
servera vieta uz diska, bet ir arT trikumi, ka pieméram, griti atskirt operacionalos sist€émas
datus no analitiskajiem datiem. Lielas datu noliktavas noslodzes gadijuma operacionalas
sisteémas datu bazes servera darbiba var tikt negativi ietekméta.

Divu limenu arhitektiira sastav no datu avotu sistému limena un datu noliktavas limena
(Golfarelli & Rizzi, 2009). Datu noliktava dati ir ielasiti izmantojot ETL rikus. Datu noliktavas
Itmeni var pastavet specialas datuves, kas ir apkSkopa no datiem datu noliktava. Datuves tiek
veidotas specifisku servisu vajadzibam, pielietojot specialas kalkulacijas konkréta servisa
vajadzibam. Atskaités un OLAP rikos izmanto datus no datu noliktavas vai no datuvém. Divu
Iimenu arhitekttira dati fiziski tiek ielasiti datu noliktava un datuves.

Tris menu arhitektiira ir lidziga divu [imenu arhitektirai. Sis limenis sastav no avota

sisttmu Iimena, datu noliktavas Itmena un rekonsilacijas I[Tmena. Starp avotu sistému ltmeni

17



un datu noliktavas limeni pastav rekonsilacijas limenis, kas dazkart tiek dévéts arl ka
operacionalais datu glabasanas (operational data store) Iimenis. Rekonsilacijas Iimeni dati

tiek integréti, laboti, attiriti un sagatavoti transformacijai datu noliktavas [imen.

1.2.2 Datu ezera arhitektiira

Datu ezers (Datalake) ir centralizéta datu glabatuve, kas nodroSina iesp&ju saglabat
neapstradatus, orginala formata, dazada tipa, nestrukturétus, dalgji strukturétus, strukturétus
liela apjoma datus. Datu ezers dod iesp&u organizacijam pienemt labakus l&€émumus
organizacijas attistibai piedavajot interaktivus atskaiSu, vizualizacijas, lielo datu rikus, ka ari
masinmacisanas un reala laika analizes iesp&jas (Nambiar & Mundra, 2022).

Ar tradicionaliem relaciju datubazu datu tipiem tiek saprasti integer, varchar, decimal,
u.c., bet 21. gadsimta sakuma paradijas jauni daudzveidigaki datu tipi ka teksts, video, audio,
atteli u.c. Internetam klustot aizvien popularakam un pieejamakam, pieauga ar1 datu apjomi.
Tradicionalas datu noliktavas ar tradicionaliem ETL rikiem un datu glabatuvém vairs efektivi
netika gala ar dazadajiem datu tipiem un lieliem datu apjomiem (Hai, 2021), (Zagan &
Danubianu, 2020) un (Cherradi & Haddadi, 2022).

Datu noliktavas un datu ezers ir savstarpgji aizvietojamas tehnologijas, bet tas nav
vienadas tehnologijas (Nambiar & Mundra, 2022). Datu ezers un datu noliktavas ir veidotas,
lai ieglitu vertigu informaciju no datiem un atbalstitu organizacijas [@€mumu pienemsana
(Inmon, 2016), (Llave, 2018) un (Madera & Laurent, 2016). Datu noliktavas dati tiek
apstradati un filtréti, lai tos varétu saglabat vienota, ieprieks definéta datu modeli, bet datu
ezers atlauj saglabat neapstradatus un nestrukturétus datus. Datu noliktavas parasti tiek
buvétas ar konkrétu izmanto$anas mérki un atbilstosi konkrétam prasibam, bet datu ezera
izmantoSanas mérkis nav stingri definéts, ideala gadijuma tas var tikt izmantots jebkuram
vajadzibam (Nambiar & Mundra, 2022). Datu ezeram, salidzinot ar datu noliktavam, nav
stingri noteikta datu modela, struktliras un arhitekttiras, abiem risinadjumiem ir savas
prieksrocibas un trikumi konkrétos gadijumos.

Dodot iesp&ju organizacijam saglabat datus centralizéta veida, datu ezers kluva aizvien
popularaks. Datu ezers var saturét dazadus datu formatus, tai skaita ari nestrukturétus un dalgji
strukturétus formatus. Tas dod iesp&ju saglabat datus bez jebkadam transformacijam (Hai,
2021). Vairuma gadijumu organizacijas nav izmantots nestrukturétu un dalgji strukturétu datu
potencials (Hai, 2021). Datu ezera arhitektira nodrosina centralizétu, efektivu un elastigu datu
apstradi no dazadiem datu avotiem, kas dod prieksrocibas datu-vaditai (data driven)
parvaldibai organizacija. Datu ezera arhitekttra ir viegli mérogojama, jo ir nodalita datu

apstrade un datu saglabaSana.
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Datu ezera arhitektiira ir laika gaita attistijusies, sakotngji datu ezera arhitekttra

sastavéja no viena slana. ST viena slana arhitektiira paredzgja izmantot kopigu vidi un

saglabat vienuviet neapstradatus un apstradatus datus. Sada arhitektiira attistijas lidztekus

Hadoop videi, kas nodro$inaja dazada formata liela apjoma datu saglabasanu par zemam

izmaksam. Tacu §ada arhitekttra nelava veikt datu apstradi un lietotaju darbibu

zurnalé$anu. Datu ezeram attistoties, tiek nodaliti atseviski datu slani (Ravat & Zhao,

2019):

Neapstradatu datu slanis — visa tipa dati bez apstrades tick ielasiti un saglabati to
dabiskaja formata uz servera. Datu ielasiSana var notikt ar pakeSapstrades
tehnologiju (batch) reala laika vai hibrida veida. Neapstradato datu slani
lietotajiem ir iesp€ja atrast datus bez modifikacijam,;

Datu apstrades slanis — §iS slanis ir paredz&ts, lai lietotaji varétu veikt sev
nepiecieSamas manipulacijas ar datiem atbilsto§i vajadzibam. Lietotaji iegiito
rezultatu un starprezultatu var saglabat $aja slani. Datu apstrade var notikt pa
partijam vai reala laika. Datu apstrades slani var veikt pieprasijumus, datu kopu
apvieno$anu un agregacijas;

Datu pieejas slanis — nodrosina pieeju analitiskajiem datiem. Saja slani pec
pasapkalposanas principa var tikt veidoti objekti nepiecieSsamajam vajadzibam —
atskaitém, analizei, masSinmaciSanas uzdevumiem, u.c.;

Datu parvaldibas slanis — §1 slana funkcionalitate ir saistita ar visiem pargjiem
slaniem. Sis slanis nodro§ina datu drosibu, kvalitati, dzivesciklu, pieeju un

metadatu parvaldibu.

Lidzigi ka tradicionalas datu noliktavas, arT datu ezera risingjumam ir savi trikumi

(Nargesian et al., 2019) un (Gupta & Giri, 2018):

Augstas ievieSsanas un uzturéSanas izmaksas. Dazas izmaksas sakotn&ji var
samazinat izvéloties makonrisinajumu, bet tas var sadardzinat vélak uzturéSanas
izmaksas. Ir iespgja datu ezeru ieviest lokali, izmantojot atvérta koda
programmatiiru Hadoop;

Parvaldibas griitibas — lai parvalditu datu ezeru ir janodrosina vairaki aspekti, ka
pieméram, datu dubléSana, datu droSiba un servera ietilpiba,

Specialistu trikums — lai parvalditu un attistitu datu ezeru ir nepieciesami datu
zinatnieki (data scientists) un atbilstosi programmatiras izstradataji;

Datu drosiba — ir javeido speciali mehanismi, lai pareizi parvalditu datus un datu

piekluvi;
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e Servera resursi — lai ari datu ezers efektivi apstrada liclus datu apjomus, lidztekus

datu apjomi aug atrak neka servera resursu pieejamiba.

1.2.3 “Lakehouse” arhitektiira

Lakehouse (Armbrust et al., 2021) ir datu bazes vadibas sistéma, kas darbojas
izmantojot tiesas pieejas un salidzino$i 1&to diska atminu. Tai pasa laika, ta nodroSina
tradicionalas datu bazes vadibas sistémas analitiskas funkcijas - ACID transakcijas, datu
versionéSanu, auditéSanu, indekséSanu, keSoSanu un vaicajumu optimizé$anu. Lakehouses
apvieno labakas Tpasibas no datu ezera un datu noliktavas, tai ir zemas atminas izmaksas un
iesp€ja saglabat datus atvértos, brivi pieecjamos formatos, ka arf tai ir spéciga datu parvaldibas
un optimizacijas funkcionalitate. Lakehouse risinajums ir 1pasi piemérots makona platformam,
kuras nodala skaitloSanas un datu saglabasanas vides. Dazadas skaitlosanas programmas var
darboties péc pieprasijuma uz nodalitiem servera mezgliem (node). Viens no piemériem ir
GPU (graphical processing unit) klasteris priek§ masinmaciSsanas uzdevumiem, kas izmanto
GPU un kopgjo atminu, lai piekltitu datiem no lokala HDFS servera.

Tradicionalas datu noliktavas arhitekttira tiek izmantotas tehnologijas un panémieni ka
uzlabot veiktsp&ju, pieméram, izmantojot atras darbibas SSD diskus, saglabat un parvaldit
statistiku par datiem, veidojot indeksus un optimizgjot datu formatus. Lakahouse nenodrosina
iesp&ju mainit datu formatus, bet pastav citas iesp&jas ka uzlabot veiktsp&ju — keSosanas
tehnologija, jaunu datu struktiiru izveide, indeksu pievieno$ana un statistikas saglabasana.
Lakehouse nodrosina DataFrame! lietojumprogrammu saskarni (APl - Application
Programming Interface). Lietojumprogrammu saskarne DataFrame nodros$ina lietotajam plasi
pazistamas datu bazes tabulas abstrakcijas lietoSanas iesp&ju. SparkSQL sist€mas nodrosina

pazistamo SQL sintakses lietoSanu.

1.2.4 “Data mesh” arhitektiira

Data mesh arhitekttira lieck mainit esoSo tradicionalo paradigmu, lai organizacijas
patiesi klitu datu orientétas, izstradajot datu modelus, kas ir konceptuali pretgji
tradicionalajiem datu modeliem. Data mesh arhitektira ir ipasi piemérota lielam
organizacijam ar lielam struktiirvienibam un nodalitiem doméniem. Data mesh datu modeli
primari ir orienteti uz produktu (Machado et al., 2022). Data mesh datu modelis sastav no
vairakiem doméniem. Domeéni parasti reprezenté kadu organizacijas struktiirvienibu. Data
mesh galvenais mérkis ir nodrosinat decentralizétu datu arhitektru, kas nodrosina liela

apjoma analitisko datu pieejamibu. Data mesh balstas uz cetriem galvenajiem principiem:

! https://pandas.pydata.org/docs/reference/api/pandas. DataFrame.html
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e Doméni datu modeli ir decentralizéti, veidoti produkta vai servisa vajadzibam;

e Dati ir ka produkts — datiem tiek pieskirta galvena nozime un tie kalpo ka produkts
attiecigajam biznesa procesam;

e Pasapkalpojosa datu platforma (self-serve data platform) - servisa orient&tas
komandas ir atbildigas par platformas uzturéSanu un parvaldibu;

e Sadalita kalkulaciju parvaldiba — katrs serviss un atbildiga komanda veido biznesa
vajadzibam nepiecieSamas kalkulacijas.

Data mesh nosaka, ka doméniem ir jabiit sadalitiem atbilstosi organizacijas strukttirai un
produktiem. Izstrades komandas ir atbildigas par konkrétu doménu, §is izstrades komandas ir
konkrétas biznesa struktiirvienibas sastavdala. Sada veida komandam ir lielaka kompetence
par konkréto produktu un biznesa parstavjiem ir tieSas iespEjas pieprasit vajadzigas
informacijas prasibas. Saistiba ar datiem Data mesh darbojas péc “produkta orientéta
domasana” principa, $adi datu pliismas, saglabasanas aspekti tick atstati apaks$plana. Galvenas
prieksrocibas, ko nodrosina data mesh ir:

e Decentralizétas komandas, kas sastav no konkréta doména parstavjiem un skaidri
parredzamas Tpasumtiesibas un atbildiba par datu produktiem;
e Izstrades vajadzibam paSapkalpojoSas platformas, lai parvalditu un uzturétu
infrastrukttru;
e Vadlinijas, ka nodroSinat kvalitati, prasibu analizi un drosibu;
e Domeénu atskirigu tehnologiju savietojamiba.
Pastav vairakas data mesh implementacijas. Zalando implementacija (WEB, 1) tiek pielietota
data mesh arhitektira lielai organizacijai, kas darbojas apgérbu industrija. Organizacija
pastavéja datu ezera risinajums, bet pieaugot datu avotiem un prasibam, izstrades komandas
kluva par vajo posmu, jo nevargja apkalpot visas vajadzibas. Zalando risinajums bija
parveidots no vienotas datu arhitektiiras uz sadalitu, darboties sp&jigu datu arhitektru. Saja
risinajuma tika ieviests princips, ka lietotajs vai kads biznesa serviss var pats pieklat un veidot
jaunus kalkulacijas procesus atbilsto$i biznesa vajadzibam. Lietotajiem tiek pieskirtas tiesibas
izmantot Klasterus, rikus un pieeja datu apstrades videi, kas dod iesp&ju bez infrastruktiiras

komandas iesaistes ieviest vajadzigas biznesa prasibas.

1.2.5 Datu fabrikas arhitektiira

George Kurian 2015. gada pirmo reizi prezentgja datu fabrikas jédzienu, ievieSot
organizacija “NetApp” datu fabrikas datu stratégiju (WEB, e). Uznémums Gartner (Zaidi rt
al., 2019) velak attistija datu fabrikas jédzienu - datu fabrikas arhitekttra lauj pielietot un

kombinét dazadas integracijas tehnikas, datu saglabasanas platformas. Datu fabrika ir
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projektéta, lai sniegtu iesp&ju vairakkartigi izmantot izstradatos integracijas risinajumus,
nodro§inatu sematiski vienotu pieeju datiem un vienotu datu piegadi. Datu fabrikas datu
noliktavas arhitektlira ir balstita uz logiskas datu noliktavas principu (tradicionalas viena
limena arhitektiras). Logiska datu noliktava nosaka izmantot avota sistému datus tos fiziski
neielasot datu noliktava, kas lauj apvienot vairakas tehnologijas, bet saglaba lietotajiem
vienotu saskarni datu piekluvei.
Galvenais datu fabrikas uzsvars ir uz metadatiem. Datu fabrikas gadijuma metadati sastav

no divam komponentém:

e Datu kataloga;

e Informacijas grafa.
Tiek noteikts, ka ir jaizmanto “aktivie metadati”, tas nozimé, ka metadati tiek automatiski
generéti un parvalditi izmantojot maksliga intelekta panémienus, pieméram, masinmacisanas

panémienus. Analizes un atskai$u riki nav dala no datu fabrikas arhitekttras.

1.3 Datu noliktavas modelésana

Lai izstradatu datu noliktavu, nepiecieSsams izvéléties datu noliktavas modelésanas
metodi, kas nosaka modeléSanas un izstrades principus, ka ari projekta un risku parvaldibu
(Yessad & Labiod, 2016). Metodes jeb metodologijas jédziens at$kiras dazadu autoru
skatfjuma. Autori (Avison & Fitzgerald, 2003) definé metodologiju ka “Metodologija ir
likumu, darbibas posmu, dokumentacijas, procediru, tehniku, riku, dokumentacijas,
parvaldibas un apmacibas kopums, ko izmanto kadas sist€mas izstradei.”, bet gramata (Guide,
2008) metode tiek aprakstita ka sistéma, ko izmanto nozaré stradajosie, kas sastav no
tehnikam, procediiram un likumiem.

Pastav pieeja iedalit datu noliktavas datu modela izstrades metodes tris grupas (Bimonte
etal.,, 2021):

e Datu vadita pieeja, kas balstita uz datu avota shémas analizi;
e Prasibu vadita pieeja, kura datu modela prasibas tiek iegiitas no lietotajiem;
e Jaukta, kas kombing prasibu vaditu pieeju ar datu vaditu pieeju.

Tradicionalas datu noliktavas parasti tick model&tas izmantojot divu principu metodes
- Inmon (Inmon, 1996) un Kimball (Kimball & Ross, 1996).

Inmona metode ir balstita uz entitiju saistibu diagrammam, kas ieglitas no
operacionalajam sistému datu bazé€m. Organizacijas dati tiek ielasiti datu noliktava nezinot
ieinteres€to personu informacijas prasibas. Inmona metode tiek saukta par “datu vaditu”
metodi. Inmon metode nosaka, ka datu noliktava un datuves ir fiziski nodalitas. Datu

noliktavam un datuvém var but atskirigas struktiiras un prasibas. Lietotaji izmanto datus no
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datuvém un datuves tiek veidotas konkrétu servisu vajadzibam. Lietotaji datus no datuvém
ieglist izmantojot analitiskus rikus. Lai izstradatu datu noliktavu, Inmon nosaka veikt izstradi
iterativi p&c spirales projekta parvaldibas principa. Lai izstradatu datu noliktavas modeli,
Inmon paredz $adus posmus:

e Veidot entitiju attiecibu diagrammas — tas tiek darits, lai izveidotu augstas
abstrakcijas datu modelus;

e Veidot vid&ja limena modeli — $aja posma tiek veidots otra limena modelis. Otra
Itmena modeli tiek mekl&ta detalizéta informacija par katru biznesa objektu, tiek
noskaidrotas entitiju atslégas, atribiiti, atribiitu grupas un to saistibas;

e Veidot fizisko modeli — augstaka limena modelis. Sis modelis tiek veidots par
pamatu izmantojot otra limena modeli.

Kimbal metode datu noliktavas modeléSana balstas uz dimensiju modeléSanu par
pamatu izmantojot Kkritiskos biznesa procesus, biznesa prasibas un analiz&jot biezak uzdotos
jautajumus par organizacijas attistibu. Metode paredz icintereséto personu iesaisti datu
noliktavas izstrades sakotn&jos posmos, iegtistot datu noliktavas prasibas. Kimlall metodi sauc
par “prasibu vaditu” metodi. Kimball uzskata, ka datu noliktavai jasastav no vairakam
datuvém. Kimball metode nosaka veidot multidimensionalu datu modeli, kas galvenokart
sastav no divam komponentém — faktu un dimensiju tabulam.

Kimball datu noliktavas multidimensonalo modeli ir jaizstrada ¢etros posmos:

e Biznesa procesu identific€Sana — datu noliktavai jaatbalsta organizacijas biznesa
procesi un jasniedz noderiga informacija lietotajiem,

e Datu granulitates noteikSana — noteikt, kada granulitaté veidot datu modeli un
saglabat datus. Kimball ieteikums ir vienmér veidot datu modeli pec iesp€jas
detalizetak. Pat, ja sakotn€ji nav nepiecieSami detaliz€ti dati, tos ir iesp&jams
agregg€t nepiecieSamaja detalizacija, 1idz ar to, paradoties jaunam prasibam, dati
bis pieejami ar1 zemaka detalizacija;

e Dimensiju identificéSana - $aja posma ir janosaka dimensijas, kas aprakstis faktu
tabulas, respektivi, atribtitus p&c kuriem var filtrét un grupét faktus. Dimensiju
atribati var tikt noskaidroti aprakstot biznesa procesus, uzdodot jautajumus —
Kas? Kur? Kad? Kapéc? Ka?

e Faktu identificeSana — faktu tabulas tiek galvenokart saglabatas skaitliskas
veértibas. Faktu tabulas sniedz atbildes uz tadiem biznesa jautdjumiem, ka

piem&ram — Kada ir vid&ja pelna katrai produktu grupai?
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Inmon un Kimball metodes ir pazistamakas un lictotakas metodes datu noliktavas
modela izstradé (Yessad & Labiod, 2016). Turpmakajas apaksnodalas tiks apliikotas jaunakas

metodes datu noliktavas modela izstrade.

1.3.1 Datu noliktavas modela izstrades metode balstoties uz rakursa tabulam

Prasibu vadita datu noliktavas izstrades metode (Bimonte et al., 2021) par pamatu
prasibu analizei un datu noliktavas datu modela izveidei izmanto rakursa tabulas. ST metode
balstas uz Cetriem iterativiem soliem.

Meérku modelésana — izmantojot intervésanas metodi, izveido datu noliktavas mérku
modeli. So soli ir paredzéts iterativi atkartot. Mérkus ir paredzéts uzklausit no visam
ieinteresétajam personam. Lai identificétu mérkus, tiek veiktas intervijas briva formata, lai
noskaidrotu nepieciesamo informaciju analizes vajadzibam. Kad ir iegiitas prasibas no visam
icinteresétajam pusém, tiek paredzéts veikt prasibu specificésanu, izmantojot mérku vaditu
pieeju prasibu analizg, kas aprakstita raksta (Giorgini et al., 2008). Iegtitais mérku modelis
tiek apspriests un apstiprinats ar ieinteresétajam personam péc iepriek$ definétas jautajumu
kopas par tipiskam problémam, kas saistitas ar datu noliktavas izstradi un prasibu analizi.

Agregaciju tabulu modelésana — tiek pielictotas specialas agregacijas un veiktas
dalgji strukturétas intervijas, lai apstradatu mérku modeli. So soli paredzéts veikt iterativi, lai
apstradatu iegiito mérku modeli. Rakursa tabulas tiek veidotas, jo tiek apgalvots, ka
ieinteres€tajam personam médz pietrikt pieredzes, lai izteiktu prasibas multidimensionala
modela konteksta vai, dazos gadijumos, nav pieredzes prasibu definéSana. Rakursa tabulas
palidz ieinteresétajam personam definét vajadzibas. Tiek noteikts iegilit no ieinteresétajam
personam detaliz&tas prasibas par katru mérki vai apakSmérki, veidojot e-rakursa tabulas. E-
rakursa tabulas ir uzlabotas parastas rakursa tabulas (rakursa tabulas piemérs redzams tabula
1.1.), bet tas atskiras ar grafisku att€lojumu, lai atainotu neregularas hierarhijas. P&c e-rakursa
tabulu iegiiSanas datu noliktavas eksperti, izmantojot dalgji strukturétas intervijas, precizé
neskaidribas un iesp&jamas klidas.

Rakursa tabulas iedala:

e Stingras (strict) hierarhijas — pastav tikai “viens pret daudz” attiecibas;

e Vajas (non-strict) hierarhijas — var pastavét “daudz pret daudz” attiecibas;

e Tuksas (non-onto) hierarhijas — var pastavét pirma Ilimena elements bez
nevienas instances;

e Trikstosas (non-covering) hierarhijas — kads no elementiem var triikt starp

hierarhijas Itmeniem;
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e “Daudz pret daudz” faktu un dimensiju atticcibas (many-to-many fact-
dimension) — hierarhija pastav fakti, kas saistiti ar vairakam dimensijam;
e Vairaku granulitates faktu (multigranular fact) hierarhijas — kads no fakta
notikumiem var biit nesaistits ar visam dimensijam,
tabula 1.1 var redzét stingras hierarhijas rakursa tabulas pieméru, Kur pastav “viens pret

daudz” relacija starp lokaciju un laiku, bet nav triikstosu elementu.

tabula 1.1
Lokacija Laiks avg(ienémumi)
Pilséta Novads Gads Ménesis
Riga Rigas novads 2022 Maijs 15000
Ogre Ogres novads 2023 Janvaris 12000
Kegums Ogres novads 2022 Marts 10000

Multidimensionala modeléSana — prasibu specifikacijas posma iegiita informacija
tiek transforméta datu noliktavas multidimensionala modeli. Katra e-rakursa tabula
automatiska veida tiek transformé&ta multidimensionala modeli atbilstos$i ICSOLAP (Bimonte,
et al., 2013) standartam. Atbilstosi metodei (Giorgini et al., 2008), shémas, kas saistitas ar
kopigu apaks§ mérki, tiek apvienotas. Galvenais princips, ka tiek veidots multidimensionalais
modelis, ir e-rakursa tabulu kolonu nosaukumu transformacija multidimesionala modela
elementos — hierarhijas un dimensijas. P&c datu noliktavas shémas iegiiSanas, datu noliktavas
eksperti parskata datu modeli un parliecinas, ka visi atribiti ir pieejami avota sistémas.

Datu noliktavas implementacija — $aja soli tiek veidots datu noliktavas prototips un
izstradata datu noliktava. Sakotngji tiek paredzets, ka datu noliktavas eksperti ieviesis datu
noliktavas prototipu, kas tiks prezentéts ieinteres€tajam personam.

Ierobezojumi metodes (Bimonte et al., 2021) darbiba:

e Pastav ierobezojumi gadijumos, kad ieinteres€tajai personai ir jaapraksta prasibas,
kas sastav no sarezgitam agregacijam un atriblitiem, kas tiek aprékinati, izmantojot
e-rakursa tabulas;

e Merku modelésanas solt tiek paredzetas intervijas ar ieinteresétajam personam,
pastav ieprieks definétas jautajumu kopas par konkrétam problémam, tomér pastav
bazas, ka §1s jautajumu kopas nesp&s noverst visas neskaidribas, kas ir saistitas ar

prasibu analizes posmu;
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e Merku modeléSanas soli nav loti stingri noteikts ka atskirt mérki no apkasmeérka,
kas var negativi ietekmét datu noliktavas multidimensionala modela faktu tabulu

detalizaciju.

1.3.2 NoSQL datu noliktavu modeli

Daudzas kompanijas, picaugo$o datu apjomu dél, ir mainijusas savas datu bazes
parvaldibas sistémas veidu uz NoSQL (Bouaziz, et al., 2019). NoSQL datubazes ir sadalita
datu bazes sistéma, kas lauj saglabat nestrukturétus datus un to ir iesp&jams méerogot (scale)
vertikali. NoSQL datu bazes nenodrosina standarta relaciju datu bazu 1pasibas — atomitati,
konsistenci, izolaciju un noturibu (Baralis et al., 2017). NoSQL datubazes ir plasi izmantotas
tadas lielas kompanijas ka Google, Amazon u.c. Lielakoties, izmantojot NoSQL datubazes,
nav nepiecieSams definét stingru un nemainigu datubazes struktaru. Autori (Akid et al., 2022)
NoSQL datu noliktavas modelus iedala tris grupas — dokumentu orientetas, kolonnu bazétas,
grafu bazetas.

Dokumentu orientétas. Sis metodes var iedalit pie datu vaditas datu noliktavas
modeléSanas grupas.

Autori (Chevalier et al., 2015) defing noteikumus un saistibas, ka multidimensionalu
modeli transformét dokumentu orientéta modeli. Katrs multidimensionals fakts tiek parveidots
par dokumenta kolekciju (collection), kura satur mérijumus. Katra dimensija tiek parveidota
dokumenta kolekciju, kura satur atribiitus.

Metodé (ABDELHEDI et al., 2022) tiek noteikts, ka relaciju datu bazi parveidot
NoSQL datu noliktava — multidimensionala modeli. Lai veiktu parveidosanu, tiek veikts
model&Sanas un datu parvaldibas solis. ModeleSanas solis sastav no apaks soliem:

1. Relaciju datu bazes modelésana — relaciju datubazes datu noliktava var sastavet no
vairakam shémam, tabulam, atribiitiem un agregacijam. Par pastavoso relaciju datu
modeli ir jaizveido metamodelis;

2. Dokumentu orientéta NOSQL modelésana — NoSQL datubaze sastav no klasém.
Katra klaseg ietilpst objekti, kas ir identificéti. Objekts sastav no pariem - atribiits
un ta vertiba. Dokumentu orientétai NoSQL datubazei tiek veidots metamodelis.

Datu parvaldibas solis sastav no:

1. Datu noliktavas modelu veidosanas — lai veidotu $Sos medelus tiek noteikti divi
noteikumi. Pirmais noteikums liek katru tabulu no relaciju datu bazes transformét
ka klasi NoSQL modeli. Lai izvairitos no dublikatiem, ir jaieklauj klasu

nosaukuma orginalas datubazes un shémas nosaukums. Otrais noteikums ir, ka
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katru rindinu no relaciju datu bazes ir jatransformé ka ierakstu atbilstosaja klase.
Katrs ieraksts sastav no para - atributa un ta vértibas.

Objektu un modelu saistibu veidosana — relaciju datubaze sastav no argjam
atslégam, NoSQL datubazes saistiba starp objektiem tiek veidota ar referencu
palidzibu. Referencu veidoSana notiek klases ierakstu liment.

Klasu apvienosanas modulis — lidzigu klasu apvienoSana. Lai iegiitu informaciju
par Iidzigajam klasém, tiek izmantota ontologija, kas ir generéta no relaciju datu

bazes.

Metodé (Bouaziz, et al., 2019) tiek aprakstits, ka no dokumenta orientétas datu bazes

var modelét multidimensionalo shému, izmantojot NoSQL datubazi. Tas dod iesp&ju izstradat

datu noliktavu atbilstosi multidimensionalam projekté$anas principam, izmantojot NoSQL

datubazi. ST metode lick uzvaru uz NoSQL shémas ieguvi grafa formata, ar mérki izveidot

datu noliktavas multidimensionalo modeli. Tie paredz&ta iesp&ja projektétajam noteikt datu

noliktavas konceptus manuali. Metodes darbiba tiek iedalita piecos solos:

1.
2.

NoSQL dokumentu orientétas datubazes izvéle;

Struktiiras ieguve — NoSQL datubaz&m nepastav vienota struktiira. Ir nepiecieSams
ieglt katra NoSQL datubazes ieraksta struktiiru no ka vélak var iegiit kop€jo
datubazes strukturu;

Kopgjas strukturas identificéSana — $aja solt tiek identific€ts grafs par pamatu
izmantojot struktiiru, kas iegiita no NoSQL datubazes vértibam. Sis grafs palidzes
nakamajos solos projektétajam atrast multidimensionalos elementus;
Multidimensionalo elementu noteik$ana — faktu, mé&rfjumu, dimensiju un
hierarhiju. So darbibu veic datu noliktavas projektétajs manuali;

Datu noliktavas model&S$ana — tiek projektéts datu noliktavas multidimensionalais

modelis. Saja soli tiek savienoti iegiitie multidimensionalie elementi.

Kolonu bazétas. NoSQL datu noliktavas multidimensionala modela ieguvi apraksta

autori (Ferreira, 2022), nosakot par pamatu izmantot cetrus solus:

1.

2.

Zvaigznes shémas transformacijas solis, kas balstas uz sadiem principiem:
a. lIzstradat vai pilnveidot esoSo modeli, atbilsto§i multidimensonala modela
standartam (Kimball & Ross, 2011);
b. Denormaliz&t visu zvaigznes shémas modeli, transform&jot to viena tabula
(Chevalier et al., 2015).
Nodalijumu izvéles solis, kas balstas uz sadiem principiem:
a. Identificét dimensijas, kuras ir visvairak izmantotas filtros un vaicajumos,

pieméram, laiks, lokacija un organizacijas dati,
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b. Identificét filtrus péc Pareto principa, kas aprakstits (Zhu & Xiang, 2016);
c. Identificét dimensijas, kuras ir vairak atskirigas vertibas saistiba ar faktiem,
piem&ram, lokacijas dimensija - pilsétas;
d. Samazinat particiju kolonu skaitu Iidz piecam (Chebotko et al., 2015);
e. Neieklaut particijas kolonas, kuras nav izmantotas filtros un vaicajumos.
3. Grupésanas izvéles solis, kas balstas uz sadiem principiem:
a. Identificét filtrus, kuri ir biezi pielietoti, bet nav nepiecieSami;
b. Identificét kartoSanas funkcijas lietojumus;
c. Identificét grupésanas un detalizacijas (drill-down) funkcijas;
d. Noteikt dimensijam granulitati, sakartot tas seciba no mazak granularas uz
vairak granularo;
4. Hierarhiju izv€les un veiktspgjas solis, kas balstas uz §adiem principiem:
a. Vaicajumos japaradas kolonnam, kas ir izvélétas ka particiju kolonnas un
grup&Sanas kolonnas;
b. Hierarhiju gadijuma vaicajumos jaizmanto detalizétaka kolonna.
Lai sniegtu biznesa vajadzibam nepieciesamo informaciju, tiek noteikts veidot vairaku veidu

skatus — pastavosa (orginala) zvaigznes modela, biezak lietoto filtru, biezak grup&to datu.

1.3.3 Grafu bazets datu noliktavas modelis

Autori (Sellami et al., 2020) ir aprakstijusi, ka izstradat datu noliktavu par pamatu
izmantojot grafu bazetu datubazes parvaldibas sisttmu. Autori apgalvo, ka p&d€jos gados
timekla tehnologijas izstradatas programmatiiras sak vairak izmantot grafu datubazes
informacijas saglabaSanai. Tadas socialas platformas, ka Facebook, Twitter un LinkedIn,
aizvien plasak izmanto grafu orientétas datubazes parvaldibas sistémas. SO metodi var iedalit
pie datu vaditas datu noliktavas model€Sanas metodes.

Autori (Sellami et al., 2020) piedava veidot grafu bazétu datu noliktavu, izmantojot
logisko modeli - “grafu dimensionalo modeli” (GDM — “Graph Dimensional Model”). Grafu
orientStas datubazes parvaldibas sistémas sastav no virsotném (node), skautném (edges) un
atribiitiem (properties). Katrai virsotnei ir nosaukums (label) un ir atribati. Skautnes saista
virsotnes, Skautném var but savi atribiti. Tiek piedavats, ka veikt “denormaliz&tu
transformaciju”, §1 transformacija nosaka saistibu starp NoSQL modela elementiem un
multidimensionala modela elementiem. Transformacija nenosaka, ka veidot hierarhijas.
Aprakstita transformacija nosaka, ka katru faktu un dimensiju parveidot virsotnés, sekojot

Sadiem principiem:
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1. Faktu un meérjjumu transformacija — katrs fakts tiek parveidots par virsotni.
Virsotnei tiek pievienots priedeklis “fact” un nosaukums — fakta nosaukums no
multidimensionala modela. Katrs fakta mérijjums tiek pievienots ka virsotnes
atribats;

2. Dimensiju un parametru transformacija — katra dimensija tiek parveidota ka
virsotne. Virsotnei tiek pievienots priedeklis “dimension” un dimensijas
nosaukums no multidimensionala modela. Dimensijas atslegas un kolonnas tiek
pievienotas ka virsotnes atribiiti;

3. Saites starp faktu un dimensiju transformacijas — saites starp faktu un dimensiju
tiek parveidotas Skautnés. Tiek pievienots priedeklis “relation fact - dimension”.

Lai butu iespgjams izsekot objektu saitém starp orginalo multidimensionala modela
objektu un izveidoto grafa objektu, tiek veidotas specialas atbilstibas tabulas, kuras tiek

saglabata informacija par multidimensionala modela objektu un atbilstoSo grafa objektu.

1.4 Secinajumi

Saja nodala tika apliikots datu noliktavas jédziens, tradicionalas datu noliktavas
arhitektiira, jaunakas pieejas datu noliktavu arhitekttira, ka ari datu noliktavas modelé$anas
metodes. Tradicionalas datu noliktavas arhitektiira tipiski tiek iedalita péc to limenu skaita.
Attistoties jaunam tehnologijam un biznesa vajadzibam, tiek pielietota atskirigaka datu
noliktavas arhitektiira, piem&ram, izmantojot lielo datu tehnologijas un veidojot “logisku datu
noliktavu”, fiziski datus neielasot uz datu noliktavas servera, bet veidojot datu noliktavas datu
bazu skatus. Pastav nostaja, ka tradicionalas datu noliktavas ar tradicionaliem ETL rikiem un
datu glabatuvém vairs efektivi netiek gala ar dazadajiem datu tipiem un lieliem datu apjomiem
(Hai, 2021), (Zagan & Danubianu, 2020) un (Cherradi & Haddadi, 2022).

Nodala ar1 tika aplukotas datu noliktavas modeléSanas metodes. Datu noliktavas
model&$anas metodes var iedalit tris grupas — datu vaditas, prasibu vaditas un kombinétas. Lali
ari, attistitos tadam jaunam tehnologijam ka NoSQL un grafu datu bazes, kas piedava
noteikumu kopu, ka nestrukturétus datus transformét datu noliktavas modeli, joprojam ir
svarigi balstit datu noliktavas modela izstradi uz ieintereséto personu prasibam, jO pastav
nostaja (Benkhaled & Berrabah, 2019), ka datu noliktavas izstrade cie$ neveiksmi, ja ta netiek
izstradata atbilstosi ieintereséto personu vajadzibam — prasibam, tapéc nakamaja nodala tiek

apliikotas datu noliktavas prasibu vaksanas metodes un informacijas prasibu jédziens.
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2 PRASIBU IEGUSANA TRADICIONALAM DATU NOLIKTAVAM

Saja nodala tiek apskatitas tradicionalu datu noliktavu izstrades prasibu specifika, datu
noliktavas prasibu iegiiSanas metodes, apliikots informacijas prasibu jédziens un prasibu
formaliz&sanas iespgjas datu noliktavas konteksta. Saja nodala tiek aprakstia metode datu
noliktavas kandidatshemu generacijai. ST metode nodrosina iesp&ju, generét datu noliktavas
kandidatshémas dal€ji automatiska veida, izmantojot datu noliktavas formalo prasibu
metamodeli. Tiek aprakstits riks iReq, kas praktiski ievie§ metodes darbibu. Metodes un rika
darbiba ir publicéta raksta (Kozmina et al., 2017). Saja nodala aprakstitais riks un metodes

darbibas paplaSinajums ir turpinajums autora magistra darbam.

2.1 Tradicionalas datu noliktavas izstrades prasibas

Pastav bitiska atSkiriba starp tradicionalu prasibu inzenieriju priek$ operacionalam
informacijas sisttmam un datu noliktavam. Datu noliktavas izstrades prasibam tiek pieversta
Ipasa uzmaniba (Prakash & Prakash, 2019). Tradicionalas datu noliktavas izstrades prasibas
nosaka (Bruckner, et al., 2001):

e Datu noliktavas darbibas principus;
e Pieejamo informaciju;

e Datu transformacijas logiku;

e Agregacijas logiku;

e Aprekinu logiku.

Autori (Bruckner, et al., 2001) nosaka, ka galvenais avots datu noliktavas prasibam ir
organizacijas biznesa prasibas, kas nodroSina organizacijas augstaka Itmena mérku
sasniegSanu, izmantojot datu noliktavu funkcionalitati. Ka nakamais Iimenis péc biznesa
prasibam, ir lietotaja prasibas, kas ir pakartotas biznesa prasibam, bet $aja limeni organizacijas
darbinieki var iesaistities prasibu definé$ana, lai sasniegtu mérkus, izpilditu uztic&tos
uzdevumus. No lietotaja prasibam tiek veidotas datu noliktavas prasibas, kuras var iedalit trs
lielas grupas:

¢ Funkcionalas prasibas, apraksta datu noliktavas darbibu, kas var tikt definéta ka

servisi, uzdevumi vai ka nodroSinama funkcionalitate;

e Informacijas prasibas, kas galvenokart nosaka, kadi dati nepiecieSami datu

noliktava — nepiecieSamos atriblitus, m&rjjumu aprékinu logiku, datu avotus,
informacijas kvalitates kriterijus, datu granulitati, drosibas un pieejas prasibas

saistiba ar informaciju datu noliktava;
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e Citas prasibas, kas nosaka saskarnes starp sisttmam, informacijas sistémas

platformas prasibas.

2.2 Informacijas prasibas

Nodala 2.1. tika aplikotas tradicionalas datu noliktavas prasibas. Ka viens no datu
noliktavas prasibu veidiem, ir informacijas prasibas, kas definé nepiecieSamo informaciju
organizacija. Neskatoties uz to, ka datu noliktavas kopuma organizacijam piedava virkni
ieguvumu, datu noliktavas izstrade var ciest neveiksmi, ja ta nesniedz ieinteresétajam
personam nepiecieSsamo informaciju (Benkhaled & Berrabah, 2019). Piegadajot nepiecieSsamo
informaciju, tiek palidz&ts organizacijam sasniegt izvirzitos mérkus un $1 informacija var
uzlabot ikdienas procesus organizacija. Datu noliktavas informacijas prasibas nosaka $adus
aspektus par datu noliktavu (Schiefer et al., 2002):

e Datu noliktavu datu avoti:

o Organizacijas iek$&jie datu avoti;
o Organizacijas argjie datu avoti;
o Informacijas/Datu piegadataju avoti;
o Datu kartgSanas noteikumi.
e AtskaiSu un vaicajumu prasibas:
o AtskaiSu prasibas;
o Datizraces risinajumu prasibas;
o Datu vizualizacija prasibas;
o Datu noliktavas lietotaju prasibas.
e OLAP prasibas
o Organizacijas darbibas raditaji un meérijumi;
o Analizes dimensijas;
o Laika dimensijas;
o Datu kubi.

Datu noliktavas izstrades izmaksas parasti ir augstas, kas saistits ar augsti kvalificétu
darbaspeka nepiecieSamibu. Ka vienu no iemesliem ar ko var saistit datu noliktavas
neveiksmes, ir organizacijas biznesa interes€m un vajadzibam neatbilstoss datu noliktavas

datu modelis. Nakamaja nodala 2.3. tiek aplikotas datu noliktavas prasibu vaksanas metodes.

2.3 Prasibu vakSanas metodes tradicionalam datu noliktavam

Saja nodala tiek apskatitas pastavosdas metodes informacijas prasibu iegisana

tradicionalam datu noliktavam.
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Metodé “Deriving the Conceptual Model of a Data Warehouse from Information
Requirements” (Kozmina et al., 2013) galveno uzsvaru liek uz KPI formalizésanu. Tiek
noteikts, ka organizacijam, lai tas veiksmigi sp&tu darboties, biitu javeic darbibas rezultatu
uzraudziSana (monitoring). Datu noliktavas tiek izmantotas ka riks, kas nodrosina KPI
uzraudziSanas funkcionalitati. Datu noliktava nodroSina $adas TipaSibas, lai analizétu
organizacijas veiktspgju:

e lespgja integrét vairakus datu noliktavas datu avotus;

e lespéja saglabat datu noliktava vesturiskos datus;

e Datu noliktavai specifisks shémas modelis, kas ir pielagots tiesi analizes un
mérfjjumu nodros§inasanai.

Metodé (Kozmina et al., 2013) tiek piedavats KPI formalizét, jo to aprakstosajai
valodai ir viena veida struktiira, tap&c tos ir viegli formalizét. Raksta (Niedritis et al., 2011),
kas ir §1s metodes vecaka versija, ir apskatiti 330 dazadi KPI pieméri ka tos formalizét. Metodé
tiek izmantots vienots formalizéto prasibu repozitorijs, kur tiek apkopotas un saglabatas
formaliz&tas prasibas. Izmantojot metodé aprakstitu algoritmu, no §im formalajam prasibam
tiek iegiita datu noliktavas kandidatshéma vai vairakas kandidatshémas. Sis shémas tiek
apspriestas ar datu noliktavas ieinteresétajam personam, noskaidrojot nepiecieSamos
uzlabojumus un papildinagjumus. Péc §1 metodes posma, kandidatshémas elementi tiek
parveidoti par datu noliktavas konceptualo modeli. Kandidatshémas elementi tiek analizéti
péc atskaiSu nepiecieSamibas Un prioritat€m.

Metodes pirmais posms nosaka prasibu formalizé€sanu. Datu noliktavas informacijas
prasibas formaliz€Sanas piemérs - “attieciba procentos starp IT administrativajam izmaksam
un 17 kop&jam izmaksam”, ja tiek parveidota $1 prasiba formala datu noliktavas prasiba, tiek
legiits - “(sum(expense) where expense type = ‘IT’) / (sum (expense))”. Metode paredz, ka
formalas datu noliktavas prasibas izteiksmes veidos datu noliktavas izstradataji, standarta
gadijuma, tie butu datu noliktavas sist€mas analitiki. [zteiksmes struktiira un to sastavdalas ir
nodefinétas UML? notacija. UML metamodeli var apskatit 1. pielikuma, kas apraksta likumus,
péc kuriem var sastadit informacijasprasibu formalas izteiksmes.

Metamodelis sastav no vairakam UML klasem. Metamodela galvena klase ir “Prasiba”
(“Requirement ), kas sastav no klas€ém “Vienkar$a prasiba” (“Simple Requirement”) un
“Salikta prasiba” (“Complex Requirement”). Klase “VienkarSa prasiba” var sastavét no
apaksklasem “lzteiksme” (“Expresion”), “Objets” (“Object”), “Konstante” (“Constant”),
“Kvantitativie dati” (“Quantifying data”) un “Kvalitativie dati” (“Qualifying data”).

2 https://iwww.uml.org
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Metamodelis paredz, ka prasibas sava starpa var biit savienotas ar aritmé&tiskam operacijam.
UML klasi “Salikta prasiba” izvélas gadijumos, kad prasiba sastav no vairakam vienkar§am
prasibam. Divas vienkarSas prasibas var bt savienotas ar aritmé&tiskajam operacijam.
Pieméram, informacijas prasiba “Starpiba starp akadémisko personalu un studentu skaitu”. ST
informacijas prasiba sastav no divam vienkarsam prasibam - pirma “darbinieks, kurs§ ir
akadeémiskais personals”, otra informacijas prasiba - “studentu skaits”. Ta ka informacijas
prasiba nosaka “attiecibu starp personalu un studentu skaitu”, §is vienkar$as prasibas ir jadala
(“/”) sava starpa. Formala prasiba, atbilstosi metod¢ aprakstitajam metamodelim, izskatisies:
“(count(darbinieks) where amats = “akadémiskais personals”)/(count(students))”. Vienu
prasibu var formaliz&ét dazadi, metod€ nav defingtu stingru noteikumu, galvenais princips ir,
ka formaliz&tajai prasibai jaatbilst metamodelim. So pasu informacijas prasibu var formalizét
“(count(akademiskais personals))/(count(students))”. Sadi formalizgjot informacijas prasibu,
vairs netiek lietots “where” nosacijums, jo tick pienemts, ka datu noliktavas datu avota ir
pieejama informacija un pastav iespeja saskaitit akadémisko personalu.

Metodé “Monitoring Strategic Goals in Data Warehouses with Awareness
Requirements” (Souza et al., 2012) tiek piedavats metamodelis “Awareness Requirements”
(AwReqs), kurs nosaka saglabat lietotaju prasibas, lai varétu izsekot informacijas sistémas
stratégiskos mérkus (startegic-goals). Informacijas prasibas tiek saistitas ar datu noliktavas
ieintereséto personu mérkiem. Mérki un informacijas prasibas nosaka, Ko ir iesp&jams sasniegt
ar datu noliktavas palidzibu, vai arT ieglit merjjumu, lai noteiktu, vai lietotaja merkis ir
sasniegts. Organizacijas darbinieka lomai “PardoSanas specialists” mérkis ir, pieméram,
“Piesaistit gada laika 50 jaunus klientus”. Metamodela galvenais uzdevums ir modelét datu
noliktavas ieintereséto personu mérkus. No §is informacijas tiek ieglitas datu noliktavas
izstrades prasibas. Metamodela “AwReqs” galvena klase ir “Mérkis” (“Goal ), kas var tikt
iedalita tris apaksklasés - stratégiskais (strategic), 1émumu (decision), informacijas
(infomation goal) mérkis. Metamodelis paredz mérkus iedalit:

e Strat€giskajos, kas nosaka galvenos biznesa procesa mérkus, ka pieméram,
palielinat pardosanas apjomu vai palielinat klientu skaitu, metamodela klase
“Strategiskie” (“Startegic”);

e Leémumu, kas nosaka, kadas darbibas javeic, lai sasniegtu stratégiskos mérkus,
pieméram, atvért jaunu veikalu, metamodela klase “Lémums” (“Decision”);

e Informacijas mérkis, kas nosaka informaciju, kas nepieciesama, lai sasniegtu
meérki, pieméram, analizet klientu pirkumus pa méneSiem, metamodela klase

“Informacija” (“Information”).
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Defingjot datu noliktavas ieintereséto personu méerkus, tiek noskaidroti jauni
multidimensionala modela elementi - fakti un dimensijas. Metodes metamodelis “AwReqs”
sastav no klases “Uzdevums” (“Task ), kam var biit apaksklase “Prasiba” (“Requirement”).
Metamodela “AwReqs” klase "Uzdevumi” var tikt ieguti, analiz&jot datu noliktavas
informacijas mérkus. Metamodela klase “Resurss” (“Resource”) tiek izmantota vélakos
analizes posmos. Klase “Resurss” apzimé biznesa procesu, kam pieder Sis mérkis. Klase
“Merfjums” (“Measure”) un klase “Konteksts” (“Context”) apraksta mérijuma analizes
procesu. Klase “IActor” apraksta lomu organizacija, kurai nepiecieSams Sis mérkis, ka
pieméram, loma “PardoSanas vaditajs”. Metodes apraksta (Souza et al., 2012) aprakstits
piemérs, “Palielinat pardosanu par 10% katru gadu”. Lai organizacija sasniegtu So mérki,
Iémumu pienémg;ji izvirza mérki “Izmaksat labas prémijas produktivakajiem darbiniekiem”.
Nakamais solis nosaka, lai sasniegtu lémumu pienemsanas mérki, ir nepiecieSams datu
noliktava nodroSinat datus, kas lauj izsekot meérka progresam, tapéc tiek definéts jauns
informacijas mérkis “Analizét pardosanu”. Sis mérkis tiek sadalits informacijas prasibas
“Nodrosinat informacijas attiecibu par pardotajiem produktiem un prémijam” un “Nodro$inat
informaciju par pardotajiem produktiem kopuma.”. Metode nosaka, ka tiek iegiits stratégiskais
mérkis “Palielinat pardoSanu par 10%”, kas ir savienots ar darfjuma procesu “Ritenu
pardosana”. No stratégiska mérka tiek iegiits 1émumu mérkis — “nodro§inat atbilstoSas
prémijas”, kas nosaka defingt jaunu informacijas mérki — “analizét pardosanu”. Sis
informacijas mérkis tiek sadalits sikakas informacijas prasibas. Sis informacijas prasibas ir
uzdevumi — “nodro§inat informaciju par pardoSanu saistiba ar paaugstinajumiem” un
“nodrosinat informaciju par produktu pardosanu kopuma”. Informacijas prasibas jeb
uzdevumi tiek veidoti par nepiecieSamajiem mé&rijumiem un dimensijam.

Datu noliktavas izstrades metode “A framework for multidimensional design of data
warehouses from ontologies” (Romero & Abelld, 2010) paredz izstradat datu noliktavu, kas
atbalsta organizacijas 1émumu pienemsanas procesus. Metodes autori piedava pieeju, kas
nosaka analizét organizacijas pieejamos datu noliktavas datu avotus, lai veidotu
multidimensonalo modeli, nemot véra lietotaju izvirzitas prasibas. Metodi sastav no tris
posmiem:

1. Metodes pirmais posms nosaka veikt datu avotu analizi, $aja posma netiek
analiz€tas datu noliktavas lietotaju prasibas;

2. Otrais solis paredz izmantot iegito informaciju, lai atvieglotu prasibu
ieglisanas procesu. Saja posma tiek noskaidrotas lietotaju prasibas;

3. Tresais metodes posms paredz automatisku mulitimesonalas shémas generaciju

par pamatu izmantojot iegtitas prasibas.
34



Metodes mérkis ir multidimesonala modela elementus iegiit automatiska veida. Lai to panaktu,
tieck ieglta ontologija no organizacijas datu noliktavas datu avotiem, ontologija var tikt
automatizti generéta no ER modela. Metodes pieeja ir no ieglitajam ontologijam un
ontologiju vardnicam iegiit potencialas multidimesonala modela dimensijas un faktus.

So prasibu iegiisanas metodi var iedalit pie dalgji lietotaju prasibu orientétas un dalgji
datu vaditas datu noliktavas izstrades metodes. Metodes autori nosaka, jo vairak datu
noliktavas izstrades procesi tiek automatizéti, jo vairak datu noliktavas prasibas tiek
pazaud@étas izstrades posma. Metodes pamata tiek lietota ontologija, kas iegiita no datu
noliktavas avota sisttmam, $1 ontologija apraksta avota sistémas piecjamos datus. Potencialo
multidimesonala modela dimensiju konceptu iegiiSana no ontologijas notiek péc principiem:

e Dimensiju koncepti veidojas no ontologija esoSajam klas€m un klaSu
atribitiem un saitém starp $im klasém. Katra klasu saite ontologija veido jaunu
multidimesonala modela dimensijas konceptu. Ja divas klases ir saistitas ar
divam saitém, tas veido divus dazadus multidimesionala modela dimensiju
konceptus, jo katrai no sait€m var biit sava nozime;

e Ja klasei {A, r}(A ir klase, bet r ir klases atribiits) pieder multidimesionala
modela dimensijas koncepts, B un {C, r1} ir dimensijas koncepts klasei A, tad
{Crl} ir ar1 B dimensijas koncepts. Mérjjumu un faktu noteikSana no
ontologijas notiek péc principa:

o Faktu klases var noteikt p&c saiteém ar citam klasém, faktu klases ir
saistitas ar “viens pret daudz” saiti multidimesionalaja models;

o Faktu mérijumu var noteikt, nosakot atribiita datu tipu. Klases
atribtiem kam ir skaitlisks datu tips, to var uzskatit par meérjjumiem
multidimesionala modeli.

Faktu un dimensiju konceptu apvienoSana notiek, ja iegitaja ontologija starp fakta klasi un
dimensijas konceptu pastav relacija. Lai datu noliktavas lietotajam biitu pieejamas agregacijas
funkcijas, ir nepiecieSsams atriblitus grup&t hierarhijas. Kad ir noskaidroti visi potencialie
dimensiju koncepti un mérijumi, nepiecieSams ieglitos rezultatus apspriest ar gala lietotaju.
Sis darbibas rezultata var tikt iegiti loti daudzi dimensiju koncepti. Lai datu noliktavas
lietotajam att€lotu tikai vinam piemérotakos, var pielietot filtracijas formulas, kas var atfiltrét
atbilstoSos dimensiju konceptus. Hierarhijas tiek noteiktas p&c saitém starp klasém ontologija,
ja starp divam klasém pastav “viens pret daudz” relacija, tad ta tiek dévéta ar1 ka augSup versta
(roll-up). Kad no ontologijas ir iegiiti Visi potencialie dimensiju koncepti, fakti ar mérijumiem

un izveidotas hierarhijas, tad tiek noskaidrotas datu noliktavas lietotaja prasibas un iegiitie
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potencialie datu noliktavas modeli. Kad tiek iegtiti beidzamie datu noliktavas modeli, datu

noliktavas izstrade var sakties.

2.4 Paplasinata metode datu noliktavas prasibu formalizéSana

Ka viena no metodém, ka iegiit datu noliktavas prasibas, ir ieprieksgja nodala apliikota
metode, kas aprakstita rakstos (Kozmina & Niedrite, 2014) un (Kozmina et al., 2013).
Promocijas darba ietvaros §1 metode ir paplaSinata ar jaunam komponent€ém “Grafiska
saskarne formalo prasibu ievadei”, “Formalo prasibu savienoSanas komponente” un “Grafu
datubazes komponente” (Kozmina et al., 2017). Paplasinata metode (Kozmina et al., 2017)
nosaka datu noliktavas formalizét péc noteikta metamodela. So metamodeli autors ir
paplasingjis ar jaunam klasém, skatit nodalu 2.5., iegiistot “paplaSinato metamodeli” datu
noliktavas informacijas prasibu formalizéSanai. Orginalaja raksta (Kozmina & Niedrite, 2014)
tiek aprakstita metode, bet nav piedavats riks, ka metodi pielietot. Saja nodala tiek aprakstita
paplasinata metode un praktisks riks, ka no prasibam generét konceptualo datu noliktavas datu
modeli. Att. 2.1. var redz&ét metodes darbibas att€lojumu. Pirmaja metodes soli “Grafiska
saskarne formalo prasibu ievadei” datu noliktavas prasibas tiek ievaditas izmantojot speciali
izstradatu riku “iReq”. Tiek paredzéts, ka prasibas tiek ievaditas formalo prasibu repozitorija,
atbilstosi datu noliktavas formalo prasibu “paplasinatajam metamodelim”. Ievaditas prasibas
tiek saglabatas “Formalo prasibu repozitorija”. Prasibu ievadiSana formalo prasibu repozitorija
notiek, izmantojot eksist&joSos terminus un to sinonimus, kas ir iegiiti no datu noliktavas avota
sistému pieejamiem atribiitiem un iepriek§ ievaditajiem terminiem. Si informacija tiek
saglabata “Grafu datu bazes komponentg”. Nakamaja soli, izmantojot specialu datu noliktavas
shémas generéSanas algoritmu — “Sakotngjas shémas generacijas algoritms (PGA)”, tiek
iegiita vienkarSota datu noliktavas shéma — “Sakotngja shéma”. PGA algoritms izmanto
informaciju no formalo prasibu repozitorija. Datu noliktavas izstradataji apstrada iegutas
vienkarSotas shémas —nonemot dublikatus, veidojot hierarhijas. Velak apstradatas shémas tiek
parrunatas ar ieinteres€tajam personam un atbilstoSaka shéma tiek izveéléta datu noliktavas

konceptuala modela veidosanai. PEdgjais solis paredz veidot atskaites, balstoties p&c prasibu

prioritatém.
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Att. 2.1. Metodes darbibas diagramma

2.5 Paplasinatais metamodelis formalizétam datu noliktavas prasibam

Metamodelis, kas aprakstits metodé (Kozmina & Niedrite, 2014) ir paredzéts, lai

formalizétu datu noliktavas prasibas. Sis metamodelis tiek paplasinats ar divam jaunam

klasém:

Ieintereséta persona (Stakeholder) ir paplasinata metamodela klase, kas saistita
ar klasi “Prasiba” (“Requirement™). ST klase ir pievienota pie klases “Prasiba”,
lai biitu iesp&jams sasaistit prasibu ar ieintereséto personu vai personam, kas ir
ieinteresétas konkrétas prasibas isteno$ana, pieméram, ja ar kadu prasibu notiek
izmainas vai datu noliktavas izstradataji pazino par izmainam saistiba ar So
prasibu, var atri un viegli izsekot ieinteresétas personas. Gramata (Lujan-Mora
et al., 2006) tiek aprakstita ieintereséto personu nozime informaciju sistému
izstrade, kas ar paredz atsevisku test€Sanas posmu, lai apmierinatu ieintereséto
personu izvirzitas prasibas, $o testus sauc par akcepttestiem. Veicot akcepttestus,
ir svarigi zinat konkrétajas prasibas ieinteresetas personas. Pastav metodes, kas
nosaka saglabat ieinteresétas personas katrai informacijas prasibai, pieméram,
metode (Vicente-Chicote et al., 2007), kas paredz informacijas prasibu
formalizéSanu operacionalam informacijas sisttmam.

Darijuma process (Business process) ir paplasinata metamodela klase, kas ir
saistita ar klasi “Prasiba” (“Requirement”). ST klase Tpasi noderiga gadijumos,
kad prasiba apraksta kadu no KPI. Gadijumos, kad datu noliktava tiek izmantota
KPI uzraudzibai, ir noderigi, pieméram, nodroSinat mekléSanas funkcionalitati
p&c darfjumu procesiem Vai pieskirt tiesibas apskatit kada konkréta darjjuma

procesa mé&rjjumus un atribiitus. Autora rekomend&to paplasinato metamodeli

37



var apliikot att. 2.2. Pilnu orginala metamodela detaliz&étu aprakstu var atrast

nodala 2.3
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Simple Requirement |g——— [ XORY" Condition 1
1 Arithmetical Operatog L L 2
? value = {+, -, *. } Condition Type
1 value = ("where"}
1.* . . .
{ordered ) Operation 1. — [
1 =
. ORI Simple Condition
1
Quantifying Data Complex Exp:
Complex Operation T Action e i -
name : string 1 Logical Operator
2
value = {"or",
Aggregation E “and”,
— xpression “not”
value = {"count”, "sum”, ] )
"average”, ..} Qualifying Data 3
name : string
—
Refinement > Simple Expression 2 1.* 1 Comparison
value = {"show’} Constant value = {>, <, >=, <=, =}
Priority
value = {"must”, "should”,
1 "could”, "won't"}

Att. 2.2. Autora paplasinatais metamodelis datu noliktavas prasibu formalizésanai

2.6 Autora piedavatais riks prasibu vakSanas atbalstam tradicionalas datu
noliktavas

Lai sniegtu iesp&ju formalas datu noliktavas prasibas ievadit apstradei ar algoritmu
“Sakotn&jas shémas generacijas algoritms” - PGA algoritmu datu noliktavas prasibas ir
nepieciesams ievadit formalo prasibu repozitorija (Kozmina et al., 2017). Promocijas darba
autors ir izstradajis specialu riku “iReq”, kas sniedz iesp€ju lietotajam, izmantojot grafisku
lietotaja saskarni, ievadit datu noliktavas prasibas, atbilstosi paplasinatajam metamodelim
(Kozmina et al., 2017) un generét datu noliktavas kanditatshému, atbilstosi PGA.

iReq riks ir izstradats, izmantojot timekla tehnologijas - programmésanas valodu PHP,

ietvaru Laravel®, JavaScript*, CSS, jQuery ° un ievaru Bootstrap®. Datu noliktavas formalas

3 https://laravel.com
4 https://www.javascript.com
5 https://jquery.com
® https://getbootstrap.com
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prasibas tiek saglabatas datubazes parvaldibas sistéma MariaDB’, bet informacija par datu
noliktavas avota sistémas atribiitiem un sinonimiem grafu datubaze Neo4j®.
iReq riks tika izstradats ar merki, lai nodrosSinatu:
e Grafisku saskarni formalo prasibu ievadiSanai, kas nodroSina formalo
prasibu ievadi atbilstosi formalo prasibu metamodelim,;
e Sastadit un saglabat formalas prasibas;
e levadit formalo prasibas ar neierobezoti daudz apaksklasém;
e (enerét datu noliktavas kandidatshémas modelus.
Riks ir izstradats atbilstoSi §STm prasibam. Pastav ierobezojums, ka augot formalo prasibu
apaksklasém, samazinas parskatamiba uz datora ekrana, §1 situacija ir Ipasi novérojama uz

maziem ekraniem.

2.6.1 Piemers datu noliktavas prastbas formalizéSanai

Ka piemérs tiek izvEletas datu noliktavas prasibas “Attélot informdciju par studentu un
akadémiska personala attiectbu katra fakultate”, att. 2.3. un “Attélot informaciju par
studentiem, kas ir no Rigas un apmekle lekcijas latviesu valoda.”, att. 2.4. Prasibu “Attélot
informaciju par studentu un akadéemiska persondla attiecibu katrda fakultaté” var parveidot
formala izteiksmé, atbilstosi metamodelim (Kozmina et al., 2017) - show (fakultate) count
(students) / count (darbinieks) where employee group = ‘“akad. pers.”. “Dzilakie” klases
elementi (att. 2.3) pieméram, “Bagatinat - attelot” (“Refinment — show”) reprezenté formalas
izteiksmes elementus, bet to ieklaujosie — metamodela virsklases. Jebkuras prasibas sakuma
elements ir “Prasiba” (“Requirement”). Klase “Prasiba” var tikt saistita ar Klasi “Biznesa
process” (“Business process”’) un klasi “leintereséta persona” ( “Stakeholder”), skatit pieméra
“Studijas” un “Senats”. Prasiba tiek ieklauta grupa vai vairakas grupas, metamodela klase
“Grupa” (“Group”), attelots aplikotaja pieméra “Fakultates plans 2018”. Klase “Téma”
(“Theme”) ir augstaka limena grup&s$ana, skatit pieméra “Studijas”. Prasibas tiek prioritiz&tas
péc MoSCoW (Vestola, 2010) tehnikas. Prasiba var but “VienkarSa prasiba” (“Simple
Requirement ”) vai “Salikta prasiba” (“Complex Requirement ). “Salikta prasiba“ var sastavét
no divam vai vairakam “Vienkar$am prasibam”, kuras var biit saistitas ar aritmé&tisku
operatoru (“Arithmetic operator”), pieméram “/” vai “Salidzinasana” (“Comparison”).
“Vienkar$a prasiba” var saturét tikai “lzteiksmi” (“Expression”). Pieméra, kas redzams att.

2.3. tiek pielietots nosacijums, lai salidzinatu prasibu ar ieprieks definétu konstanti.

7 https://mariadb.org
8 https://neo4j.com

39



“Salikta prasiba” sastav no vienas vai vairakam “Izteiksmém”, saistitam ar
“Aritmétisku operatoru”. “VienkarSa izteiksme” var but “Kvalificeti” dati (pieméram, -
“darbinieku grupa”, “valoda” vai “pilséta”) vai “Konstante” (pieméram — ‘“akadémiskais
personals”, “LV” vai “Riga”). “Vienkar$a prasiba” var saturét “Operatoru” (“Operator”), kas
nosaka komandu, kada japieliecto uz noteikto objektu. Papildus var tikt pievienots
“Aprakstosais nosacijums” (“Typified Condition”). “Salikta prasiba” sastav no viena vali
vairakiem ‘“Notikumiem” (“Action”), kas var but “Agregacija” (“Aggregation”), OLAP uz
augsu ejosa operacija (roll-up) vai “Precizéjosa” (“Refinement”) OLAP operacija (drill-down).
“Objekts” (“Object”) ir instance kadam ‘“Kvantitativam” (“Quantitative”) (pieméram,
“studentu skaits”, “pasniedz&ju skaits”) vai “KvalificgjosSam” (““Qualifying”) (pieméram,
atribiti vai ipasibas). Lai sadalitu informaciju par klasi “Objekts, tiek pievienots ierobezojums,
kas ir metamodela elements “AprakstoSais nosacijums”, pieméra att. 2.4. var redz&t “where

2

language = °‘LV’ and city = ‘Riga’ ”. “Salikta prasiba” savieno vienu vai vairakus
“Nosacijumus”, pieméra “language = LV un “city = Riga” "Nosacijums" tiek savienots ar
“Logisko operatoru” (“Logical operator”) (pieméram — “vai”, “ne” vai “un”). “Vienkarss
nosacijums” (“Simple condition ”) sastav no “Salidzinasanas” (“Comparison”) ar iesp&jamam

Vértibém GC>7” G‘<:,’, “>:’7, ‘G:’,.
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Complex Requirement |z|

Simple Requirement u [Z]

Operation n ‘T|
Action |_|

Refinement
show

Object ‘:‘

Qualifying Data
fakultate

Complex Fiequirement ‘:]

Simple Flequirernenln |Z]

Operation u [Z]

Action \:| Object n |:\

Arithmetical Operator
/

Aggregation Quantifying Data
count students
Simple Hequirememn |T|
Operation \T‘ Typified Condition IT|
Action {T] Objectn [T\ Condition Type | | Gondition n [T}
— - where — __
Aggregation Quantifying Data Simple Condition ‘ |
count darbinieks —
Simple Expression[ - ]

Qualifying Data
employee_group

Comparison

Constant
akad. PE[‘S.

Att. 2.3. Piemérs datu noliktavas prasibai "A#télot informaciju par studentu un akadémiska persondla

attiecibu katra fakultaté ', atbilstos$a formala izteiksme “show (fakultate) count (students) | count

(darbinieks) where employee_group = ‘akad. pers.’”

Principi, kas pielietoti, lai formaliz&tu Att. 2.3 redzamo pieméru:

e Komponente, kura tiek paredzeta biit meérjjums, tiek veidota ka agregacija,

piem&ram, “studenti” ir parformuléta par “count(students)”, kur agregacija ir

vispiemérotaka funkcija;

e Gadijumos, kad prasiba sastada vardus “%”, “procenti” vai “attieciba”,

procenti tiek formalizeti ka vertibas daliSana ar kopgjo skaitu, bet attieciba —

dalfjums starp divam veértibam. Piem&ram, prasiba “studentu un darbinieku

attieciba” tiek parformuléta ka “count(students)/count(darbinieks)”.
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Fakultates p].éns 2018 Studijas Studentu koncils Stud.iiu process

Simple Requirement n ‘_‘

Operation |_|
Action[ | Objec‘([ |

Quantifying Data
students

Aggregation
count

Typified Condition |_\

Condition Type
where
Condition |_|

Complex Condition n |7

Simple Condition |_| Logical Operator | | Simple Condition |_|
o and \ o

Simple Expression [ | Simple Expression | |
Qualifying Data | | Comparison | | Constant Qualifying Data| | Comparison | | Constant
language = LV city = Riga

Att. 2.4. Piemérs datu noliktavas prasibai “Attelot informdaciju par studentiem, kas ir no Rigas un
apmekle lekcijas latvieSu valoda”, atbilstosa formala izteiksme “count (students) where language = “LV”

and city = “Riga”

2.6.2 Rika iReq konfiguracija
iReq rika galvenais mérkis ir nodrosinat formalo prasibu ievadiSanu un saglabasanu
formalo prasibu repozitorija, atbilstosi formalo prasibu metamodelim (Kozmina et al., 2017).
Formalo prasibu metamodela klases ir aprakstitas iReq rika JSON formata konfiguracijas faila.
Att. 2.5. var redzet fragmentu no formalu prasibu metamodela, kura modelétais
elements “Requirement” sastav no elementiem “Simple requirement” un “Complex
requirement”, ka ar1 “Complex requirement” var sastavét no vairakiem “Requirement”

elementiem.
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Requirement

‘Simple Requirement| ‘Comple:ﬂ; Requiremem|

Att. 2.5. Formalo prasibu metamodela fragments

Att. 2.6. var redzet iReq rika grafisko saskarni, ievadot formalas prasibas. Lietotaja

saskarne darbojas, atbilstosi konfiguracijas failam. Saja gadijuma lietotajam tiek attglots

elements “Requirement”, kuram ir divas apaksizvélnes “Simple requirement” un “Complex

requirement”.

Requirement Simple Requirement
Complex Requirement

Att. 2.6. iReq rika lietotaja saskarne pievienojot jaunu formalo prasibu

iReq rika konfiguracijas fails sastav no JSON objektiem un to atribiitiem. Katrs JSON

objekts atbilst kadam formalo prasibu metamodela elementam. JSON objektam pastav $adi

elementi:

Id — unikals identifikators, piem&ram, “arithOper”;

Name — nosaukums, kas tiks att€lots lietotaja grafiskaja saskarn€, pieméram,
“Arithmetical Operator”

Parent — citu elementu ID sarakts, kuri ir “vecaki” §im elementam. Var biit
NULL vertiba. Lietotaja saskarng Sis elements tiks att€lots zem Siem “vecaku”
elementiem;

Action — darbiba, kadu veiks iReq grafiskas saskarnes funkcionalitate,
iesp&jama vertiba “dropdown”. Gadijumos, kad “Action” atribiita vertiba ir
“dropdown”, lietotajam tiks att€lota izvélne ar vertibam no atribiita “values”;
Values — vertibas, ko attélo lietotajam uzklikskinot ar peli uz elementa, kuram
ir atribiita “Action” vertiba “dropdown”. Elementa “Arithmetical Operator”

gadijuma vertibas ir “+7, ©-7, “*” ),

Att. 2.7. var redzet fragmentu no konfiguracijas faila. Var redzgt, ka Sis fragments

sastav no tris objektiem ar ID “req”, “simpleReq” un “complexReq”. Starp objektiem ir

nodefingtas “vecaks” un “beérns” attiecibas, pieméram, elementam ar ID “simpleReq” ir

vecaki “req” un “complexReq”, tas nozimé, ka elements “simpleReq” tiks att€lots rika

1zve€In€ zem elementiem “req” un “complexReq”. EsosSais konfiguracijas fails nodroSina
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ievadit prasibas atbilsto$i paplasinatajam formalajam prasibu metamodelim, bet tas
nenodroSina lietotajam ievadit klidainus vai neatbilstoSus rezultatus, pieméram, pastav

iesp&ja ievadit divus “Arithmetical Operator” objektus viens otram blakus.

{
id: "reqg',
name: 'Bequiremsnt’,
parent: null,
values: null,

action: null

id: "simpleReg',

name: 'Simple Bequirement',

parent: reg', 'complexBeg'],

values: null,

action: null

id: "ecomplexBeg',

name: "'Complex Bequirement',

parent: reg', 'complexBeg'],

action: null,
values: null

b

Att. 2.7. iReq rika JSON konfiguracijas faila fragments

2.6.3 Atribiitu ievade iReq rika un jédzienu vardnicas

iReq rika funkcionalitate tika papildinata ar jédzienu vardnicu, kas ir ieviesta
izmantojot grafu datu bazi Noe4;j, kur jédzieni sava starpa ir saistiti ar dazada veida saitém.
iReq jédzienu vardnicu tiek paredzets veidot par pamatu izmantojot datu noliktavas avota
sistémas pieejamos atribtitus un ar iesp&ju lietotajam papildinat So vardnicu ar jédzienu
sinonimiem un jauniem jédzieniem. Grafu orientétajai datu bazei Neo4;j ir &rta lietotaja
grafiska saskarne, ar kuras palidzibu var viegli veikt jédzienu vardnicas izmainas. Tiek
rekomendéts So jeédzienu vardnicu veidot tieSi no datu noliktavas avota sistémas
eksistgjoSiem tabulu un atribiitu nosaukumiem. Vardnicu var veidot manuali vai automatiska
veida, eksportgjot avota sist€mas shémas struktiiru CSV formata un import€jot to Noe4; datu
bazes vadibas sistéma. Ka pieméru var apskatit, ja avota sistéma pastav tabula “kurss” ar
kolonam “nosaukums”, “valoda’ un “krediti”, tad tiek noteikts veidot grafu, kas aplikojams
att. 2.8.
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kredrti

valoda

kurss

kursa kursa
nosau- apzim-
kums gjums

Att. 2.8. Grafa piemérs no grafu datubazes komponentes — jédzienu vardnica

Kolonnu un tabulu nosaukumi tiek saistiti ar saiti “hasAttr”, visi Sie atribaiti tiek
piedavati lietotajam ievadot prasibas kvantificéjoSus un kvalific€joSus atribuitus. Att. 2.8. var
redzet, ka jédzienu vardnica ir papilinata ar jaunu atribatu “kursa nosaukums”, kas saistita
ar atribtitu “nosaukums” un saites tipu “hasSyn”, kas norada, ka klase “kursa nosaukums” ir
sinonims atribitam “nosaukums”. Lietotajam ievadot frazi “kurs”, tiks piedavata frazes

“kursa nosaukums” un “kursa apzim&jums”, skatit rika iReq funkcionalitati att. 2.9.

[ Object n

Qualifying Data

‘ urs ] Submit

kursa nosaukums

kursa apziméjums

Att. 2.9. Rika iReq formalo prasibu ievadiSana, izmantojot jédzienu vardnicas funkcionalitati
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Ievadot atribiitus, lietotajam tiek piedavatas vértibas no jédzienu vardnicas, bet
joprojam tiek saglabata iesp&ja neizvéléties nevienu no piedavatajam veértibam, jo jédzienu
vardnica var biit nepilniga un tadejadi lietotajam var tikt liegta iesp&ja ievadit prasibu.
Lietotajam ievadot prasibas ar jédzienu vardnica pieejamajiem jédzieniem vajadz€tu pietikt.
Tiek rekomendéts lietot tieSi piedavatas vertibas, kas nakamajos datu noliktavas izstrades
posmos atvieglo datu noliktavas izstradi un tiek generéta precizaka kandidatshéma.

Viens no iemesliem kadg] lietotdjam tiek atlauta iesp€ja ievadit frazes, ko riks
nepiedava ir, ka pastav gadijumi, kad datu noliktavas prasibas pieteic€js vélas pieteikt
informacijas prasibu, kas nepastav v€l avota sisteéma, attiecigi, Sis jédziens nepastaves ari
jeédzienu vardnica. Sadas prasibas var noradit uz jaunu datu iegi§anu un saglabasanu datu

noliktavas avota sistéma.

2.6.4 iReq rika formalo prasibu repozitorijs

Formalas prasibas struktira ir hierarhiska, kur katrai prasibai pastav saknes elements
un tas “b&rnu” elements, kas ir saistiti ar “b&rns - vecaks” saistibam, piemé&ram, “Salikta
prasiba” var sastavet no vienas vai vairakam “Vienkar$am prasibam”. Teor&tiski prasiba var
sastavet no neierobezoti daudz “bérnu” elementiem. iReq riks saglaba katra konkréta izveleta
“bérna” visus “vecakus”. Visi lietotaja grafiskaja saskarng izvéletie elementi ir apstradati no

zemaka “b&rna” elementa wuz augSu, saglabajot tos rika iReq datubazg.

n {3 dwh_regZ classes_rels
% yparent_id : int(10) unsigned
[ ychild_id - int(10) unsigned

1

| i S——
dwh_reql classes
[ e -

M@ duh_req2 groups | gid - int(10) unsigned

gid : int(10) unsigned atype : varchar(255)

mcreated_at : timestamp gname - varchar(255) n g3 dwh_reqZ themes
mupdated_at : timestamp ghtml_id : varchar(255) /1 wid : int(10) unsigned

@title - varchar(255) gvalue : varchar(255) ;‘f gname : varchar(255)

@status : varchar(2) / '

ggroup_id : int(10) unsigned /
gtheme_id - int{10) unsigned

n {3 dwh_req? business_processes_rels #reqs_id - int(10) unsigned
greq_id - int(10) unsigned u {3 dwh_reqZ stakeholders
€ 4bp_id : int(10) unsigned gid : int(10) unsigned "
| gtitle - varchar{255)
u {3 dwh_reqZ business_processes . )
| gid : int(10) unsigned n & dwh_req2 reqs u g dwh_re ::z_'.stakeholders_rels
otitle : varchar(255) L4 ureq_id : int(10) unsigned

#id : int(10) unsigned L . , »
, gstakeholders_id : int(10) unsigned
mcreated_at : timestamp = -

mupdated_at : timestamp

Att. 2.10. iReq rika formalo prasibu datu modelis
46



Att. 2.10. var redzet rika iReq formalo prasibu repozitorija fizisko datu bazes modeli.
Tabula “classes” tiek saglabati elementi no ka sastav formala prasiba pieméram, “Prasiba”,
“Salikta prasiba”, ieskaitot katra elementa tipu, kas attiecigi ir kads formala prasibu
metamodela elements, pieméram, “Kvalificgjosie dati”, “Notikums”, “Vienkarss
nosacijums . Tabula “classes rel” saglaba attiecibu starp formalas prasibas elementiem.
Informacija par prasibas icinteresétajam personam un saistitajiem biznesa procesiem ir
saglabata tabulas “buniness processes”, “business_processes rels” un “stakeholders”,
“stakeholders rels”. Katra prasiba tiek piesaistita kadai grupai (tabula “groups”) un témai
(tabula “theme”). Katru reizi veiksmigi saglabajot vai atjaunojot prasibu, tiek uzgeneréts
jauns ID ieraksts tabula “reqs” un visas saistitajas tabulas.

Tabula “reqs” reprezenté vienu formalu datu noliktavas prasibu, kura fiziski var tikt
saglabata vairakas reizes. Formalo prasibu metamodela elementi “VienkarSa prasiba” un
“Salikta prasiba” tiek saglabati, tapat ka citi, metamodela tabula “classes”, kur tos atSkir ar
atribtitu “type”. lesp&jamie tipi, to “vecaka-bérna” attiecibas ir definétas iReq konfiguracijas
faila, nodala 2.6.2. Mainoties metamodelim un konfiguracijas failam, eso$o datu modeli nav

nepiecieSams mainit.

2.7 Secinajumi

Saja nodala tiek apliikotas tradicionalas datu noliktavas izstrades prasibas un
informacijas prasibu jédziens. Datu noliktavas prasibas var iedalit tris grupas - funkcionalas,
informacijas un citas prasibas. Datu noliktavas konteksta IpaSa uzmaniba ir japievers
informacijas prasibam, jo tas nosaka, kadi dati tiek saglabati datu noliktava.

Tiek apliikotas pastavosas prasibu vakSanas metodes tradicionalam datu noliktavam,
viena no apliikotajam metodém (Kozmina & Niedrite, 2014) un (Kozmina et al., 2013) nosaka
informacijas prasibas formalizét, izmantojot Ipasu metamodeli. ST metode ir papildinata ar
jaunam komponentém “Grafiska saskarne formalo prasibu ievadei”, “Formalo prasibu
savienoSanas komponente” un “Grafu datubazes komponente”, ka arT metodé izmantotais
metamodelis tiek papildinats ar jaunam klasém “Darfjuma process” un “Ieintereséta persona”.
Nodala tiek aprakstits 1iks “iReq”, paplasinata metode un paplasinatais metamodelis. Sis riks
nodro$ina dalgji automatiska veida generét datu noliktavas kandidatshémas modelus. “iReq”
riks nodrosina grafisku saskarni, kas lauj, atbilstosi paplasinatajam metamodelim, ievadit
formalas datu noliktavas prasibas. Lai uzlabotu formalo prasibu ievadisanu un lidzigo prasibu
apvienoSanu, tiek izmantota ontologija, kura tiek veidota par pamatu izmantojot datu

noliktavas avotu sistému shémas struktiiru. Ilevaditas prasibas tiek saglabatas formalo prasibu
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repozitorija. Izmantojot specialu “PGA” algoritmu, tiek genercti datu noliktavas
kanditatshému modeli. Riks “iReq” nodrosina apstradat formalas datu noliktavas prasibas, lai
dalgji automatiska veida iegtitu datu noliktavas kandidatshémas.

Saja nodala aprakstita un uzlabota metode, lai generétu datu noliktavas kandidatshémas,
izmanto formalas datu noliktavas prasibas. Formalajam datu noliktavas prasibam ir noteikta
strukttira (atbilstosa papildinatajam metamodelim), tacu, pieaugot lielo datu apjomiem un
nestrukturétajiem datiem, rodas jautajums: “Vai ir iesp&ams generét datu noliktavas datu
modelus, izmantojot liela apjoma un nestrukturétus datus?”. Lai atbildétu uz $o jautajumu,
nakamaja nodala ir veikts literatiras parskats par iesp&am veikt prasibu vaksSanu, datu

noliktavam pielietojot lielo datu tehnologijas.
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3 PRASIBU VAKSANA DATU NOLIKTAVAM LIELO DATU
LAIKMETA

Saja nodala apskatitas prasibu inZenierijas aktivitates lielo datu konteksta. Tiek apliikots
lielo datu jeédziens, prasibu ieglisanas panémieni lielo datu projektos un lielo datu apstrades
metodes. Nodala tiek analiz&ti pétijumi, kas apraksta lielo datu apstrades metodes. ST nodala
balstas uz publikacijam (Kozmina et al., 2018) un (Kozmina et al., 2019).

3.1 Lielie dati

Lielo datu termins pirmas reizes ir paradijies akadémiskaja literatiira 2000. gadu sakuma
statistikas un ekonometrijas nozar€s. Lielo datu termins tika izmantots, lai aprakstitu liela
apjoma pieejamos, neapstradatos datus un to ielasiSanas un saglabaSanas tehnologijas
(Diebold, 2010). Lielo datu tehnologijas tiek raksturotas ar “tris V ipasibam” (3Vs) (Laney,
2001):

e Lielaapjoma (volume);

e Atra apstrade (velocity);

e Dazada veida (variety).
Vélakajos gados lielo datu tehnologijam tika pievienotas citas raksturojoSas IpasSibas —
patiesums (veracity) (Ward & Barker, 2013), vértiba (value) (Favaretto et al., 2020),
mainigums (variability) (Fan & Bifet, 2013), sarezgitiba (complexity) (Perry, 2017) u.c.

Autori 2011 gada (Brown et al., 2011) apraksta lielo datu laikmetu un ar to saistitos

jautajumus. Lielo datu laikmeta iestasanas tiek skaidrota ar organizaciju vélmi Strauji investét
datos, tas ir, lai iegiitu, ieintegrétu datus un izmantotu tos eksperimentos, ka arT organizacijas
ikdienas darbiba.

Attistoties tadam tehnologijam ka makonskaitlosanas tehnologijai, 5G° interneta
pieejamibai, socialajam platformam, lietu internetam (Internet of Things), strauji pieaug datu
apjomi un datu veidi organizacijas (Wang et al., 2022). Lielo datu tehnologijas paver iesp&ju
$adu datu apstradé un analizé (Wang et al., 2022). Laika posma no 201 1.gada lidz 2022.gadam,
popularakas nozares, kuras tiek pielietota lielo datu analitika, ir inZenierzinatnes,
datorzinatnes, automatizacijas kontroles, ekonomikas un telekomunikacijas (Wang et al.,
2022).

Lielo datu avotu kopas parasti ir dazada formata, neviendabigas. Autori (Ikegwu et al.,
2022) lielo datu avotus iedala sesas kategorijas:

e Izglitibas un zinatnes dati;

® https://iwww.cisco.com/c/en/us/solutions/what-is-5g.html
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e Lietu interneta un sensoru dati;
e Socialo platformu dati;

e Datizraces dati;

e Multivides dati;

e Veselibas apripes dati.

Izglitibas un zinatnes dati tiek galvenokart iegiiti no augstakas izglitibas studentu
datiem, pieméram, lekciju apmeklétiba, atzimes, sporta aktivitates, absolventi, u.c. (Khan,
2018). Petijuma (Attaran et al., 2018) tiek izmantoti izglitibas dati, lai ar liclo datu analizes
iespéjam uzlabotu augstskolu un studentu sasniegumus. Augstskolas var pilnveidot savu
darbibu, izmantojot lielo datu analizes iespéjas, lai uzlabotu, pieméram, uznemsanas kartibu,
studentu pabalstu pieskirSanas kartibu, augstskolas finansésanas parvaldibu u.c.

Lietu internets un sensoru dati tiek iegliti no savstarp&ji savienotam iericém,
piemé&ram, kameras, mikrofoni, viedpulksteni, viedtalruni, lietus sensori, mitruma sensori, u.c.
Tada veida sensori, ka pirkstu nospiedumu lasitajs, adreses identifikatora noteicgjs u.cC., ir
izcili pieméroti, lai nodrosinatu datu vaditu (data-driven) vidi (Tortonesi et al., 2019).

Socialo platformu dati tick generéti socialajos tiklos lietotajiem publicgjot ierakstus,
daloties ar failiem, straumgjot datus u.c. Pastav dazadas socialas platformas, pieméram,
Instagram, YouTube, Facebook, Twitter, Yahoo Messenger, Skype u.c. Pétijuma (Kim, 2019)
tiek izmantoti socialo platformu dati, lai uzlabotu tiirisma jomu aizsargajamas teritorijas.

Datizraces dati ir liela apjoma un nestrukturéti. Sadi dati var tikt iegiti no térzésanas
(chatting) platformam, klientu apriipes pakalpojumiem, darijumu inteligences, e-pasta
véstulém, reklamam u.c. (Wu & Guan, 2021). Lai parstradatu $adus datus, tiek ieviestas jaunas
metodes. Metodé (Tamrakar et al., 2020) tiek aprakstits jauns neironu tikls (FP-ANN), lai
apstradatu nestrukturétu tekstu ar teksta datizraces tehnikam. Metode (Tamrakar et al., 2020)
apstrada datus atrak un pateré mazak servera resursus.

Multivides dati ir dati video, attéla, skanas, animacijas formatos (Rousseeuw et al.,
2018). Petijuma (Hu et al., 2019) tiek aprakstita atvérta pirmkoda platforma, kas tiek izmantota
bilZu analizei. Tiek izmantota Python bilzu programmatiiras pakotne - Image.Py*°. S1 pakotne
ir darbinama uz jebkura misdienu datora, lai apstradatu sarezgitas bildes no dazadam jomam,
ka pieméram, medicinas.

Veselibas apriipes dati ir dazada veida un bieZi tie tiek generéti veselibas pakalpojumu
sniedz&ju iestades. Medicinas dati ieklauj klinisko izmeklgjumu datus, farmaceitisko lidzeklu

aprakstus, sensoru iericu datus, arstniecibas personala datus, medicinisko pakalpojumu

10 https://pypi.org/project/image
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izmaksas (Vidhya & Shanmugalakshmi, 2020). Veselibas apriipes dati tiek generéti dazadas
nozar€s. Veicot veselibas apriipes datu analizi, ir iesp&jams uzlabot organizacijas parvaldibu
un lémumu pienemsanas procesu. Metode (Vidhya & Shanmugalakshmi, 2020) tiek izstradata
tehnologija, ka prognozet cilvéka veselibas stavokli, ka datu avotu izmantojot Twitter datus.
Tehnologija darbojas reala laika, izmantojot Apache Spark un masinmaciSanas lémumu

pienemsanas shemu.

3.2 Prasibu inZenierija lielo datu projektos

Lielo datu tehnologijas tiek plasi pielietotas dazadas jomas, lielo datu tehnologijas biezi
tiek saistitas ar tadiem terminiem, ka lietu internets, socialie tikli, lielo datu analize,
makonskaitlosana, NoSQL datubazes u.c. Pastav dazadi veidi, ka tiek ieviesti lielo datu
risinajumi organizacijas, bet ne vienmer projekti ir veiksmigi. Neveiksmes liclo datu izstrades
projektos var saistit ar dazadam problémam (Kart et al., 2013):

e Nespéju iegiit noderigu informaciju no datiem;

e Integracijas problémam starp lielo datu avotiem;

Datu kvalitates problémam.
Pastav ar1 ar tehnologiju saistitas problémas (Katal et al., 2013):
e Atminas ierobezojumi;
e Apstrades problémas;
e Analizes un tehniskie izaicinajumi.
Autori apgalvo (Tardio et al., 2015), ka problémas lielo datu projektos var tikt novérstas
izvéloties un pielietojot pareizos rikus un izstrades metodes, piem&ram, pareizos
automatizacijas rikus vai projekta izstrades metodologijas (Di Tria et al., 2014). Pastav vairaki
piedavajumi, ka atrisinat konkrétu problému lielo datu izstrades procesa, bet nepastav vienotas
nostajas par Sadiem jautajumiem:
e Kadu projekta izstrades metodologiju izvél&ties, izstradajot lielo datu risinajumu, par
pamatu izmantojot biznesa procesus un prasibas?
e Kada informacija ir janoskaidro, lai izstradatu projektu atbilstosi informacijas
prasibam?
Analizgjot literatiiras avotus, tika aplikotas pastavosas metodes par prasibu analizi lielo datu
konteksta, vertgjot sekojosus aspektus:
e Metodes darbibu kopuma;
e Prasibu analizes saistitas 1pasibas;

e Lielo datu tehnologiju saistitas ipasibas.
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Viens no lielo datu izstrades projektu neveiksmju iemesliem ir tas, ka sakotn&ji netiek
noskaidrotas visas nepiecieSamas informacijas prasibas vai ari, lietotaja sakotngjas prasibas ir
atskirigas no izstradata produkta, pieméram, neatbilstoSa datu kvalitate vai neatbilstoSa
lietotaju tiesibu parvaldiba. Dazos gadijumos projekta neveiksmi var izskaidrot ar to, ka netika
veiktas prasibu analizes aktivitates pirms liclo datu projekta izstrades. Var secinat, ka prasibu
inzenierijai lielo datu izstrades projektos ir butiska nozime. Prasibu un datu analize bitu
jaintegre divos solos:

e Pirms projekta izstrades noskaidrot lietotaja prasibas un salidzinat §is prasibas ar
pieejamajiem datiem avota sistémas, datu kvalitati, granulitati, projekta
pieejamajiem resursiem, izstradataju zinasanam, budzetu un laika terminiem, (Tardio
et al., 2015), (Arruda & Madhavji, 2017), (Eridaputra et al., 2014) un (Mallek et al.,
2017);

e Posma, kad dati jau ir ielasiti no avota sisttmam. Pastav iesp&ja, ka lietotajs nav
nodefingjis visas informacijas prasibas. Veicot realo datu analizi, var atklaties jaunas
saistibas starp datiem un rasties jaunas informacijas prasibas, (Santos & Costa,
2016), (Liu et al., 2015) un (Cheptsov et al., 2014);

Autori (Kotonya & Sommerville, 2011) nosaka prasibu inZenieriju iedalit ¢etros posmos:

e Prasibu iegiiSana — $aja posma tiek iegiitas prasibas no projekta ieinteresétajam
personam,;

e Prasibu analize — $aja posma tiek iegilita jauna informacija. NepiecieSamibas
gadijuma preciz€tas ar ieinteres€tajam personam,

e Prasibu specific€Sana — prasibas tiek specific€tas, strukturétas, lai tas izmantotu
programmatiiras izstrad€. NepiecieSamibas gadijuma prasibas tiek precizetas ar
ieinteres€tajam personam;

e Prasibu validéSana — tiek apstiprinats, ka prasibas atbilst ieintereséto personu
vajadzibam. NepiecieSamibas gadijuma prasibas tiek precizétas ar
ieinteres€tajam personam.

Nakamajas nodalas tiek aplukotas lielo datu apstrades metodes, kuru aktivitates ir
attiecinamas uz kadu no augstak minétajiem prasibu inZenierijas posmiem. Lai noskaidrotu
lielo datu prasibu inZenierijas ipasibas, tika veikts literatliras parskats, kas publicéts rakstos
(Kozmina et al., 2018) un (Kozmina et al., 2019). Sis literatiiras parskats tika veikts atbilstosi
Kitchenham and Charters vadlmijam (Keele, 2007). Literatiiras parskata mérkis ir izpétit
informacijas prasibu aspektus lielo datu konteksta. Lai sasniegtu meérki, tika izvirziti Sadi

literatiiras parskata jautajumi:
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e Ka prasibu analize tiek veikta lielo datu projektos?
e Kadas metodes ir pielietotas prasibu analizei lielo datu konteksta?
e Vai var generét informacijas prasibas lielo datu projektos, automatiska vai

dal&ji automatiska veida apstradajot datus?

Literatiiras parskata tika ieklauti raksti péc $adiem kritérijiem:

e P&tijumi, kas publicéti laika perioda no 2014. 1idz 2017. gadam;

e P&tijumi, kas ir indekséti kada no publikaciju datubazéem — ACM (“Association
for Computing Machinery”), Google Scholar, SpringerLink, Scopus, Web of
Science, IEEE (“Institute of Electrical and Electronics Engineers”);

e P&tijumi, Kas ir aprakstiti anglu valoda;

e Nosaukums, atslégas vardi, anotacija ir saistiti ar literatiras parskata
jautajumiem,;

e P&tljuma saturs (virsraksti, attéli, tabulas, ievads un secinajumi) ir saistiti ar

literatiiras parskata jautajumiem.

No literattiras parskata tika izklauti raksti atbilstosi $adiem kritérijiem:

e Dublikati;

e Viena pétijuma dublicgjosas versijas (pédgja vai detalizétak aprakstita tika
atstata);

e Disertacijas, magistra darbi un bakalaura darbi,

e Atslegas vardi nav atrodami pétijuma aprakstd, bet izmantotas literatiiras
saraksta;

e Pétijums ir parak detalizets konkrétam dome&nam un to nevar visparinat citiem

domeéniem.

Meklgjot publikaciju datubazes, izmantojot atslegas vardus “lielie dati” (“big data”),

“prasibu inzenierija” (“requirement engineering”), sakotngji tika atrasti 242 pétijumi, bet

pielietojot augstak min&tos kriterijus, detaliz&tai analizei tika izveléti 22 pétijumi, uz kuru

pamata tika veikts literatiiras parskats.

Literaturas parskata tiek aplukoti raksti, kas saistiti ar prasibu inzenieriju un lielajiem

datiem. Metodes tika apliikotas p&c vienotiem principiem:

2% ¢ 2% ¢

Kuri prasibu inzenierijas posmi (“prasibu ieglisana”, “prasibu analize”, “prasibu

specifikacija” un “prasibu validacija”) ir attiecinami uz metodes darbibu;

Kadi prasibu noteikSanas panémieni tiek pielietoti (“scenariji”’, “mérku
2 <¢

noteikSana”, “metodes specifisks panémiens”, u.c.);

Metodes piemérotiba, lai veiktu kadu no prasibu inzenierijas posmiem.
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3.3 Lielo datu apstrades metodes, kuru aktivitates ir attiecinamas uz
prasibu inZenierijas posmiem “prasibu iegiSana”, “prasibu analize”,
“prasibu specifikacija” un “prasibu validacija”

Saja nodala tiek apliikotas lielo datu apstrades metodes, kuru darbiba ir attiecinama uz
prasibu inzenierijas posmiem “prasibu iegiiSana”, “prasibu analize”, “prasibu specifikacija”
un “prasibu validacija”.

Metodé “Towards a comprehensive data lifecycle model for big data environments”
(Sinaeepourfard et al., 2016) tiek izmantots “Data LifeCycle (DLC)” modelis. ST modela
mérkis ir nodroSinat organizacijas datu dzivescikla posmus, katra posma parvaldibas
principus un posmu savstarp€jo saistibu. Tiek aprakstits specials scenarijs “Comprehensive
Scenario Agnostic Data LifeCycle”, kas sastav no tris savstarpgji saistitiem blokiem:

e Datu iegtiSanas bloks, kas sastav no ¢etram fazeém:
o Datu iegiiSanas — datu iegliSana no avota sist€émam un iericém, atbilstosi
biznesa prasibam,
o Datu filtréSanas — vienkarSas datu transformacijas ar mérki samazinat
apstradajamo datu apjomu nakamajas fazes;
o Datu kvalitates — atmest zemas kvalitates datus;
o Datu aprakstisanas slanis.
e Datu apstrades bloks:
o Datu apstrades — neapstradatu datu apstrade, lai iegiitu izsmalcinatakus
datus atbilstosi biznesa prasibam;
o Datu kvalitates — datu kvalitates parbaudes solis;
o Datu analizes;
e Datu saglabasanas — nodro$ina datu saglabasanu, klasificéSanu un padara tos
pieejamus apstradei nakotnes vajadzibam.
Simetode apraksta aktivitates, kas biitu javeic katra bloka, neiedzilinoties detalas, ka to veikt.
Metode paredz noskaidrot prasibas aprakstot scenarijus. Metode ir piemérota, lai attiecinatu
prasibu inZenierijas posmus lielo datu konteksta. Metode ir pielagojama dazada veida
scenarijiem un prasibam, saglabajot augstu datu kvalitati.

Metodé “An iterative methodology for big data management, analysis and
visualization” (Tardio et al., 2015) tiek prezentéta iterativa metodologija, ka uzlabot liclo datu
risinajumu $ados aspektos — parvaldiba, analize un vizualizacija. Metodologijai ir piecas fazes:

1. Datu stavoklu defingSana;
2. Datu avotu noskaidrosana un parvaldiba;

3. Informacijas iegtiSana no datiem;
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4, Datu izvele un datu noliktavas izstrade;
5. Lielo datu tehnologiju vizualizacijas izstrade.

Pirmaja posma tiek noteiktas informacijas un nefunkcionalas prasibas katram analizes
uzdevumam izstrades projekta. Informacijas prasibas kalpo, lai noteiktu datu struktiiru, bet
nefunkcionalas prasibas (datu kvalitates prasibas, laika ierobezojumi, vaicajumu atrdarbiba)
nosaka atbilstosakos rikus un modelus katram analizes uzdevumam. Autori pielieto
multidimensonalas model&sanas tehniku, jo ta ir vienkarsa un efektiva. Tresais posms nosaka
avota sistému datu izp&ti. Katrai informacijas prasibai tiek parbauditi pieejamie dati avota
sisttmas un to noderigums. Ceturtais solis nosaka datu parveidi faktos un dimensijas.
Multidimensonalie modeli katrai avota sisteémai iterativi tiek integréti viena kopiga modeli,
salidzinot [1dzigos faktus. Piektaja posma tiek implement&ta organizacijas datu noliktava. Tadi
riki ka Apache Pig* vai Hive'? var tikt izmantoti, lai atlasitu neapstradatus datus no
multidimensionalas datu noliktavas shémas.

Metode paredz noskaidrot prasibas, aprakstot izvirzot mérkus. Lielo datu vaicajumi
tiek veidoti atbilstosi informacijas prasibam, nemot véra avota sist€ma pieejamos datus.
Neapstradatie dati tiek transform&ti faktos un dimensijas. Katras avota sistémas
multidimesionalas modelis tiek integréts vienota modeli. Metode ir piem&rota, lai attiecinatu
prasibu inZenierijas posmus lielo datu konteksta.

Metode “Big pic-ture of big data software engineering: with example research
challenges” (Madhavji et al., 2015). Tiek veidots liclo datu programmatiiras inzenierijas
konteksta modelis. Saja raksta par prasibam tiek runats ka vienu no lielo datu prasibu
inZenierijas izaicinajumiem. ST metode paredz veidot specialus doména modelus, iegiit
lietojuma piemérus un prasibas NO ieinteres€tajam personam, izstradat funkcionalos un
darbibas modelus, veikt analizi, prioritizé€sanu un validéSanu. Veidojot projekt&jumu, ir
jaieklauj tadas lielo datu specifiskas ipasibas, ka datu apjoms, atrdarbiba, datu dazadiba, ka ari
doména specifiskas prasibas, pieméram, droSibas jautajumi, privatums, rezultatu ticamiba,
lietoSanas ertums un personalizacijas iespejas.

Metode paredz noskaidrot prasibas, aprakstot scenarijus. Scenariji tiek ieguti,
analiz€jot sistému rezultatus un darbibu. Metode ir piemérota, lai attiecinatu prasibu
inZenierijas posmus lielo datu konteksta.

Metode “Evolving mashup interfaces using a distributed machine learning and model
transformation methodology” (Fernandez-Garcia et al., 2015) nosaka, ka saskarnes, kas ir uz

komponentém bazetas, ir regulari jaatjaunina par pamatu izmantojot lietotaju prasibas un

1 https://pig.apache.org
12 https://hive.apache.org
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prasibu izmainas. Prasibas var mainities dazadas vidgs, laikam ejot. Metode sastav no pieciem

soliem:

1.

Pirmaja solt notiek informacijas ievakSana par lietotaju darbibam grafiskaja
saskarng, ka ari tiek ievakta informacija par lietotaja lokaciju un laiku. ST
informacija parasti ir liela apjoma un dazadas struktiras, tapec ta tick apstradata ar
lielo datu tehnologijam;

Otraja soli tiek definéti skati par datiem, kas ievakti pirmaja soli - mérkis ir atlasit
atbilstoSus datu elementus atSkirigiem maSinmaciSanas algoritmiem;

TreSais solis ir paredz€ts masinmacisSanas algoritmu pielietosanai, lai parbauditu
un novertétu pareizo algoritmu un iegiitu noderigu informaciju. ST informacija lauj
generét jaunus grafiskas saskarnes noteikumus un uzlabojums;

Ceturtaja soli tick izmantotas modelu transformacijas ar ML algoritmiem, lai
parveidotu iegiitos datus. Rezultata tiek iegtiti jauni “parveides noteikumi”;
Piektaja soli ir jaizstrada izverté$anas noteikumi, kas tiek iegiiti no “parveides

noteikumiem”.

Metode paredz noskaidrot prasibas izmantojot 1pasu, metodei specifisku pané€mienu.

Metode nosaka iegiit un saglabat lietotaju darbibas. Lai izanaliz&tu Sos datus, tos ir paredz&ts

apstradat ar maSinmaciSanas algoritmiem. Metode ir piemérota, lai attiecinatu prasibu

inzenierijas posmus lielo datu konteksta. Metode paredz apstradat lietotaju darbibu datus ar

lielo datu tehnologijam, lai uzlabotu lietotaju saskarni.

Metode “An analysis pattern driven requirements modeling method” (Ji & Peng,

2016). ST ir prasibu analizes modeléSanas metode, kas balstita uz analizes paraugiem,

ieprieks€ju pieredzi prasibu modelé$ana, problému, mérku un modelu analiz€. Analizes

pieméra apraksts ir balstits uz ieprieks definétu paraugu. ST metode sastav no pieciem soliem,

lai iegiitu prasibas:

1.

2.

4.

Izmantojot ieprieks definétu specialu diagrammu - “sakotngjo lietotaju problému
diagrammu” (IUPD — “Initial User Problem Diagram”), tiek iegiti prasibu
analizes elementi un saistitie mérki. So diagrammu ir paredzéts iegit automatiska
veida;

Atbilstosais analizes paraugs tiek izv€léts no paraugu repozitorija un pielietots
specialai diagrammai “IUPD” ka ar1 bagatinats ar sakotn&jo diagrammu;

Tie izvelets labakais analizes modelis no modelu repozitorija,;

Analizes modelis tiek konfiguréts, lai ieglitu analizes darbibu (AM - analysis

machine). ST analizes darbiba tiek integréta ar specialo diagrammu “IUPD”.
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ST metode izmanto ne tikai analitiku pieredzi, bet ari pieredzi, kas ir ieglistama no
informacijas, kas pieejama paraugu repozitorijos.
Metode paredz noskaidrot prasibas, izvirzot mérkus un veidojot analizes Sablonus.

Metode ir piemérota, lai attiecinatu prasibu inzenierijas posmus lielo datu konteksta.

3.4 Lielo datu apstrades metodes, kuru aktivitates ir attiecinamas uz
prasibu inZenierijas posmiem “prasibu iegiSana” un “prasibu analize”

Saja nodala tiek apliikotas lielo datu apstrades metodes, kuru darbiba ir attiecinama uz
prasibu inzenierijas posmiem “prasibu iegiiSana’ un “prasibu analize”.

Metodes “Data warehousing in big data: from multidimensional to tabular data models”
(Santos & Costa, 2016) prieksrociba tiek noradita, ka nav nepiecieSams definét informacijas
prasibas péc tam, kad ir definéts multidimensonalais modelis. Metode piedava likumu kopu,
ka automatiski transformét multidimensionalo datu modeli shéma, kas sastav no tabulam. ST
sheéma var tik izstradata un implementéta, pieméram, izmantojot Hive un HiveQL®:
tehnologiju. Zvaigznes vai zvaigznaja shéma tiek ieviesta ka tabulas, kuras veido dimensijas,
agregacijas, kas kalpo par pamatu analitiskajam vajadzibam.

Datu analizes un vizualizacijas 1iki (pieméram Tableau'?) var tikt pielietoti, lai lietotaji
varétu veikt nepiecieSamo analizi. Metode ir pielietota nelielam pé&tijumam, izmantojot Hive
tehnologiju ar divam fakta tabulam un ¢etram dimensijas tabulam.

Metode izmanto TipaSu veidu, ka noskaidrot prasibas, proti, model&jot
multidimensionalus modelus, atbilstosi lietotaju prasibam. Metode ir piemérota, lai attiecinatu
prasibu inZenierijas posmus lielo datu konteksta. Metode aptver dazadus integracijas aspektus,
lai integrétu datu avotus, kuri ir modeléti péc daudzdimensionala principa lielo datu apstrades
dzives cikla.

Metode “What Are My Users Looking for When Preparing a Big Data Campaign”
(Ardagna et al., 2017) tiek pielietots TOREADOR ietvars, ka arf tiek aktivi iesaistiti lietotaji
un ieinteres€tas personas prasibu iegiisana, lai bagatinatu informacijas prasibas projekta
sakotngjos posmos. Tas tiek darits, jo tiek apgalvots, ka tas ir buitisks aspekts lielo datu
projektos. Sakotng&jais prasibu saraksts tieck veidots balstoties uz icintereséto personu iesaisti.
Visi iesaistitie izsaka prasibas, izmantojot vienotu formatu “Vards + Ipasibas + Pamatojums
+ Tvérums + Prioritate + Atkaribas”. Prasibas tiek grup€tas 6 grupas — priekSnosacijumi,
infrastruktiira, servisa limena vienosanas, juridiskas, eksperimentalas. P&c prasibu ieglisanas

posma, prasibam ir jabiit nemainigam, labi strukturétam. Nakamais solis nosaka veikt

13 https://learn.microsoft.com/en-us/azure/hdinsight/hadoop/hdinsight-use-hive
14 https://www.tableau.com
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petijumu, kura tiek veikta Kano®® aptauja, iegiitie dati tick apstradati un agregéti, kas rezultgjas
Kano modeli. Kano modelis klasificg prasibas, balstoties uz divam dimensijam:

e Ieinteres€to personu apmierinatiba,;

e Funkcionalitates atbilstiba.
Kano aptauja sastav no jautajumu pariem par katru produktu:

¢ Funkcionala jautajuma, pieméram, ka biis, ja prasiba tiks Tstenota veiksmigi?

e Pretgja jautajuma - kas notiks ar saistito produktu, ja prasiba netiks veiksmigi istenota?

Metode paredz noskaidrot prasibas izvirzot mérkus. Prasibas tiek ieglitas par pamatu
izmantojot Kano aptaujas un analizes panémienus. Metode ir piemg@rota, lai attiecinatu prasibu
inzenierijas posmus lielo datu konteksta. Metodes ietvars ieklauj metodei specifiskus modelus
lielo datu analizes procesam.

Metode “Big data services requirements analysis” (Yasin et al., 2018) galvena
uzmaniba tiek pievérsta prasibu apstradei lielo datu lietojumprogrammu pakalpojumiem,
nodrosinot uz prasibam balstitu pieeju pakalpojumu izstradei un pakalpojumu izpildes vides
atbalstam. Servisu apstrade lielo datu konteksta nozim& servisu konveijeru izstradi, lai
atbalstitu lielo datu apstradi. Tiek aptverts viss lielo datu dzives cikls, tostarp, datu vaksana,
glabasana un analize, ka ar1 pakalpojumu izstrades process, tostarp, istenosana, uzlabosana un
optimizacija. NepiecieSamibas gadijuma, pieeja iesaka izmantot esoSos pakalpojumus, kas
atbilst biznesa vajadzibam. Autori sniedz prasibu klasifikacijas parametrus, kurus vini izmanto
ka pamatu lielo datu pakalpojumu prasibu katalogam, kas aptver §adus aspektus: prasibu tips,
datu tips, biznesa process un veiktsp&jas indekss. Autori sniedz prasibu piemérus, kas saistiti
ar $adu komponentu izvéli:

e (Glabasanas veids;
e Datu konsekvences parvaldibas stratégija;
e Datu pienakSanas reZims.

Metode nosaka, ka izveidot lielu datu apstrades sistému, kas ir saskanota ar biznesa
vajadzibam un sastav no atbilstosam sastavdalam un pakalpojumiem. Izstradata lielu datu
apstrades sisteéma tiek iterativi uzlabota saskana ar jaunam prasibam, kas iegiitas no Zurnala
datiem. Metode tiek pielietota veselibas apriipes joma.

Metode paredz noskaidrot prasibas, izmantojot IpaSu, metodei specifisku panémienu.
Prasibas tiek definétas, balstoties uz pieredzi un iterativu izstradi, atbilstosi lietotaju un

ieinteres€to personu vajadzibam. Metode ir piemérota, lai attiecinatu prasibu inZenierijas

15 https://miro.com/templates/kano-model
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posmus liclo datu konteksta. Metode paredz lietotaju iesaistiSsanos datu apstradé ar lielo datu

tehnologijam, lai ieglitu jaunas prasibas.

3.5 Lielo datu apstrades metodes, kuru aktivitates ir attiecinamas uz
prasibu inZenierijas posmiem “prasibu iegiiSana” un “prasibu
specificeSana”

Saja nodala tiek apliikotas lielo datu apstrades metodes, kuru aktivitates ir attiecinamas
uz prasibu inZenierijas posmiem “prasibu iegtiSana” un “prasibu specificésana”.

Metodg “Towards a requirements engineering artefact model in the context of big data
software development projects: Research in progress” (Arruda & Madhavji, 2017) tiek
apgalvots, ka pastav prasibu inZenierijas modelu trikums, kas atvieglotu prasibu inzenierijas
procesu un veicinatu vienotu izpratni par lielo datu programmatiiras projektiem. Raksta
(Arruda & Madhavji, 2017) tiek aplukots prasibu ieglisanas un prasibu specificéSanas
posms. Tiek piedavats specials prasibu inZenierijas modelis un metode (BD-REAM). Prasibu
inzenierijas modela izveide sastav no Cetriem soliem:

e FElementu un konceptu noteikSana;
e Savstarpgjo saistibu noteikSana,;

e Modela kardinalitates noteikSana;
e Kopgja modela komplektacija.

Iegiitais modelis sastav no 22 objektiem un saistibam starp Siem objektiem. Objekti sastav ar
prasibu inzenieriju saistitiem objektiem (piem&ram, datu avots, datu transformacijas, datu
kvalitates prasibas), ka ari no objektiem, kas ir saistiti ar lielo datu tehnologijas un scenariju
prasibam. Sobrid nepastav automatizéts panémiens, ka lielo datu scenarijus parveidot formalas
prasibas, tas nozimé, ka analitikiem tas ir jadara manuali. Metodes piemérs apliko gadijumu
par projektu, kas saistits ar finansu jomu.

Metode paredz noskaidrot prasibas, izvirzot mérkus un aprakstot scenarijus. Prasibas,
ierobezojumi un scenariji tiek noskaidroti intervijas. Tiek veidots specials prasibu modelis.
Prasibas un scenariji tiek grupéti atbilstoSi klasém specialaja prasibu modeli. Metode ir
piemerota, lai attiecinatu prasibu inZenierijas posmus lielo datu konteksta.

Metodé “Modeling the requirements for big data application using goal oriented
approach” (Eridaputra et al., 2014) tiek piedavats izmantot visparigu prasibu modeli, lai
modelétu prasibas lielo datu projektiem. Metode par pamatu izmanto pastavo$os “i*
Framework” un “Knowledge Acquisition autOmated Specification (KAOS)” modelus. Modeli
tiek papildinati ar lielo datu tehnologiju specifiskam klaseém. i* modelis palidz organiz&t

atkaribas starp lomam. KAOS modelis atbalsta vairakas paradigmas, tas atlauj kombingt,
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pieméram, dal€ji strukturétus un strukturétus mérkus. KAOS modelis sastav no cCetriem
modeliem — mérku, atbildibas, objektu un operacionala. Kopgjas lielo datu programmatiiras
prasibas ir definétas, balstoties uz lielo datu 4Vs 1pasibam un izaicinajumiem:

e Liels datu apjoms;

e Apmierino$a datubazes atrdarbiba;

e Datu kvalitate un struktiira;

e Datu privatums un drosiba.

Tiek paredzeéta lielo datu programmatiras izstrade, izmantojot 1* model€Sanu, iesaistot tris
lomas:

e Lietotajs;

e Programmatura;

e Programmatiiras administrators.

Sis lomas tiek attélotas divos modelos:

e Stratégisko atkaribu modeli;

e Strateégisko motivu modeli.

Stratégiskais motivu modelis ir detalizétaka versija par strat€gisko atkaribu modeli, ieklaujot
konkrétus uzdevumus. Modelgjot lielo datu programmatiiru, izmantojot KAOS modelus, tiek
rekomendg&ts katru mérki iegiit, uzdodot jautajumu “kapec?”’ un “ka?”. Metode ir pielieta lielo
datu izstrades projekta saistiba ar valsts parvaldi, ka rezultata tika iegiitas 26 funkcionalas
prasibas un 10 nefunkcionalas prasibas.

Metode paredz noskaidrot prasibas, izvirzot mérkus. Prasibas tiek iegiitas, veidojot
specialus mérku modelus (i* un KAOS). Metode ir dalgji piem&rota, lai attiecinatu prasibu
inZenierijas posmus lielo datu konteksta. Prasibas priekS lielo datu programmatiras tiek
modelétas ka vaji mérki (soft goals).

Metodg “Data collect requirements model” (Tikito & Souissi, 2017) tiek apgalvots, ka
lielo datu tehnologijas nevar tikt interpretétas ka tradicionalas informacijas sistémas. Lielo
datu programmatira biitu jauztver ka sistéma no sistémam. Metode nosaka, veidot lielo datu
modeli no ieglitajiem datiem tris posmos:

o leglit lictotaja prasibas un prasibas, kas saistitas ar lielo datu tehnologijas
ierobezojumiem;

e Jegut krit€rijus katrai prasibai,

e Modelét prasibas, veidojot detaliz€tu aprakstu par to, ka prasibas ir saistitas ar lielo

datu definiciju.
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Metodes(Tikito & Souissi, 2017) apraksta pastav neliels apraksts par metodes praktisku
pielietojumu. Tiek minéts, ka metode ir izmantota apstradajot mikro Ccipu datus.
Metodes(Tikito & Souissi, 2017) autori apgalvo, ka uz lielo datu risinajumu nevar liikoties ka
uz tipisku sist€mu, ta vieta uz to bitu jaraugas ka uz sistému no sisttmam (SoS - System of
Systems). Tiek noteikts SoS tehnologiju pilnveidot atbilstosi liclo datu specifikai. Metodg tiek
paredzéts veidot modeli no visiem sanemtajiem datiem, $o uzdevumu tiek paredz&ts veikt tris
POSMOS:
e Prasibu identificéSana no diviem aspektiem, proti, lietotaja prasibas un prasibas, kas
saistitas ar lielo datu ierobezojumiem,;
e Definét katrai prasibai krit€rijus, kam par pamatu kalpo pirmaja posma iegiita
informacija,
e Prasibu modelésana - tiek definéts, ka prasibas mijiedarbojas lielo datu konteksta.
Metode paredz noskaidrot prasibas, veidojot prasibu modelus. Prasibas tiek model&tas,
par pamatu izmantojot lietotaju prasibas un lielo datu ipasibas “7V”. Metode ir piemé&rota, lai
attiecinatu prasibu inzenierijas posmus lielo datu konteksta. Metode tiek aprakstitas lielajiem

datiem raksturigas prasibas.

3.6 Lielo datu apstrades metode, kuru aktivitates ir attiecinamas uz
prasibu inZenierijas posmu “prasibu specificeSana”

Metode “A framework for data-driven automata design” (Zhang et al., 2015) paredz
projektét programmatiiru, balstoties uz prasibam, kas ieglitas no lietotajiem un apraksta
sisttmas darbibu. Prasibas tiek analizétas ar merki noskaidrot sistémas specifikaciju. Autori
apskata tikai tada veida datus, kas ir nepieciesami sistémas funkciju izpildei un to modelus.
Metode ir pielietota, lai izveidotu programmatiru telpiskai sist€mai.

Metode paredz noskaidrot prasibas, izmantojot 1pasu, metodei specifisku panémienu.

3.7 Lielo datu apstrades metode, kuru aktivitates ir attiecinamas uz
prasibu inZenierijas posmu “prasibu valideSana”

Metode “BUDGET: A tool for supporting software architecture traceability research”
(Santos et al., 2016) apraksta tehnologijas, kuras balstas uz masinmacisanas algoritmiem. Sie
algoritmi atrod saistibas starp prasibam, arhitektiiru un pirmkodu. Autori nepiedava jaunu
metodi, bet piedava risinajumu, ka ar rikiem automatiz&ti var atrisinat datu kopas generaciju

ar iesp&ju izsekot arhitektiiras pieeju. Sis risinajums darbojas par pamatu izmantojot timekla
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datus un lielo datu tehnologijas. Sis risinajums ir ieviests speciala rika “BUDGET”. Sis riks
atbalsta programmatiira pielietotas arhitektiiras un prasibu inzenierijas izp&ti.

Metode paredz noskaidrot prasibas, izmantojot 1pasSu, metodei specifisku pané€mienu.
Lai iegltu prasibas, tiek izmantotas timekla, datizraces metodes un lielo datu analizes
tehnologijas. Metode ir piemé&rota, lai attiecinatu prasibu inzenierijas posmus lielo datu

konteksta. Metode nosaka izmantot dokumentu indeksé$anas tehnologijas.

3.8 Secinajumi

Saja nodala tika apliikots lielo datu jédziens, lielo datu avoti un pastavosas lielo datu
apstrades metodes. Metodes tiek aplukotas péc vienotiem aspektiem saistiba ar prasibu
inZenierijas iespg&jam datu noliktavam. Var secinat, ka lielo datu apstrades metodes var tikt
attiecinatas kadam no datu noliktavas prasibu inZenierijas posmiem, jo no 22 aplikotajam
metodém, pétijumos (Kozmina et al., 2018) un (Kozmina et al., 2019) tika noskaidrots, ka
53% gadijumos pastav “augsta” iesp&ja piemerot kadu no prasibu inzenierijas posmiem, 14%
gadijumos pastav “videja” iesp€ja, bet 33% gadijumos no metodes apraksta §adu informaciju
nevargja izsecinat. Sos vértgjumus izanalizgja p&tijuma (Kozmina et al., 2018) un (Kozmina
etal., 2019) autori, vértéjums “augsts” tika ielikts gadijumos, ja bija saskatamas tieSas iesp&jas
piemérot kadu no datu noliktavas prasibu inZenierijas posmiem, “vid€js” gadijumos, kad
pastav kads Skeérslis vai tas nav tieSi izdarams pielietojot attiecigo metodi, bet “zems”
vertejums tika ielikts gadijumos, kad nevar saskatit iesp&ju piemeérot kadu no datu noliktavas
prasibu inzenierijas posmiem.

No apliikotajam lielo datu apstrades metodém, 16% gadijumos var attiecinat vienu no
Cetriem prasibu inZenierijas posmiem (“prasibu iegiiSana”, “prasibu analize”, “prasibu
specifikacija” un “prasibu validacija”), 46 % gadijumos - divus, bet visus Cetrus prasibu
inzenierijas posmus - 38% gadijumos.

Aplukojot, kuri prasibu inZenierijas posmi var tikt visvairak pielietoti, tiek iegti
rezultati, ka 30% gadijumos no apliikotajam metodem var attiecinat uz “prasibu iegiiSanas”
vai “prasibu specifikacijas” posmu, bet 20% procentos gadijumos var attiecinat uz “prasibu
analizes” vai “prasibu validacijas” soli.

Lielo datu apstrades metodes izmanto lielo datu tehnologijas dazadiem mérkiem lai
analiz€tu sisteémas lietotaju darbibas (Fernandez-Garcia et al., 2015), briva teksta analizei
(Cheptsov et al., 2014) vai, lai uzlabotu lielo datu parvaldibu, datu analizi un vizualizacijas
risinagjumu (Tardio et al., 2015), bet no apliikkotajam metodém neviena metode nenosaka ka

analizet datus, lai defin€tu jaunas informacijas prasibas.
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Aplikojot metodes, var secinat, ka ir licla nozime prasibu definésanai, izstradajot lielo
datu risinajumu. Viens no iemesliem lielo datu projektu neveiksmém ir, ka projekta sakuma
nav pieejamas visas informacijas prasibas vai lietotaju vélmes ir atskirigas attieciba pret datu
kvalitati, datu pieeju, u.c. Dazos gadijumos tas ir pretéji - projekta neveiksme var tikt saistita
ar to, ka netika veikts prasibu analizes solis pirms izstrades.

No apliikotajam metodém, prasibu analize tiek veikta pirms izstrades fazes (Tardio et
al., 2015), (Arruda & Madhaviji, 2017), (Eridaputra et al., 2014), (Tikito & Souissi, 2017) vai
péc datu ielasiSanas no avota sistémas (Santos & Costa, 2016), (Liu et al., 2015) un (Cheptsov
et al., 2014), bet neviena no metodém nenosaka veikt prasibu analizi projekta sakuma un péc
datu ielasiSanas no avota.

Var secinat, ka lielo datu apstrades metodes var nebiit saistitas ar prasibu inZenieriju,
bet, izmantojot liclo datu apstrades tehnologijas, metodes darbibas var tikt attiecinatas uz kadu
no datu noliktavas prasibu inzenierijas posmu vai posmiem. Metodgs pielietotas tehnologijas
var tikt izmantotas automatiskai vai dal&ji automatiskai informacijas prasibu iegtisanai, bet
Sobrid neviena NO pétijumos apliikotajam metodém nenodroSina $adu iesp&ju. Nakamaja
nodala tiek analizéta iesp&ja izmantot nestrukturétus datus ka informacijas avotu un

informacijas prasibas, jo ka viens no lielo datu avotiem, ir nestrukturéti dati.
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4 BRIVAIS TEKSTS KA DATU AVOTS UN KPI KA INFORMACIJAS
PRASIBU VEIDS

Saja nodala tiek apliikoti temati par brivo tekstu, briva teksta apstrades metodem un
tipiskakajam problémam, apstradajot brivo tekstu. Tiek apliikotas iesp&jas ka brivu tekstu
izmantot par datu avotu, lai ieglitu datu noliktavas informacijas prasibas. Otrs temats, kas
tiek apliikots Saja nodala, ir organizacijas KPI, kas parasti tiek formuléts teksta formata. Tiek
apliikots KP1 un potencials KPI izmato3anai, ka informacijas prasibas. Sis nodalas rezultati

publicéti raksta (Zemnickis et al., 2020).

4.1 Teksts ka informacijas avots

Socialo platformu attistiba ir mainijusi briva teksta apstradei pieejamos datu apjomus un
datu tipus. Pieejamie dati no tadiem avotiem ka Twitter, Facebook, YouTube, timekla
forumiem, timekla zurnaliem (blog), dod iesp&ju izpétit saistibas starp demografisko
informaciju, valodas lietojumu un socialo mijiedarbibu (Russell, 2013). Lai iegiitu datus, tiek
izmantota timekla skengsanas (WEB-scraping) tehnika. Sada veida tiek iegiti liela apjoma
nestrukturéti dati. Izmantojot statistikas un masinmacisanas tehnologijas, no teksta var tikt
iegiita demografiska informacija, piem&ram, vecums un dzimums, iesp&jams Veikt
noskanojuma analizi, izsekot aktualajam t€mam, noskaidrot lietotaju viedokli, uzskatus par
produktiem, politikiem, prognozet slimibu izplatibu (Elhadad et al., 2014).

Laikmeta, kad lielo datu tehnologijas ir plasi izmantotas un ir plasi pieejami socialo
platformu dati, ir mainijies veids, ka reklamdevegji, Zurnalisti, uzn€émumi, politiki un mediki
iegtist un praktiski pielieto datus (Hirschberg & Manning, 2015). Socialo platformu dati un
timekla forumi satur sarunvalodu — brivo tekstu. Piem&ram, izmantojot datus no politiskajam
debatém, ir iesp&jams prognozet velesanu rezultatus un apelacijas. Socialo platformu dati var
tikt izmantoti, lai noskaidrotu indikatorus, kas ietekm& un provocé noteiktas sabiedribas
grupas. Publiski pieejamie medicinas forumu dati var tikt analiz&ti, lai noskaidrotu biezak

uzdotos jautajumus, noskaidrotu maldigos priekstatus un diagnostic€tu slimibas.

4.1.1 Dabigdas valodas apstrade (NLP)

P&dgjo 50 gadu laika ir bijusi daudzi méginajumi analizét dabigo valodu ar datora
palidzibu, bet senak runas un valodas izpratnes programmatiira nedarbojas pictickami labi, lai
to lietotu lietojumprogrammas. Situacija ir strauji mainijusies kops 2010. gada, kad paradijas
ievérojami uzlabojumi runas atpazisana, izmantojot datus no mobilajiem talruniem
(Hirschberg & Manning, 2015). NLP ir zinatnes un programmatiiras joma, kas p&ta, ka

datoram saprast dabiskas valodas tekstu vai runu, lai to varétu lietderigi izmantot (Chowdhary
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& Chowdhary, 2020). NLP pé&ta vairakas nozarés, pieméram, datorzinatnés, valodnieciba,
matematika, elektronikas inZenierijas, maksliga intelekta, robotikas, psihologijas un citas
nozargs. NLP programmatiira iekauj dazadas tehnologijas un risinajumus - masintulkoSanas
(machine translation), lietotaja saskarnes, daudzvalodigums (multilingual) un starpvalodas
informacijas ieguvi (CLIR - multilingual and cross language information retrieval), runas
atpazisanas, maksliga intelekta un citas tehnologijas. Lai izstradatu datorprogrammu, kas
saprot dabigo valodu, nakas saskarties ar tris galvenajam problémam (Chowdhary &
Chowdhary, 2020):
e Izprast domasanas procesu (Saprast domu);
e Valodas reprezentacijas un valodas nozime (saprast teikumu);
e Vardu nozime.
Autori (Liddy, 1998) un (Feldman, 1999) piedava septinus neatkarigus ITmenus, lai
saprastu dabigo valodu:
e Fongtiskais vai fonologiskais limenis, kas attiecas uz izrunu;
e Morfologiskais Iimenis, kas attiecas uz mazakajam vardu dalam - sufiksi un
prefiksi;
e Leksiskais limenis, kas atpazist ar vardu un vardskiras nozimi;
¢ Sintaktiskais ITmenis, kas atpazist ar teikumu gramatiku un struktiru,
e Semantiskais [imenis, kas atpazist ar vardu un teikumu nozimi,
e Diskursa limenis, kas apliiko dazada veida teksta struktaras, izmantojot dokumentu
struktiru;
e Pragmatisks limenis (pragmatic level), kas veido zinasanas un informaciju, kas

ieglita no arpus analiz&jama dokumenta satura.

4.1.2 Dabigdas valodas apstrades (NLP) sistemas

NLP sisteémas parasti sak apstradi ar vardu nozimi — morfologiskas struktiiras
noteikSanu, vardskiru, nozimi, u.c. Turpinot ar teikuma nozimi — nosakot vardu secibu,
gramatiku un teikuma nozimi u.c. Visbeidzot, nosakot kop€jo nozimi visam domé&nam.
Vardam vai teikumam var bt specifiska nozime un tas var biit saistits ar citiem vardiem
teikuma vai doména. NLP sisteémas nosaka veikt manipulacijas ar tekstu, lai iegtitu zinasanas,
veiktu automatisku indeksé$anu, sagatavotu tekstu vélamaja formata. Sis manipulacijas ar
tekstu ir nozimiga NLP pétniecibas joma. NLP sistémas nosaka apstradat liela apjoma tekstus,
lai iegiitu noteiktu informaciju noteikta strukttra, ko var izmantot talakiem mérkiem.

Automatiskas teksta apstrades sist€mas parasti izmanto noteiktu teksta ievades formu, bet
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atgriez informaciju cita forma. Galvenais NLP sistému uzdevums ir izskaidrot potenciali
neskaidro dabigas valodas tekstu tada formata, ko var viegli un neparprotami saprast (Liddy,
1998). NLP sistemas biezi sakas ar morfologisko analizi. P&c tam seko dokumenta vardu un
terminu atdalisana, lai iegttu visu iesaistito vardu morfologiskos variantus. Leksikas un
sintaktiska apstrade ietver leksikonu izmantoSanu varda pasibu noteikSanai, vardskiras, vardu
un frazu noteikSanali, ka ari, lai noteiktu vardu saistibu teikuma.

Pastav NLP sistemas, kas ir buvétas, lai apstradatu tekstu, izmantojot domé&nam
specifisku valodu (sublanguages). Tas tiek darits, lai samazinatu darbibu skaitu un sist€émas
sarez¢gitibu (Chowdhary & Chowdhary, 2020). Sie doména specifiskie pétijumi ir pazistami
ka “doménam specifiskas valodas analize” (“sublanguage analyses ) (Grishman & Kittredge,
2014). Sie pétijumi parasti ir ierobezoti konkréta joma, pieméram, medicinas joma vai,

piemé&ram, viena veida dokumentiem.

4.1.3 Nestruktureto datu potencials

Dabiga valoda ir viens no nestrukturétu datu veidiem. Saja nodala tiek aplikots
nestrukturétu datu potencials. Nestrukturétu datu analize ir sarezgitaka salidzinot ar
strukturétu datu analizi (Howatson, 2016). Nestruktur&tu datu analizg ir vél daudz neatklatas
iesp&jas (Bach et al., 2019), ka arf ir analizes un datu apstrades posmi, ko ir iesp&jams
automatizét. P&tijumi un prakse rada, ka informacija no nestrukturétiem datiem var bat
noderiga, lai pienemtu 1émumus (Bach et al., 2019).

Autori (Danaher et al.,, 2015) apgalvo, ka organizacijas analizé tikai 12% no
pieejamajiem nestrukturétajiem datiem. P&tijums (Rizkallah, 2017) rada, ka 80% dati
organizacijas ir nestrukturéti. 87% no biznesa parstavjiem saprot, ka cie$ zaudéjumus, jo
nespgj pilniba izmantot vértibu no nestrukturétajiem datiem (Howatson, 2016). Problémas
ar ko saskaras organizacijas, lai ieglitu vertibu no lielajiem datiem, ir saistitas ar regulariem
lieliem ieguldfjumiem un datu analizes problemam (WEB, a). Pétijums (Rizkallah, 2017)
rada, ka 80% no organizacijam nav zinams vai ir nelielas zinaSanas par tas nestrukturétajiem
datiem. 95% no organizacijam sagada gritibas efektivi analizét nestrukturétus datus
(Baviskar et al., 2021).

Pastav daudz neatklatas iesp&jas nestrukturétu datu analizé (Bach et al., 2019).
Lielaka dala nestrukturétu un dalgji strukturétu datu potencials nav izmantots organizacijas
(Hai, 2021). Organizacijas sak orientét savu darbibu vérstu uz datiem (data-driven) (Bode
et al., 2023). No ta var secinat, ka organizacijas apzinas, ka pastav daudz neapstradatu

nestrukturétu datu un tie var sniegt vértigu ieguvumu organizacijas attistibai. Tai pasa laika,
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organizacijas pietrikst zinaSanas un kompetence, lai apstradatu nestrukturétus datus.

Projekti tiek izstradati, nesasnhiedzot mérkus vai parsniedzot projekta izmaksas.

4.2 KPI ka informacijas prasibu veids

KPI parasti tieck formuléti briva teksta. KPI nosaka, kadi uzdevumi ir javeic, lai
ievérojami palielinatu organizacijas veiktspéju (Parmenter, 2015). Lai uzraudzitu
organizacijas stavokli un atbilstibu izvirzitajiem KPI, organizacijam ir jabut pieejamai
informacijai par pastavo$o stavokli organizacija. Saja nodala tiek apliikoti KPI, to Tpasibas un

to potencials ka informacijas prasibas datu noliktavas konteksta.

4.2.1 KPI - galvenie izpildes pamatraditaji

Autors (Parmenter, 2007) apraksta, ka veiksmes faktori (success factors) ir industrija
definéti aspekti, kas nosaka organizacijas veiktsp&ju, bet kritiskie veiksmes faktori (critical
success factors) ir tie aspekti vai problémas, kas raksturo organizacijas pamatstavokli,
respektivi paSus svarigakos organizacijas darbibas faktorus. Ar veiktspéjas mérijumiem
(performance measures) tiek saprasti mérijumi, kas raksturo veiktsp&ju organizacija.
Veiktspejas mérjjumi organizacija tiek noteikti ka rezultéjosie indikatori (Rl - result
indicators) vai veiktspejas indikatori (Pl — performance indicators). Apzim&jums “KPI” ir
célies no PI, tikai papildus ir pievienots vards “Key”. Galvenais izpildes pamatraditajs (KPI —
“key performance indicator ) nosaka, kadi uzdevumi ir javeic, lai ievérojami palielinatu
veiktsp&ju (Parmenter, 2015). KPI koncentr&jas uz svarigakajiem aspektiem, kas var uzlabot
organizacijas §1 briza vai nakotnes veiktsp&ju. Viena no KPI 1pasibam ir ta noteiktiba
(hardness). KPI var bat noteikts vai nenoteikts (hard/soft) (Dominguez et al., 2019). Ja KPI ir
nenoteikts, tad tas nav tieSi mérams, tas ir kvalitativs (qualitative), piem&ram, organizacijas
vai darbinieka reputacija. Gadijumos, kad KPI ir noteikts tas var tikt nomérits, §adi KPI ir

kvantitativi (Quantitative), pieméram, pardoto precu skaits.

4.2.2 KPI ka informacijas prasibu veids

Ieprieksgja nodala 4.2.1. tika noskaidrots, ka KPI nosaka darbibas, kuru rezultata
ieveérojami var tikt paaugstinata organizacijas veiktsp&ja. No ta izriet, ka organizacijam ir
svarigi veikt galveno izpildes raditaju novéroSanu. Lai biitu iesp&ams veikt KPI novéroSanu
ir:

e Jadefing organizacijas darbibai atbilstosi KPI un to mérku vertibas;
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e Jabiit pieejamiem datiem par organizacijas veiktsp&ju, pieméram, “pardoto

precu skaits pa méneSiem”;
e Programmatiira, kas nodroSina KPI novéroSanu un salidzinaSanu pret mérka

vertibam.

Organizacijas veiktsp&jas raditaji ir dati par organizacija notickosSajiem procesiem un
Sie dati butu jaievac par ilgaku periodu, lai varétu noverot tendenci, ka organizacijas darbiba
attistas vai, tiei pretgji, pasliktinds. Sos datus ir nepiecie$ams ievakt un saglabat kada
informacijas sisttma, pieméram, datu noliktava. Var secinat, ka KPI novérosanai
nepiecieSamie dati var kalpot ka informacijas prasibas informacijas sistémai, kura Sie dati, kas
nepiecieSami KPI aprékinasanai un analizei, tiks glabati. Lidzigi ka p&tijuma (Niedritis et al.,
2011), KPI tiek interpretéts ka informacijas prasiba. P&tijuma (Niedritis et al., 2011) tiek
aplukoti tipiski KPI un, balstoties uz KPI formulgjumiem, predefinéta veida tiek veidots

metamodelis informacijas prasibam.

4.2.3 KPI definésanas aspekti apstradajot nestrukturetu datus

Raksta (Dominguez et al., 2019) tiek aplikotas KPI ipaSibas no pieciem aspektiem —
“Kas tiek merits?”, “Kadas KPI ipaSibas un specifika tiek sagaidita?”, “Kadam noltikam KPI
tiek mérits?”, “Kadi artefakti tick izmantoti, lai izstradatu un specificétu KPI?”” un “Kadas ir
KPI parvaldibas ipasibas?”. Divi aspekti var palidz&t iegiit KPI no nestrukturéta teksta, tie ir:

e “Kas tick mérits?”, Sis aspekts nosaka, kas tiek mérits ar KPI. Tiek paredzéts
noskaidrot KPI 1ipasibas, ka “veiktspejas mérijumu iespejas” (“Performance
measurement perspectives”) un darbibas jomu. Zinamakais ietvars, kas nosaka
veiktspgjas mérfjjumus ir “Lidzsvarota vadibas karte” (“Balanced Scorecards”)
(Kaplan, 1992). Sis ietvars nosaka etras mérijuma iesp&jas: finansu, lietotaju, iek3gjo
procesu, izaugsmes un macibas. KPI jomas aspekts var bt loti atskirigs, piem&ram,
“restoranu bizness”, “banku sektors”, “tarisms” u.c.;

e “Kadas KPI ipasibas un specifika tiek sagaidita?”, §is aspekts nosaka KPI specifiku un
aprekinu ipaSibas. Aprékinu ipasibas nosaka, ka pareizi varétu noteikt KPI mérka
vertibas. Pieméram, KPI noteiktiba (hardness) ir atkariga no KPI bitibas, tas ir, mérki
(skaitlis, vertiba) ir tie§i mérami, bet objekti (raksturojums par objektu) nav. Aprékinu
noteikumi (calculation rule) defingé formulu, bet vertibas tips nosaka datu tipu KPI
mérka verttbam un mérvienibu. Filtrs nosaka ierobezojumus KPI aprékinam,
pieméram, laika periods. Biezums nosaka intervalu starp aprékiniem. Mérkis nosaka
sasniedzamo mérka vertibu. Avots savieno ar nepiecieSamajiem datiem, lai aprékinatu

KPI.
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4.2.4 KPI definesana restoranu nozaré
Saja nodala tiek apliikoti KPI specifiska konkrétai nozarei — restorani. Avota (WEB, f)
KPI tiek grupéti sesas lielas grupas:
e lenémumu - meérams lielums naudas izteiksme, piemé&ram, ienémumi par
galdinu;
e Noslogojums — tiek noteikts procentos vai ka skaitlis, pieméram, atcelto galdinu
skaits;
e Lictotaju atsauksmes — tiek noteikts procentos, pieméram pozitivo atsauksmju
Ipatsvars;
e Apkalposana — tiek noteikts procentos, piem&ram, nepieejamo &dienu skaits no
edienkartes;
e Kuvalitates atbilstiba — tiek noteikts procentos, pieméram &dienu kvalitate;
e Izmaksu parvaldiba — tiek noteikts procentos, partikas vai dzérienu zudums.
Pétijuma (Kim & Chungm 2011) tiek veikta analize par kriterijiem, kas piesaista un
palidz izv€leties restoranu. Tiek apliukoti kritériji, ka saglabat esoSos klientus. Par pamatu
$ai analizei tika izmantotas “BlGresearch’s CIA”® (Consumer Intentions and Actions)
aptaujas no 8127 klientiem no dazadam ekonomiskajam grupam. Aplikojot klientu atbildes,
kas motivé klientus apmeklét konkrétu restoranu, tiek noteikti $adi kritériji — “reklama”,
“tiriba”, “atrs serviss”, “veseliga €diena izveles iespgja”, “izvele berniem”, “atraSanas vieta”,
“@dienkartes izv€les iesp€jas”, “ve€ls darba laiks”, “porcijas lielums”, “cena”, “@diena

29 ¢ 199 ¢¢ 9 ¢

kvalitate”, “izdevigi piedavajumi”, “reputacija”, “apkalpoSana”, “draudzigs apkalpojoSais
personals”, “@diena Iidzi panemSanas iesp&ja” un “edienkartes 1pasie piedavajumi/atlaides”.
Sie ir kritériji, kas ir savakti, lai klients izvéletos konkrétu restoranu. No Siem kritérijiem ir
jadefin€ jauni KPI. Pieméram, no krit€rija “atrs serviss”, tiek defin€ts jauns kvantitativais
KPI “ApkalpoSanas ilgums miniites pika stundas” vai no kriterija “tiriba” tiek definéts jauns

kvalitativais KPI “Galdu/gridas/tualetes tiriba.”

4.3 Metodes, kas saititas ar KPI noteik§anu vai informacijas prasibu ieguvi
datu noliktavai no briva teksta

Metodg “Exploring tourist dining preferences based on restaurant reviews” (Vu et al.,

2019) ka datu avotu izmanto interneta vietné TripAdvisor pieejamos datus par restoranu

16 https://www.hometextilestoday.com/industry-news/bigresearch-consumer-confidence-flagging
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apmekl&taju atsauksmém. Autori pielieto teksta ieguves (text mining) tehnologijas, lai
apstradatu klientu atsauksmes. P&c priekSapstrades ar tadiem paneémieniem, ka teksta daliSana
tekstvienibas (tokenization), atdalisana (stemming), vardskiras (Part of Speech) noteikSana,
tiek saskaititi un iegiti popularakie vardi. Autori (Vu et al., 2019) veica:
e Datu izpéti, lai noteiktu édienu popularitati starp dazadam vecuma grupam;
e Analizi par &dienu izvélém, restorana kop&jam funkcijam, pieméram,
pakalpojumu kvalitati un apmekl&taju noskanojumu.

Metodé “A cloud-based tool for sentiment analysis in reviews about restaurants on
TripAdvisor” (Aguero-Torales et al., 2019) tiek izstradats specials riks, lai apstradatu klientu
atsauksmes par restoranu jomu. Riks izmato tadas teksta apstrades tehnalogijas ka teksta
ieguve, noskanojuma analize (sentiment analysis), teksta parséSanu (parsing) un teksta
daliSanu tekstvienibas. Riks nodro$ina atsauksmju analizi no interneta vietnes TripAdvisor un
ir paredz€ts to galvenokart izmantot restoranu joma. Metodé lietotaju novert&jumi un
atsauksmes tiek izmantotas ka teksta avots. Noskanojuma analize tiek veikta, izmantojot vardu
leksiku un emocijas. Gala novert&jums ir kombinéts no noskanojuma analizes un lietotaja
atsauksmem.

Metodg “A hybrid Al tool to extract key performance indicators from financial reports
for benchmarking” (Brito et al., 2019) tiek prezentéts riks automatiskai KPI ieguvei no
publiski pieejamam finanSu atskaitém. Riks nodroSina uzraudzibu par organizacijas timekla
vietném un finansu atskaiteém. P&c finansu atskaiSu teksta apstrades tiek pielietoti konvoltciju
neironu tikli (convolutional neural networks), lai noteiktu KPI. Iegatie KPI un to mérka
vertibas tiek saglabatas datubaze velakai izmantoSanai. Apstrades rezultata no atskaitém tiek
iegtti KPI un to mérka veértibas. Tomér §is analizes rezultata tiek iegiiti KPI, kas aptver tikai
dalu no iesp&jamajiem KPI.

Metode “Cultural heritage and social pulse: a semantic approach for CH sensitivity
discovery in social media data” (Chianese et al. 2015) par kultiiras mantojumu nosaka pielietot
datu vaditu pieeju, kas ir integréta ar ontologiju pielictojumu. Sakuma tika iegtiti Twitter dati
no ¢etram Indijas pilsétam, kas satur t€émturi “#culturalheritage”. Twitter teksts tiek apstradats
ar noskanojuma analizes tehniku. Iegitie termini un jédzieni no Twitter teksta tiek sasaistiti ar
ieprieks definétam kategorijam, piem&ram, “skulpttras” vai “muzeji”. Nakamais solis paredz
saskatit kategoriju biezumu tvitos. Noslédzosais solis paredz izmantot tvita geografiskos datus
un izveidoSanas datumu, lai izveidotu korelaciju starp konkrétiem kultiiras pasakumiem, to
norises ilgumu un kultiiras pasakuma izraisito emocionalitati. Galvenais mérkis ir nodrosinat
biznesa analizes servisiem datus par klientu apmierinatibu, izmantojot socialo tiklu datus par

konkrétu notikumu vai apskates objektu. Sos datus vélak izmanto KPl mérka vértibu
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novérteésana. Atskiriba starp autoru (Zemnickis et al., 2020) un (Chianese et al. 2015) metodém
ir, ka metodé (Chianese et al. 2015) KPI ir definéti ieprieks un iegiitie dati tiek izmantoti, lai
noteiktu vai sasniegta KPI mérka veértiba, bet promocijas darba piedavata metode lauj meklet
jaunus KPI, izmantojot klientu atsauksmes.

Pastav metodes, kuras paredz analizét tekstu un socialo médiju datus, bet ne visas
metodes paredz izmantot NLP rikus un tehnologijas. Parskata raksta (Farzindar et al., 2015)
apskata eksistéjoSas metodes, kas izmanto NLP rikus, lai analiz€tu pieejamo informaciju no
socialajiem medijiem. Tiek konstatéts, ka metodém pietrikst eksperimentala dala. P&tijuma
(Pinto et al., 2016) tiek aplikotas tehnikas, lai analizétu Twitter datus, izmantojot NLP rikus.
Pielietoto tehniku rezultati tiek apspriesti un salidzinati, bet pietrikst paskaidrojums, ka dati
varetu tikt izmantoti organizacijas analizes vajadzibam, lai uzlabotu organizacijas veiktspgju.
Pétijuma (Denecke, 2014) tiek aplikoti medicinas nozarei specifiski datu analizes riki, lai

analizétu medicinas datus, bet nav skaidrs, ka Sie riki darbotos citas nozarées.

4.4 Secinajumi

Saja nodala tika apliikots briva teksta jedziens, briva teksta apstrades tehnikas, tipiskas
problémas un teksta potencials ka informacijas avots, ka art KPI un to Ipasibas, potencials
izmanto$ana ka informacijas prasibas.

Aplukojot literatiru par NLP, var novérot, ka brivais teksts var saturét bagatigu
informaciju (Bach et al., 2019), piem&ram, analiz&jot socialo platformu datus vai timekla
forumu datus. Analiz&jot brivo tekstu, ir iesp&jams prognozget, pieméram, véléSanu rezultatus
vai noskaidrot dazadu tematu ietekmi uz dazadam sabiedribas grupam (Hirschberg &
Manning, 2015). Organizacijas sak orient&t savu darbibu vérstu uz datiem (data-driven) (Bode
et al., 2023). Var secinat, ka briva valoda var tikt izmantota ka informacijas prasibas, kas
nosaka kadi dati ir jaiegust no briva teksta.

Lidzigi brivais teksts arT KPI var tikt izmantots ka informacijas prasibas, jo KPI nosaka
darbibas, kuru rezultata ievérojami var tikt paaugstinata organizacijas veiktspgja, bet, lai butu
iesp&jams veikt KPI novérosanu, ka viens no priekSnosacijumiem, ir jabiit pieejamiem datiem
par organizacijas veiktsp&ju, pieméram, “pardoto precu skaits pa ménesiem”, tas nozimé, ka
Sadai informacijai jabiit pieejamai organizacija, pieméram, datu noliktava. Lidzigi ka petijuma
(Niedritis et al., 2011), KPI var tikt interpretéts ka informacijas prasiba. Var secinat, ka KPI
novérosanai nepiecieSamie dati var kalpot ka informacijas prasibas organizacijas informacijas
sistémam, tostarp, datu noliktavam.

Apliikojot pastavosas metodes, tiek noskaidrots, ka pastav metodes, kas paredz analiz&t

brivo tekstu, pieméram, lai iegltu informaciju par restoranu apmekl&taju atsauksmeém, lai
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noskaidrotu klientu vélmes un apmierinatibu (Vu et al., 2019) un (Aglero-Torales et al.,
2019). Pastav metodes, kas paredz analizét datus, lai definétu KPI vai lai noskaidrotu KPI
vertibas. Metode (Brito et al., 2019) nosaka ka analiz&t finansu atskaites (dalgji strukturétus
datus), lai noteiktu kvantitativu KPI mérka vertibas, vai metode (Chianese et al. 2015), kas
paredz analizét brivo tekstu saistiba ar geografiskajiem datiem, lai noskaidrotu vai ir
sasniegtas KPI mérka vertibas.

Var secinat, ka no apliikkotajam metodém neviena metode nepiedava analizét brivu
tekstu, lai definétu jaunus KPI, kuru atribati tiek izmantoti ka informacijas prasibas
organizacijas informacijas sist€mai, pieméram, datu noliktavai. Nakamaja nodala tiek
aprakstitas jaunas metodes, kas, izmantojot tekstu ka informacijas avotu, lauj specificét jaunus

KPI un paplasinat datu noliktavas datu modelus.
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5 PIEDAVATAS METODES

Saja nodala autors apraksta divas metodes, kas lauj papildinat datu noliktavas datu
modeli un noskaidrot jaunus KPI, analizgjot nestrukturétu tekstu. Nodala aprakstitie rezultati
publicéti rakstos (Zemnickis et al., 2020) un (Zemnickis, 2023). Pirma metode, kas aprakstita
nodala 5.1., nodrosina organizacijas lietotajam specificét jaunus KPI un to mérku vértibas.
Lai specificétu KPI un to mérku vértibas, tiek paredz&éts izmantot vardu saistibu grafu, kas
attelo saistibas starp vardiem un to lietosanas biezumu. Otra metode, kas aprakstita nodala
5.2., nodrosina paplaSinat organizacija pastavosas datu noliktavas datu modeli, ka arT dalgji

automatiska veida generét kvantitativos KPI un to mérku vertibas.

5.1 Metode KPI noteik§ana izmantojot nestrukturétu tekstu

Saja nodala tiek aprakstita metode, kas nodrogina noskaidrot jaunus KPI, analizgjot
nestruktur&tus datus — brivo tekstu. Metode paredz apstradat brivo tekstu, izmantojot kadu no
dabigas valodas apstrades bibliotekam, lai noskaidrotu vardu vardskiras un vardu saistibas

teikuma.

5.1.1 Dabigdas valodas apstrade (NLP) izmantojot Stanford CoreNLP Toolkit

Rikkopa Stanford CoreNLP (Manning et al., 2014) nodrosina izplatitakos NLP solus,
sakot no daliSanas tekstvienibas Iidz koreferencu noteikSanai. Rikkopa ir izstradata, izmantojot
programméSanas valodu Java, kas to padara viegli integréjamu, ieskaitot timekla bazetas
programmatiiras. Rikkopa Stanford CoreNLP nodroSina teksta apstradi dazadas valodas. Péc
noklus€juma rikkopa ir nokonfiguréta apstradat anglu valodu. Promocijas darba piedavata
metode izmanto rikkopu Stanford CoreNLP, izsaucot .jar failus bridi, kad tiek izpildits PHP
kods.

Metodg tiek izmantots “Enhanced English Universal Dependencies” parsétajs (parser)
(Schuster & Manning, 2016). Stanford modelis “depparse.model” nosaka teikuma vardu
saistibas (WEB, k). Pieméram, teikums “Waited 30 min no service.”, izmantojot tie$saisté
pieejamo riku (WEB, c), tiek sadalits vardskiras un iegiitas saistibas starp vardiem, kas
redzams att. 5.1. Pieméram, vardam “minutes” ir noteikta vardskira “NNS”, bet piem&ram,
vardi “waited” un “minutes” ir saistiti ar attiecibu “dobj”.

Vardskiru apzim&umi ir aprakstiti (Toutanova et al., 2003). Att. 5.1 redzamie vardu
apzZimejumi nozime:

e NNS — Lietvards (daudzskaitli);

e VBD - Darbibas vards (pagatng);

e NN — Lietvards;
e DT - Noteicgjs;
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e CD - Skaitla vards.
Avota (De Marnee & Manning, 2010) ir detalizéti aprakstits Stanford modelis
“depparse.model”. Att. 5.1. redzamo vardu saistibu apzZim&jumi nozime:

e nummod — Lietvarda skaitliskais parveidotajs, pieméram, jebkur$ vards, kas kalpo
lai pieskirtu skaitlisku nozimi;

e dobj - darbibas varda tieSais objekts;

e neg — Negativais parveidotajs.

-

punct
%— 08— nmod:nemod- \
VED "“@F“‘% BT° ’ﬁ ;

Waited 30 minutes no service .

Att. 5.1. Piemérs teikuma vardu saistibu noteikSanai izmantojot Stanford CoreNLP

5.1.2 Metodes apraksts un rika arhitektiiras risin@jums
Metodes darbibai tiek izmantota viena no lielakajam publiski pieejamajam datubazém
par lietotaju atsauksmém, ta ir sociala platforma Twitter. Att. 5.2, redzama metodes darbibas

diagramma.

/ Datu iegtisana \ / Dabigas valodas \ / Aprekini \

apstrade
R e L Apréekinat vardu
Datu 161?51sana Aprékinat vardu K Pt ot vienada
Ema . . skaitu ar vienadam
datpu sistéma saistibas teikumos o
> > vardskiram -

Aprékinat vardu
saistibu skaitu ar
vienadiem saistibu

N )\ Ve )

/ Grafu genericija \ / KPI specifikacija \

Analize

“Parastais grafs”

cenerdcija ifica
[, g J Datu analize un Specificeét KPI C
izpéte

“Personalizétais

grafs” generacija Specificét KPI
mérka vertibas

N / N2 =/

Att. 5.2. Rika galvenas komponentes
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Dati no Twitter tika ielasiti, izmantojot tieSsaistes straumésanas programmatiiru Twitter API*7,
solf “Datu iegtiSana”. Tiek ielasiti tviti, kas satur atslégas vardus “restaurant”, “food” vai
“sushi”. Sadi atslégas vardi tika izvéleti, jo metodes darbiba tika Tstenota organizacija, kura
darbojas €dinasanas joma. Dati no Twitter tick iclasiti datubazeé bez prieksapstrades. Kopa no
Twitter tika ielasiti 129046 tvitu laika perioda no 2019.12.19. lidz 2020.01.14. Saja
eksperimenta tiek saglabata $ada informacija par konkrétu tvitu:

e Tweet id — Twitter ick$€ja unikala suragatatsléga katram tvitam;

e User_id — Twitter lietotaja iek$&ja unikala suragatatsléga;

e Text — tvita teksts;

e Created_at — Tvita izveidoS$anas datums;

e Name — Twitter lietotaja lietotajvards.

Nakamais solis “Dabigas valodas apstrade” nosaka tvita tekstu apstradat ar biblioteku
“Stanford CoreNLP”, kur tiek iegiitas vardu saistibas teikumos un vardu vardskiras. P&c
apstrades ar NLP tiek iegiiti 2127989 vardi. Katram teikuma vardam tiek noskaidrota ta
vardskira, ta saistitais vards teikuma un Sis saistibas tips. Metod€ tiek aprékinatas agregétas
vertibas, lai uzlabotu metodes nakamo solu veiktsp&ju un samazinatu algoritma sarezgitibu.
Sis veértibas tiek izmantotas, lai generétu vardu saistibu grafus. Agregétas vértibas tiek
aprékinatas soli “Apréekini”. Saja soli tiek veikti §adi aprekini:

e Varda un varda tipa kopgjais skaits, pieméram, “waiter NN 269”, NN — lietvards,

skaitlis 269 norada varda “waiter” lieto$anas biezumu tvitos;

e Varda un varda tipa, saistita varda un tipa un abu vardu saistibas kopgjais skaits,
pieméram, “waiter NN un bringing VBG 45 ACL”, tas nozim¢, ka vardu waiter ar
tipu NN un vardu bringing ar tipu VBG (darbibas vards vai tagadnes divdabis) un
relacijas ar tipu ACL (lietvarda teikuma modifikators) kopgjais skaits ir 45.

Izmantojot aprékinatas vertibas, rika lietotajs var buvet sev interes€juso vardu saistibu grafu,
turpmak - “Parastais grafs”. Lietotajam vispirms ir jaizvélas konkréti atslégas vardi.
Pieméram, rika lietotajam interesg, ko cilvéki izsakas par &dienu “spaghetti”. Sada gadijuma
lietotajam ir jaievada rika izv€lné atslégas vardu ‘“‘spaghetti”. Riks grafa att€lo, ka pastav
saistiba starp vardiem “spaghetti” ar tipu “NNS”, kas tvitos minéts 97 reizes un ar vardu “real”

ar tipu “JJ” (ipaSibas vards), kas tvitos minéts 628 reizes, skatit att. 5.3.

7 https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api
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real ) 523

spaghetti NMNS 87

Att. 5.3. Piemérs no “parasta grafa”, kur redzama divu vardu saistiba

Uzklikskinot uz relacijas tiek atverti tviti, kur pastav So vardu relacija. Pieméram, §1 relacija
pastaveja tvita “Give me the real spaghetti please cause I ain’t eating that dog food over there”.

Grafa virsotngs tiek att€loti vardi tvitos un to vardskiras, bet grafa Skautnes ir vardu
savstarpgjas saistibas tvitos. Metodes solt “Analize” lietotajam ir iesp&ja apskatities kadu
vardu detalizeti — tas ir visus tvitus, kur ir minéts Sis vards ar §adu vardskiru. Lietotajs var

atvert So detalizéto skatu uzklikSkinot uz kadas no virsotném.

Entity (long" with type (30 Total count (372

Add to graph | Remove form graph

attr_1 attr_1_type attr_2 attr_ 2_type  tweet_id tweet username
long ] for IN 113 RT @NzingaQ: | burnt my Zawadi
toddler's supper once last
week, now every time |
prepare food she keeps

reminding me not to leave it
for too long....

Att. 5.4. Piemérs varda "long" detalizétajam skatam

Att. 5.4. redzams tvits, kur ir minéts vards “long”. Lietotajam $o vardu ir iesp&jams
pievienot vai nonemt no “Personalizetais grafs”. Tas ir izdarams uzklikSkinot uz pogas “Add
to graph” vai nonemt - uzklikskinot uz pogas “Remove from graph”. “Personaliz€tais grafs”
ir vizuali tads pats grafs ka “Parastais grafs”, bet Saja grafa tiek atteloti tikai tie elementi, ko
lietotajs ir atzZimgjis, pieméram, lai novérotu konkrétu elementu saistibu grafa bez citiem
elementiem. Lidzigi ka konkrétu vardu var atveért apliikoSanai detalizétaja saraksta, ari
relaciju starp diviem vardiem var $adi aplukot. Tas ir izdarams uzklikskinot grafa uz

Skautnes starp divam virsotn€m. Atveras relacijas detalizétais skats, skatit att. 5.5.
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Relation between entity (wait’ with type (VB and entity (@ with type LD
Relation total count @

Attr 1 Attr_1_type Attr 2 Attr_2 type Tweet_id Tweet Username
wait VB hour NN 3692 @BarnesPattie | had to wait an hour for my food, cancel it because 72721177

their driver was lost after clean instructions and then my order the
next day was missing a side. That's awful service 7777

Att. 5.5. Piemérs saistibas starp vardiem "wait" un ""hour" detalizétajam skatam

Relacijas, tapat ka vardus, ir iesp&ams pievienot “Personaliz€tajam grafam”.
Pieméram, ja tiktu pievienots vards “long” un relacija “wait” ar “hour” personaliz€tajam
grafam, tad Sis personalizétais grafs sastavétu tikai no Siem tris vardiem un vardi “wait” un
“hour” biitu savienoti.

Metodes beidzamais solis ir “KPI specifikacija”. Saja soli tiek noteikts, ka metodes
lietotdjs, izmantojot analizes posma iegiito informaciju specificé jaunus KPI un to mérku
vertibas. KPI specificéSana var notikt iterativi, par metodes lietotaja interes€josajiem atslégas

vardiem.

5.1.3 Implementacijas tehniskais risindjums

Promocijas darba ietvaros izstradats riks, kas nodroSina funkcionalitati, lai analizétu
nestrukturétus datus, dodot iesp&ju definét jaunus KPI. Riks ir izstradats izmantojot ttmekla
tehnologijas. Rika funkcionalitate ir izstradata izmantojot programmésanas valodu PHP
versiju 7.3.1, MVC ietvaru Codelgniter'® 3.1.11. Ka datubaze tiek izmantota datubazes
parvaldibas sisttma MariaDB®® 10.1.37. Grafiskas saskarnes funkcionalitate ir izstradata ar
ietvariem jQuery?® v3.4.1, CSS, HTML un bibliotgku Bootstrap?! versiju 4.3.1. Rika
lietotajam attélotais grafs tiek implement&ts ar bibliotekam D3.js?2 ar versiju 5.15.0 biblioteku
un “Pulsa para acceder a Language Network” (WEB, g) piemé&ru. NLP apstrade tiek veikta ar

Stanford NLP?3 (stanford-parser-3.9.2).

18 https://codeigniter.com

19 https://mariadb.org

20 https://jquery.com

2L https://getbootstrap.com

22 https://d3js.org

23 https://nlp.stanford.edu/software

77



5.1.4 Aprobacija kvantitativa KPI specificéSanai

Literatira pastav KPI izvertéSanas kriteriji, pieméram, (Kim & Chungm 2011)
aprakstits nodala 4.2.4, tacu ne vienmér restorana vadibai ir skaidri zinams, kura vértiba ir
optimala. Apkalpot klientus atri pika stundas var prasit zinamas investicijas no restorana
puses, pieméram, papildus darba sp€ka nolig§anu, kuri varétu biit mazak noslogoti citas darba
dienas dalas, vai jaunu iekartu iegdde. Metode aprakstitais riks piedava iesp&ju tvitos atrast
lietotaju atsauksmes, ko var izmantot ka KPI vertibas.

Vispirms rika lietotajam biitu jaizvélas veidot jaunu vardu saistibu grafu — parasto

grafu. Lictotajam tiek att€lota att. 5.6. redzama forma.

Element count in 100

graph

Keyword minutes
Normalization 300

Show My graph

® Common graph

Att. 5.6. levades forma veidojot jaunu grafu

Veidojot jaunu vardu saistibu grafu, lietotajam ir jaizvélas cik elementus attélot grafa
— parametrs “Element count in graph”, sis filtrs nepieciesams, lai noskaidrotu biezak lietotos
vardus tvitos un, lai uzlabotu parredzamibu, maza monitora gadijuma §i vértiba varétu biit
mazaka. Parametrs “Keyword” ir svarigakais parametrs, jo riks veidos grafu par pamatu
nemot $o parametru. Grafu var veidot no teorétiski neierobezoti daudziem atslégas vardiem.
Saja gadfjuma grafs tiks veidots no vardiem, kas saistiti ar vardu “minutes”. Dati grafa tiks
atlasiti saistitba ar restoraniem un &dieniem, jo datu kopa sastav tikai no datiem par
“restaurant”, “food”, “sushi”. Parametrs “Normalization” nosaka grafa maksimalo grafa
elementa izméru. Sis parametrs palidz uzlabot redzamibu gadijumos, ja kads no grafa
elementiem ir parlieku liels (elementa izm&ru nosaka varda biezums tvita), pieméram, tas
var aiznemt visu ekranu. Izvéle “Show” nosaka grafa tipu, kura meklét atslégas vardus.

IzvEles “My graph” gadijuma atslégas vards tiks mekl&ts tikai tajos vardos, kurus lietotajs ir
78



pievienojis personalizétajam grafam. Izvéles “Common graph” gadijuma, atslégas vards tiks
mekl&ts visos aprekinatajos datos rika datubazg, s1 izvele ir piemerotaka prieks sakotngjas
datu analizes. Nospiezot pogu “Generate”, tiek uzgeneréts grafs skatit att. 5.7. Grafa
virsotnes atspogulo vardus tvita, Skautnes starp virsotném atte€lo relaciju starp diviem

vardiem tvita.
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Att. 5.7. Grafa (“Parastais grafs”) piemérs pielietojot atslégas vardu "minutes"

Saja gadijuma rika lietotajs interesgjas par skaitliskam vértibam, jo mérkis ir noteikt KPI
vertibu pie kuras lietotaji kltist neapmierinati. Aplikojot vardu saistibu grafu, lietotajs redz,
ka pastav attieciba starp vardu “minutes” ar tipu “NNS” - lietvards daudzskaitla forma un
vardu “26” ar tipu “CD” — skaitla vards. Rika lietotajam uzklikskinot uz Skautnes atveras
detalizéts saraksts skatit att. 5.8. Saja skata lietotajam ir iesp&ja apliikot visas saistibas starp
Siem vardiem un to tipiem, ka arT izlasit tvitu, kur Sis vardu salikums ir lietots. Konkrétaja
gadijuma skaitlis “26” ir lietots, lai aprakstitu laiku, ko restorana klients ir pavadijis gaidot

pasiitito €dienu un, ka restorana klients ir neapmierinats par to, ka tik ilgi ir jagaida diens.
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Analitikis $aja gadijuma var€tu izdarit secinajumu, ka gaidiSanas laiks, kas ir ilgaks par 26

minGtém var izraisit negativas emocijas.

Attr_1 Attr_1_type Attr2 Attr_2_type Tweet_id Tweet Username

minutes NNS 26 cD 91631 ordered my food 26 minutes ago and still waiting. @tacobell staff bre
needs to get their shit together.????

Att. 5.8. Vardu "minutes' un ""26" detalizéts skats

Metode paredz analiz&t lietotaju atsauksmes par metodes lietotaja interes€joso tematu.
Tabula 5.1. ir apkopotas atsauksmes par vardu “minutes”. Tabula 5.1. var redzét, ka
lietotaju atsauksmes ir negativas, ja gaidiSanas laika ir ilgaks ka 30 mindtes, bet, ja
gaidiSanas laiks ir 4 vai 5 minttes klienti sniedz pozitivu atsauksmi. Tadejadi analitikis
izvirza $adu KPI: “GaidiSanas laikam €diena sanemsanai ir jabiit mazakam ka 25

minttes.”, kas nedaudz zem 30 minateém, kad klienti kl@ist neapmierinati.

tabula 5.1.
Saistita
atributa Tvits
vertiba
30 30 minutes for a sandwich At a FAST FOOD RESTAURANT
30 Wings to go took 30 minutes for 2 orders of wings and a kids quesadilla just

took forget our sides. It takes a lot for me to get irritated with a food

establishment but I'm annoyed to say the least

30 Waited 30 minutes for food I've lost full..

36 It’s been 36 minutes and I finally got my https://t.co/vnWU2ilIDM7 PHONE
IS ON 15 PERCENT.@PopeyesChicken thanks and no thanks?

35 @PopeyesChicken been waiting 35 minutes for my food. So much for fast
food. Disappointing.

45 RT @BostonJerry: There's no fast food item that's worth 45 minutes waiting
in line.

4 RT @DailyGuineaL.ips: It has been a whole 4 minutes since my face has
been greeted with food... TOO LONG. Pic sent by @LeonardREW

5 Gluten-Free Vegan No-Cook Raw Cranberry Sauce...made with only 6

clean, real food ingredients and is ready in 5 minutes!
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5.1.5 Aprobacija kvalitativa KPI specificeSanai

Nodala 4.2.1. tika noskaidroti, ka pastav divu veidu KPI - kvantitativi un kvalitativi.
Ieprieks@ja nodala 5.1.4. tika definéts kvantitativs KPI. Saja nodala tiks definéts kvalitativs
KPI. Raksta (Kim & Chungm 2011), kas apliikots nodala 4.2.4., viens no restoranu vértéSanas
kriterijiem ir “draudzigs personals” (“Friendly staff”). Saja gadijuma tas tiks izteikts ka KPI
kvalitativs kritérijs, kas ir kada vértiba, kas nav skaitliska. Rika lietotajam jaizvélas veidot
jaunu vardu saistibu grafu un ka atslégas vards jaizvélas “staff”. Pargjie parametri tiek lietoti
tadi pasi ka iepriek$¢ja pieméra. Lictotajam tiek uzgeneréts grafs, ko var aplikot att. 5.9., var

redz&t, ka tiek ieguti varda “staff” saistitie vardi “great”, “friendly”, “poor” un citi.
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Att. 5.9. Grafs lietojot atslégas vardu "staff"

Lidzigi ka pirmaja pieméra, rika lietotajam ir iesp&ja izpétit detalizéti vardu relacijas,

uzspiezot Uz saites starp vardiem, dazus piemérus var aplikot tabula 5.2.
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tabula 5.2.

Saistita Tweet

atributa

vertiba

friendly Great little spot, friendly staff with delicious food and decent coffee, bit out of

the way, but worth it

friendly Great Food!!! Large portions Friendly staff

coffee and food always.

great RT @johnbrewer168: @KitchenClonc @bigmoosecoffee for me, great staff,

great Great party, great food, great people, great Chef, great staff, great Addo.

Looking forward for a wonderful year of new experiences at Addo

poor The food was really good, but the poor staff is way over worked. Those

awesome waitresses need at least one more on deck.

rude (@busabaeathai Westfield horrible food, extremely rude staff “Laura®, use to

being served.

be an amazing place to eat not anymore sadly.. shocked at the quality of food

friendly Jackson's have amazing food served by really helpful and friendly staff.

helpful

Analitikis var novérot, ka Twitter lietotaji izsaka atsauksmes par apkalpojoSo personalu
saistiba ar €dinaSanas jomu. Tas liecina, ka restorana klienti pievér§ uzmanibu un vérté
personalu. Lietotaji negativi izsakas par personalu gadijumos, kad personals ir bijis rupj$ vai
“vajs”. Bet atsauksmes bija pozitivas gadijumos, kad personala sniegums tika vertéts ka
draudzigs un izpalidzigs. Pec §adiem noveérojumiem analitikis varétu izvirzit KPI: “Restorana

klientu apmierinatiba par apkalpojoSo personalu ir jabiit augstai.”

5.2 Metode datu noliktavas datu modela uzlabojumiem no klientu
atsauksmém
Saja nodala tiek aprakstita metodes darbiba un aprakstiti pieméri no metodes aprobacijas
uznémuma. Att. 5.10. var aplikot metodes darbibas diagrammu. Metodi var iedalit astonos
solos. Metodes pirmais solis ir “Datu iegtisana”, kas nosaka datu iegiiSanu un saglabasanu uz
servera, lai tos var izmantot nakamajos metodes solos. Nakamais solis ir “Datu apstrade ar
NLP rikiem”, $aja soli iclasitie dati tick apstradati ar metodé izmantotajiem NLP rikiem, lai

ieglitu vardu savstarp&jas saistibas teksta un veiktu noskanojuma analizi, rezultati tiek
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saglabati uz servera. Soli “Datu kalkulacijas” tiek izrekinati biezak lietotie vardi un So vardu
saistibas ar m&rjjumiem. Solt “KPI témas” tiek noskaidrotas KPI témas un KPI t€mu saistito
mérijumu robezas. KPI t€émas vélakajos metodes posmos tiks izmantotas KPI sastadisana, bet
KPI t€mu saistito meérijjumu robezas nosaka, kada skaitliska intervala tiks meklétas lietotaju
atsauksmes. Soli “Kvantitativas KPI vértibas” tiek izrékinatas KPI kvantitativas veértibas. Soli
“KPI nosacTjumi” tiek manuali noteikti KPI nosacijumi Kkatrai KPI t€mai. Soli “KPI
generésana” tiek sastaditi KPI no ieprieksgjos solos iegiitas informacijas un apspriesti ar
ieinteresétajam personam. KPI sastadiSana var notikt iterativi par interes€josajiem biezak
lietotajiem lietvardiem. Metodes nosleédzoSais solis ir “Datu noliktavas datu modela

uzlabojumi”, kas paredz iegiitos atributus integrét datu noliktavas datu modeli.

Datu iegliSana Datu apstrade ar NLP Datu kalkulacijas Vo KPI témas

rikiem
Datu iel‘f"‘ﬁ_éalla Aprékinat vardu Aprekinat biezak ‘ Noteikt KPI temas ‘
datqu sisttma saistibas teikumos lietotos lietvardus
— — " Noteikt KPI tému
. mérjjumu robeZas
Apréekinat Aprekint biezak
noskanojumu lietoto lietvardu
saistitos merjumus

Datu noliktavas datu
modela uzlabojumi

Kvantitativo KPI KPI nosacijumi KPI generacija

vertibu noteik$ana

Noteikt KPT
nosacjumu katrai
KPI témai

Noteikt KPI KPI sastadisana
kvantitativas

vértibas

Jaunu datu
noliktavas datu
modela atribaitu
integracija

KPI parskati$ana un
akceptéSana

Att. 5.10. Metodes darbibas diagramma

5.2.1 Datu iegiisSanas posms

Metode paredz izmantot lietotaju komentarus un atsauksmes ka datu avotu. Lietotaju
komentari un atsauksmes parasti ir nestrukturéti dati. Analiz€jot Sos datus, ir iesp€jams iegiit
vertigu informaciju organizacijas attistibai.

Pastav vairakas iesp€jas, ko organizacija var izmantot ka datu avotu, lai iegiitu
atsauksmes un komentarus: a)klientu anketeSana, b)siidzibu/ierosinajumu uzklausiSana,
c)atsauksmes par organizaciju vai nozari arpus konkrétas organizacijas, pieméram, Twitter
dati. Pastav iesp&ja Sos datu avotus kombinét, lai iegiitu rezultatus, kas balstiti uz plasaku datu
apjomu. Nestrukturéti dati datu avota var biit par jebkuru tematu, tie var but nesaistiti ar
konkréto nozari par ko tiek veikta analize. Metode paredz, ka ar nozari nesaistitu datu analize

var nepareizi ietekmét rezultatus, tapec nestrukturétos datus nepiecieSams filtrét un izmantot
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tikai konkrétajai nozarei atbilstoSos. Lai atfiltrétu konkrétajai nozarei atbilstoSos datus, ir
nepiecieSams pielietot filtrus.
Metodes sola implementacija.

Ka datu avots klientu atsauksmém, ir izmantoti publiski pieejamie Twitter dati. Metodé
tiek paredzets, ka dati tiek ievakti par konkrétu jomu, konkrétaja pieméra par &dinasanu, tas
ir, tvitam jabiit saistittam ar vardiem “food”, “restaurant” vai “sushi”. Konkréta joma un
atslegas vardi ir izvE€leti, jo aprobacijai izv€l€tais uzn€mums darbojas €dinasSanas joma,
sniedzot €dinasanas pakalpojumus uz vietas — restorana un apkalpo pasiitijumus ar piegadi
arpus restorana. Restorana galvenais fokuss ir Japanu virtuves &diens — susi. Katra organizacija
un atbilstosajai jomai Sie vardi var bt atskirigi, péc jomas specifikas jaizvélas aizbilstosakie
atslégas vardi. Twitter tvits tiek interpretéts ka atsauksme vai komentars par kadu jomu, bet
var izmantot arT citus datu avotus metodes darbiba, piem&ram, Youtube, Facebook komentarus

vai organizacijas klientu aptaujas.

5.2.2 Datu apstrade ar NLP rikiem

Metode paredz izmantot kadu no NLP bibliotekam (StandfordCoreNLP, NLTK,
SparkNLP, u.c), kas lauj noteikt tekstam noskanojuma koeficientus un teikuma vardu
savstarpgjas saistibas. Att. 5.11. var redzét metodes sola “Datu apstrade ar NLP rikiem”
visparigu atainojumu. Tiek paredz&ts apstradat nestrukturétus datus, kas ir ielasiti “Datu
glabatuveé”. Ka datu glabatuvi var izmantot dazadas tehnologijas (HDFS, Google Cloud
BigQuery?*, Databricks Lakehouse Platform®). Att. 5.11. elementi “Vardu saistibu aprékins ”
un “Vardu saistibas” att€lo teikuma vardu savstarp&o saistibu aprékinu. Elementi
“Noskanojuma; aprékins” un “Noskanojuman aprékins” attélo vairaku noskanojuma
koeficientu aprékinu. S informacija tiek saglabata datu glabatuvé, lai to varétu izmantot
talakajos metodes posmos, skatit elementus “Noskanojuma; dati” un “Noskanojuman dati”.
Metodes pielietojuma teksts tiek analizéts péc tris noskanojuma tipiem:

e Noskanojums, kas ieklauj “parsteigums”, “skumjas”, “prieks”, “bailes”;

e Pozitivais noskanojums, kas nosaka vai teksts ir ar pozitivu vai negativu “nokrasu”;

e Sarkasms, kas nosaka vai noskanojums ir ar sarkasma nozimi.
Atkariba no pielietotajam NLP bibliotekam, tad var pievienot papildus noskanojuma tipus péc
kuriem analizét tekstu. Vélakajos metodes darbibas posmos katrs noskanojuma tips var sniegt

papildus informaciju.

24 https://cloud.google.com/bigquery
25 https://docs.databricks.com/lakehouse/index.html
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Datu avots Datu glabatuve

Nestruktureti
dati
Noskanojuma, aprékins
Noskanojuma,
dati
Noskanojuma, aprékins
Noskanojuma,
dati
Vardu saistibu aprekins

Vardu saistibas

Att. 5.11. NLP apstrades posma attélojums diagramma

P&c §1 metodes sola ir pieejama informacija par:

e Teksta noskanojumu pieméra “Noskanojuma dati” - teksta pozitivu vai negativu
nokrasu viena vai vairakos noskanojuma tipos, §i informacija tiek aprékinata ar
darbibu “Noskanojuma aprekins”;

e Vardu vardskiras piemera “Vardu saistibas” - varda un ta vardskira teikuma,
piem&ram, vards “potatoes” un tips “NNS” — lietvards daudzskaitla forma, $1
informacija tiek aprékinata ar darbibu “Vardu saistibu aprékins”;

e Vardu savstarpgjas saistibas teikuma piemeéra “Vardu saistibas”, pieméram, loti
vienkarss teikums “Warm potatoes”, kura vardi “warm” un “potatoes” ir saistiti ar
saiti “amod” — Tpasibas varda noteicgjs, §1 informacija tiek aprékinata ar darbibu
“Vardu saistibu aprekins”.

Metodes sola implementacija.

Metodes sola implementacija tiek izmantots vairaku tehnologiju kopumus. Lai
straumétu datus no Twitter, tiek izmantota Pythoon 2 biblioteka Tweepy?’. Neapstradati tviti
tiek saglabati uz servera JSON failu formata. Nakamais solis paredz Sos nepastradatos tvitus
ielastt HDFS, jo metode nosaka, ka dati var bat liela apjoma un tie var bt nestrukturéti. Lai

datus atlasitu no HDFS, tiek izmantots dzingjs Apache Spark?®. Metodes sola implementacija

% https://www.python.org
27 https://www.tweepy.org
28 https://spark.apache.org
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izmanto Jupyter?® projektu, lai bitu pieejams apstrades riks Jupyter Notebook®, kas lauj
izmantot grafisko saskarni, izstradajot Apache Spark uzdevumus (jobs). Tiek izmantots
Apache Spark modulis pyspark.sql®!, lai varétu Apache Spark uzdevumus izstradat daudziem
IT specialistiem zinama sintakse - pazistamaja SQL sintaks€. Att. 5.12. var redz&t pieméru, ka
no Jupyter Notebook tiek veidoti Apache Spark uzdevumi. Pirmaja Apache Spark uzdevuma
ar 9 numuru tiek ielasiti visi faili no HDFS ar datu tipu JSON un ielasits mainigaja “df”, kam
ir specials Apache Spark datu tips DataFrame®. DataFrame péc struktiiras ir lidzigs
divdimesiju masivam. Komanda df.count() saskaita un attélo ielasito rindinu skaitu. Otraja
Apache Spark uzdevuma ar numuru 10 tiek izveidots Apache Spark pagaidu skats no iegata
”df” ar nosaukumu “data”. Velak So skatu var izmantot rakstot SQL vaicajumus. Pieméra var

redz&t, ka tiek izmantota SQL komanda, lai noskaidrotu ID dublikatus.

In [9]: df = spark.read.json("hdfs://localhost:9820/shopping/44/*.json™)
df . count()

out[9]: 35574

In [1@]: df.createOrReplaceTempview("data™)

aa = spark.sql("SELECT id, count(l) aa from data "
" group by id "
" having aa >1
" order by aa desc ")

aa.count()

out[1e]: 3

Att. 5.12. Piemérs Apache Spark uzdevumam SQL sintaksé

Lai apstradatu tvita tekstu, tiek izmantota SparkNLP * atverta pirmkoda NLP
biblioteka. SparkNLP tiek izmantots, jo tam ir plasa atvérta pirmkoda modelu pieejamiba, tas
ir viegli instal§jams un tas ir plasi izmantots organizacijas. SparkNLP ir izstradats pateicoties
John Snow Labs 3* atbalstam. SparkNLP ir uzbiivéts par pamatu izmantojot Spark ML,
SparkNLP anotacijas izmanto noteikumos balstitus algoritmus Tensorflow>?, mas§inmacisanas
(ML - machine learning) tehnikas, lai stenotu dzilo masinmacisanos (deep learning). Apache

Spark ML lauj viegli tehnisko izstrades projektu mérogot bez izmainam koda. Tensorflow lauj

29 https://jupyter.org

30 https://jupyter.org

31 https://spark.apache.org/docs/2.4.0/api/python/pyspark.sgl.html
32 https://spark.apache.org/docs/latest/sql-programming-guide.html
33 https://sparknlp.org

3 https://www.johnsnowlabs.com

35 https://spark.apache.org/docs/latest/ml-guide.html

36 https://www.tensorflow.org
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darbinat dzilas masinmacisanas algoritmus, izmantojot GPU tadas tehniskas platformas ka
nVidia’s DGX-1%" un Intel’s Cascade Lake processors®®. SparkNLP nodrosina pazistamakos
NLP uzdevumus - teksta daliSana tekstvienibas, lemmatizacija, vardSkiras noteik$ana,
noskanojuma analize, pareizrakstibas parbaude nosaukto entitasu atpazisana (named entity
recognition) u.c. Spark NLP nodro$ina iesp&ju izmantot publiski pieejamus atvérta pirmkoda
modelus, kurus var trenét uz saviem datiem, ka arT jau ieprieks uztren&tam saistitam funkcijam
(pipelines) un modeliem. Metodes implementacija tiek izmantoti ieprieks uztren&ti modeli, ar
kuru palidzibu tiek noskaidrotas vardu saistibas teikumos un teksta noskanojuma analize att.
5.11. Ieprieks uztrenétie modeli var tikt lejupieladéti to izmantoSanas bridi, noradot
nosaukumu un konfiguracijas parametrus. Ar Spark NLP ieprieks uztren&tajiem modeliem tiek
apstradats tvita brivais teksts. Tiek izmantots tvits “Had lunch over zoom some days ago. |
guess | may open a restaurant at long last.”, ka piemeérs, lai aprakstitu izmantotos SparkNLP
modelus.

SparkNLP iepriek$ uztrenéta modela classifierdl_use_emotion izmantojums.
Modelis classifierdl_use_emotion (WEB, d) nodroSina funkcionalitati noteikt teikumam
noskanojumu — parsteigums, skumjas, sajisma vai bailes. Sis SparkNLP modelis ir trenéts
izmantojot vairakas datu kopas, ka pieméram, YouTube komentarus, Twitter un ISEAR®
(International Survey on Emotion Antecedents and Reactions) datu kopu. Iegitie
noskanojumu Kkoeficienti tiek izmantoti analizgjot lietotaju atsauksmes. Par katru
noskanojuma tipu ir pieejams koeficients, skatit tabula 5.3., kur tvits ir apstradats ar
classifierdl_use_emotion modeli. Var redzét, ka SparkNLP classifierdl_use_emotion modelis

ir noteicis, ka visvairak §is tvits atbilst noskanojumam “sajusma” ar koeficientu 0.9977035.

tabula 5.3.
Tvits Noskanojums Koeficients
Had lunch over zoom Skumjas 0.0006125135
some days ago. | guess | Parsteigums 0.0016160638
may open a restaurant at Sajiisma 0.9977035
long last. Bailes 0.0000679279

SparkNLP iepriek§ uztrenéta modela SENTIMENTDL_USE_TWITTER
izmantojums. Modelis SENTIMENTDL_USE_TWITTER (WEB, h) par pamatu izmanto

37 https://www.nvidia.com/en-gb/data-center/dgx-systems/dgx-1
38 https://www.intel.com/content/wwwi/us/en/products/platforms/details/cascade-lake.html
%9 https://paperswithcode.com/dataset/isear
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modeli “Universal Sentence Encoder” (Cer et al., 2018). Sis modelis ir trenéts uz Twitter

datu kopu, kas sastada 1,6 miljonus tvitu. Apstradajot tekstu ar So modeli, tiek iegtti

koeficienti, vai §is tvits ir pozitivs vai negativs. Pieméru skatit tabula 5.4. Pieméra var

redzet, ka tvits ir ar gandriz 100% pozitivu noskanu.

may open a restaurant at

long last.

tabula 5.4
Tvits Noskanojums Koeficients
Had lunch over zoom Negativs 0.0003254917
some days ago. | guess |
Pozitivs 0.99967456

SparkNLP iepriek§ uztrenéta modela classifierdl_use_sarcasm izmantojums.

Modelis classifierdl_use_sarcasm (WEB, i) ir trenéts izmantojot datu kopu ‘“Sarcasm-

Detection” (WEB, j). Sis modelis nosaka, vai teksts ir lietots ka sarkasms. Pieméra, kas

redzams tabula 5.5, var novérot, ka tas nav sarkastiska nozimg, jo gandriz 100% tas ir normals.

long last.

tabula 5.5
Tvits Sarkasms Koeficients
Had lunch over zoom Sarkasms 0.0015251364
some days ago. | guess |
may open a restaurant at Normals 0.9984749

SparkNLP ieprieks uztrenéta modela dependency_typed_conllu izmantojums.

Modelis dependency_typed_conllu (WEB, m) sadala tekstu vardos un atgriez katra varda

vardskiras tipu, saistito vardu un s saistibas tipu. Sis modelis ir trenéts izmantojot “CONLL”

datu kopu (WEB, b). Apstradajot pieméra izmantoto tvitu “Had lunch over zoom some days

ago. I guess I may open a restaurant at long last.”, tiek iegiits rezultats, ko var aplikot att.

5.13., var redzet, ka tiek iegiita informacija par katru vardu teikuma. Vardi no pieméra teikuma

ir redzami kolonna “chunk”, kolonnas “begin” un “end” ir redzamas $o vardu sakuma un beigu

pozicijas teikuma. Kolonna “pos” ir redzamas vardu vardskiras. Kolonna “dependency” ir

redzami teikuma saistitie vardi, bet kolonna “dependency type” ir redzams §is saistibas tips.
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Piemé&ram, vards “restaurant” ir teikuma sakot no 56 1idz 65 pozicijai, ta vardskira ir “NN” —

lietvards. Sis vards ir saistits ar vardu “open” ar relacijas tipu “nsubj” — nominalais priekSmets.

fmmmmm - 4o R EEEE EEEEEREPEE fommmmmmm e +
| chunk |begin|end|pos|dependency|dependency_type|
R o it e Fommmmmmm e m - +
|Had |o |2 |wvsD|lunch |parataxis |
[lunch |a |8 |mn |ROOT |root |
|over |1e |13 |IN |zoom |det |
| zoom |15 |18 |NN |lunch |flat |
| some |26 |23 |DT |days |nsubj |
|days |25 |28 |nNNS|ago |nsubj |
|ago |36 |32 |RB |lunch | amod |
. |33 |33 |. |lunch | punct |
|1 |35 |35 |PRP|guess |nsubj |
|guess |37 |41 |vBP|lunch |parataxis |
|1 |43 |43 |PRP|open |nsubj |
[may |as |47 |MD |open |appos |
|open |as |52 |vB |guess |parataxis |
|a |54 |54 |DT |restaurant|nsubj |
|restaurant]|s6 |65 |NN |open |nsubj |
|at |67 |68 |IN |long |case |
[long |76 |73 |33 |restaurant|amod |
|last |75 |78 |NN |long [nsubj |
[. |79 |79 |. |lunch |punct |
fmmm e +----- e T P +

Att. 5.13. Piemérs modela “dependency_typed_conllu” darbibai

5.2.3 Datu kalkulacijas posms

Datu kalkulacija notiek divos posmos. Pirmais posms nosaka aprékinat “biezak
izmantotie vardi ar vardskiru “lietvards”” par konkrétu noskanojumu, pieméram, negativu
noskanojumu. Otrais posms nosaka aprékinat “biezak lietoto lietvardu vardu saistibu ar
kadu merijumu”. Tiek noteikts, ka merfjumi ir tie vardi teksta, kuru vardskira ir skaitlis un
skaitla saistitais vards ir m&rjjuma mérvieniba, pieméram, ja saistitais vards ir “miniites”, tad
var attiecinat, ka mérijjums ir par laiku, bet ja skaitla saistitais vards ir “EUR”, tad var
attiecinat, ka meérjjums ir par izmaksam.

9999

Lai izrékinatu “biezak izmantotos vardus ar vardskiras tipu “lietvards™”, nepiecieSams:

e Saskaitit vardus, kuriem vardsSkira ir lietvards un kur, pieméram, negativais
noskanojuma koeficients ir lielaks par citiem koeficientiem;

e Izslégt analizei nederigos vardus, ka pieméram - tehniskas frazes (“https”,
“@?”), vardus, kuri tika izmantoti, lai atfiltrétu atsauksmes un komentarus par
konkrétu jomu. Tas nepiecieSams, jo vardi kuri tika izmantoti ka filtri datu
ieguvei, lai atlasitu ar jomu saistitas atsauksmes, visbiezak paradisies ka biezak

lietotie vardi.
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Metodes sola implementacija.
Att. 5.14. var redz&t Spark SQL vaicajumu, ka tiek aprekinati “biezak izmantotie

vardi ar vardskiru “lietvards””

In [6]: df.createorReplaceTempview("data")

sqlDF = spark.sql("SELECT chunk , "
" count(1) negative"

" FROM data "
"join tmp on tmp.id = data.id"
" where tmp.pos = 'NN" "

" and cast(concat ws(',"',sentiment 2.metadata.negative) as double) > ©.8"
" and chunk not in ('food', 'restaurant', ‘sushi') "

" and chunk not like '@%"' "

" and chunk not like 'httpsk' "

" and chunk not like '&ampi%'"

" group by chunk *

order by negative desc limit 10" )

sqlDF. show()

Att. 5.14. Bieza lietoto lietvardu kalkulacijas SQL

Att. 5.15. var redzét iegiitos rezultatus. Var redzgt, ka lietotaji izsakas negativi, ja tvits satur
kadu no vardiem “time”, “money”, “day”, “shit”. Sie vardi var liecinat par ko cilvéki visbiezak
ir neapmierinati saistiba ar €dinaSanas jomu. Piem&ram, vards “time” varétu nozimét to, ka
cilvéki ir neapmierinati gadijumos, kad ir ilgi jagaida, lai sanemtu &dienu. Vards “money”
varétu liecinat, ka &€diens bija dargs vai ar1 &€diens vai serviss bija cenai neatbilstoSas kvalitates.
Vardu “day” varétu sasaistit ar teicienu “waiting all day long”, kas ar1 varétu liecinat par to,

ka cilveéki ir neapmierinati, ja ir ilgi jagaida, lai sanemtu &dienu.

Noskanojums - "negativi"

1200

1000

7 800
'S
%

600
S
S

> 400

200

0

wait money day water it's way home shit

Biezak lietotie lietvardi

Att. 5.15. Biezak lietotie lietvardi
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Lai izrékinatu “biezak lietoto lietvardu vardu saistibu ar meérijjumu” nepiecieSams:

e Meklet informaciju par kadu no biezak lietotajiem lietvardiem;

e Pievienot nosacijumu, ka teksta japastav kadam mérijjumam, tas ir, vardam ar
vardskiru “skaitlis” (CD), ka ari japievieno nosacijums, kas nosaka
meérvienibu, pieméram, “minutes”, tas nosaka, ka merijumi ir viena mérvieniba
un tos var sava starpa salidzinat;

e Konkrétam mérjjumam (skaitlim) izrékinat vidgjas vertibas par katru no
noskanojumiem.

P&c So operaciju veikSanas tiek iegiita saistiba starp mérijjumu un noskanojumu vid&am
vertibam skatit tabula 5.6. Kolona M apzimé iegtitos mérijums - skaitlus M1..Mp, bet kolonas
E1..En apzimé konkréto noskanojumu, pieméram, sarkasms, par kuriem tiek rékinatas vidgjas

véribas — koeficientus attiecigie tabulas Cem elementi.

tabula 5.6.
M E1 En
M1 Ceim Cenm1
M Ce1mn Cenmn

Att. 5.16. var redz&t Spark SQL vaicajumu, lai noskaidrotu biezak lietoto lietvardu saistibu ar
meérfjumiem. Tiek izmantoti iepriekS izrékinatie dati, kas iegiiti metodes solt “NLP
processing” un saglabati HDFS. Konkrétaja gadijuma tiek mekl&ti mérjjumi ar mérvienibu
“minutes” par lietvardu “wait”. SQL vaicajuma 16 rindina var redzet, ka tiek mekléti vardi,
kuru tip1 ir “CD” — skaitliska vertiba un ar So vardu saistitajam vardam jabut “minutes” - 14

rindina, ka arT tvita, kura ir $is vardu salikums, ir jabat vardam “wait” - 15. rindina.
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A8 SELECT

2 cast(tmp.chunk as int) as minutes,
3+ avg(

4- cast(

5~ concat_ws(

6 ',', sentiment.metadata.negative
7 ) as decimal(38, 8)

8 )

9 ) negative

16 FROM
14! tmp
12 join data on tmp.id = data.id
13 where
14 tmp.dependency = 'minutes’

15 and tmp.text like '%wait%'

16 and tmp.pos = 'CD’

17 AND cast(tmp.chunk as int) is not null
18 group by minutes

19

Att. 5.16. SQL kalkulacijas solis lai aprékinatu “biezak lietoto lietvardu vardu saistibu ar mérijjumu”

Tabula 5.7. var redzgt saistibu starp cilvéku negativo noskanojumu un laiku. Tabula 5.7.
var noverot, ka laikam ejot pieaug cilvéku negativais noskanojums. Tas var liecinat, ka

klienti izsakas negativi, ja ilgaku laiku pavada, piem&ram, rinda.

tabula 5.7.
Negativa
Laiks (m) noskanojuma
koeficients
4 0.15819366
5 0.00E+00
15 0.71939789
20 0.99982475
24 0.00004389
25 0.9999994
30 0.78878643
35 1
40 1
45 0.49657143
50 1
90 0.98592675
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5.2.4 KPI temu noteikSana

Klientu atsauksmes un komentari par konkrétu tematu, kuri ir izteikti pozitivi vai
negativi, ir svarigas detalas, jo tas ir raisTjusas organizacijas klientu emocijas — pozitivas vai
negativas, un tiesi §1s atsauksmes ir tas, par kuram ir javeido jauni KPI organizacijas attistibai.
Tas nozimé, ka biezak lietotie lietvardi lietotaju atsauksmes un komentaros nosaka tematus,
par kuriem ir nepiecieSams veidot jaunus KPI. Biezak lietotie lietvardi tika noskaidroti
metodes sol “Datu kalkulacijas” aprékina “biezak izmantotie vardi ar vardskiru “lietvards™”.
legiitie lietvardi biitu jaizverté un japarruna ar ieinteres€tajam personam, iesp&jams kads
lietvards nav derigs lai par to sastaditu KPI.

Otra darbiba, kas javeic $aja soli, ir noteikt katras t€mas mérjjumiem maksimalas
vertibas, piem&ram, mérjjumu maksimalas vertibas cenai €dinasanas joma un apdrosinasanas
atlidzibai atSkirties.

Metodes sola implementacija.

9999

Aprékina “biezak izmantotie vardi ar vardskiru “lietvards™” tika noskaidrots, ka biezak

9 <6 YN 1Y

lietotie lietvardi ar negativu koeficientu ir “wait”, “money”,

2% 6 99 Cered 99 (¢

day”, “water”, “it’s”, “way”,
“home”, “shit”. Ne visi no Siem lietvardiem ir pielietojami ka KPI témas, Saja bridi manuala
analitika iesaistiSanas biitu nepiecieSama, lai ieklautu tos lietvardus, kuri ir pieméroti prieks
KPI témas. Pieméram, dazos gadijumos piemé&rotak bitu lietot varda kadu sinontmu.
Konkrétaja gadijuma lietvardi, kuri biitu pieméroti KPI témam ir “wait”, “money”. KPI t€émai

“wait” maksimala meérjjuma vertiba tiek noteikta 95 minites, bet t€émai “money” 20 EUR.

5.2.5 Kvantitativo KPI vertibu noteikSana

Saja metodes solT tick paredzéts noteikt KPI kvantitativas vertibas. Lai noteiktu KPI
kvantitativas vertibas, ir jaizmanto iepriek$€jos posmos izrékinato informaciju - “biezak
lietotajiem lietvardiem saistiba ar mérjjumu’.

Princips, ka noteikt automatiska veida KPI kvantitativo véribu, ir noteikt mérki, ka KPI
vertibai ir jabut ne lielakai ka vid€jai vertibai pret kopgjo trendu no lietotaju atsauksmés
iegiitajam koeficientu vertibam par konkrétu tematu. Pieméram, temats var biit “gaidiSanas
laiks”. Autors (Hill, 1978) trendu definé ka veértibu tendenci noteikta laika ar vienmerigu
regularitati palielinaties vai samazinaties. Tendencu Iinija (trendline) tiek izmantota, lai
att€lotu lietotaju atsauksmju tendenci p&c noteikta principa. Tendencu linijas tiek pielietotas
dazadas jomas, ka pieméram, meteorologija (Jain & Kumar, 2012), medicina (Birnbaum et al.,
1997) un (Liu et al., 2022) u.c.

Noskanojuma koeficienta vidgjo veértibu var aprékinat izmantojot formulu A =

1 aitaz+a - . . . e — .
- rie = % , kur az..an ir noskanojuma tipa koeficientu vidgjas vértibas un n ir
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koeficientu skaits. legiita videja vertiba grafika reprezente taisni Y=A. Tendencu linija grafika
att€lo tendenci ka mainas lietotaju noskanojums, izmantojot pieejamas vértibas. Tendencu
Iinijas noteikSana ir nepiecieSama, jo ka att. 5.17. var redzet, pie koeficientu vértibas tendencu
linija strauji pieaug, bet pie 24 mintSu atzimes ta var€tu nesniegt kop&jai tendencei
raksturojoSu mérfjjumu, jo tur vértiba ir 0. Tendencu linija tiek izrékinata, izmantojot
noskanojuma koeficientu vértibas un parabolas funkciju ax? + bx + ¢ ='y.

KPI kvantitativa vériba ir taisnes, kas grafika atspogulo vid€jo vértibu no lietotaju
atsauksmju koeficientu veérttbam un lietotaju atsauksmju koeficientu tendencu linijas
krustpunkts.

Metodes sola implementacija.

Lietotaju komentaros par gaidiSanas laiku vid€ja vértiba no negativo noskanojumu
koeficientiem ir 0.622386, tatad Y = 0.622386, bet tendencu linijas (parabolas funkcija) iry =
- 0.00027x? + 0.0314991x + 0.064778 . Tendencu Iinija (parabolas funkcija) tiek iegiita no
zinamajam X (laiks) un Y (noskanojumu koeficientu) vértibam. Grafika (att. 5.17) y ass
apzimé negativa noskanojuma koeficientu, bet x ass - laika (minttes) vértibas. Grafika var
redzet, ka negativas emocijas koeficients pie 4 mintiSu atzimes ir zems, tas ir mazaks ka 0.2,
bet sasniedzot 15 miniiSu atzimi tas strauji celas, pie 20 miniiSu atzimes tas jau ir sasniedzis
maksimalo vertibu koeficientu 1. Pie 30 mintiSu atzimes tas nedaudz nokritas, bet joprojam ir
izteikti negativs - ap 0.79. Grafika var redzet, ka pie 45 mintiSu atzimes negativais koeficients
samazinas, to, iesp&jams, var skaidrot ar piegadém uz majam, kas Sados gadijumos biitu
pienemama veértiba. Grafika horizontala taisne ir vidéja vértiba no negativo noskanojumu
koeficientu vértibam, kas ir 0.622386, bet partraukta linija ir tendencu linija (parabolas
funkcija no x un y vertibam).

Metode nosaka, ka KPI vertibai jabiit mazakai ka vid€jai veértibai no lietotaju
atsauksmém par konkréto tematu. Tas nozimé, ka tendencu linijas un taisnes krustpunkts

norada uz KPI kvantitativo vértibu. Saja gadijuma tas ir 22 miniites.
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Att. 5.17. Tendencu linijas un vidéjas vértibas krustpunkts

5.2.6 KPI nosacijumu noteikSana

Lai veidotu kvantitativus KPI, ir nepiecieSams nosacijums par konkrétu mérijumu,
metode nosaka pielidzinat katru KPI tému ka pozitivu vai negativu, skatit tabula 5.8., ET1
apzimé konkrétu KPI tému, kur$ var bt pielidzinats ka pozitivs vai ka negativs, tabulas
kolonna “Nosacijums”. ST darbiba katrai KPI teémai ir javeic manuali. Klienti parasti sagaida,
ka KPI témas ka “cena”, “gaidiSanas laiks” ir mazaka vertiba, tapec tiek piemerots nosacijums
“mazak (<)”, pieméram “cena < 12 EUR”. Bet tadam KPI témam ka ‘“‘apdroSinasanas

atlidzibas apjoms”, vai “brivas vietas restorana” ir vélams bt augstakai vértibai, tapec ir

japielieto nosacijums “lielaks (>)”, pieméram, “apdrosinasanas atlidzibas apjoms > 600 EUR”.

tabula 5.8.
KPI téma Nosacijums
ET. Lielaks vai mazaks (> vai <)
ETn Lielaks vai mazaks (> vai <)

Metodes sola implementacija.
Tabula 5.9. var redz&ét piemé&ru par pielietoto KPI tematu attiecinajumu ka “lielaks”

vai “mazaks” nosacijumam.
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tabula 5.9.

KPI tema Nosacijums
Price < (negativs)
Wait time < (negativs)

5.2.7 KPI generacija

Vienkarss kvantitativs KPI sastav no lietvarda, nosacijuma, KPI mérka vertibas un
meérvienibas. Metode nosaka, ka ka lietvardu jaizmanto iepriekS noskaidrotie KPI temati -
biezak izmantotos vardus ar vardskiras tipu “lietvards”, att. 5.15., nosacijums tiek pielietots
atbilstosi definétajai katrai KPI t€mai, skatit tabula 5.9., kvantitativa KPI mérka vértibas tiek
pielietotas no posma “Kvantitativo KPI vértibu noteik$ana”, skatit Att. 5.17.

Att. 5.18. var aplikot vispariga forma ilustrétu panémienu ka sastadit kvantitativus
KPI. “KPI teéma” ir biezak lietotie vardi, “KPI t€mas nosacijums” - pozitivs vai negativs, bet
“KPI meérka vertibas™ ir izrékinatas mérka vertibas konkrétam KPI un veértibas attieciga
mérvieniba. P&c KPI automatiskas sastadiSanas iegiitos KPI ir nepiecieSams parskatit un

parrunat ar ieinteres€tajam personam.

[ KPI téma J [ KPI témas nosacijums J [ KPI mérka veértiba
[ ke1- W) + (1K) + Vi)
[ KPL,= Wi + TK,} + V)

Att. 5.18. Kvantitativs KPI vispariga forma

Metodes sola implementacija.
Aplikotaja pieméra tika noskaidrotas KPI témas — “wait time”, “money”, “quality”.

3

Tika izveléts vards “wait time”, par kuru nepiecieSsams noskaidrot (kalkulét) mé&rfjumus.
Pieméra tika noskaidroti m&rfjumi saistiba ar negativo noskanojumu. KPI t€ma “wait time” ir
pielidzinata nosactijumam < (mazaks). Tatad tika iegtits lietvards “wait time”, nosactjums “<”,
mérjjuma vertiba ‘“24” un mérjjuma mérvieniba “minutes”. P& metodes apraksta tiek
izveidots vienkarSots KPI — “wait < 24 minutes”, ko var parformulét cilveéciskaka formata

“Wait time should be less than 24 minutes.”
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5.2.8 Datu noliktavas datu modela uzlabojumi

Metode paredz, ka tie lietvardi, par kuriem tiek veikti m&rfjumi, ir jaieklauj datu
noliktavas datu modeli ka atribiiti. Sada darbiba javeic, lai organizacijas varétu veikt
mérfjumus par jauniegitumiem KPI. Sobrid atribiitu integré$ana datu modeli tiek paredzéta

manuali, bet So manualo darbibu ir paredzets automatizet.

5.2.9 Metodes aprobacija uznemuma

Lai parliecinatos ka metode darbojas, metode tika pielietota organizacija, kas darbojas
€dinasanas joma. Aprobacijas solu darbiba tikai aprakstita no nodalas 5.2.1. lidz 5.2.8. nodalai,
rindkopas “Metodes sola implementacija”. Saja nodala tiek aprakstits organizacijas
pasreizgjais stavoklis, metodes darbibas rezultati, izmantotas tehnologijas, datu iegiSana un

pilnveidots organizacijas datu noliktavas datu modelis.

Pastavosa situacija organizacija.

Pastav organizacija, kas darbojas €dinasanas joma. Organizacijai ir sava informacijas
sisttma, kas lauj saglabat informaciju par klienta veiktajam galdinu rezervacijam,
pasutijumiem, personalu, pasttitajiem &dieniem, &dienkarti, €dienkartes €dienu alergéniem un
alergénu tipiem. Organizacija pastav datuve, skatit att. 5.19. Datuve ir viena fakta tabula, kura
tiek saglabats fakts par pasttijumu, un dimensiju tabulas d_table, d_custumer, d food un laika

dimensijas d_time, d_month un d_year.
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] d_year v

:] d v Year_ID INT
—1 d_food v | table

Year INT
Food_ID INT Table_ID INT .

Name VARCHAR(45) Table_Name VARCHAR(45)

Seats INT
> [

—1 d_month v
Month_ID INT
Month INT
_| f_order v P d_year_Year_ID INT
¥ d_Customer_ID INT IS
! d_Table_ID INT *K
¥ d_Day_ID INT
¥ d_Food_ID INT j d_time v
Day_ID INT
quantity DECIMAL Dy INT
> I d_month_Month_ID INT
t =

—1 d_customer v
Customer_ID INT
Custom er_Nam e VARCHAR(45)
Custom er_Surnam e VARCHAR(45)

>

Att. 5.19. Pastavosais organizacijas datuves datu modelis

Datu iegiiSana un izmantotas tehnologijas.

Metodes darbibai tika strauméti lietotaju tviti no socialas platformas Twitter. Tvits ir
lietotaja brivi ierakstits teksts, kas var bt lidz 280 simboliem gar$. Datu iegiiSana no Twitter
notiek ar Python 3.8.13 biblioteku Tweepy 3.10.0. Metodes aprobacija tika ielasiti 1460364
tviti, no tiem 114006 tviti saturéja skaitliskas veértibas. Neapstradati tviti tick saglabati HDFS
2.7.7. Tvita teksts tiek apstradats Apache Spark 3.0.3, izmantojot*%c&i 2.12.10. SparkNLP 4.0.2
modeli nodroSina noskanojuma analizi. legiita informacija tiek saglabata HDFS. Datu
kalkulacijas notiek izmantojot Apache Spark, iegiitie starprezultati un rezultati tiek saglabati
HDFS.

40 https://www.scala-lang.org
98



Metodes darbibas rezultati.

Ieprieks€jas nodalas tika aprakstitas metodes aprobacija uzn@émuma, kur tika aplikots
viens no biezak lietotajiem vardiem klientu atsauksm@es “wait time”. Saistiba ar negativo
noskanojumu lietotaju atsauksmes, tika iegtts jauns KPI un datu noliktavas datu modela
atribiits — “wait time”. Metode paredz, ka Sadu saistibu var veikt par citiem biezak lietotajiem
vardiem klientu atsauksm@s. Saja nodala tiek aplikoti metodes darbibas iegiitie rezultati péc
tada paSa principa, ka ieprieksgjas nodalas aprakstita.

Rezultats “gaidiSanas laiks - skumjas” (“wait time - sadness”) attiecibai. Att. 5.20.
var redz&t varda “wait time” un noskanojuma “skumjas” saistibu. Grafika var redzet, ka laikam
ejot, noskanojuma “skumjas” koeficients palielinas. Vidgja vértiba noskanojumam “skumjas”
lietotaju atsauksmés ir apméram 0.4, no zinamajam mérfjumu vertibam “biezak lietoto
lietvardu vardu saistibu ar kadu mérjjumu” tiek izrékinata tendencu linija. Taisnes un
parabolas krustpunkta x ass vértiba ir 25. Pé&c metodes posma “KPI nosacijumu noteikSana”
noteikta panémiena, noskanojums “skumjas” ir pielidzinams ka negativs noskanojums, tas
nozimé, ka KPI nosacijumam ir jabiit mazakam (<). Saja gadijuma lietvards ir “wait time”.

P&c metodg noteikta, tiek iegiits vienkarSots KPI “wait time < 25 minutes”.

1.2

[ERN

©
o

©
o

I
~

©
N

174 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70 73 76 79 82 85 88 91 94

Skumjas (sadness) noskanojuma koeficients
o

o
N

Gaidisanas laiks (wait time) (minGtes)

Att. 5.20. Noskanojuma “Skumjas” koeficienta tendencu Iinija un vidéjas vértibas laika

Rezultats “gaidiSanas laiks - prieks” (“wait time - joy”) attiecibai. Att. 5.21. var redzét
laika un noskanojuma — “prieks” koeficientu saistibu. P&c metodé noteikta panémiena tiek

iegiits vienkarsots KPI “wait time < 25 minutes”.
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Att. 5.21. Noskanojuma “Prieks” koeficienta tendencu Iinija un videjas vertibas laika

Rezultats “cena - negativs” (“price - negative”) attiecibai. Att. 5.22. Var redz&t
noskanojuma —“negativs” koeficientu un cenas saistibu. Péc metod€ noteikta panémiena tiek

iegtts vienkarSots KPI “price < 14 EUR”.
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Negativa (negative) noskanojuma koeficients
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Cena (price) (EUR)

Att. 5.22. Noskanojuma “Negativs” koeficienta tendencu linija un vidéjas vértibas attieciba pret cenu

Rezultats “cena - parsteigums” (“price - surprise”) attiecibai. Att. 5.23. var redzé&t
laika un noskanojuma — “parsteigums” koeficientu. P&c metodé noteikta panémiena tiek

iegiits vienkarSots KPI “price <11 EUR™.
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Att. 5.23. Noskanojuma “Parsteigums” koeficienta tendencu linija un vidéjas vértibas attieciba pret

cenu

Informacijas prasibu un datu noliktavas modela pilnveido$ana.

No iegttajiem KPI p&c metode noteiktajiem panemieniem tiek iegiitas informacijas
prasibas datu noliktavas datu modelim. No KPI “wait time < 25 minutes” un “wait time < 25
minutes” tiek iegiita vienkar$a datu noliktavas datu modela prasiba att€lot atribtitu “wait time”,
bet no KPI “price <14 EUR” un “price <11 EUR” tiek iegiita vienkarSa datu noliktavas datu
modela prasiba att€lot atribiitu “price”.

Att. 5.24. var redzet, ka datu noliktavas datu modela faktu tabula ir papildinata ar
diviem atribiitiem “wait_time” un “price”. Konkrétaja gadijuma tika atrasti divi atribiti, bet

ielasot papildus informaciju, var atrast jaunus atribtus.

£\ i LY
_ f_order v
! d_Customer_ID INT
! d_Table_ID INT
! d_Day_ID INT
g ¥ d_Food_ID INT

quantity DECMAL

wait_time INT

price DECIMAL

i

Att. 5.24. Organizacijas fakta tabula f order papildinata ar diviem atribiitiem
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5.3 Secinajumi

Saja nodala tika aprakstitas divas jaunas metodes. Metode “KPI noteikana izmantojot
nestrukturétu tekstu”, kas aprakstita nodala 5.1. nodroSina funkcionalitati specificét jaunus
organizacijas KPI, izmantojot klientu atsauksmes — nestrukturétu tekstu. Metode paredz
apstradat klientu atsauksmes ar NLP riku. No iegtitas informacijas tiek veikti speciali aprékini,
kuru rezultati tiek izmantoti, lai genergtu vardu saistibu grafus. Sie grafi tick generéti atbilstosi
lietotaja ievaditajiem parametriem. Informaciju, kas attelota grafa lietotdjam ir iesp&jams
apskatities detaliz&ti, apskatot detalizétus tvitus, kuros pastavéja vardu saistiba. Metodes
lietotajam dod iesp&ju veidot jaunus grafus, kuros ir iesp&jams pievienot tikai lietotaja
izveletus vardus un vardu relacijas, laujot noverot interes€josas saistibas. Izmantojot grafa
funkcionalitati, organizacijas darbinieks var specificét jaunus KPI un to merku vertibas.
Metodes aprobacija ir aprakstits, ka specificét jaunu kvantitativu un kvalitativu KPI un to
mérku vertibas.

Nodala 5.2. tika aprakstita jauna metode “Datu noliktavas datu modela uzlabojumi no
klientu atsauksmém”. ST metode izmanto atseviskus solus no metodes “KPI noteik3ana
izmantojot nestrukturétu tekstu”. ST metode nodrogina:

e Kilientu atsauksmju datu analizes iespgjas;

e Dalgji automatisku kvantitativu KPI specificéSanu;

e Dalgji automatisku KPIl mérku vertibu noteiksanu;

e Principus datu noliktavas datu modela papildinasanai.

Sis metodes mérkis ir nodrosinat funkcionalitati datu noliktavas datu modela
uzlabos$anai, izmantojot klientu atsauksmes — nestrukturétu tekstu. Metode nosaka, ka lietotaju
atsauksmes tiek apstradatas ar NLP riku. No klientu atsauksmém tiek iegtita informacija par
vardu saistibam teikuma un vardu noskanojumiem. Metode nosaka veikt specialas
kalkulacijas, lai generétu kvantitativos KPl un to mérku vértibas. legitie atribGti no
generétajiem KPI ir jaieklauj datu noliktavas datu modeli, lai organizacijas varétu uzraudzit
organizacijas veiktspgju atbilstosSi KPl meérka vertibam. Saglabajot Sos atriblitus datu
noliktava, organizacijas varés sekot lidzi organizacijas attistibai un uzlabot tas darbibu. S
metode nenodro$ina generét datu noliktavas modeli no pirmsakumiem, bet metode sniedz
iesp&ju paplasinat esoSo datu modeli ar jauniem atribatiem.

Lai organizacija pielietotu metodi, tai jablt pieejamiem konkr€tas vai citas
organizacijas klientu atsauksmju datiem par jomu, kura ta darbojas. Var izmantot arT publisku
datu avotu, ka tas ir darfts Sis metodes aprobacija, kur tika izmantoti Twitter platformas dati.

Lai no klientu atsauksmém varétu generét kvantitativus KPI, klientu datiem ir jasatur
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skaitliskas vertibas, jo S§is skaitliskas vertibas tiek izmantotas KPI meérka vertibu

noskaidrosana.

Metodes aprobacija aprakstita organizacija, kas darbojas €dinasanas joma. Aprobacija

tiek lietoti Twitter dati ka datu avots. Aprobacijas rezultata tika noskaidroti divi jauni datu

noliktavas datu modela atribiiti, pieci kvantitativi KPI un to mérka vértibas.

ST ir metodes pirma versija, to ir iesp&jams attistit vairakos aspektos:

Sobrid metodes posmi ir jaizpilda manuali, 1idzigi ka tas tika veikts
metodes aprobacija. Metodi var€tu attistit automatizgjot metodes posmu
izpildi;

Papildinat metodi nodrosinot kvalitativo KPI specificéSanu, Sobrid metode
nodroSina tikai kvantitativo KPI sastadi$anu, bet no klientu atsauksmém ir
iesp&jams iegit kvalitativos KPI,;

Attistit metodes posmu “Datu noliktavas datu modela uzlabojumi”, Sobrid
jauno atribiitu integracija eksist€josaja datu modeli notiek manuali, bet So
integraciju varétu automatizet;

Attistit metodes kalkulacijas posmus, lai aprékinos ieklautu arT neitralus
noskanojumus un atsauksmes izveidoSanas lokaciju, pieméram nemt véra
tas atsauksmes kuras veiktas regiona kura darbojas organizacija;

Attistit metodes kalkulacijas posmus, lai sinontmi tiktu aprékinati kopa,
Sobrid sinonimi tiek aprékinati ka atseviski vardi;

Lai iegiitu precizaku rezultatu, iesp&ams, biitu noderigi izklaut “saiklus”

un konkretas nozares biezak lietotos vardus.
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REZULTATI

Promocijas darba izvirzitas tézes un méerkis ir sasniegts, jo autors ir izstradajis divas
jaunas metodes KPI specificésanai un datu noliktavas datu modela paplasinasanai, ka art ir
paplasinajis eksist&josu datu noliktavas izstrades metodi un izstradajis riku, kas nodrosSina
generét datu noliktavas kaditatshémas, izmantojot formalas prasibas.

Promocijas darba otraja nodala ir aprakstita paplaSinata metode un paplasinats
metamodelis datu noliktavas prasibu formalizéSanai. Metode tika paplaSinata ar jaunam
komponentem - “Grafiska saskarne formalo prasibu ievadei”, “Formalo prasibu savieno$anas
komponente” un “Grafu datubazes komponente”, bet formalais prasibu metamodelis ar
jaunam klasém “Ieintereséta persona” un “Biznesa process”. Lai istenotu metodes darbibu un
lautu generét datu noliktavas kandidatshémas, tika izstradats iReq riks, kas nodros$ina:

e Ievadit un saglabat formalas prasibas, atbilstosi paplasinatajam datu noliktavas
formalo prasibu metamodelim formalo prasibu repozitorija;

e Generéet datu noliktavas kanditatshémas, izmantojot datus no formalo prasibu
repozitorija.

Autors 5. nodala piedava divas jaunas metodes, kas, apstradajot nestrukturétus datus,
lauj paplaSinat organizacija eksistgjosas datu noliktavas datu modeli un specificét jaunus
organizacijas KPI. Metode “Datu noliktavas datu modela uzlabojumi no klientu atsauksmém”,
kas aprakstita nodala 5.2., izmanto atseviskus solus no metodes “KPI noteik$ana izmantojot
nestrukturétu tekstu”, kas aprakstita nodala 5.1.

’ Nodala 5.1 aprakstita metode paredz:

e Analizgt lietotaju atsauksmes par jomu, kura darbojas organizacija. Lietotaju
atsauksmes parasti ir briva teksta formata. Pastav vairakas iespgjas, ko
organizacija var izmantot ka datu avotu, lai iegiitu atsauksmes un komentarus:
a) klientu anketéSana, b) stidzibu/ierosinajumu uzklausisana, c¢) atsauksmes par
organizaciju vai nozari arpus konkrétas organizacijas, pieméram, Twitter dati;

e Apstradat lietoju atsauksmes ar NLP rikiem. Metode paredz izmantot kadu no
NLP bibliotekam (StandfordCoreNLP, NLTK, SparkNLP, u.c), lai iegttu
vardu saistibas teitkuma;

e Veikt specialas kalkulacijas ar datiem, lai nodroSinatu iesp&ju generét vardu
saistibu grafu “Parastais grafs”, uzlabotu atrdarbibu un samazinatu algoritmu
sarezgitibu nakamajos metodes solos;

e Veidot jaunus “Personalizétos grafus”, Kas satur tikai lietotaja atlasitus

elementus;
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Izmantot vardu saistibu grafus “Parastais grafs” un “Personalizétos grafus”,

lai specificétu jaunus organizacijas KPI.

Nodala 5.2 aprakstita metode paredz:

Analizét lietotaju atsauksmes par jomu, kura darbojas organizacija;

Apstradat lietotaju atsauksmes ar NLP rikiem, lai iegtitu tekstam noskanojumu
koeficientus un teikuma vardu savstarp€jas saistibas;

Veikt specialas kalkulacijas ar datiem, kas iegtiti péc lietotaju atsauksmju
apstrades ar NLP rikiem. Datu kalkulaciju notiek divos posmos. Pirmais posms
nosaka aprékinat “biezak izmantotos vardus ar vardskiru “lietvards™” par
konkrétu noskanojumu, pieméram, negativu noskanojumu. Otrais posms
nosaka aprékinat “biezak lietoto lietvardu vardu saistibu ar kadu mérfjumu”. S1
informacija tiek izmantota vélakajos metodes posmos;

Noteikt KPI teémas. Klientu atsauksmes un komentaros par konkrétu tematu,
kuri ir izteikti pozitivi vai negativi, ir svarigas detalas (informacija), jo tas ir
raisTjusas organizacijas klientu emocijas — pozitivas vai negativas, un tiesi $1s
atsauksmes ir tas, par kuram ir javeido jauni KPI organizacijas attistibai. Tas
nozimé, ka biezak lietotie lietvardi lietotaju atsauksmés un komentaros nosaka
tematus, par kuriem ir nepiecieSsams veidot jaunus KPI,

Aprekinat KPI kvantitativas vertibas. Princips, ka noteikt automatiska veida
KPI kvantitativo veribu, ir noteikt mérki, ka KPI vertibai ir jabit ne lielakai ka
vid€jai vertibai pret kopg€jo trendu no lietotaju atsauksmes iegiitajam
koeficientu veértibam par konkrétu tematu. Lai noskaidrotu So veértibu ir
jaaprekina vidgja vertiba un tendencu linija, o Iiniju krustpunkts norada KPI
meérka vertibu,

Definét jaunus KPI un KPI mérka vértibas;

Paplasinat datu noliktavas datu modeli, izmantojot atribiitus no KPI.

Izstradata metode “Datu noliktavas datu modela uzlabojumi no klientu atsauksmém”

ir piemérota organizacijam, kuram ir pieejami klientu atsauksmju dati, pastav datu noliktava

un organizacija tiek veikta KPI novérosana. Metode nenodrosina generét datu noliktavas

modeli no pirmsakumiem, bet metode sniedz iesp&ju paplasinat esoSo datu modeli ar jauniem

atribiitiem. Lai organizacija pielietotu metodi, tai jabut pieejamiem konkrétas vai citas

organizacijas klientu atsauksmju datiem par jomu, kura ta darbojas, var izmantot ar1 publisku

datu avotu, ka tas ir darits §Ts metodes aprobacija, kur tika izmantoti Twitter dati. Lai no klientu

atsauksmém varétu generét kvantitativus KPI, klientu atsauksmju datiem ir jasatur skaitliskas

105



vertibas. Metodes aprobacija ir aprakstits par organizaciju, kas darbojas €dinasanas joma.
Aprobacijas rezultata tika noskaidroti divi jauni datu noliktavas datu modela atribiiti, pieci

kvantitattvi KPI un to mérka veértibas.
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SECINAJUMI

Autors izpétija literatiiru par datu noliktavu izstrades metodém, informacijas prasibam un
prasibam lielo datu laikmeta, apliikoja tematu par tekstu ka informacijas avotu un KPI ka
informacijas prasibu veidu.

Attistoties lielo datu tehnologijam un biznesa vajadzibam, ir mainijusas datu noliktavas
un to arhitektiira, salidzinot ar tradicionalam tris Iimenu datu noliktavam. Attistoties tadam
datubazes parvaldibas sisttmam ka NoSQL un grafu datubazes, datu noliktavas modelésanas
metodes liek akcentu uz datiem un avotu shémam. Tomér literatiras apskats liecina, ka
joprojam ir svarigi iegiit datu noliktavu ieintereséto personu informacijas prasibas, jo datu
noliktavu biezakais neveiksmes iemesls ir informacijas prasibam neatbilstosas datu
noliktavas.

Promocijas darba tika izvirzitas sekojosas tezes:

e Datu noliktavas prasibas ir iesp&jams formalizet, un no formalajam prasibam ir
iesp&jams generét datu noliktavas kandidatshémas;
e Brivais teksts var tikt izmantots ka datu avots, lai specific€tu jaunus organizacijas
KPI, kas var kalpot ka informacijas prasibas, lai paplaSinatu datu noliktavas datu
modeli.
Promocijas darba izvirzitas tézes un merkis “Izstradat metodes, kas atbalsta datu noliktavas
prasibu iegiiSanas posmu un paplasina datu noliktavas datu modeli, izmantojot nestruktur€tus
datus un valodas apstrades tehnologijas™ ir sasniegts, jo promocijas darba ietvaros ir:

e PaplaSinata metode, kas nodroSina generét datu noliktavas kandidatshémas,

izmantojot formalas datu noliktavas prasibas;

e Izstradatas divas jaunas metodes, kas nodroSina specificét KPI un paplasinat datu

noliktavas datu modeli, izmantojot klientu atsauksmes.

Tradicionalas datu noliktavas konteksta 1pasa nozime tiek pievérsta informacijas
prasibam, jo tas nosaka, kadi dati ir jaielasa datu noliktava. Dati, kas ir ielasiti datu noliktava
nodroSina organizacijas darbiniekiem iegiit vertigu informaciju, lai pienemtu svarigus
lémumus organizacijas attistibai. Tiek apliikotas pastavosas datu noliktavas prasibu vaksanas
metodes. Viena no metodém, kas nosaka datu noliktavas prasibas formalizet, tiek paplasinata
ar jaunam komponentém un formalo prasibu metamodela klasem. Autors ir izstradajis
praktisku riku “iReq”, kas nodro$ina generét datu noliktavas kadidatshémas modelus dal&ji
automatiska veida. lzmantojot paplasinato metodi, tiek apstradati tikai struktur&ti dati
(atbilstosi formalo prasibu metamodelim). Autors apskata iesp&jas lidzigu funkcionalitati

nodro$inat, izmantojot nestrukturétus datus — brivo tekstu.
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Brivais teksts ir viens no nestrukturéto datu veidiem, kas var tikt apstradats ar liclo
datu tehnologijam. Apkopojot pétijumus par liclo datu un prasibu inzenieriju, var secinat, ka
liclo datu apstrades metodes var tikt attiecinatas kadam no prasibu inZenierijas posmiem. Lielo
datu apstrades metodes izmanto lielo datu tehnologijas dazadiem mérkiem, bet Sobrid nepastav
metodes, kas nosaka ka analizét datus, lai definétu jaunas datu noliktavas informacijas
prasibas. Lielo datu apstrades metodes var nebut saistitas ar prasibu inZenieriju, bet,
izmantojot liclo datu apstrades metodés aprakstitas tehnologijas, t0 darbibas var tikt
attiecinatas uz kadu no prasibu inZenierijas posmiem. Metodgs pielietotas tehnologijas var tikt
izmantotas automatiskai vai dalg&ji automatiskai informacijas prasibu iegtiSanai, bet Sobrid
neviena no metodém nenodros$ina $adu iespgju.

KPI nosaka darbibas, kas var butiski uzlabot organizacijas darbibu. Lai veiktu KPI
noveroSanu, ir nepiecieSami dati, kas nosaka raditaja stavokli, no ta var secinat, ka
nepiecieSamie dati KPI novéroSanai var kalpot ka organizacijas informacijas prasibas.

Autors ir izstradajis divas jaunas metodes “KPI noteik$ana izmantojot nestrukturétu
tekstu” un “Datu noliktavas datu modela uzlabojumi no klientu atsauksmém”, kas paredz
analiz&t brivo tekstu, lai nodro§inatu iesp&ju specificét jaunus KPI un paplasinat organizacija
eksistgjoSas datu noliktavas datu modeli.

Metode “Datu noliktavas datu modela uzlabojumi no klientu atsauksmém” nodroSina
funkcionalitati datu noliktavas datu modela uzlabosanai, izmantojot klientu atsauksmes —
nestrukturétu tekstu. Metode nosaka, ka lietotaju atsauksmes tiek apstradatas ar NLP
tehnologijam. No klientu atsauksmém tiek iegiita informacija par vardu saistibam teikuma un
klientu atsauksmju noskanojumiem. Metode nosaka veikt specialas kalkulacijas, lai genergtu
KPI un to kvantitativas vértibas. legitie atribiiti no generétajiem KPI ir jaieklauj datu
noliktavas datu modeli, lai organizacijas varétu uzraudzit veiktspeju atbilstosi KPI mérka
vertibam. Saglabajot Sos atribtitus datu noliktava, organizacijas var€s sekot 11dzi organizacijas
attistibai un uzlabot tas darbibu. Lai organizacija pielietotu metodi, tai jabiit pieejamiem
konkrétas vai citas organizacijas klientu atsauksmju datiem par jomu kura ta darbojas, var
izmantot ari publisku datu avotu, ka tas ir darits $is metodes aprobacija, kur tika izmantoti
Twitter dati. Promocijas darba izstradata metode var tikt uzlabota vairakos virzienos,
piem@ram, attistot NLP tehnologiju lietojumu. Lai no klientu atsauksmém varétu generet

kvantitativus KPI, klientu atsauksmé&m ir jasatur skaitliskas veértibas.
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PIELIKUMI

1. Pielikums
Pielikuma redzams orginalais (nepaplasinatais) autoru (Kozmina et al., 2013)

metamodelis, lai formaliz&tu datu noliktavas informacijas prasibas. Promocijas darba

ietvaros $is metamodelis tika paplasinats.

. Theme
1.7 2 1 1
| : name : string
1 Requirement Complex Requirement o ;
- Typified Condition Complex Condition
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Z%/ 1 // 0.1
1 1
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Simple Requirement / l --------- {XOR}
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1 Arithmetical Operator
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1.% : " *
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- - Quantifying Data Complex Expression
Complex Operation Action
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"average”, ..} Qualifying Data
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Priority
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Att. 1.1 Autoru (Kozmina et al., 2013) piedavatais metamodelis datu noliktavas prasibu formalizéSanai
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