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Movzunun aktualhi@i. Ali tohsil miiossisolorinin asas moqsodi tolaboloring
keyfiyyatli tohsil vermakdir va bu sababdon tohsil soviyyasinin yiiksaldilmasi ii¢lin
movcud problemlor arasdirilmali vo hall edilmalidir. ©ksor ali tohsil miiossisolorinin
qarsilasdiglar1 asas problemlordon biri iso zoif akademik noticolora sahib tslobalorin
olmasidir. Talabalorin asag1 akademik gostoricilora sahib olmasi onlarin iiniversiteti
vaxtinda bitira bilmomaosi, golocak tohsil vo mosgulluq imkanlarinin mohdudlagmasi,
togatidlorinin itirilmasi, tohsil miiassisasinin niiflizuna xalal gotirmasi va s. kimi
problemlora sobab ola bilor. Asag1 akademik gostoricalors sahib tolabolorin iizlosdiyi
osas problemlordon biri do tohsil xorclorinin artmasidir. Tohsil xorclorine tosir edon
amilloron on asasi1 i1s9 talabalorin mazun olmagq {igiin oxumaga sorf etdiklori vaxtdir.
Masolon, amerikal1 tolobolorin kredit borcu bir ¢ox tolobalorin vaxtinda bitirmomasi
sobobindon artmugdir. iraqda ali tohsil dovlot torofindon toloboloro pulsuz verilir.
Ancaq vaxtinda mozun olmamaq dovlats slavo xarclar gatirir. Bu xarclordon qagmagq
liclin dovlot tolobonin vaxtinda mozun olmasim tomin etmolidir. Bu kimi
problemlorin qarsisin1 almaq {i¢lin zoif akademik gostoricilor oldo edon tolobolori
daha erkon askarlamaq vo onlara lazimi dastoyin gostorilmasi vacibdir. Bu masslonin
halli iigiin tolobolorin akademik miivoffoqiyystini prognozlasdirmaq boyiik ohomiyyot
kosb edir. Tolobo performansini prognozlasdirmaq tohsildo bir cox aspektlordo
onomlidir. Clinki bu yalniz zaif naticolor gostoran tolobalorin erkon miioyyon edilmasi
lclin deyil, eyni zamanda bir ¢ox maosololoro miisbot tosir gostorir. Homin
masalalars tolobs inkisafinin monitoringi, tohsil siyasstinin inkisafi, tolobalora dastok
xidmaotlori, todris proseslorinin tokmillosdirilmosi, golocok ugurun
prognozlasdirilmasi, resurslardan somorali istifado, fordilosdirilmis Oyrronmo
yanasmalari, tolobo motivasiyasinin artirilmasini, tohsildo molumatlara osaslanan
gorarlarin gobulu kimi mosololori misal gostormok olar. Bu sobobloro gora tolobo
miivaffoqiyyatinin prognozlasdirilmasi tohsil sisteminin effektivliyi va tolobs uguru
ticlin kritik oshomiyyot kasb edir vo bu mogamlar eyni zamanda tohsil sistemindo bu

movzunun miixtalif aspektlordo vacibliyini daha da aydin izah edir.
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Tadgiqatin maqsadi vo vazifolori. Dissertasiya isinin osas mogsadi tolobo
miivoffoqiyyani prognozlagdiran modelin qurulmasidir. Model masin dyronmosindon

istifado edilorok qurulur. Modelin qurulmasinda osas vozifolor asagidakilardir:

® Verilonlorin toplanilmasi

* Toplanmis verilonlorin tomizlonmasi

® Verilonlorin train vo test datalarina boliinmasi

® Model ii¢clin masalonin hallina uygun olan masin Oyronms alqoritmlorinin
miioyyan olunmasi

® Modelin se¢ilmis alqoritmlor vasitasilo dyradilmasi

® Model vasitosilo prognozlarin edilmosi,totbiqi

® Modelin qiymotlondirilmasi, on yaxs1 gostoriciys sahib alqoritmin se¢ilmosi

Tadqiqatin predmeti vo obyekti. Todqigatin predmeti yoni imumi mdvzusu
tolobo miivoffoqiyyatinin prognozlagdirilmasi masolosidir. Bu tolobolorin akademik
gostaricilorinin ovvalcodon miioyyon edilmasi prosesini ohato edir. Todqigat obyekti
yoni tadqiqatin diqget markezinds oldugu xiisusi basqa sozls, toforriiath sokilds
arasdirilan vo tohlil edilon tadqgiqatin elementi iso masin dyronmasi vasitasilo modelin

qurulmasidir.

Tadqiqat metodlari. Dissertasiya isindo masin dyronmaosi alqoritmlori vasitosilo
model qurulur. Qurulan model tslobe miiveffoqiyystini prognozlasdiracag iigiin
9sasan masin dyranmasinin xatti reqresiyya, qorar agaci, tosadiifi meso, dastok vektor
reqressiya, Lasso, AdaBoosting reqressor, K-qonsu reqressor kimi mashur reqresiyya

algoritmlorindon istifado edilmisdir.

Elmi yeniliyin elementleri. Tolobo miivoffoqiyyastini prognozlagdiran model

tohsil sistemindoki bosluqlarin agkarlanmasina sistemli yanagsmani tomin edir.

Praktiki holl. Dissertasiya isinin praktiki ohomiyyoti ondan ibaratdir ki, qurulmus
model vasitosilo asagi akademik naticolor almaq ehtimali olan tolobolor daha erkon
askarlanacaq, bu iso 6z novbosindo homin tolobolors lazimi dastok verilmosino

beloliklo bu hallarin garsisin1 almaqla akademik gostoricilori zoif olan tolobolorin
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saymin azaldilmasina vo miisllimlorin bu molumatlara osaslanaraq daha dogru

qorarlar vermasina sobab olacaq.

Miidafis iiciin toqdim edilon naticalar. Modelin tatbiqi naticasinda tolabalarin
imumi orta miivoffoqiyyot gostoricilori prognozlasdirilmisdir vo prognozlasdirilan
giymotlor osasinda asagi akademik noticolor gostoro bilocok tolobolor miioyyon

olunmusdur.

I FOSIL. TOLOBO MUVOFFOQIYYOTINO



TOSIR EDON AMILLOR

1.1 Talabo miivaffaqiyyating tasir edon amillor hansilardir?

Son zamanlar masin 6yroanmasindon yliksak performans va effektiv naticalor oldo
etmok liclin somarali sokildo istifads edilir. Masin dyronma alqoritmlori vasitasila
alds edilon naticalar asasinda bir cox problemlar prognozlasdirila vo hall edils biler.
Buna goro do miixtolif sektorlarda masin dyronmao alqoritmlorinin totbiqi son illordo
daha ¢ox moghurlagib. Bu totbiq saholorindon biri do tohsil sektorudur.Tohsil
sahasindo masin Oyronmasinin totbiqi ilo boylik verilonlor bazasini dogru vo qisa
zaman orzindo analiz etmok, verilonlor osasinda ganunauygunluqlari miioyyon
edararak naticolor aldo etmok vo onlar vasitasilo bir ¢ox tohsildo olan problemlori
holl etmok olar. Holl edilmoli mosalolordon biri do toloba performansinin
prognozlasdirilmasidir. Belaki, totslobo miiveffoqiyyatinin prognozlasdirilmasi zaif
notico gostoron tolobolorin erkon miisyyan edilmasi ilo bozi asas problemlori hall

etmoyo komok edir.

Masin Oyronmasi toloba performansini prognozlasdirmaq vo tolobolori daha
effektiv dostoklomak ticiin giiclii bir vasite kimi istifads edils bilor. Magin 6yronmasi
niimunolori tanimaq ve onlardan prognozlar vermok iiclin istifade etmok iicilin
molumatlar1 tohlil edir. Masin dyronma alqoritmlorindon istifado edilorak qurulan
model verilmis malumat dastindoki niimunalori taniyaraq va prognozlar vermak ii¢iin
niimunslordon istifado edorok golocok tolobo akademik ugurunu prognozlasdirmaq
mogsadi dasiyir. Model qurulmamisdan avval asagida gostorilon todqiqat mogsadlori

arasdirilir:
1. Talabalorin akademik ugurlarina hanst amillor chomiyyatli tosir gostorir?

2. Bu amillor vasitosilo masin dyrommosindon istifado edorok tolobalorin

akademik performansini neco prognozlasdirila bilor?
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Tolobo performansina tosir edon amillor kifayot qodor miixtalifdir vo ¢ox vaxt

miirokkob qarsiligh olaqe toskil edir. Tolobs performansina tasir edon bazi osas

amillor bunlardir:

Motivasiya vo maraq- tolobolorin akademik performansini miioyyon edon
mihiim amillordir. Motivasiya tolobonin oxumaq, dyronmok vo mogsadlorine
catmaq istoyi vo ozmidir. Maraq tolobonin miioyyon bir mdévzuya vo ya
movzuya olan maragi, maragt vo hovasidir. Tolobonin daxili vo xarici
motivasiyast onun dorslordo vo tolim prosesindo istirakina tosir gostorir.
Yiiksok dyronmo motivasiyasi toloboyo tohsil prosesindo daha hoveslo istirak
etmoyo imkan verir vo tolobonin 6z gabiliyyatlorino vo ugurlarina inami onun
motivasiyasina tosir edir. Miivoffoqiyysto giiclii inam tolobonin ¢atinliklorlo
lizlosdiyli zaman motivasiyali olmasma komok edo bilor. Tolobnin garsiya
goydugu mogsadlor vo bu mogsadloro ¢atmaqda iroliloyislori onlarin
motivasiyasini artira bilor. Magsadlorin aydin, 6l¢iilo bilon vo alds edils bilon
olmas1 vacibdir. Tolobonin dorsloro vo ya fonloro maragr Gyronmo
motivasiyasini artirir ¢iinki tolobonin maragina sobob olan mdvzu iizorindo
islomok daha cox Oyronmak istoyi yaradir. Tolobonin otraf miihitlo tosiri do
onun motivasiyasina tosir edo bilor. Sagirdin ailosi, miisllimlori vo dostlar ilo
qarsiligl alagasi onlarin motivasiyasina miisbat vo ya manfi tosir gostora bilor.
Bu amillor sagirdin darslords istirakini, saylorini vo ugurunu sortlondiron
mihiim elementlordir. Gliclii motivasiya vo maraq toloboloro daha effektiv
Oyronmoya vo ugur qazanmaga imkan verir.

Tadris keyfiyyati- tolobalorin tohsil aldiglar1 miihitin vo prosesin keyfiyyatidir.
Buraya kurs materiallari, todris metodlar1 vo sinif miihiti kimi elementlor
daxildir. Yaxs1 todris keyfiyyoti tolobolorin  Oyronmo  tocriibalorini
zonginlogdirir, onlarin motivasiyasim artirir vo ugurlarini togviq edir. Todris
keyfiyyeti birbasa olaraq miisllimlorun tocriibo, bilik vo todris bacariqlar ilo
baghdir. Ixtisasli miiollimlor dorslori colbedici vo effektiv sokildo kegiro,

tolabolora rohborlik eds vo tolim prosesini tokmillogdirs bilor. Todris keyfiyyoti
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homg¢inin toklif olunan kurs materiallarinin keyfiyyoti vo miixtolifliyi ilo
Olciiliir. Moveud, uygun vo maraqli dorsliklor, oyani vo audio materiallar
sagirdlorin fonlori daha yaxsi basa diismolorino vo dyronmoalorino komok edo
bilor. Yaxsi1 todris miixtolif todris metodlart vo strategiyalarindan istifads edir.
Interaktiv darslor, problem hall etmo faaliyyotlori, qrup islori, layiholor vo saha
todqgiqatlart kimi miixtolif tolim miihitlori toloboalorin dyronmo tocriibasini
zonginlosdirir. Sinif miihiti tolobolorin motivasiyasina vo 0yronmok istoyino
tosir gostorir. Dostokloyici miihit tolobolori 6zlorini ifado etmoya, suallar
vermoyo vo yeni ideyalar kosf etmoyo tosviq edir.Yaxsi todris odalotli vo
konstruktiv giymatlondirma prosesini tomin edir. Sagirdlora miitomadi olaraq
roy verilir vo onlarin nailiyystlori taninir. Qiymatlondirmo prosesi tolobalorin
inkisafin1 izlomok vo ehtiyaclarini miioyyon etmok iigiin istifado olunur.
Texnologiyadan diizgiin istifado todrisin keyfiyystini yiiksalds bilor. Tohsil
liclin mixtolif rogomsal alotlor vo resurslar tolobolorin istirakini artira vo
Ooyronmoni daha calbedici eds bilor.

Soxsi amillor- tolobonin fordi xiisusiyyetlori vo soxsi xiisusiyyatlori ilo
olagodardir. Bu amillor sagirdin davranislarina, se¢imlorino vo nailiyyatlorine
tosir gostorir. Tolobonin intellekt soviyyasi vo tobii gabiliyyatlori 6yronmo vo
ugur qazanmasinda holledici rol oynayir. Forqli tolobolor miixtolif intellekt vo
qabiliyyat soviyyolorine malik ola bilar vo bu, onlarin 6yronma prosesino tosir
gostarir. Tolobonin dyronma iislubu da onlarin molumati anlama vo emal etmo
tisulunu miisyyan edir. Vizual, esitma va ya kinestetik kimi miixtalif dyranmao
uislublar1 olan talabalar forqli dyronma strategiyalar: talob eda bilor. Tolabanin
0ziina intizam, masuliyyat hissi, 92zmkarliq va sabr kimi xarakter xiisusiyyatlori
sagirdin uguruna tosir edir. Giiclii xarakter tolobanin ¢atinliklorin 6hdasindon
golmak vo diqgetini magsadlorine yonoltmok qabiliyyatini artira bilar.
Talobonin 6ziino inami vo ugura inami dyronma prosesing vo foaliyyating tosir
gostorir.  Giicli  6zlino inam tolobonin ¢otinliklorlo {izlosdiyi zaman
motivasiyasini saxlamaga komok edo bilor. Sagirdin 6z emosiyalarini,

diistincalarini vo davraniglarini idare etmok bacarig1 6ziiniitonzimloma bacarigi
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adlanir. Yaxsi Oziinlitonzimloma tolobonin dors vardislorini vo vaxtin idara
edilmosini yaxsilasdira bilor.

Saglamliq voziyyoti- limumiyyotlo fiziki vo psixi saglamligla baghdir.
Saglamliq voziyyati tolobanin digqeting, konsentrasiyasina, enerji saviyyoasing
vo Umumi rifahma tosir gostorir. Tolobonin fiziki saglamligi onlarin imumi
saglamligina va hayat keyfiyyating tosir gdstorir. Saglam badon daha ¢ox enerji
vo doziim tomin etmoklo toloboayo diggetini dorsloro yonaltmoyo kdomok edo
bilar. Bundan olava, xroniki saglamliq problemlori vo ya xastaliklor talobonin
miintozom olaraq dorsloro gatilmasina mane ola bilor vo onlarin faaliyyatino
monfi tosir gostora bilor. Tolobonin psixi saglamligi iso onlarin idrak
funksiyasina vo emosional rifahina tosir edir. Psixi saglamliq problemlori
tolobonin diggoatini comloma, diggst vo motivasiya gabiliyystino monfi tosir
gostara bilar. Tolobalorin depressiya, narahatliq va ya stress kimi problemlorin
Ohdosindon golmok bacarigi onlarin akademik performansina tosir edo bilor.
Talobolarin streslo miibarize qabiliyyati onlarin akademik ugurlarina tasir edir.
Six 15 qrafiki, imtahanlar, ev tapsirigi vo sosial tozyiqlor tslabolorin stress
soviyyoalorini artira bilor. Effektiv stress idaroetmo tsullar1 tolobonin stress
soviyyoasini azalda vo performansini yaxsilagdira bilor. Saglam yuxu vo
balanslagdirilmis  qidalanma  sagirdin  digqgetini  vo  konsentrasiyasini
yaxsilagdira bilor. Qeyri-kafi yuxu vo ya geyri-saglam qidalanma vordislori
sagirdin enerji saviyyasini asagi sala vo Oyronma prosesino monfi tosir gostora
bilor.

Igtisadi voziyyot- tolobonin tohsil imkanlarina vo keyfiyyotino tosir edo bilar.
Iqtisadi tohliikesizlik toloba uguruna miisbat tasir gostora bilor. Bu, talabanin
iqtisadi voziyyati, ailosinin maddi voziyyati vo golir soviyyasi ilo baghdir.
Talobanin iqtisadi voziyyati ailonin golir saviyyssi, ailonin maddi vaziyyasti va
iqtisadi tohliikesizliyi kimi amillorlo miioyyan edilir. Bu, tolobonin tohsile
cixisina, Oyronmo resurslarina ¢ixisina vo imumi hoyat keyfiyystino tosir
gostorir. Ailonin iqtisadi voziyyoti tolobonin tohsil almaq imkanlarina tosir

gostara bilar. Galir soviyyasi yliksok olan ailslorin daha yaxsi tohsil imkanlari
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olsa da, aztominatli ailolorin usaqlar1 bozon tohsil imkanlarindan mohrum ola
bilorlor. Iqtisadi voziyyat tolobolorin tohsil materiallarma vo resurslarina
cixisina da tosir gostorir. Yiiksok golirli ailolor tolobolorini daha ¢ox kitab,
kompiiter vo digor todris materiallart ilo tomin edo bilsolor do, aztominatlh
ailolorin bu ciir resurslara ¢ixis1 daha mohdud ola biler. Iqtisadi voziyyat
tolobonin moktob vo kurs secimini miioyyon edo bilor. Yiiksok golirli ailolor
usaqlarin1 6zol moktobloro gondoro vo ya olavo dorslor kegira bilsalor do,
aztominath ailolorin bu ciir se¢imlora ¢ix1s1 daha mohdud ola bilor. Aztominatl
ailolordo yasayis soraiti cox vaxt daha ¢otin ola bilor ki, bu da tolobonin stress
soviyyosino tosir edo bilor. Iqtisadi tohliikasizliyin olmamasi talobanin
diqgetini yayindira vo tolim prosesino monfi tosir gostora bilor.nAsag golirli
ailolordo tolobolorin islomok ehtimali daha yiiksok ola bilor. Bu, tolobonin

darslara va darslars vaxt ayirma qabiliyyatina tosir eds bilor.

1.2 Asag performans gostoran talobalarin iizlosdiyi problemlar

Asag1 performans gostoron tolabolor bir ¢ox problemlorls iizlasirlor. Bu

problemlora asagidakilart misal gostora bilorik:

Akademik ugursuzluq: Zsif qiymatlor alan tolobolor kurslarini ugurla basa
vurmaqda vo buraxilis toloblorini yerino yetirmokdo c¢otinliklorlo {izlogo
bilorlor. Bu, talobolorin 6ziino inamina vo motivasiyasina monfi tosir gostora
bilar.

Onlarin akademik karyeralarna tosir: Zoif qiymotlor tolobolorin akademik
karyeralarina tosir eds bilor vo onlarin golacak tohsil vo masgulluq imkanlarini
mohdudlagdira bilor. Asagi qiymotlor mozun oldugdan sonra magistr
programlarina gobul olmagi ¢atinlogdirs bilor.

Toqaiidlorin vo dostoyin Itirilmosi: Bazi tolobolor akademik ugurlarina goéra
togaiid vo ya maliyya dostoyi ala bilorlor. Zoif qiymat alan tolabolor bu ciir
doastoyi itirmok riski ilo tizlogo bilor, noticodo maddi ¢otinliklor vo olavo stress

yarana bilar.



12

Psixoloji tosirlor: Zoaif qiymatlor tolobolordo stress, narahatliq vo asag1 6ziino
hormot kimi psixoloji problemlor yarada bilor. Bu, tolobolorin emosional vo
sosial rifahina monfi tosir gostoro vo onlarin iimumi hoyat keyfiyystini asagi
sala bilor.

Akademik miihito tosir: Zoif qiymatlor alan tolabolorin ugursuzlugu qrup
dinamikasina vo tohsil miihitino tosir eds bilor. Tolobalorin agsagi motivasiyast
vo mosgullugu sinif daxilinde qarsiliglt slagoni azalda vo todrisin keyfiyyastini
asagi sala bilor.

Tohsil miisssisalorinin niifuzuna xslal gatira bilor: Zaif qiymat alan talabalorin
yuksok faizino malik olan tohsil miiossisasi onun akademik reputasiyasina
monfi tosir gostors bilor. Bu, universitetin reytingini vo gabul edilon keyfiyyati

asagi sala bilor va tolobo miiraciatine vo geydiyyat sayina tosir gostora bilor.

Bu problemlor tolobalorin akademik foaliyyatini yaxsilasdirmagq ti¢iin miidaxiloya

ehtiyact olan saholori gostorir. Tohsil miiossisolori maslohot xidmatlori, akademik

dastok proqramlart vo tolobalors istigamot vermoklo zaif qiymatlori olan tolabslors

koémok eds vo onlarin ugurlarini artira bilor. Mohz bu sobablora goroa talabalorin

akademik performansin proqgnozlasdirilmasi vacib mosolodir. Bu maosalonin hall

edilmasinds masin oyroanmasindan istifads olunur .

1.3 Talobs miivaffaqiyyatinin prognozlasdirilmasinin tahsildo 6nomi

Toalobo performansini prognozlasdirmagq tohsildo bir ¢ox aspektlords vacibdir.

Homin saholors asagidakilart misal gostormak olar:

Talobo toraqqisinin monitoringi: Performans toxminlori tolobalorin akademik
toroqqisini  izlomok {i¢lin  mihiim vasitadir. Toloba performansini
prognozlasdirmaq talabalorin giiclii va zaif toraflorini miioyyan etmays komak
edo bilor vo miiallimlara tolabolora slava destok gostarmali olduqlart yerlor

barada fikir vera bilar.
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Tohsil siyasotlorinin inkisafi: Tolobo performansina dair molumatlar tohsil
styasatinin inkisafinda miihiim rol oynayir. Bu malumatlar tohsil sistemlorinin
giiclii vo zoif toroflorini miioyyon etmoyo vo siyasatcilors resurslari on somarali
sokildo boliisdiirmoys komok edo bilor.

Toalobolora dastok xidmatlorine istinad: Performans toxminlori tolobalors slave
dostok xidmotlori gdstormoyo komok edo bilor. Tolobolorin ¢otinlik ¢okdiyi
fonlorin miioyyon edilmasi vo miivafiq dostok proqramlarinin yaradilmasi
tolobolorin ugurlarini artira bilar.

Todris proseslorinin  tokmillogdirilmasi: Performans prognozlari da todris
proseslorinin tokmillogdirilmosina t6hfo vera bilor. Tolobolorin foaliyyatinin
qiymatlondirilmasi vo tadris metodlarinin uygunlasdirilmasi miisllimlara
tolabolari daha effektiv dyroatmoyo komok eds bilor.

Golocok ugurun prognozlasdirilmasi: Tolobo performansini prognozlasdirmaq
toloboalorin golocok akademik ugurlarini prognozlasdirmaga kémok edo bilor.
Bu molumat tolabolora kollec gobul perspektivlorini, karyera se¢imlorini vo
karyera yollarin1 miioyyon etmoyo komok edo bilor.

Resurslardan somorali istifado: Performans toxminlori tolim resurslarindan
daha somorali istifado etmoyo komok edo bilor. Bu, tolobolor iiglin dostok
programlarinin vo resurslarin diizgiin yerlors ayrilmasini tomin eds bilor.

Erkon miidaxilo vo istonmoyon hallarin qarsisinin  alinmasi:  Tolobo
performansinin prognozlasdirilmast erkon miidaxilo vo qarsisinin alinmasi
strategiyalarinin hazirlanmasina imkan verir. Tolobalori akademik ¢atinliklorlo
tizlosmozdon ovval miioyyon etmok onlara vaxtinda dostok goOstorilmosini
tomin edo bilor. Bu, toloba nailiyyatlorini artirmaq vo monfi naticalorin
garsisini almagq tigiin ¢ox vacibdir.

Fordilosdirilmis 6yronma yanagmalari: Taloba performansini prognozlasdirmaq
fordilogdirilmis tolim yanagsmalarini inkisaf etdirmoyos komok edo bilor.
Talabalorin giiclii vo zoaif toroflorinin miioyyon edilmosi miisllimlars hor bir
tolobonin ehtiyaclarina daha yaxsi uygun golon todris strategiyalar1 hazirlamaga

1mkan verir.



14

® Tohsildo boraborlik vo odalot: Performans toxminlori tohsildo odalotin vo
adalatin tomin edilmasina tohfs vera bilor. Tolabalorin faaliyystinin obyektiv
giymotlondirilmasi tolobolor arasinda odalotliliyi tomin etmok iigiin vacibdir.
Bu, hor bir tolobayo 6z potensialini reallasdirmagq tli¢iin borabor imkanlara ¢ixis1
tomin edas bilor.

¢ Toloba motivasiyasinin artiritlmasi: Talabalorin motivasiyasini artirmaq tic¢lin
performans prognozlarindan istifado edilo bilor. Tolobolorin akademik
moqsadlori hagqinda roy almalar1 va golocok ugurlart haqqinda dyronmalori
onlarin talim prosesina bagliligini vo motivasiyasini artira bilar.

® Tohsildo molumatlara osaslanan qorarlarin gobulu: Performans prognozlari
tohsildo molumatlara asaslanan qorarlarin qabulu proseslorina komok edo bilor.
Tolobo performanst ilo bagli molumatlarin tohlili maktob rohbarlaring,
miuollimlora vo siyasotciloro molumat verir vo onlara daha moalumatli qorarlar

gobul etmoys imkan verir.

Bu moqamlar tohsil sisteminde miixtalif aspektlorde telobs faaliyyatinin
prognozlagdirilmasinin vacibliyini daha aydin izah edir. Bu sobabloro goro tolobo
performansinin prognozlasdirilmasi tohsil sisteminin effektivliyi va tolobo uguru ii¢iin

kritik shomiyyat kasb edir .

1.4 Masin 6yronmasinin tahsil sahasinds tatbiqi

Masin 6yronmoasi miixtolif sonaye saholorindo ohomiyyatli tohfolor veron tomaol
qoyma vasitasi kimi ortaya ¢ixdi. Tohsil sahasi do istisna deyil, ¢linki masin dyronma
alqoritmlori tedris vo Oyronma tocriibslorinds inqilab etmok ugiin istifads olunur.
Molumatlarin giiciindon vo gabaqcil hesablama texnikalarindan istifado etmoklo,
masin 0yronmasi tohsil tacriibalorini doyisdirmak, tolimati fordilogsdirmak vo tolabalar
tictin tokmillosdirilmis noticolor oldo etmok potensialina malikdir. Tohsildo masin
Oyronmosi miuollimloro vo institutlara todris yanasmalarini tokmillosdirmok {icilin
innovativ hollor toklif edorok bdyilik vadlor verir. Genis molumat dastlorini

aragdirarag, masin Oyronmo alqoritmlori osas niimunoslori miioyyon edo, monali
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misahidolor oldo edo vo praktiki tokliflor vers bilor. Bu tokliflor daha sonra hor bir

tolobonin unikal tolobloring, giiclii vo zoif toroflorino cavab vermok iigiin xiisusi

olaraq hazirlanmis fordilosdirilmis tolim trayektoriyalarini yaratmaq ficiin istifado

edilo bilar. Natico etibar1 ilo, tolobalor daqiq ve diqgetli yardim ala biler, onlara

maksimum imkanlarin1 agmaq imkani verir.

Masin 6yronmasinin tohsildo totbiq sahalori:

Masin Oyronmonin tohsildo fordilogdirilmis Oyronmods totbiqi: Masin
Oyronmosi alqoritmlori tolobo performansi, dyronmo iislublar1 vo istiinliiklori
daxil olmaqgla boyiik hocmdo molumatlar: tohlil eds bilor. Bu, har bir tolobonin
ehtiyaclarima uygunlasdirilmis fordilosdirilmis tolim yollarinin vo adaptiv
tolimatin yaradilmasina imkan verir. Fordi giiclii vo zoif toroflori nozors alaraq,
masin 0yronma niganlanma, motivasiya vo imumi akademik uguru togviq edir.
Intellektual repetitorluq sistemlori: Masin dyronmosi real vaxt rejimindo geri
bildirim vo toloboloro istiqgamot veron intellektual repetitorluq sistemlorini
giiclondiro bilor. Bu sistemlor tolobo cavablarini va irsliloyislorini tohlil edir,
cotinlik saholorini miioyyonlosdirir vo fordi midaxilolor toklif edir. Masin
Oyronmao vasitosilo repetitorluq sistemlori 6z todris strategiyalarini davaml
olaraq uygunlasdirir vo tokmillogdirir, bu da daha effektiv vo fardilogdirilmis
dostoya gotirib ¢ixarir.

Avtomatlasdirilmis qiymoatlondirme vo olaga: Masin dyronmo alqoritmlari
qiymatlondirma proseslorini avtomatlasdira bilor, miisllimlorin ohamiyyatli
vaxtina va sayind qonast edir. Annotasiya edilmis verilonlor toplusunda
modellori  dyrotmokls, mssin Oyronmo  sistemlori obyektiv vo ardicil
qiymatlondirma tomin edorak tapsiriglari, testlori vo imtahanlar1 qiymatlondira
bilor. Olavo olaraq, masin dyronmo ilo isloyon roy sistemlori konstruktiv
sorhlor toklif edo bilar, tolobalora sohvlorini basa diismoyo vo performanslarini
yaxsilagdirmaga komok edir.

Prognozlasdirict tohlil: Masin Oyronmo  alqoritmlori moktobi tork etmo

nisbotlori, akademik ugur vo ya mosgulluq soviyyolori kimi toloba naticolorini
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prognozlagsdirmaq {¢iin tarixi molumatlar1 tohlil edo bilor. Riskli tolobalori
erkon miioyyon etmoklo, pedaqoqglar mogsodyonlii miidaxilolor vo dostok
sistemlori totbiq edo, moktobi tork etmo nisbotlorini azalda vo tolobalorin

saxlanmasimi yaxsilasdira bilorlor.

Masin Oyronmosinin shomiyyatini gdstoran bazi osas mogamlar bunlardur:

Molumat istehsalinda siirotli artim
Insan ii¢iin ¢otin olan miirokkob problemlorin halli
Miixtolif sektorlarda gorarlarin gobulu, o climlodon maliyyo

Gizli nlimunalari tapmaq vo malumatlardan faydali malumat ¢ixarmaqg.

1.5 Tahsildo masin 6yronmasinin tatbiqinin faydalar: va ¢atinliklori

Tohsildo magin dyronmasinin totbiqinin bir ¢ox faydalari var. Onlardan bozilori

asagidakilardir:

Fordilosdirilmis 6yronma: Masin dyronmasi tolimi fordi ehtiyac vo tstiinliiklora
uygunlagdirmagqla adaptiv dyronma tocriibalorini tomin edir. Bu fordilogdirmo
tolabalarin istirakini, motivasiyasini vo iimumi 0yronma naticalorini artirir.
Tokmillogdirilmis mohsuldarliq: Masin  dyronmosi  qiymotlondirmo  vo
molumatlarin tohlili kimi tokrarlanan tapsiriglart avtomatlagdirir, misllimlori
daha yiiksok soviyyali tolimatlara diqget yetirmok ticiin azad edir. Bu, tohsil
prosesindo somaraliliyi artirir vo miisllimlora tolabalorin dostoyina vo fordi
tolimatlara daha ¢ox vaxt sorf etmoyo imkan verir.

Molumata osaslanan qorarlarin gebulu: Masin Oyronma alqoritmlari boytik
hacmdo molumatlart tohlil edersk, miisllimlor vo siyasatcilor {igiin doyorli
fikirlor toqdim edir. Nimunolori, tendensiyalar1 vo korrelyasiyalari miioyyon
etmoklo, masin dyronmasi slibuta osaslanan qorarlarin gobulunu dastokloyir, bu
da qurumlara mogsadyonlii miidaxilolor hoyata kecirmoys vo daha effektiv

tohsil siyasatlori yaratmaga imkan verir.
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Tokmillogdirilmis toloba dostoyi: Masin yronmasi ilo isloyon sistemlor ani roy,
adaptiv tolimat vo fordilosdirilmis miidaxilolor tomin edo bilor. Bu, hor bir
tolobonin unikal ehtiyaclarina cavab veron vo onlarin akademik inkisafini

dostokloyon dostokloyici 6yronmo miihitini inkisaf etdirir
Tohsildo magin 6yronmasinin ¢atinliklori:

Molumatlarin ~ keyfiyyati vo moxfilik narahathiqlari: Masin  dyronmo
algoritmlori doqiq prognozlar vo fordilosdirilmis tovsiyolor iiglin yiiksok
keyfiyyotli vo tomsilgi molumatlara osaslanir. Molumatlarin  moxfiliyinin,
tohliikasizliyinin va etik istifadonin tomin edilmosi etimadi qorumaq vo hassas
tolobo molumatlarin1 gorumagq li¢lin ¢ox vacibdir.

Qoroz vo odalot: Magin Oyronmo alqoritmlori, dyradildiklori molumatlarda
movcud olan qorozlori istomadon davam etdiro bilor. Bu, mdvcud
barabarsizliklori giiclondirarok odalstsiz naticalora gatirib ¢ixara bilor. Masin
Oyronmo modellorindo qorozlori aradan qaldirmaq vo tohsil tocriibalorindo
odalati vo baraborliyi tomin etmok ¢ox vacibdir.

Texniki infrastruktur vo tohsil: Masin dyronmonin tohsilds totbiqi hardware,
program tominat1 va etibarli alage daxil olmaqla mohkom texniki infrastruktur
tolob edir. Bundan olavo, miisllimlora masin dyronmo vasitolorindon somaorali
istifads etmok ticlin adekvat tolimlorin verilmasi sinifa ugurlu inteqrasiya ti¢lin
vacibdir.

Insan-kompiiter qarsiligi: Masin dyronmosi doyerli fikirlor vo dostok tomin edo
bilso do, bu, insan qarsilighh olagasini vo pedaqoqlarin tocriibasini ovaz
etmomolidir. Vahid vo toloba morkozli dyronma tocriibasini saxlamaq {iciin
masin dyronmosinin istifadosini insanin istiraki ilo tarazlagdirmaq ¢ox vacibdir.
Noticodo, Tohsildo Masin Oyronmasi bizim &yrotdiyimiz vo Oyrondiyimiz
tisullar1  doyisdirmok tiglin bodylik potensiala malikdir. Masin Syronma
alqgoritmlorindan istifads etmoklo, tohsil miiassisalori dyronmoni fardilosdira,
tapsiriqlart avtomatlagdira, molumatlara osaslanan qorarlar gobul edoa vo

mogsadyonlii tolobo dostoyi tomin edo bilor. Bununla belo, molumatlarin
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keyfiyyeti, gorozlilik, texniki infrastruktur vo insan vo masin qarsiligl slaqosi
arasinda tarazligin qorunmasi kimi problemlar hall edilmalidir. Digqgatli totbiq
va davamli tokmillosdirma yolu ilo Masin dyronmasi biitiin tolabolor {i¢iin daha

effektiv vo inkliiziv tohsil tocriibalori yaratmaga komok edo bilor.

IT FOSIL MASIN OYRONMOSI NODIiR?
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2.1 Masin oyranmoasi haqqinda malumat

Real diinyada biz 6z tocriibalorimizdon dyronma qabiliyyati ilo har seyi dyrono
bilirikk vo  kompiiterlor iso bizim tolimatlarimizla miioyyon bir omoliyyat icra
edirlor.Sonralar bu  masinlarin da insan kimi tocriibolordon vo ya kec¢mis
molumatlardan Gyrono bilormi kimi bir sual meydana ¢ixmisdir. Beloliklo, masin
Oyronmosi anlayist meydana golmisdir. Siini intellektin alt dosti kimi taninan masin
Oyronmosi ilk ndvbado kompiitera verilonlordon vo ovvalki tocriibslordon miistoqil
sokildo dyronmoys imkan veron alqoritmlorin yaradilmasima diggot yetirir. ilk dofo
olaraq Artur Samuel 1959-cu ilds “masin dyronmasi” terminindon istifads etmisdir.

Bu termini asagidaki kimi iimumilasdirmak olar:

Masin Oyronmosi agiq sokildo progqramlasdirilmadan masina verilonlordon
avtomatik Oyronmoya, tocriibolordon performansi yaxsilasdirmaga vo hadisolori

prognozlagdirmaga imkan verir.

Masin Oyronma alqoritmlori niimune tarixi molumatlarin vo ya tolim
molumatlarinin komayi ilo prognozlar vo ya qorarlar qabul etmoyo komok edon riyazi
model yaradir. Prognozlasdirilan modellori inkisaf etdirmok mogsadilo masin
Oyronmasi kompiiter elmini vo statistikani bir araya gotirir. Tarixi molumatlardan
Oyronon alqoritmlor ya qurulur, ya da masmm Oyronmoasindo istifado olunur.
Alqgoritmin performansi tomin etdiyimiz malumatlarin migdarina miitonasib olaraq
yliksolocok. Masin, performansinmi yaxsilagdirmaq ii¢iin daha ¢ox aldo edo bilocoyi
molumati dyrono bilor. Masin dyronma sistemi proqnozlasdirma modellori qurur,
avvalki malumatlardan Gyranir va har dofs yeni molumatlarin ¢ixisini1 prognozlasdirir.
Verilonlorin 6l¢iisii ¢ixis1 doqiq prognozlasdiran daha yaxst model yaratmaga kdmok

edir, bu da 6z novbasinds prognozlasdirilan ¢ixisin diizgiinliiyiine tosir edir.

Masin Oyronmasinin zoruriliyine niimiine kimi miirakkab bir problemls bagh
prognoz vermoali oldugunu gostorak. Bu ciir problemlorin  hallindo kod yazmaq

ovozing, biz sadoco olaraq molumatlart {imumi alqoritmlora dyrotmoliyik, hansi ki,
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homin alqoritmlor verilonlor osasinda montiqi olaqo qurur vo noticoni prognozlasdirir.

Masin Gyranmasi xiisusiyyatlori bunlardir:

Masin dyronmosi verilonlar toplusunda miixtalif niimunoslori agkar etmok {i¢iin
verilonlordon istifads edir.

O, ke¢mis molumatlardan 6yrono vo avtomatik tokmillogo bilor.

Masin 6yronmasi verilonlors asaslanan texnologiyadir.

O, data minigs yani, verilonlorin alds edilmasing ¢ox banzayir, ¢iinki o, hom da

boylik 6l¢iido molumatla isloya bilir.

2.2 Magin 6yranmasinin tatbiq sahalari

Masin dyronmasing tolobat son zamanlarda daha ¢ox artir. Bir insanin birbasa

hayata kegira bilmoyacayi ¢ox miirokkob vazifalori yerina yetira bildiy1 ti¢iin masin

dyronmasi bir cox sahalorda talob olunur. Insanlar bdyiik hocmda molumatlarm idaro

edilmasinda ¢otinliklorlo lizlogdiyine goére masin Oyronmosindon istifads edilon

kompiiter sistemlorino ehtiyac duyulur. Masin dyronmasi giindon-giino ¢ox siiratlo

inkisaf edir. Google Maps, Google assistant, Alexa vo s. kimi vasitolorlo giindslik

hoyatimizda masin Oyronmosindon istifado edirik. Asagida  totbiq olundugu

saholordon bazilori geyd olunmusdur:

Tosvirin taninmasi: Masin 0yronmasinin oan genis yayilmis totbiglorindon biri
tosvirin taninmasidir. O, osason obyektlori, soxslori, yerlori, rogomsal sokillori
vo s. mioyyon etmok {giin istifado olunur. Sokilin taninmasi vo iz
askarlanmasinin moshur istifado halima Avtomatik dost isarolomo toklifini
misal gostora bilorik. Beloki, Facebook bizo avtomatik dost isarolomo toklifi
funksiyasin1 toqdim edir. Facebook dostlarimizla sokil yiiklodiyimiz zaman
avtomatik olaraq adla etiketlomo toklifi edir vo bunun arxasinda duran
texnologiya mohz masin 0yronmosinin iiz tanima alqoritmidir. O, sokildoki
sifotin taninmasi va saxsiyyatin identifikasiyasina cavabdeh olan "Deep Face"

adli Facebook layihasindan istifads edir.
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Nitqin taninmasi: Google-dan istifado edorkon biz "Saslo axtaris" se¢cimi oldo
edirik, o, nitqin taninmas1 vasitosilo olur vo bu, masin dyronmosinin moashur
totbiglorindon biridir. Nitqin taninmasi sosli gdstorislorin motno ¢evrilmosi
prosesidir vo bu prosses, "Nitqdon matna" vo ya "Kompiiter nitqinin taninmasi1"
kimi do tanminir. Hazirda masin Oyronmasi alqoritmlori nitqin tanimmmasinin
miixtolif totbiglori torofindon genis istifado olunur. Mosalon, Google
komokeisi, Siri, Cortana vo Alexa sasli tolimatlara omol etmok {i¢iin nitqin
taninmasi texnologiyasindan istifads edon texnologiyalardir.

Trafik prognozu: Yeni bir yero bas ¢okmok istodikdo, bizo on qisa marsrutla
diizgiin yolu gostoron vo noqgliyyat soraitini prognozlasdiran Google
Xaoritolorin komoyindan istifado edirik. Bu texnologiya, iki yolun komoyi ilo
naqliyyatin bosaldilmasi, yavas horokot etmasi vo ya six tixac olmasi kimi yol
soraitini proqnozlasdirir. Google Xoritodon istifado edon hor kos bu totbigin
daha yaxs1 olmasina komok edir.Beloki, sistem miitamadi olaraq istifadogidon
molumat alir vo performansmi yaxsilasdirmaq iiglin verilonlor bazasina
gondorir.

Mohsul tovsiyalori: Masin dyronmasi istifadogiys mohsul tovsiyasi ligiin bir
cox miixtalif e-ticarot vo oylonco sirkotlori torofindon genis istifado olunur.
Masolon, Amazonda hansisa mohsulu axtardigimiz zaman eyni brauzerdo
internetdo gozorkon eyni mohsulun reklamini almaga baslayiriq vo bunun
sobobi 150 magin dyronmosidir.

Oziinii idaro edon avtomobillor: Masin dyronmonin maraqli totbiglorindon biri
Oziinii 1dara edon avtomobillordir. Masin Oyronmasi 0zii idars olunan
avtomobillordo miithiim rol oynayir. ©On moshur avtomobil istehsalgisi olan
Tesla stiriiciisiiz avtomobil iizorindo isloyir. Siirliciilik zamani insanlar1 vo
obyektlori askar etmok li¢lin avtomobil modellorini dyrotmok iigiin iso sistem
nozarotsiz dyronmo metodundan istifado edir.

E-poct spam vo zarorli proqram filtrloma: Hor dofs yeni e-poct aldiqda, o,
avtomatik olaraq vacib, normal vo spam olaraq sliziiliir. Biz homiso spam

qutumuzda vacib simvol vo spam e-poctlart olan vacib moktublar1 golonlor
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qutumuza aliriq vo bunun arxasindaki texnologiya Masin O&yronmosidir.
Masalon, Gmail torafindon mozmun filtri, basliq filtri, imumi qara siyahi filtri,
qaydalara asaslanan filtrlor, icazo filtrlori va s. kimi spam filterlorindon istifado
edilir. Bu zaman Layer Perceptron, Qarar agaci vo Naive Bayes tosnifat1 kimi
bozi masin Oyronma alqoritmlori e-poct spamlarinin filtrasiyasi vo zororli
programlarin agkarlanmasi {i¢iin istifade olunur.

Virtual soxsi komokei: Artiq Google komokeisi, Alexa, Cortana, Sir1 kimi
miuxtolif virtual soxsi kdmokgilorimiz var. Adindan goriindiiyii kimi, onlar sosli
tolimatimizdan istifado edorok molumati tapmaqda bizo komok edirlor. Bu
komokgilor musiqi ¢almaq, kimoso zong etmok, e-po¢t agmaq, goriis toyin
etmok vo s. kimi sasli gostoriglorimizls bizo miixtolif yollarla komok edirlor. Bu
komokgei sos tolimatlarimizi geyd edir, onu buludda server tizorindon gondorir
vo masin 0yronma alqoritmlorindan istifads edarak kodunu agir vo buna uygun
harakat edir.

Onlayn firildaqg¢iligin askarlanmasi: Masin 6yronmasi firilldaq¢iliq emaliyyatini
askar edorok onlayn omoliyyatimizi daha tohliikosiz edir. Hor hansi bir onlayn
omoliyyat hoyata kegirdikds, saxta hesablar, saxta idlor vo omoliyyatin
ortasinda pul ogurlamaq kimi saxta omoliyyatin bas vero bilocoyi miixtolif
hallar ola bilor. Bu zaman bunu askar etmok li¢iin Feed Forward Neyron
sobakasi bunun hoqiqi bir omsliyyat vo ya firildaq omaliyyati olub olmadigin
yoxlamagqla bizo komok edir. Hor bir orijinal omsliyyat ii¢iin ¢ixis bozi hash
doyarloring ¢evrilir vo bu doyarlor ndvbati dovr {igiin giriso cevrilir. Hor bir
orijinal omoliyyat iiclin vo firildag¢iliq amoliyyat: iigiin doyisiklik oldo edon
xuisusi bir model var. Bu model onu agkar edir vo onlayn amaliyyatlarimizi
daha tohliikasiz edir.

Birja ticarati: Masin dyronmasi birja ticaratindo genis istifado olunur. Birjada
sohmlordo hor zaman yiiksalis vo enis riski var, ona goro do bu masin
Ooyronmaosi li¢lin uzunmiiddstli vo qisamiiddatli yaddas neyron sobokasi fond

bazar1 tendensiyalarinin prognozlasdirilmasi {i¢iin istifado olunur.
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e Tibbi diagnoz: Tibb elmindo masin Oyronmosi xostoliklorin diagnozu iigiin
genis sokildoa istifado olunur. Bununla, tibbi texnologiya ¢ox stiratlo inkisaf edir
vo hotta beyindoki lezyonlarin doqiq movqgeyini prognozlasdira bilon 3D
modellor qura bilir vo bununlada beyin sislorini vo beyinlo olagoli digor
xostoliklori asanligla tapmaga komak edir.

e Avtomatik dil torciimosi: Istonilon bir dilds torciimo etmok zorurati yarandiqda
masin oyronmasi moatni molum dillorimizo ¢evirmoklo bizo komok edir. Bu
prossesi hoyata keciron Google-un motni bizim tanis dilimizo torciimo edon
Neyron Masin Oyronmosidir vo buna avtomatik tarciima deyilir. Avtomatik
torclimonin arxasinda duran texnologiya vo tosvirin taninmasi iigiin istifado
olunan vo motni bir dildon digor dilo torciime edon ardicilligla dyronmae
algoritmidir.

e Kibertohliikosizlik: Masin Oyronmosi eyni zamanda kiberhiicumlar1 agkar
etmok vo qgarsisini almagq tiglin sistemlor yaratmaq tigiin istiado olunur. Bunlar
bizim hoyatimizda vo texnologiyanin golocoyindo ohomiyyotini nlimayis
etdirocok masin Oyronmaosinin totbiglorindon bir ne¢o niimunodir. Masin

Oyranmasindan istifads etmaklo ham vaxta, hom do pula gqonast eds bilarik.

2.3 Masin 6yranmasinin tosnifati

Genis soviyyado magin dyronmasi ti¢c nova tosnif edilo bilor:
® Nozarot olunan dyronma

® Nozaratsiz Oyronma

e Mohkomlondirici yronmao

Nozarat olunan dyronmo, masinlarin yaxsi "etiketli" tolim molumatlarindan
istifado edorok Oyradildiyr masin dyronmasi noviidiir vo bu molumatlar oasasinda
masinlar noticoni prognozlasdirir. Etiketlonmis molumatlar bozi giris molumatlarinin
artiq diizgiin ¢ixisla isarolondiyini bildirir. Nozarot olunan Oyronmodo masinlara
verilon tolim molumatlart maginlara ¢ixis1 diizglin prognozlasdirmagi oyradon

nazaratgi kimi isloyir. O, toloboin miisllimin nozarstinde dyrondiyi anlayisi totbiq
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edir. Nozarot edilon Oyronmo, masin dyronmo modelino daxilolma molumati vo
diizgiin ¢ixis molumatinin tomin edilmoasi prosesidir. Nozarat olunan Oyronmo
algoritminin moagsadi giris doyisonini (x) ¢ixis doyisoni (y) ilo xaritolosdirmok {iciin
xoritogokmo funksiyasini tapmaqdir. Real diinyada nozarot edilon dyronmo riskin
qiymatlondirilmasi, sokillorin tasnifati, firlldaqgiligin askarlanmasi, spam filtrasiyasi

vo s. li¢iin istifads edila bilor.

Nozarat olunan dyronmodo modellor etiketli verilonlor toplusundan istifado
etmoklo Oyradilir, burada model har bir moalumat novii haqqinda Oyronir. Tolim
prosesi basa ¢atdigdan sonra model test moalumatlar1 asasinda sinaqdan kegirilir (tolim
toplusunun alt dosti) vo sonra o, naticoni prognozlasdirir. Nozarat altinda olan tolimi

daha iki nov problema bélmoak olar:

1. Reqressiya: Giris doyisoni ilo ¢ixis doyisoni arasinda olago olduqda reqressiya
algoritmlorindon istifads edilir. O, hava prognozu, bazar trendlori va s. kimi
davamli doyisonlorin prognozlasdirilmasi {i¢iin istifado olunur. Reqressiya
algoritmlorino xotti reqressiya, reqressiya agaclari, qeyri-xotti reqressiya,
Bayes xotti reqressiyasi, polinom reqressiyasit kimi moshur alqoritmlori misal
gostormak olar.

2. Tosnifat: Tosnifat alqoritmi tolim molumatlar1 osasinda yeni miigsahidslorin
kateqoriyasini miioyyan etmok iiciin istifado edilon Nozarot Edilon Oyronmo
texnikasidir. Tosnifatda proqram verilmis verilonlor toplusundan vo ya
misahidolordon Oyronir vo sonra yeni miisahidoni bir sira sinifloro vo ya
gruplara tosnif edir. Reqressiyadan forqli olaraq, Tosnifatin ¢ixis doyisoni
"dogru vo ya yanhis" kimi doyor deyil, kateqoriyadir. Tasnifat alqoritmi
nozarot olunan dyronmo texnikasi oldugundan, etiketlonmis girigs molumatlarini
gobul edir. Bu o demokdir ki, o, miivafiq ¢ixist olan girisi ehtiva edir. Tosnifat

alqgoritminds diskret ¢ixis funksiyasi-y, giris doyisonine -x uygunlasdirilir.

Reqressiya vo tosnifat alqoritmlori arasindaki forqlor miixtslif forqlor var:
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Reqgressiyada cixis doyisoni davamli xarakterli vo ya real doyordo olmalidir.
Tosnifatda iso ¢ixis doyisoni diskret doyor olmalidir.

Reqressiya alqoritminin vozifasi giris doyorini (x) davamli ¢ixis doyisoni (y) ilo
xaritologdirmakdir. Tosnifat alqoritminin vozifosi giris doyarini(x) diskret ¢ixis
doyisoni (y) ilo xoritologdirmokdir.

Reqressiya alqoritmlori hoqiqi  verilonlordon istifado olunur. Tosnifat
alqoritmlori diskret verilonlorlo istifads olunur.

Reqgresiyada biz ¢ixis1 daha doqiq prognozlasdira bilon on yaxsi uygunluq
xottini tapmaga calisirig. Tosnifatda iso verilonlor toplusunu miixtolif sinifloro
bolo bilon gorar sorhadini tapmaga calisiriq.

Reqressiya alqoritmini daha da xatti vo geyri-xotti reqressiyaya bolmok olar.
Tosnifat alqoritmlorini Ikili tosnifat vo ¢ox sinif tosnifatina bdlmok olar.
Dissertasiyada osas mogsad  limumi orta miiveffoqiyyst gostoricilorini
prognozlasdirmaq oldugu iiglin nozarot olunan Oyronmo alqoritmlorinin

reqresiyya noviindon istifads edilir.

Nozaratli 6yronmanin tistiinliiklori:

Nozarat olunan Oyronmonin komaoyi ilo model avvalki tocriibolor asasinda
noticoni proqnozlagdira bilor.

Nozaratli tolimdo biz obyektlorin siniflori hagqinda doqiq tesovviiro malik ola
bilorik.

Nozarot edilon Oyronmo modeli bizo saxtakarligin askarlanmasi, spam

filtrasiyasi vo s. kimi miixtolif real problemlori hall etmoyo kdmok edir.
Noazaratli dyranmenin ¢atismazliqlart:

Nozaroat olunan dyronmo modellori miirokkab tapsiriglarin halli iigiin uygun
deyil.

Nozarat edilon 6yronma test molumatlari tolim malumat dostindon forqli olarsa,
diizgiin naticoni prognozlasdira bilmaz.

Tolim ¢oxlu hesablama vaxti tolob edirdi.
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e Nozarotli tolimdo obyektin siniflori haqqinda kifayot qodor biliyo ehtiyacimiz

var.

Nozarotsiz Oyronmao: Bir ¢ox hallar ola bilor ki, bizds etiketlonmis molumat
olmaya bilor va verilmis verilonlor toplusundan gizli niimunslari tapmaq lazimdir.
Beloliklo, masin Oyronmosindo bu ciir hallar1 hall etmok iiglin bizo nozarotsiz
Oyronma usullar1 lazimdir.Nozaratsiz 0yronme nadir?Adindan da goriindilyii kimi,
nozarstsiz dyronmo, tolim verilonlor bazasindan istifado edorok modelloro nozarot
olunmayan magin Oyronmo texnikasidir. Bunun ovozino, modellor verilmis
molumatlardan gizli niimunoslori vo anlayislar tapir. Bunu yeni seylor Gyronorkon
insan beyninds bas veron dyronms ilo miigayiso etmok olar. Bu kimi miioyyon edilo
bilor: Nozaratsiz 0yronmo, modellorin etiketlonmomis verilonlar toplusundan istifads
etmakla dyradildiyi vo heg bir nazarat olmadan homin data {izerinds islomasins icaza
verilon magin Oyronmosi noviidiir. Nozarotsiz Oyronmo birbasa reqressiya vo ya
tasnifat problemins totbiq edile bilmaz, ¢iinki nozarat edilon 6yronmadan farqli olaraq
bizdo giris molumati var, lakin miivafiq ¢ixis molumatlar1 yoxdur. Nozarotsiz
Oyronmonin moqsadi verilonlor toplusunun osas strukturunu tapmag, homin
molumatlar1 oxsarliglara géro qruplasdirmaq vo homin verilonlor toplusunu sixilmis
formatda toqdim etmokdir. Alqoritm he¢ vaxt verilmis verilonlor toplusu lizorindo
Oyradilmir, yoni verilonlor bazasmin xiisusiyyatlori haqqinda he¢ bir fikri yoxdur.
Noazarotsiz dyronma alqoritminin vazifasi tasvirin xiisusiyyatlorini 6zbasina miioyyon
etmokdir. Nozarotsiz Oyronmo alqoritmi bu tapsirigi sokillor arasindaki oxsarliglara

uygun olaraq tosvir verilonlar toplusunu qruplara salmagla yerino yetiracok.

Asagida nozarstsiz dyranmonin ohamiyyastini tosvir edon bazi osas sobablor

verilmisdir:

® Nozarotsiz 0yronmo molumatlardan faydali fikirlor tapmagq tliciin faydalidir.

® Nozarotsiz Oyronmo, insanin 0z tocriiboalori ilo diisiinmoyi dyronmosi ilo ¢ox
oxsardir, bu da onu haqiqi siini intelekts yaxinlasdirir.

® Nozaratsiz Oyronmoni daha vacib edon etiketsiz vo kateqoriyalagdirilmamis

molumatlar {izorindo isloyir.
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¢ Real hoyatda biz homiso miivafiq ¢ixis1 olan giris molumatlarina malik deyilik,

ona gora do belo hallar1 hall etmak iigiin bizo nozarostsiz dyronmo lazimdir.

Burada etiketsiz bir giris molumati gotiirdiik, yoni o kateqoriyalara boliinmayib vo
miivafiq ¢ixislar da verilmoyib. Indi bu etiketsiz giris molumatlari onu dyrotmak iigiin
masin dyronmd modeling verilir. Birincisi, o, molumatlardan gizli nlimunslori tapmagq
liclin xam molumatlar1 sorh edocok vo sonra k-vasitolori klasterlogdirmo, Qarar agaci
va s. kimi uygun alqoritmlari totbiq edocokdir. Uygun alqgoritmi totbiq etdikdon sonra
algoritm verilonlor obyektlorini obyektlor arasindaki oxsarliq vo forgloro goro
qruplara boliir. Nozarotsiz Oyronmo alqoritminin nodvlori: klasterlosdirmo  vo

assosiasiya

Klasterlosdirmo: Klasterlosdirmo obyektlorin ¢oxluqglara qruplagdirilmasi
tsuludur ki, an ¢ox oxsarligr olan obyektlor qrup halinda qalsin va diger qrupun
obyektlori ilo daha az vo ya he¢ oxsarligi yoxdur. Klaster tohlili molumat obyektlori
arasinda Umumi cohotlori tapir vo onlart bu Umumi cohotlorin mévcudlugu vo

olmamasina gors tosnif edir.

Assosiasiya: Assosiasiya qaydasi, boylk verilonlor bazasinda doyisonlor
arasinda olagolori tapmaq Tlgcilin istifado edilon nozarotsiz Oyronmo metodudur.
Verilonlor dostindo birlikdo bas veron elementlor dostini miioyyon edir. Assosiasiya
qaydast marketinq strategiyasint daha effektiv edir. Masolon, X mohsulu alan
insanlar da Y mohsulunu almaga meyllidirlor. Assosiasiya qaydasinin tipik niimunasi

bazar saboatinin tohlilidir.

Nozaratsiz Oyronmao alqoritmlorine K-vasitasi klasterlogdirmo, KNN (k-on yaxin
qonsular), Iyerarxal klasterlosmo, Anomaliya askarlanmasi, Neyron sobokolori,
Prinsip Komponent Tohlili, Miistoqil Komponent Tohlili, Apriori alqoritmi, Tok

doyor parcalanmast alqoritmlori aiddir.

Nozaratsiz dyronmonin ustiinliiklori:
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® Nozarotsiz dyronmo nozaroat edilon dyronmo ilo miiqayisodo daha miirokkob
tapsiriglar tigiin istifado olunur, ¢ilinki nozaratsiz dyronmodo etiketli daxiletmo
datamiz yoxdur.

e Nozarotsiz dyronmaya Ustiinliik verilir, ¢ilinki etiketli molumatlarla miigayisodo

etiketsiz molumat oldo etmok asandir.
Nozaratsiz yronmanin ¢atigmazliqglari:

® Nozaratsiz dyronmao nozarat edilon dyronmas ilo miiqayisado mahiyyatco daha
¢otindir, ¢ilinki onun miivafiq naticasi yoxdur.
® Nozaratsiz dyronmo alqoritminin naticasi daha az doqiq ola bilar, ¢iinki giris

molumatlar etiketlonmomisdir vo alqoritmlor avvalcodon doqiq ¢ixist bilmirlor.

Nozarat olunan vo nazarstsiz dyronmo masin dyronmasinin iki isuludur. Ancaq
har 1ki tisul forgli ssenarilords va forqli malumat dastlori ils istifads olunur. Nozarot

olunan vo nozaratsiz 6yronmo alqoritmlori arasinda forqlor bulardir:

® Nozarot olunan Oyronmo alqoritmlori etiketlonmis molumatlardan istifado
etmoklo Oyradilir. Lakin nozaratsiz 6yronmao alqoritmlori etiketsiz verilonlordon
istifads etmoklo Gyradilir.

e Nozarot olunan Oyronmo modeli diizgiin ¢ixis1  prognozlasdirib-
prognozlasdirmadigini yoxlamaq iigiin birbasa roy alir. Nozarotsiz Oyronmo
modeli isa heg bir ray qabul etmir.

e Nozarot olunan 6yronmo modeli ¢ixis1 prognozlagdirir. Nozarotsiz Oyronmo
modeli isa verilonlords gizli niimunalari tapir.

® Nozarot olunan Oyronmoado modelo giris molumatlart ¢ixisla birlikdo verilir.
Ancaq Nozaratsiz 6yronmade models yalniz giris malumatlari verilir.

® Nozarot olunan Oyronmonin moagsadi modeli Oyrotmokdir ki, ona yeni
molumatlar verildikdo naticoni prognozlasdira bilsin. Nozarotsiz dyronmonin
maoqsadi iso namalum verilonlor bazasindan gizli niimunslari va faydal fikirlori

tapmaqdir.
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e Nozarot olunan Oyronmo modeli Oyrotmok iiglin nozaroto ehtiyac duyur.
Nozarotsiz 6yronmo modeli Gyrotmok iigiin he¢ bir nozarato ehtiyac duymur.

® Nozarot olunan Gyronmo tosnifat vo reqressiya problemlorindo tosnif edilo
bilor. Nozaratsiz 6yronmao klasterlosdirmo vo assosiasiya problemlorinds tosnif
edilo bilar.

® Nozarot olunan dyroanma, giris vo miivafiq ¢ixislar bildiyimiz hallarda istifados
edilo bilor. Nozarotsiz dyronmo bizdo yalmiz giris molumatlarinin oldugu vo
mivafiq ¢ixig molumatlarinin olmadigi hallar tigiin istifads edilo bilor.

e Nozarat edilon 6yronmo modeli doqiq natico verir. Nozaratsiz dyronmo modeli
nozarat edilon 6yronms ilo miiqayisods daha az doqiq natico vers bilor.

® Nozarat edilon Oyronmo osl Siini intellekto yaxin deyil, ¢ilinki burada biz
ovvalca hor bir molumat tigiin modeli dyradirik, sonra iso yalniz diizglin ¢ixis1
prognozlasdira bilir. Nozarotsiz dyronmo osl Siini Intellekto daha yaxindir,

clinki 6z tocriibalori asasinda yeni molumatlar Syronir.

Giiclondirici 6yronma: Giliclondirici yronmo agentin horokotlori yerino yetirorok
vo harokotlorin noticolorini gororok miihitdo davranmagi Oyrondiyi oks olagoyo
osaslanan masin 0yronmao texnikasidir. Hor yaxsi harokot {liciin agent miisbot roy alir
va hor bir pis horokoat liclin agent manfi roy vo ya coza alir. Gliclondirici yronmada
agent nozarat edilon dyronmadon farqli olaraq heg bir etiketli malumat olmadan oks
olagodon istifado edorok avtomatik Gyronir. Heg bir etiketli molumat olmadig {iclin
agent yalniz 6z tocriibasi ilo Oyronmoya borcludur. Giiclondirici 0yronmo qorar
vermanin ardicil oldugu vo mogsadin uzunmiiddatli oldugu miioyyan bir problem
noviinii hoall edir, mosolon, oyun oynamaq, robototexnika vo s. Agent otraf miihitlo
qarsiligh slagads olur vo onu 6zii arasdirir. Giiclondirici 6yronmods agentin osas
moqgsadi maksimum miisbat miikafatlar oldo etmoklo performansi artirmaqdir. Agent
zorbo vo smaq prosesi ilo Oyronir vo tocriiboyo osaslanaraq tapsirigi daha yaxsi
sokilda yerina yetirmoayi dyranir. Belsliklo, deys bilarik ki, "Giiclandirici 6yronma,
agill agentin (kompiiter proqrami) otraf miihitlo garsiligh slagads oldugu vo bunun

carcivasinda harokat etmayi dyrondiyi bir masin oyronma metodu noviidiir." Robot
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itin qollarinin horokotini neco Oyronmosi giiclondirici dyronmo niimunosidir.
Giiclondirici 6yronma siini intellektin asas hissasidir va biitiin siini intelekt agentlori
giiclondirici Oyronmo konsepsiyasi lizorindo isloyir. Burada agenti ovvolcodon
programlasdirmaga ehtiyac yoxdur, ¢iinki o, he¢ bir insan miidaxilosi olmadan 6z
tocriibasindon Oyronir. Misal: Tutaq ki, labirint miihitinds siini intellekt agenti var va
onun magsadi miioyyan bir obyekt tapmaqdir. Agent bozi horokotlori yerina yetirorok
otraf miihitls qarsiligli alaga qurur va bu harakatlors asason agentin vaziyyati doyisir,
homginin roy olaraq miikafat vo ya coza alir. Agent bu {i¢ seyi etmoys davam edir
(horakat etmok, voziyyati doyismok vo ya eyni voziyyatdo qalmaq vo roy almaq) vo
bu harokatlori etmakls o, straf miihiti dyronir vo arasdirir. Agent dyronir ki, hansi
horokotlor miisbot roy vo ya miikafatlara sobob olur vo hansi horokotlor monfi roy
cozasina sobab olur. Miisbot miikafat olarag agent miisbot xal alir, coza olaraq iso

monfi xal alir.
Giiclondirici 0yronmada istifado olunan terminlor bunlardir:

e Agent: Otraf mihiti dork edo/tadqiq edo vo ona uygun horokot edo bilon
komputer proqramidir.

e Miihit : Agentin movcud oldugu vo ya ohato olundugu vaziyyot. RL-do biz
stoxastik miihiti qobul edirik, yani tasadiifi tobiatdir.

* Faaliyyat : Foaliyyatlor agent torafindon miihitds edilon harakatlordir.

e State: State agent torofindon goriilon hor bir horokotdon sonra miihit torafindon
qaytarilan voziyyatdir.

e Miikafat: Agentin foaliyystini qiymatlondirmok {i¢lin miihitdon agento
qaytarilan roy.

e Siyasot: Siyasot agent torofindon cari voziyyoto osaslanan ndvboti foaliyyot
liclin totbiq edilon strategiyadir.

® Doyor : Endirim faktoru ilo uzunmiiddstli vo qisamiiddotli miikafatin oksino
olaraq yenidon tonzimlonmasi gozlonilir.

® (-value: O, asason doyars bonzoyir, lakin cari harokot kimi alavo bir parametr

alir.
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Giiclondirici dyronmonin asas xilisusiyyatlori bunlardir:

® Giiclondirici 6yronmado agento otraf miihit vo hansi todbirlorin goriilmosi
lazim oldugu barads tolimat verilmir.

* Agent novbati harakati edir vo avvalki harakatin rayins uygun olaraq vaziyyati
doyisir.

* Agent gecikmis miikafat ala bilar.

® Miihit stoxastikdir vo agent maksimum miisbot miikafatlar oldo etmok ii¢iin

onu arasdirmalidir.

Giiclondirict 6yronmanin hoyata kecirilmasi liglin yanasmalar miixtalifdir. Masin
oyronmosinds goclondirici dyronmonin hoyata kecirilmasinin osason ii¢ yolu var,

bunlar asagidakilardir:

1) Dayor osasli: Dayor asasli yanasma hor hansi bir siyasot altinda bir voziyystdo
maksimum doyar olan optimal doyar funksiyasini tapmaga osaslanir.

2) Siyasot osasli: Siyasot osasli yanagma doyor funksiyasindan istifado etmoadon
golocok maksimum miikafatlar {iclin optimal siyasati tapmaqdir. Bu yanagsmada agent
elo bir siyasot totbiq etmoyo ¢alisir ki, hor addimda yerino yetirilon horokot golocok
mikafati maksimum dorocodo artirmaga komok etsin. Siyasot osasli yanasma osason

iki nov siyasoto malikdir:

® Deterministik: Eyni horokat istonilon voziyyatds siyasot () torafindon istehsal
olunur.
¢ Stokastik: Bu siyasatds ehtimal istehsal olunan harakati miioyyaen edir.
2) Model osasli: Models osaslanan yanagmada miihit {i¢iin virtual model yaradilir
vo agent onu Oyronmok li¢lin homin miihiti arasdirir. Bu yanagma ti¢iin he¢ bir
xiisusi holl vo ya alqoritm yoxdur, ¢iinki model togdimatit hor bir miihit iigiin

forglidir.

2.4 Masin 6yranma alqoritmlari
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Reqressiya tohlili bir vo ya bir ne¢o miistoqil doyisono malik asili (hadof) vo
miistoqil (proqnozlasdirici) doyisonlor arasindaki olagoni modellogdirmok {iciin
statistik tisuldur. Daha doqiq desok, reqressiya tohlili, digor miistoqil doyisonlor sabit
saxlanildigda asili doyisonin doyorinin miistoqil doyisono uygun olaraq neco
doyisdiyini anlamaga komaok edir. Temperatur, yas, omok haqqi, qiymat vo s. kimi
davamli,real doyorlori prognozlasdirir. Reqressiya, doyisonlor arasinda korrelyasiya
tapmaga komok edon vo bir vo ya bir ne¢o prognozlasdirict doyisono osaslanaraq
davamli ¢ixis doyisonini prognozlasdirmaga imkan veron nozarot edilon Oyronmo
texnikasidir. Osason prognozlasdirma, prognozlasdirma, zaman siralarinin
modellosdirilmasi vo doyisonlor arasinda sobab-notico olagosinin miioyyon edilmasi

tictin istifads olunur.

Reqressiyada biz verilon molumat ndqtolorine on yaxs1 uygun golon doyisonlor
arasinda grafik ¢okirik, bu sxemdon istifado edorok masin 6yronmo modeli verilonlor
haqqinda prognozlar vers bilor. Sado sézlorlo desok, reqressiya, molumat noqtolori ilo
reqressiya xotti arasindaki saquli mosafonin  minimum olmast T{g¢lin  hodof-
prognozlasdirici grafikdoki biitlin molumat noqgtolorindon kegon xott vo ya oyri
gostorir. Molumat ndqtalori vo xott arasindaki masafo modelin giiclii slago qurdugunu

va ya olmadigini bildirir. Reqressiyanin bazi nlimunalori asagidaki kimi ola bilar:

e Temperaturdan vo digor amillordon istifade edorok yagisin prognozlasdirilmasi

® Bazar meyllorinin miioyyan edilmasi

Taloasik siiriiciiliik sababindan yol goazalarinin prognozu.
Reqressiya tohlili ilo bagli terminologiyalar bunlardir:

* Asilt doyison: Reqressiya tohlilindo prognozlasdirmaq veo ya anlamaq
istadiyimiz osas amil asilt doyison adlanir. Buna hodaf dayison do deyilir.

e Miistoqil Doyison: Asili doyisonlora tosir edon vo ya asili doyisonlorin
giymotlorini prognozlagdirmagq tigiin istifado olunan amilloro miistoqil doyison,

homginin prognozlasdirict da deyilir.



33

Outliers: Outlier, digor miisahido edilon doyorlorlo miigayisodo ya cox asagi
doyor, ya da cox yiiksok doyor ehtiva edon miisahidodir. Hoddindon artiq
gdstarici naticoys mane ola bilor, buna goro do bunun garsisin1 almaq lazimdar.
Multikollinearliq: Miistaqil doyisonlor digor doyisonloro nisboton bir-biri ilo
yiiksok korrelyasiyaya malikdirso, bu sort Multikollinearliq adlanir. O,
verilonlor bazasinda olmamalidir, c¢linki o, on c¢ox tosir edon doyisoni
siralayarkon problem yaradir.

Yetorsiz uygunlasdirma vo haddindan artiq uygunlasdirma: 9gor alqoritmimiz
tolim verilonlor toplusu ils yaxsi islayirso, lakin test verilonlar toplusu ilo yaxsi
deyilso, belo problem overfitting adlanir. Vo ogor alqoritmimiz hotta tolim
verilonlor bazasi ilo do yaxs1 performans gostormirss, belo bir problema

uygunsuzluq deyilir.

Niyo reqressiya analizindon istifado edilir? Yuxarida qeyd edildiyi kimi,

reqressiya tohlili davamli doyisonin prognozlasdirilmasina komok edir. Real diinyada

mixtolif ssenarilor var ki, burada hava soraiti, satis prognozu, marketinq meyllori vo

s. kimi golocok prognozlara ehtiyacimiz var, belo halda prognozlar1 daha doqiq edo

bilon bazi texnologiyaya ehtiyacimiz var. Beloaliklo, belo bir voziyyat liclin statistik

bir {isul olan vo masin dyronmasi vo molumat elminds istifado olunan Reqressiya

tohlilino ehtiyacimiz var. Asagida reqressiya analizindon istifado etmok {i¢ilin bozi

digor sobablor verilmisdir:

Reqressiya hodof vo miistaqil doyison arasindaki alagoni toxmin edir.
Molumatlarda meyllari tapmagq iiciin istifads olunur.

Real, davamli doyarlori prognozlasdirmaga komok edir.

Reqressiyani hoyata kegirmoklo biz oan vacib amili, on az vacib amili vo hor bir

faktorun digor amillors neco tosir etdiyini ominliklo miioyyon edo bilorik.

Reqgressiyanin novlori: Malumat elminds vo masin 6yronmasindo istifado olunan

reqressiyalarin miixtalif novlori var. Hor noviin muixtalif ssenarilorde 6z shomiyyati

var, lakin asasda biitiin reqressiya metodlart miistoqil doyisonin asili doyisonlore

tosirini tohlil edir. Bozi mithiim reqressiya ndvlorina xatti reqressiya, logistik
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reqressiya, polinom reqressiyasi, dostok vektor reqressiyasi, qorar agacinin
reqressiyasi, tosadiifi meso reqressiyasi, ridge reqressiyasi, lasso reqressiyasi misal

gbstormok olar.

Xotti reqressiya: Xotti reqressiya nozarot edilon dyronmo texnikasina daxil olan
vo reqressiya problemlorini holl etmok tigiin istifads edilon on sado masin 6yronmo
algoritmlorindon biridir. Miistoqil doyisonlorin kdmayi ilo davamli asili doyisoni
prognozlasdirmagq iigiin istifado olunur. Xatti reqressiyanin maqsadi davamli asil
dayison liciin ¢ixis1 doaqiq prognozlasdira bilon on yaxsi uygun xotti tapmaqdir.
Prognoz iigiin tok miistoqil doyison istifado olunursa, o, sado xotti reqressiya adlanir
va ikidon ¢ox miistaqil doyison varsa, belo reqressiya ¢ox xotti reqressiya adlanir. On
yaxs1 uygunluq xattini tapmagqla, alqoritm asili doyison vo miistaqil doyison arasinda
olago qurur vo olaqgo xotti xarakterli olmalidir. Xotti reqressiyanin noticosi yalniz
qiymat, yas, amak haqqi vo s. kimi davamli doyarlor olmalidir. Asili doyison vo

miistoqil doyison arasindaki olaqo asagidaki sokildo gostorilo bilor:

Y

120000

100000 —

80000 —

60000 4

40000

Sok 2.1 Xatti reqressiya

Yuxaridaki gokildoki asili doyison Y oxu (maas) vo miistoqil doyison x oxu

(tacriiba) tlizarindadir. Reqressiya xatti bels yazila bilor:
(2.1)
Burada vo omsallar, € iso xota terminidir.

Logistik reqressiya: Logistik reqressiya nozarst edilon dyronmo iisullar altinda

olan on moshur masin Oyronmo alqoritmlorindon biridir. Tosnifat vo reqressiya
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problemloari {iciin istifado edilo bilor, lakin osason tosnifat problemlori tigiin istifado
olunur. Miistaqil doyisanlorin kdmayi ils kateqoriyali asili doayiseni prognozlagdirmaq
iclin logistik reqressiyadan istifado olunur. Logistik reqressiya probleminin naticasi
yalniz 0 ilo 1 arasinda ola bilor. Logistik reqressiya iki sinif arasindaki ehtimallarin
talob olundugu yerlords istifads edilo bilor. Masalon, 0 vo ya 1, dogru va ya yalan va
s. Logistik reqressiya maksimum ehtimalin qiymotlondirilmosi konsepsiyasina
osaslanir. Bu giymaotlondirmoys goro, miisahido edilon molumatlar on ¢ox ehtimal
olunan olmalidir. Logistik reqressiyada biz daxilolmalarin ¢okili comini 0 vo 1
arasinda doyorlori xoritoloys bilon aktivlosdirmo funksiyasindan kecirik. Belo
aktivlosdirmo funksiyasi sigmoid funksiyasi, aldo edilon ayri iso sigmoid oyri vo ya S

oyrisi adlanir. Asagidaki sokli nozordon kegirin:

A
1 -0-0-0-0——
—) S-Curve
y=0.8
0.5 |==mmmmmececcaa e
Threshold Value
y=0.3
0 Log—g-a-0-
»x

Sok.2.2 Logistik reqressiya
Logistik reqressiya tonliyi:
(2.2)
Xotti reqressiya va logistik reqressiya arasinda forqlor bunlardir:

e Xotti reqressiya, verilmis miistoqil doyisonlor toplusundan istifado edorok
davamli asili doyisoni prognozlasdirmaq ii¢iin istifado olunur. Logistik
reqressiya 1s9, verilmis miistoqil doyisonlor toplusundan istifads edorok
kateqoriyali asili doyisoni prognozlasdirmagq tigiin istifado olunur.

e Xotti reqressiya reqressiya problemini hall etmak tigiin istifade olunur. Tosnifat

problemlarinin halli li¢iin is9 logistik reqressiyadan istifads olunur.
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e Xotti reqressiyada biz davamli doyisonlorin qiymaetini prognozlasdiririq.Lakin
logistik  reqressiyada  biz  kateqoriyali  doyisonlorin  doyarlorini
prognozlasdiririq.

e Xotti reqressiyada ¢ixis1 asanligla prognozlasdira bilocoyimiz an yaxst uygun
xotti tapiriq. Logistik reqressiyada biz niimunolori tosnif edo bilocoyimiz S
oyrisini tapiriq.

e Xotti reqresiyada doqiqliyin qiymsotlondirilmasi iiglin on kicik kvadratin
giymotlondirilmasi metodundan istifado edilir. Logistik reqresiyada iso
doqiqgliyin giymotlondirilmosi ii¢lin maksimum ehtimalin qiymotlondirilmasi
metodundan istifado edilir.

e Xotti reqressiya ligiin ¢ixis qiymot, yas vo s. kimi davamli doyor olmalidir.
Logistik Reqressiyanin ¢ixisi 0 vo ya 1, Bali vo ya Xeyr vo s. kimi kateqorik
doyor olmalidir.

e Xotti reqressiyada asili doyison ilo miistoqil doyison arasindaki olago xotti
olmalidir. Logistik reqressiyada asili vo miistaqil doyigon arasinda xatti
olagonin olmasi tolob olunmur.

e Xotti reqressiyada miistoqil doyisonlor arasinda kollinearliq ola bilor. Logistik

reqressiyada miistoqil doyison arasinda kollinearliq olmamalidir.

Polinom reqressiyasi: Polinom reqressiyasit xotti modeldon istifado edorok geyri-
xotti verilonlor toplusunu modellogdiron reqressiya novidiir. O, g¢oxsayli xotti
reqressiyaya banzoyir, lakin o, x doyori ilo y-nin miivafiq sorti qiymaotlori arasinda
geyri-xotti ayriyo uygundur. Tutaq ki, geyri-xotti sokildo movcud olan molumat
noqtolorindon ibarat bir verilonlor bazasi var, buna goro do belo voziyyatda xotti
reqressiya bu molumat nogtolorino on yaxst uygun golmoyocok. Belo molumat
noqgtalorini  ohato etmok Tlclin bizo polinom reqressiya lazimdir. Polinom
reqressiyasinda ilkin xiisusiyyotlor verilmis doroconin ¢oxhadli xiisusiyystlorine
cevrilir vo sonra xotti modeldon istifado edorok modellogdirilir. Bu o demokdir ki,
molumat noqtolori  polinom xottindon istifado etmoklo on yaxs1 sokilds

uygunlasdirilir.
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N

y=Dbo + b;x +|b2x2

Sok 2.3 Polinom reqressiya

(Coxhadli reqressiya tonliyi do Y= b0+ blx xoatti reqressiya tonliyi monasini veran

xotti reqressiya tonliyindon alinmigdir,
(2.3)

polinom reqressiya tonliyino ¢evrilir. Burada Y prognozlasdirilan yoni hadof mohsul,
b0, bl,... bn reqressiya omsallaridir. x bizim miistoqil yoni giris doyisonimizdir.

Model hoala da xattidir, ¢iinki amsallar halo do kvadratla xattidir

Dastok vektor reqressiyast (SVR): SVR reqressiya, eloco do tosnifat problemlori
ticlin istifado edilo bilon nozarot edilon Oyronmo alqoritmidir. Beloliklo, onu
reqressiya problemlori {igiin istifads etsok, o zaman dostok vektor reqresiyasi adlanir.
Bu alqoritm davamli doyisonlor {iciin isloyon reqressiya alqoritmidir. Asagida dostok

vektor reqressiyasinda istifado olunan bazi agar s6zlor verilmisdir:

Kernel: Bu, asagi olcilii molumati daha yiliksok oOl¢iilii molumatlara

uygunlasdirmagq l¢iin istifado olunan bir funksiyadir.

Hiperplan: Umumiyyatlo, SVM, iki sinif arasinda bir ayirma xattidir, lakin SVR-
do davamli doyisonlori prognozlasdirmaga komok edon vo molumat ndqtolorinin

oksariyyatini ohata edan bir xattdir.

Sorhad xatti: Sorhad xatlori malumat noqtalari tigiin konar yaradan hipertopadon

ayr1 iki xottdir.
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Dostok vektorlari: Dastok vektorlari hipertopoys on yaxin vo oks sinif olan

malumat noqtalaridir.

SVR-do biz homiso maksimum 0lgiiys malik hipertosponi miioyyon etmaya
calisirig ki, molumat noqtolorinin maksimum sayr homin marjada ohato olunsun.
SVR-nin osas mogsadi sorhad xoatlori daxilinds maksimum moalumat ndqtalorini
nozora almaqdir vo hiperplanda (on yaxsit uygun xott) maksimum sayda molumat

noqtosi olmalidir.

» X

Sok 2.4 Dastok Vektor reqressiya
Burada mavi xott hiperplan adlanir, digor iki xott iso sorhad xatlori kimi taninir.

Qorar agact hom tosnifat, hom do reqressiya problemlari {iciin istifads oluna bilon
nozarot olunan 0yronmo texnikasidir, lakin osason tosnifat problemlorinin halli {i¢lin
ustiinliikk verilir. Qorar agaci, agac strukturlu tosnifat¢idir, burada daxili qovsaqlar
molumat dostinin xiisusiyyatlorini, budaqglar qorar gaydalarmmi vo hor bir yarpaq

govsaginin naticasini tomsil edir.

Qorar agacinda iki qovsaq var, bunlar qorar diiyiinii vo yarpaq diiyiiniidiir. Qorar
qovsagqlar1 har hansi bir gorar gobul etmak ii¢iin istifado olunur vo ¢oxlu budaglara
malikdir, yarpaq qovsaqlar1 iso bu qorarlarin naticosidir vo basqa filiallar1 ehtiva

etmir.
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Qorarlar vo ya smaq verilmis verilonlor toplusunun xiisusiyyatlori osasinda hoyata
kecirilir. Bu, verilmis sortlor asasinda problemin, gararin biitiin miimkiin hall yollarini
oldo etmok tigiin qrafik tosvirdir. O, gorar agact adlanir, ¢ilinki o, agaca bonzayir, kok
diiylinlo baglayir vo sonraki budaqglarda genislonir vo agaca bonzor bir qurulus
yaradir. Agac yaratmaq l¢iin biz tosnifat vo reqressiya agaci alqoritmini ifade edan
CART alqoritmindon istifads edirik. Qorar agaci sadoco sual verir vo cavaba osason
agact daha da alt agaclara ayirir. Qorar agaclarindan istifado olunmasinin sababi:
magin dyronmasindo miixtolif alqoritmlor var, ona gora do verilmis verilonlor toplusu
vo problem {i¢iin on yaxsi algoritmin se¢ilmasi masin dyronmo modelini yaradarkon

yadda saxlamali olan asas magamdir.
Asagida gorar agacindan istifade etmayin iki sababi var:

e (Qorar Agaclar1 qorar gobul edorkon adoton insanin diisiinmo qabiliyyatini
toqlid edir, buna goro do onu basa diismok asandir.
e (Qorar agacinin arxasindaki montiq asanliqla basa diisiilo bilor, ¢linki o, agaca

bonzor bir qurulus gostarir.
Qorar agaci terminologiyasina asagidakilar aiddir:

e Kok qovsagi: Kok diiyiinii qorar agacinin basladigi yerdir. Daha sonra iki vo ya
daha ¢ox homojen dastlora boliinan biitiin molumat dostini tomsil edir.

® Yarpaq qovsagi: Yarpaq diiyiinlori son ¢ixis qovsagidir vo yarpaq diiyiini oldo
etdikdon sonra agac daha ¢ox ayrila bilmoz.

® Parcalanma: Pargalanma qorar qovsaginin vo ya kok qovsagmin verilmis
sortloro uygun olaraq alt qovsaqlara boliinmasi prosesidir.

¢ Budagq, alt agac: Agacin parcalanmasi ilo omolo golon agac.

* Budama: Budama agacdan arzuolunmaz budagqlarin ¢ixarilmasi prosesidir.

e Valideyn, usaq qovsagt: Agacin kok diiylinii ana qovsaq, digor qovsaqlar iso

usaq qovsaqlari adlanir.

Qorar agaci alqoritmi neca isloyir? Qorar agacinda, verilmis verilonlor toplusunun

sinifini prognozlasdirmaq {iclin alqgoritm agacin kok qovsagindan baslayir. Bu
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algoritm kok atributunun giymetlorini rekord yoni, real verilonlor toplusu atributu ilo
miigayiso edir vo miigayisayo osason budaqi izloyir vo ndvbati diiylino kegir. Novbati
qovsaq l¢ciin algoritm yenidon atribut doyarini digor alt qovsaqlarla miigayiso edir vo
daha da iraliloyir. Agacin yarpaq diiyiiniine ¢atana qodor prosesi davam etdirir. Tam

prosesi asagidaki alqoritmdoan istifads etmoklo daha yaxs1 basa diismak olar:
Addim 1: Agac kok diitiin ilo basglanilir, tam molumat dosti S ilo isare olunur.

Addim 2: Atribut se¢im Ol¢iisiindon istifado edorok verilonlor bazasinda an yaxsi

atributu tapilir.

Addim 3: S on yaxs1 atributlar lictin miimkiin doyarlori ehtiva edon alt ¢oxluglara

boliintir.
Addim 4: On yaxsi atributu ehtiva edon gorar agaci diiyiinii yaradilir.

Addim 5: 3-cii addimda yaradilmig verilonlor toplusunun alt ¢oxluglarindan
istifado edorak rekursiv olaraq yeni gorar agaclari yaradilir. Diiytinlori daha ¢ox tosnif
eda bilmayacayiniz va son nodu yarpaq qovsagi adlandira bilmoayacoyiniz morhalaya

catana qodor bu prosesi davam etdirilir.

Atribut se¢imi todbirlori: Qarar agacini hoyata kegirorkon asas masalo kdk qovsaq
va alt qovsaglar tigiin on yaxs1 atributun neco segilocoyi ilo baglidir. Belsliklo, bu ciir
problemlori hall etmok {i¢iin atribut se¢imi 6l¢iisii vo ya ASM adlanan bir texnika var.
Bu 6l¢ii ilo agacin diiyiinlori {i¢iin on yaxsi atributu asanliqla se¢o bilorik. ASM {icilin

iki moghur texnika var, bunlar malumat qazanci vo Gini indeksidir.

1.Molumat qazanci: Molumat qazanci, atribut osasinda verilonlor toplusunun
seqmentlosdirilmosindon  sonra entropiyada doyisikliklorin  Olgiilmasidir. O,
funksiyanin bir sinif haqqinda bizo no godor molumat verdiyini hesablayir. Molumat
qazancinin doyorino gors, qovsagl pargalayiriq vo qorar agact qururuq. Qorar agact
algoritmi homiso molumat gazancinin doyarini maksimuma g¢atdirmaga c¢alisir vo on
yuksok molumat qazancina malik olan atribut ovvalco boliinlir. Malumat gazanci bu

diisturla hesablana bilor:
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(2.4)

Burada entropiya miioyyon bir atributdaki ¢catismayan doyori 6lgmok {i¢iin bir
metrikdir. Molumatda tosadiifiliyi miioyyon edir. Entropiya asagidaki kimi hesablana

bilor:
(2.5)
Burada S- niimunslorin {imumi say1, P(bali)- bali ehtimali, P(yox)- yox ehtimalidir.

2. Gini Indeksi- CART yoni, tosnifat va reqressiya agaci alqoritmindo qorar
agaci1 yaradarkon istifado olunan yanlis vo ya dogrulugun olgiisiidiir. Yiiksok Gini
indeksi ilo miiqayisado asagi Gini indeksi olan bir atribut {istiinliikk verilmalidir. O,
yalniz ikili boliinmolor yaradir vo CART alqoritmi ikili boliinmalor yaratmaq ticlin

Gini indeksindon istifads edir. Gini indeksi asagidaki diisturla hesablana bilor:
(2.6)
Qoarar agaciin tuistiinltiklori:

e Insanin real hoyatda haor hans1 bir qorar qobul edorken izlodiyi eyni prosesi
izlodiyi iiglin basa diismok asandir.

e Qorarla bagli problemlorin halli iigiin ¢ox faydali ola bilar.

¢ Problemin biitiin miimkiin naticolorini diisiinmoys kémok edir.

* Digor algoritmlarlo miiqayisads molumatlarin tomizlonmasi talobi daha azdir.
Qorar agacinin ¢atismazliglari:

® (Qorar agacinda ¢oxlu toboago var, bu da onu miirokkaob edir.

® Tosadiifi meso alqoritmi ilo hall edils bilon haddindon artiq uygunlagsma
problemi ola bilar.

* Daha c¢ox sinif etiketlori ii¢lin gorar agacinin hesablama miirokkabliyi arta

bilar.

Tosadiifi mego, nozarot edilon dyronmo texnikasina aid olan moshur masin

oyronmo alqoritmidir. Masin Oyronmasindo hom tosnifat, hom do reqressiya
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problemlori iigiin istifado edilo bilor. Miirokkob problemi hall etmok vo modelin
performansinmi yaxsilagdirmagq {i¢iin bir ne¢o tosnifatginin birlogdirilmasi prosesi olan

ansambl 0yronma konsepsiyasina asaslanir.

Tosadiifi meso alqoritmi: Adindan da goériindiyii kimi, "Tosadiifi meso, verilmis
molumat dostinin miixtolif alt dostlori ilizro bir sira qorar agaclarini ehtiva edon vo
homin molumat dostinin prognozlasdirma doqiqliyini yaxsilasdirmaq iiglin orta
hesabla gdtiiron tosnifatgidir." Bir qorar agacina giivonmok ovazing, tosadiifi meso hor
bir agacdan prognoz alir vo prognozlarin sos ¢coxluguna asaslanaraq yekun naticoni
prognozlasdirir. Tosadiifi mesodo daha ¢ox agac olmasi daha yiiksok doqiqliyo gotirib
cixarir vo haddindon artiq uygunlagsma probleminin qarsisint alir. Tesadiifi meso
verilonlor toplusunun sinifini prognozlasdirmaq t¢iin bir ne¢o agact birlogdirdiyine
goro, bazi gorar agaclari diizgiin ¢ixis1 prognozlasdira bilor, digorlori iso olmaya bilor.
Ancaq birlikdo, biitiin agaclar diizglin ¢ixis1 prognozlasdirir. Buna goro do, asagida
daha yaxs1 Tosadiifi meso tosnifati iigiin iki forziyyo movcuddur. Birincisi, verilonlor
dostinin xiisusiyyat doyisonindo bozi faktiki doyorlor olmalidir ki, tosnifatlandirici
toxmin edilon noticodon ¢ox dogiq naticoleri prognozlasdira bilsin. Ikincisi, har bir

agacdan golon prognozlar ¢cox asagi korrelyasiyaya malik olmalidir.

Asagida tosadiifi meso alqoritmindon niyo istifado etmoli oldugumuzu izah edon

bozi mogamlar verilmisdir:

® Digor alqoritmlarlo miiqayisads daha az masq vaxti talab olunur.

* O, hotta somarali islodiyr boyiik verilonlor toplusu daxil olmagla yiiksok
doqiqlikls ¢ixis1 prognozlagdirir.

e Tosadiifi meso, homginin molumatlarin boyiik bir hissasi oskik oldugda

doqiqliyi qoruya bilor.

Tasadiifi mesa iki marhalads islayir, birinci ndvbada n gorar agacini birlosdirarak
tosadiifi meso yaratmagq, ikincisi iso birinci marhalods yaradilmis hor bir agac liciin

prognozlar vermokdir.Is prosesi asagidaki addimlarda izah edils bilor:

Addim 1: Tolim dastindan tosadiifi K molumat noqtalori secilir.
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Addim 2: Se¢ilmis molumat noqtolori (Alt qruplar) ilo olagoli gorar agaclari

qurulur.
Addim 3: Qurmagq istadiyiniz gorar agaclar tigiin N roqomi segilir.
Addim 4: Addim 1 vo 2-i tokrarlanur.

Addim 5: Yeni molumat noqtalori tigiin har bir gorar agacinin prognozlarimi tapilir

vo yeni malumat noqtalorini sos coxlugunu gazanan kateqoriyaya toyin edilir.
Toasadiifi mesonin tistiinliiklori:

® Tosadiifi meso hom tosnifat, hom do reqressiya tapsiriglarini yerino yetirmaya
qadirdir.

* O, yiiksak 6l¢iiye malik boylik verilonlor toplusunu idars etmoys gadirdir.

* Bu, modelin doqigliyini artirir vo haddindon artiq uygunlagsma probleminin

qarsisini alir.

Tosadiifi mesonin ¢atismazliglart: Tosadiifi meso hom tosnifat, hom do reqressiya

tapsiriqlar tigiin istifado oluna bilsa do, reqressiya tapsiriglari ii¢iin daha uygun deyil.

Ridge reqressiyasi: Ridge reqressiyasi xatti reqressiyanin on mohkom
versiyalarindan biridir ki, burada daha yaxs1 uzunmiiddotli prognozlar oldo etmok
liclin az miqdarda qoraz totbiq edilir. Models slavo edilon goroz miqdar1 Ridge
regressiya penalty kimi taninir. Bu coza miiddstini lambda ilo hor bir fordi

xiisusiyyatin kvadrat ¢okisino vurmaqla hesablaya bilorik.
Silsilonin reqressiyasi {i¢iin tonlik bels olacaq:
2.7)

Miistoqil doyisonlor arasinda yiiksok kollinearliq olarsa, iimumi xotti vo ya
coxhadli reqressiya ugursuz olacaq, ona gora do belo problemlori holl etmoak {i¢iin
Ridge reqressiyasindan istifado etmok olar. Ridge reqressiyasi, modelin

miirokkabliyini azaltmaq tgiin istifado edilon bir nizamlama itisuludur. Buna L2
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nizamlanmasi da deyilir. Niimunolordon daha ¢ox parametrimiz varsa, problemlori

hall etmays kdmok edir.

Lasso Reqressiyasi: Lasso reqressiyast modelin miirokkobliyini azaltmagq li¢lin
basqa bir nizamlama tisuludur. Bu, Ridge reqressiyasina bonzoyir, istisna olmagla,
coza miiddati ¢okilorin kvadrati avazing yalnmiz miitloq ¢okilari ehtiva edir. Miitlaq
doyorlor gobul etdiyine gora, o, yamaci 0-a qodor kigilo bilor, Ridge reqressiyasi iso
onu yalniz 0-a yaxin azalda bilor. Buna L1 nizamlanmasi da deyilir. Lasso

reqressiyast Uciin tonlik bels olacaq:
(2.8)

K-an yaxin qonsu alqoritmi- nazarat edilon dyronma texnikasina asaslanan on
sado masin dyronma alqoritmlorindon biridir. Bu alqoritmi yeni hal, data vo mévcud
hallar arasinda oxsarlig1 gobul edir vo yeni isi movcud kateqoriyalara on ¢ox oxsar
olan kateqoriyaya qoyur. K on yaxin qonsu algoritmi biitiin mévcud molumatlar
saxlayir vo oxsarliq osasinda yeni malumat noqtosini tosnif edir. Bu o demokdir ki,
yeni molumatlar goriinanda bu alqoritmdon istifade etmoklo asanligla quyu dostlori
kateqoriyasina tosnif edils bilor. K an yaxin qonsu alqoritmi hom reqressiya, hom do
tosnifat {iclin istifado oluna bilor, lakin daha c¢ox tosnifat mosalolorindo istifads
olunur. K on yaxin qonsu alqoritmi geyri-parametrik bir alqoritmdir, yoni osas
molumatlar tizorinds heg bir forziyys irali siirmiir. Bu alqoritm hom do tonbal 6yronon
algoritmi adlanir, ¢linki o, tolim toplusundan dorhal Oyronmir, ovozino verilonlor
toplusunu saxlayir vo tosnifat zamami verilonlor toplusunda horokot edir. Tolim
morholosinds K on yaxin qonsu alqoritmi yalniz verilonlor bazasini saxlayir vo o, yeni
molumatlar oldo etdikdon sonra homin moalumatlar1 yeni verilonlora ¢ox oxsar olan
kateqoriyaya tosnif edir. Tutaq ki, iki kateqoriya var, masalon, A kateqoriyasi vo B
kateqoriyas1 vo bizdo yeni molumat noqtosi x1 var, ona goro do bu molumat noéqtosi
bu kateqoriyalardan hansinda yerlosocok. Bu tip problemi holl etmok ii¢iin bizo K on
yaxin qonsu alqoritmi lazimdir. Bu alqgoritmin komoyi ilo biz miioyyan verilonlor
toplusunun kateqoriyasini vo ya sinfini asanliqla miisyyan eds bilarik. K an yaxin

qonsu alqoritminin isini asagidaki alqoritm asasinda izah etmak olar:
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Addim 1: Qongularin K sayii segilir
Addim 2: K gonsularin Evklid masafasini hesablanilir
Addim 3: Hesablanmis Evklid mosafasine gors on yaxin K qonsunu gotiriiliir

Addim 4: Bu k qonsular arasinda har bir kateqoriyadaki malumat noqgtslorinin say1

hesablanir

Addim 5: Yeni molumat nogtolorini qonsunun saymin maksimum oldugu

kateqoriyaya toyin edilir

Molumat ndqtolori arasindaki Evklid masafasi iki noqto arasindaki masafadir.

Bunu agagidaki kimi hesablamagq olar:
(2.9)

K an yaxin qonsu alqoritminda K dayarini neco segmak olar? K-NN alqoritminda
K doyarini segorkon yadda saxlamaq lazim olan bozi moqgamlar var: “K” {i¢iin on
yaxst doyori miioyyon etmayin xiisusi yolu yoxdur, ona gora do onlardan on yaxsisini
tapmagq Tlicilin bazi doyarlori sinamaliyig. K iigiin on ¢ox se¢ilon doyor 5-dir. K=1 vo
ya K=2 kimi K ii¢lin ¢ox asag1 doyor sos-kiiylii ola bilor vo modeldo konar
gostaricilorin tasirina sabab ola bilor. K iiglin boyiik doyerlor yaxsidir, lakin bozi

cotinliklorls tizlaso bilor.
K on yaxin qonsu algoritminin {istiinliiklori:

® Onun hoyata kegirilmosi sadodir.
e Sos-kiiylii mosq molumatlarina qarst davamhidir

¢ Tolim molumatlar1 boyiikdiirso, daha effektiv ola bilor.
K on yaxin qonsu algoritminin ¢atismazliglari:

* Homiso bir miiddot miirokkob ola bilon K-nin doyorini miioyyon etmok
lazimdir.
e Biitiin tolim niimunoalori {ligiin  moalumat noqtalori arasindaki  masafonin

hesablanmasi1 sobobindon hesablama doyori yiiksokdir.
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Masin 6yronmaosi alqoritmlorinin qiymotlondirilmasi, yoni onlar vasitosilo qurulan
modelin no dorocodo dogiq olmasini miioyyon etmok iigiin bir ¢ox gostoricilordon
istifado olunur. Bu dissertasiya isindo is9, qurulan modelin alqoritmlorinin
qiymatlondirilmasi tigiin r-kvadrat, miitloq orta xsta veo miitloq kvadratik xotadan

istifado olunmusdur.

R-kvadrat- reqressiya analizinds istifado olunan statistik Slgiidiir vo miistaqil
doyisonlorin asili doyisoni no godor yaxsi izah etdiyini gostorir. R-kvadrat doyori
reqressiya modelinin molumat dastindaki forqin neg¢a faizini izah etdiyini ifads edir.
Yoni daha yiiksok R-kvadrat doyori o demokdir ki, model verilonlor dostindoki
variasiyanin daha boyiik hissosini izah edir vo buna goro do model verilonlora na
gador yaxst uygun golir. R-kvadrat doyori adaton 0 ilo 1 arasinda qiymat alir. On pis
voziyyotdo R-kvadrat doyori O-dir, on yaxs1 halda R-kvadrat doyori 1-o0 yaxinlasir.
Monfi doyorlor do miimkiindiir, lakin bunlar adoton model molumatlara uygun
golmodikdo bas verir. R-kvadrat reqressiya analizindo modelin keyfiyyotini
giymotlondirmok iigiin istifado olunur. Lakin tokco R-kvadrat doyorindon modelin
daqiqliyi hagqinda tam tosovviir oldo etmok miimkiin deyil. Digor qiymoatlondirmao

meyarlar1 da nozors alinmalidir.

Miitlog orta xota (MAE)- modelin keyfiyystini vo diizgiinliiyiinii
giymotlondirmok iigiin istifado olunan gostoricidir. Miitlog orta xotani tapmagq {i¢iin
modelin prognozlasdirdigi qiymet vo real qiymatlorin forqinin orta qiymsati

hesablanilir.

Miitoq kvadratik xota (MSE)- statistika vo masin dyronmasi sahoalorindo istifado
olunan sahv olgiisiidiir. Xiisusilo reqressiya problemlorinde modelin prognozlarinin
real doyarlordon no godor uzaq oldugunu 6lgmok iigiin genis istifado olunur. MSE
prognozlasdirilan doyorlor vo faktiki doyorlor arasindaki forglorin kvadratlarinin
ortasini  hesablayir. Daha doqiq desok, hor bir molumat ndqtosi {icilin
prognozlasdirilan doyor ilo faktiki doyor arasindaki forq kvadratlagdirilir vo bu
doyorlor orta hesablanir. MSE-nin {stiinliiklorindon  biri  monfi  sohvlorin

kvadratlagdirma xotalar1 sababindon miisbat sohvlorlo kompensasiya edilmasidir.
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MSE dayari no qadar kigik olsa, modelin prognozlari hoqiqi doyarlors bir o godor

yaxindir.

2.5 Masin 6yranmasi hayat dovrii
Masin Oyronmasi kompiiter sistemlorino agiq sokildo proqramlasdirilmadan
avtomatik Oyronmo qabiliyyoti verir. Osas suallardan biri iso masin Oyronmo
sisteminin neco isladiyi ilo baglidir. Beloaliklo, bu prosses masin dyronmaosinin hoyat
dovriindon istifado edorok tosvir edilo bilor. Masin Oyronmosinin hoyat dovrii
somarali masin 0yronmso layihasini qurmaq tli¢lin dovrii bir prosesdir. Hoyat dovriiniin

asas maqgsadi isa problemin vo ya layihonin hollini tapmaqdir.
Masin 6yronmasinin hoyat dovrii asagida verilmis yeddi osas addimi ohato edir:

¢ Molumatlarin toplanmasi

¢ Mbolumatlarin hazirlanmasi
¢ Mbolumatin tomizlonmasi

¢ Mbolumatlar: tohlil edilmosi
* Modelin dyradilmasi

e Modelin sinanmasi

e Modelin totbiqi

Tam prosesdo on vacib sey problemi basa diismok vo problemin mogsadini
bilmokdir. Buna gors do, hoyat dovriino baglamazdan avval problemi basa diismok
vacibdir, ¢iinki yaxs1 natico problemin daha yaxsi basa diisiilmosindon asilidir.Tam
hoyat dovrii prosesindo bir problemi holl etmok iigiin "model" adli masin dyronmo
sistemi yaradiriq vo bu model "tolim" tomin edilorok yaradilir. Lakin bir modeli
hazirlamaq ti¢lin bizo molumat lazimdir, buna goro do hoyat dovrii molumatlarin

toplanmasi ilo baslayir.

1. Malumatlarin toplanmasi: Malumatlarin toplanmasi masin dyranmasinin hoyat
dovriiniin 1lk addimidir. Bu addimin asas magsadi melumatla bagl biitiin problemlari

mioyyon etmok vo oldo etmokdir. Bu addimda miixtolif molumat monbalorini



48

mioyyon etmoliyik, ¢linki molumatlar fayllar, verilonlor bazasi, internet vo ya mobil
cihazlar kimi miixtolif monbaslordon toplana bilor. Bu, hayat dovriiniin on vacib
morhololorindon biridir. Toplanan molumatlarin komiyyot vo keyfiyyoti ¢ixisin
somaraliliyini miiayyan edacakdir. Ciinki, malumat na gqadar ¢ox olarsa, prognoz bir o
gadar doqiq olacaqdir.Bu addima miixtalif malumat manbslorini miisyyanlasdirmak,
molumat toplamaq, miixtalif monbalordon aldo edilon moalumatlar1 birlogdirmok kimi
tapsiriglar daxildir. Bu tapsinigi yerino yetirmokla, verilonlor toplusu kimi do
adlandirilan olagali molumat dastini oldo edirik hansi ki, homin molumatlar bundan

sonraki addimlarda istifado olunacagq.

2. Molumatlarin hazirlanmasi: Molumatlar1 topladigdan sonra onu ndvbaoti
addimlar tciin hazirlamaliyiq. Malumatlarin hazirlanmast molumatlarimizi uygun
yera qoydugumuz vo masin dyronmso tolimimizds istifado etmok iigiin hazirladigimiz
bir addimdir. Bu addimda, ilk névboado, biz biitiin molumatlar1 bir yero yigiriq vo
sonra molumatlarin siralanmasii tosadiifilogdiririk. Bu addimi daha iki proseso

bolmak olar:

* Mbolumat kosfiyyati: O, islomali oldugumuz molumatlarin tobistini anlamaq
tclin istifads olunur. Biz molumatlarin xiisusiyyatlorini, formatini va
keyfiyyotini basa diismoliyik. Molumatlarin daha yaxsi basa diisiilmasi 6z
novbosindo effektiv noticoyo gotirib ¢ixarir. Burada korrelyasiya, timumi
tendensiyalar va konar gostaricilar tapiriq.

e Molumatin ovvoalcadon islonmosi: Novboti addim verilonlorin tohlili {i¢iin

ovvalcadan islonmosidir.

3.Molumatlarin tomizlonmasi: Molumat miibahisosi xam molumatlarin
tomizlonmasi va istifade edilo bilon formata ¢evrilmasi prosesidir. Bu, malumatlarin
tomizlonmosi, istifado edilocok doyisonin se¢ilmasi vo ndvboti morholods tohlil {iciin
daha uygun olmasi li¢lin molumatlarin diizgiin formata cevrilmasi prosesidir. Bu
morholo tam prosesin on vacib addimlarindan biridir. Keyfiyyot problemlorini holl
etmok li¢lin molumatlarin tomizlonmasi tolob olunur. Topladigimiz moalumatlarin

homiss bizim istifadomizds olmasi vacib deyil, ¢linki bazi malumatlar faydali olmaya
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bilor. Real diinya totbiglorindo toplanmis molumatlarin miixtalif problemlari ola bilar,
o ciimlodon: ¢atismayan doyarlor, dublikat molumatlar, yanlis data, sos-kily (noise) vo
s. Beloliklo, molumatlar1 tomizlomok tigiin miixtolif filtrlomo tisullarindan istifado
edilir.Yuxarida gostorilon problemlorin askar edilmoasi vo aradan qaldirilmasi

macburidir, ¢linki bu, naticonin keyfiyyatine monfi tasir gdstors bilar.

4. Molumatlarin Tohlili: Bu morhalodo tomizlonmis vo hazirlanmis molumatlar
artiq tohlil morholosino keg¢ir. Bu addima analitik iisullarin se¢ilmosi, modellorin
qurulmasi vo naticoni nazardon kecirilmasi daxildir. Bu addimin moaqsedi miixtalif
analitik tisullardan istifado edorok molumatlar1 tohlil etmok vo naticoni nozordon
kecirmak {iciin masin dyronmo modelini qurmaqdir. Marhals problemlarin ndviiniin
miioyyan edilmosi ilo baglayir. Burada tosnifat, reqressiya, klaster tohlili, assosiasiya
vo s. kimi masgin Oyronmo iisullarn secilir, daha sonra hazirlanmis molumatlardan

istifads edoarok modeli qurulur vo sonda qurulan modeli qiymatlondirilir.

5. Modelin &yradimosi: Indi novbati addim modeli dyrotmokdir, bu addimda
problemin daha yaxsi noticosi iiglin onun performansint yaxsilagdirmaq iigiin
modelimizi Oyradilir. Biz miixtalif masin dyronmao alqoritmlorindon istifado edorak
modeli Oyrotmok {i¢liin molumat dostlorindon istifados edilir. Modelin miixtalif

niimunslori, qaydalar1 vo xiisusiyyatlori anlaya bilmasi {i¢iin tolim tolob olunur.

6.Test Modeli: Masin 6yronmo modelimiz verilmis verilonlor toplusunda
oyradildikdon sonra modeli siaqdan kegirilir. Bu addimda biz modelimizin
diizglinliiyiinii ona test molumat dosti toqdim etmokls yoxlayiriq. Modelin sinaqdan
kecirilmasi layihonin vo ya problemin tolobino uygun olaraq modelin faiz doqiqliyini

miioyyan edir.

7.Masin Oyronmasinin hayat dovriiniin son addimi, modeli real diinya sistemindo
totbiq edilmasidir.. ©gor hazirlanmis model moagbul siiratlo tolobimizo uygun doqiq
noatico verirso, biz modeli real sistemdo yerlosdiririk. Ancaq layihoni totbiq etmozdon

ovval, movcud molumatlardan istifads edorok onun performansini yaxsilasdirib-
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yaxsilasmadigini yoxlayacagiq. Yerlogsdirmo morholosi layiho iigiin yekun hesabatin

hazirlanmasina bonzoyir.

2.6 Masin 6yronmasind» istifads olunan vasitalor
Masin 0yronma proqramlarini inkisaf etdirmok ticlin bir sira miixtalif alstlor vo
kitabxanalar var. Masin Oyronmo sahasindo tez-tez istifado olunan bozi alstlor

bunlardir:

Python: Python masin Gyronmaosi va siini intellekt totbiglori {i¢lin oan populyar
programlasdirma dillorindon biridir. Python ag¢iq monbadir vo miixtalif masin
Oyronmo alqoritmlori vo alatlorini 6ziinds birlosdiron bdyiik kitabxana ekosistemino
malikdir. Pythonun bir ¢ox iistiinliiklori var. Asagida bu tstiinliiklordon bazilori geyd

edilmisdir:

e Sado vo aydin sintaksis: Python oxumaq vo yazmaq asan olan sintaksiso
malikdir. Sado vo basa diisiilon strukturu ilo yeni baslayanlar {i¢iin dyronmok
asandir.

® (Cox mogsadli programlasdirma: Python ¢oxmagsadli programlasdirma dilidir.
O, veb inkisafinda, molumatlarin tohlili, siini intellekt, informasiya
tohliikosizliyi, elmi hesablamalar vo bir ¢ox basqa saholords istifads edils bilor.

* Genis kitabxana dostoyi: Python standart kitabxanalarin boylik dostine
malikdir. Bu kitabxanalarda miixtslif tapsiriglar {igiin istifado oluna bilon va
Python-un miixtalif sahoalords istifado edilmasino imkan veran bir ¢cox funksiya
var.

e Icma dostoyi: Python-un genis vo aktiv icmasi var. Bu icma sonadlor, yardim
forumlari, kitabxana inkisafi vo baslangic resurslari daxil olmagla bir ¢ox
resurs toqdim edir.

e Obyekt yoniimli  programlasdirma : Python obyekt  yOniimli
programlasdirmadan faydalanir. Bu, kodun daha modul, tokrar istifads edilo

bilon va saxlanila bilon olmasina imkan verir.
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e Siiratli prototiploma: Python siiratli prototiploms iigiin ideal dil hesab olunur.
Asan sintaksis vo genis kitabxana dostoyi ideyalarin tez bir zamanda
prototiplonmosini va sinaqdan kegirilmosini asanlasdirir.

* Acig monbo vo 6donissiz olmasi: Python agiq monbali layihadir vo pulsuz
istifado edilo bilor. Bu, Python-u hor kasin oldo eds vo istifado edo bilocayi bir
dil edir. ©lavo olaraq Python miixtolif platformalarda isloyo bilor, bu da
kodunuzun miixtolif omaliyyat sistemlorinds asanligla islomosine imkan verir.
Pythonun masin 6dyronmasinda istifads olunan bir ¢ox kitabxanas1 movcuddur.

Onlardan bazilori asagidakilardir:

Scikit-learn: Scikit-learn, Python-a asaslanan agiq monboli masin Gyronmo
kitabxanasidir. Buraya tosnifat, reqressiya, klasterlogsdirmo, Olgiilorin azaldilmasi,
model se¢imi vo modelin qgiymotlondirilmasi kimi bir ¢ox masim Oyronmasi

alqoritmlori daxildir.

TensorFlow: Google torofindon hazirlanmis TensorFlow, dorin Oyronmao
modellorini qurmaq vo Oyrotmok iigiin istifado edilon moshur agiq monboli masin
Oyronmo kitabxanasidir. O, grafik asashi hesablama gorgivosini toklif edir vo ¢oxqatl
neyron sobokolorinin, konvolyusiya neyron sobokolorinin vo tokrarlanan neyron

sobokalarinin asan yaradilmasina imkan verir.

Keras: Keras TensorFlow, Microsoft Cognitive Toolkit, Theano kimi miixtalif
arxa hissolords isloyos bilon yiiksok soviyyali dorin dyronmo kitabxanasidir. Darin

oyronmo modellorini asanligla vo tez yaratmaga imkan verir.

PyTorch: PyTorch, Facebook torafindon hazirlanmis agiq monbali magin dyronma
kitabxanasidir. O, dinamik hesablama qrafiklorindon istifado edir vo todqiqat

mogsadlori liglin dorin dyronmo modellorinin qurulmasi {i¢lin xiisusilo populyardir.

Pandas: Pandas verilonlorin tohlili vo molumatlarin manipulyasiyasi {i¢iin istifado
edilon Python osasli kitabxanadir. O, molumat dastlorini yiiklomok, tomizlomaok,

cevirmak va tohlil etmak tigiin giiclii alatlor taklif edir.
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NumPy: NumPy Python-da elmi hesablamalar aparmaq tigiin osas kitabxanadir.
NumPy massivloeri verilonlor {izerinds vektor vo matris omoliyyatlarint yerino

yetirmok {i¢iin siiratli vo somarali lisul toqdim edir.

Matplotlib vo Seaborn: Matplotlib vo Seaborn vizuallagdirma {i¢iin istifado olunan
Python kitabxanalaridir. Onlar qrafiklorlo molumatlar1 vizuallasdirmaq vo tohlil

etmok ti¢iin miixtolif alotlor togdim edir.
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II1 FOSIL MODELIN QURULMASI MORHOLOLORI

3.1 Datanin toplanmilmasi va vizuallasdirilmasi
Masin dyronmosinin hoyat dévriindo qeyd etdildiyi kimi modelin qurulmasi bir

necd morhaladan ibaratdir. Onladan birincisi mévzuya uygun datanin toplanilmasidir.

Datanin toplanilmast: Modelin qurulmasinda istifade olunacaq data Informasiya
vo telekommunikasiya texnologiyalar1 kafedrasinin birinci kurs tolobolorin birinci
smestr lizro tohsil aldiglart fonlorlordon olan giymatlor , iimumi orta miivoffoqiyyat
gostaricisi, liniveristeto gobul bali kimi akademik gostoricilordon, cins, yas kimi
demogqrafik gostoricilordon, valideynlorinin tohsil soviyyasi, ailonin golir soviyyosi,
yasadig1 iinvanin iiniversiteto yaxinliq mosafosi kimi iso sosial-igtisadi vo dors
hazirlanmasina ayirdigit miidddot, mosgulluq voziyyoti, vo digor molumatlardan
ibaratdir. Molumatlar csv yoni vergiillo ayrilmis data formasinda modelo slavo
olunacaq. Onuda geyd edim ki, model Python programlasdirma dilinds va bu dili
dostokloyon Visual Studio IDE-do yoni inteqrasiya olunmus inkisaf miihiti olan

program tominatinda yazilmigdar.

Data daxil edilmomisdon gqabaq modelin qurulmasi iigiin lazimli olan kitabxanalar

daxil edilmalidir. Asagida kod vasitasils kitabxanalar daxil edilir:

# kitabxanalarin daxil edilmasi
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e At

Sok 3.1 Kitabxanalarin daxil edilmasi

Datanin daxil edilmasi {i¢iin pandas kitabxanasinin read csv() funksiyasindan

istifada edilir:

telebedata=pd.read csv({r"C:\Wsers\Casperi\Downloadsidatauni3tt.csv")
telebedata

Sak 3.2 Datasetin daxil edilmasi
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Datanin iizorinds doyisiklik edacayimiz zaman avvalki formasinin oldugu kimi

qalmasi iigiin datasetin adin1 yeni bir adla copy() vasitasils avozloyirik.

df=telebedata.copy()

Sok3.3 Datasetin basqa adla saxlanilmasi
Daxil edilon data 100-don boyiik oldugda bazi sotirlor va siitiinlar gizlodilo bilor.

Biitiin sotir vo siitunlar1 tam gokildo gormok ti¢lin asagidaki kodu daxil edirik:

pd.set option('display.max_rows',None)
pd.set option('display.max_columns',Mong)

Sok 3.4 Datasetda biitiin molumatlarin goriinmasi tigiin kod

Modelin qurulmasinda istifado olanan datalar haqqinda otrafli molumat etmok
lazzimdir. Datanin hansi adda siitiinlardan ibarot oldugunu bilmok {i¢lin columns
xilisusiyyotindon, neg¢o sotir vo siitiindan ibarat oldugunu bilmok {i¢lin shape
xtisusiyyatlorindon istifado olunur. Lakin an yaxs1 {isul info() funksiyasindan istifads
etmokdir. Info bizo geyd etdiimiz melumatlarla yanasi datadaki verilonlorin tipini,

null yani, bos qiymat olub olmadigini va yaddas hacmini do gdstorir.



¢f.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
Rangelndex: 124 entries, @ to 123
Data columns (total 23 columns):

#

L S v T [y T W Y =" W . T P v

R e e e e e b
W00 s N W R @

Column

telebeid

Fizika

Informasiya texnologiyalari asaslari
programlasmanin 2s5as1
Azerbaycan dilinde isguzar
xetti cebr ve analitik hendese
xarici dil

Cins

Qebul bali

Odenis formasi

Is

Fealiyyet

vaxt

alavakurs

Darsdav

Valideyn

galir

masafasi

Saglamlag

ixtisas

Sok 3.5 Datalar hagqinda iimumi moalumat

MNon-Null Count

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

Dtype
inted
floatsd
inte4
floated
inte4
inte4d
floatsd
object
floatsd
object
object
object
object
object
object
object
object
object
object
object
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Bu codvaldon aydin oldugu kimi, data 23 siitiin vo 124 sotirdon ibaratdir vo hor

stitlinun hansi tipdo oldugu, null qiymoto sahib olub-olmamasi hagqinda molumatlar

0z oksini tapmisdir.

molumatlarini gérmok ii¢iin iso describe() funsiyasindan istifads edilir.

Datanin minimum, maxsimum, say, orta qiymot vo s.kimi statistiki
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df .describe()

v 03s Python

telebeid Fizika Informasiya texnologiyalan programlagmanin Azerbaycan .clilincle xetti cebr ve analitik xaricidil  Qebul bali iOMG
asaslan asasi isguzar hendese

count 124.000000 123.000000 124,000000 118.000000 124,000000 124000000 123.000000 124000000 124.000000
mean  62.500000 76.439024 81.612903 68.533898 81.733871 73475806 82878049 400.232258 76790323
std 35939764  10.289376 10.849832 11.493352 11.970906 9.908905 10.344544  39.746597  9.779915
min 1000000  51.000000 54.000000 51.000000 51.000000 51.000000 51.000000 311.600000  47.000000
25%  31.750000  69.000000 74000000 59.250000 74.500000 66.000000  77.000000 381.025000  71.750000
50%  62.500000  75.000000 §2.000000 68.500000 84.000000 74000000  84.000000 392.650000  78.000000
75%  93.250000  84.000000 90.000000 76.000000 91.000000 §1.000000 91.000000 417.925000  84.000000
max 124.000000  98.000000 100.000000 97.000000 100.000000 95.000000 100.000000 542.800000  96.000000

Sok 3.5 Datalar hagqinda statistiki molumatlar

Hor dofo biitov datanin goriinmasino ehtiyac yoxdursa head() funksiyasi ilo

yalniz ilk 5 satrinin goriinmasindan istifads eds bilarik.
Datalarin vizuallagdirilamsi: Datasetdoki verilonlori vizual olaraq tosvir edorak
dataset haqqinda daha asan molumat sahibi ola bilorik. Vizuallagdirma {i¢iin

matplotlib va seaborn kitabxanalarini1 daxil edirik.

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# matplotlibin subplot funksiyasi ils iki qrafikin yaradilmasi

f,ax=plt.subplots(1,2,figsize=(8,6))

# seaborn kitabxanasinin countplot funksiyasi ila grafikin qurulmasi

sns.countplot(x=df['Cins'],data=df,palette ='bright',ax=ax[0],saturation=0.95)

for container in ax[0].containers:
ax[0].bar_label(container,color="black',size=15)

# X vo y-in adini Cins vo say olaraq ve olcusunu teyin etmek

ax[0].set_xlabel('Cins', fontsize=14)

ax[0].set_ylabel('Say', fontsize=14)

ax[0].tick params(labelsize=14)

# pie qrafikin qurulmasi
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plt.pie(x=df
['Cins'].value counts(),labels=['Kisi','Qadin'],explode=[0,0.1],autopct='%1.1{%
%',shadow=True,colors=["#ff4d4d','#1f8000'], textprops={'fontsize': 14})
# Qrafikin tosvir edilmasi
plt.show()
Beloliklo asagidaki grafik alinir:

100 -

80 -

60 -

Say

40

'Qadln

20 -

Kisi Qadin
Cins

Sok 3.6 Datasetdaki cins siitiinunun tasviri

Qrafiklor vasitasilo datalardaki outlier yoni konar qiymaotlori asanligla miisahido
etmok olur. Bunun ii¢iin adoton histoqram qurulur.
# histogramin qurulmast
plt.figure(figsize = (16,5))
#sns.distplot(data['writing score'])
plt.subplot(1, 3, 1)
sns.histplot(df]'Qebul bali'])
plt.show()
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Sok 3.7 Qabul bali siitiinunu tosvir edon histogram

3.2 Molumatlarin emali , tamizlonmasi

Null giymatlorin miioyyon olunmmasi vo onlarin aradan qaldirilmast:
Datasetdoki verilonlor hagqinda iimumi molumata sahib oldugdan sonra ikici marhslo
datanin tomizlonmasi marhsloasidir. Datanin tomizlonmasina datada null yani bos
giymotlorin olub olmadigini yoxlamaq, dublikat molumatlar1 arasdirmaq, kateqorik
mokumatlarin agkarlanmasi vo ¢gevrilmasi vo s. aiddir.

Datasetdo null qgiymaotlorin olmasi masin dyronmo alqoritmlorinin diizgiin
prognozlasdirma etmosindo problem yarada bilor. Bunun qarsisint almq tigiin null
qiymatlort model dyradilmasindan avval agkarlamaliyiq. Datasetds null qiymatlorinin
olub- olmamasin1 isnull() funksiyasi ilo vo sayini iso sum() fuksiyasi ilo miioyyon edo

bilorik.

df.isnull().sumi)

v O1s

telebeid

Fizika

Informasiya texnologiyalari asaslari
programlasmanin 3sasl

Azerbaycan dilinde isguzar

xetti cebr we analitik hendese
xarici dil

a I v R s B e R =

Cins

Sok 3.8 Datasetdo null giymatlorinin yoxlanilmasi
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Gortindiiyii kimi bazi siitiinlarda null qiymati var. Daha diizgiin model qurmaq
liclin bu qiymetlori aradan qaldirmaq lazimdir. Bunun ii¢lin miixtalif yanagmalar
movcuddur. On sado hall dropna() funksiyasindan istifado etmaklo null qiymatlorinin
oldugu sotiri sgora ilmokdir. Lakin bu tisul bir null gqiymeto sotirdoki  digor
molumatlarin itmasing sabab olur. Buna gorads praktik olaraq bu usul xiisusils kigik
verilonlor bazasi {i¢iin olverisli hesab olunmur. Digor bir usul iso fillna() funksiyasi
ila bos xanalar forqli doyoarlorls doldurmaq tisuludur. Fillna() funksiyasiin iki asas
metodu var bfill vo ffill. Bfill metodunda bos xanalar 6ziindon sonraki dolu xananin
ortalama qiymaotini bos xanaya olavo edir, ffill metodun iso 6ziindon ovvolki xananin
qiymotini bos xanaya olavo edir. Bu halda on sado usul iso fillna() ilo xanaya sifir

qiymati daxil etmokdir

df=df.fillna(@)
df.isnull().sumi)

v 0.3s

telebeid

Fizika

Informasiya texnologiyalari ssaslara
programlasmanin Ss5asi

Azerbaycan dilinde isguzar

xetti cebr ve analitik hendese
xarici dil

Cins

Qebul bali

Low I I I R IR T v v ¥

Sok 3.9 Null giymatlorin aradan qaldirilmasi

Datasetdo dublicat molumatlarin olub olmadigini yoxlamaq {i¢iin iso

duplicated() funksiyasindan istifads edirik.

df.duplicated().sum()
v 0ds

8

Sok 3.10 datasetdo dublikat doyarin yoxlanilmasi
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Kateqorik molumatlarin toyin olunmasi vo kodlasdirilmasi: Verilonlorin emali
marhalasinda asas prosselordon biri isa kateqorik molumatlarin agskarlanmasidir.
Kateqorik molumatlar simvol tipli molumatlardir vo bu malumatlar masin 6yronma
alqoritmlari torafindon islona bilmirlor.Buna gora ilk novbads homin datalari
miioyyanlosdirmak daha sonra ise onlari numerik yoani raqom tipli datalara ¢evirmak

talob olunur.

#numerical and categorical columns sutunlari mueeyyen etmek
numeric features = [feature for feature in df.columns if df[feature].dtype != "object”]
categorical features = [feature for feature in df.columns if df[feature].dfype == "object”]

print("Datasetde {} numerical sutun var: {}".format(len(numeric_features),numeric_features))
print("Datasetde {} categorical sutun var: {}".format(len(categorical features),categorical features

; an
v ULs

Datasetde 9 numerical sutun var: ['telebeid’, 'Fizika', "Informasiya texnologiyalari zsaslari’, 'prograr
Datasetde 14 categorical sutun var: ['Cins', 'Odenis formasi’, S ‘Fealiyyet', 'vaxt', '"zlavakurs', '

Sok 3.11 Kateqorik vo rogom tipli siitunlarin miioyyonlosdirilmasi

Kateqorik moalumatlarin oldugu siitiinlar1 miiayon etdikdon sonra bu verilonlori
numerik molumatlara kodlasdirmaq lazimdir. Bunun {i¢iin scikit-learn kitabxanasinin

One-Hot Encoder voa ya Label encoder kimi kodlagsdirma usullarindan istifads edilir.

# label encoder daxil edilmesi

label_encoder = preprocessing.labelEncoder()
for col in df:
if type(df[col][@]) is str:
df[col] = label encoder.tit_transform({df[col])
df[col].replace(inplace=True)

bf.head()

Sok 3.12 Kateqorik datalarin roqom tipli datalara ¢evrilmasi
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Yuxaridaki kod vasitasila biitliin kateqorik molumatlara sahib olan siitiinlar roqgom

tipli datalara ¢evrilir.

3.3 Xiisusiyyat miihandisliyi
Data ilo bagl biitiin tomizlomo morhalslarini yerina yetirdikdon sonra modelin

qurulmasinda novboti addim olan xiisusiyyatlorin se¢ilmosini hoyata kegiririk. Beloki
magin 0yradilmosi alqoritmlori vasitasilo qurulan modelds ilk ndvbads hodof-target
sutun vo features- xiisusiyyatlor adlanan toyin olmalidir. Burada y modelin
prognozlasdiracagi hodof siitiinu adlanir. X iso hodof siitunun prognozlasdirilmasi
tclin hodof sutuna tosir edon sutunlaridan ibarotdir. Toloba miivoaffoqiyyatinin
prognozlagdirilmasi tigiin qurulan model verilmis siitunlar igarisinde {imumi orta
mivoffoqiyyat gostoricisini prognozlasdiracaq. Bunun ii¢iin y yoni hodof siitunu
olarag UOMG toyin olunur.

Datasetin telebeid siitunu istisna olmaqla digor siitunlar1 tolobs miivoffoqiyyatino
tosir edon siitunlar oldugu tigiin X yoni xususiyyat siitun olaraq toyin edilir.

X
b

df.drop{columns="U0OMG",axis=1)
df ["UOMG" ]

X=df .drop(columns="telebeid"”,axis=1)
¥.head()

Sok.3.13 X vo y siitiinlarinin toyin olunmasi

Eyni zamanda telebeid telebe miivoffoqiyystinin prognozlasdirilmasinda tosir

edon amil olmadigina gors bu siitunu drop() funksiyasi ilo silirik.

3.4 Verilonlorin train va test datalarina ayrilmasi
Modelin qurulmasindan avvalki addimlardan birido verilonlorin train vo test

datalarina ayrilmasidir. Bu prosses ona goro onomlidir ki, biz modeli yalniz bir
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datasetdoki verilonlorlo 0yratsok, 0 zaman bu model yalniz homin datalar {iciin dogru
naticalar veracok. Bu zaman modeli yeni datalar {izarinds totbiq etsok, model geyri-
doqiq naticalor aldo edoacok. Bu problemin qarsisinni almagq tigiin verilonlorin train vo
test datalarina boliinmasi ehtiyyact yaranir. Ciinki modelin praktiki doyari onun yeni
molumatlar iizro prognozlar vermosi ilo miuoyyaonlosir. Basqa sozlo hazirlanmis
modelin  performansint  yoxlayarkon onun qurulmasinda istiraki olmayan
molumatlardan istifads edirik. Verilanlorin train vo test marhalolorine bdliinmasinin
moqgsadido mohz bu fikirlo baghdir. Yoni modelin praktiki performansin1 yoxlamaq
liclin bazi datalar1 modelin qurulmasi morholosindon xaric edirik vo daha sonra homin
verilonlordoan modelin daqiqliyini avvallor gérmadiyi verilanlor iizorindo yoxlamaq
tictin istifado edirik.

Verilonlar scikit-learn kitabxansinin test train_split() funsiyas: ilo test vo train
datalarina ayrilir. Train datalar modelin 6yradilmasi {iciin istifads olunur. Test datalar

vasitosi 1lo 1s0 modelin praktiki performansi yoxlanilir.

from sklearn.model_selection import train_test split
X train, X test, y train, y test = train test split(X,y,test size=8.2,random state=42)
X_train.shape, X_test.shape

47 i

W LIS

((99, 22), (25, 22))

Sok3.14 Dasetin train vo test verilonlorino ayrilmasi
Noaticodon goriindiiyli kimi 99 sotir verilon modelin dyrodilmasi, 22 sotir data
modelin doqiqgliyinin yoxlanilmasi iigiin ayrilib.Adston datalar 80:20 vo ya 70:30
nisbotindo train vo test verilonlorino ayrilirlar. Burada random_state metodu istifado
olunur. Bunun sababi iso modelin tosadiifi yolla verilonlori train vo test datalarina
ayirmasidir vo random_state metodunun istifads edilmasinin moagsadi har dofo model

run olunduqgda yani igladildikde modelin eyni datalar1 segmasini tomin edilmasidir.

3.5 Modelin 6yradilmosi
Modelin qurulmasi {i¢iin asas mosalo holl edilmali olan problems uygun olaraq

masin dyronmosi alqoritminin seg¢ilmasidir. Indi iso ikinci fasildo geyd olunan
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reqresiyya alqoritmlorindon istifado etmoklo modeli dyrodok vo model vasitosilo
prognozlar verak.

Sado formada modelin dyradilmasi vo modelin proqnozz verilmosi morhalasini izah
etmak ticlin 1lk olaraq qarar verma alqoritmindan istifads edok.

Bunun {gciin scikit-learn kitabxanasindan DecisionTreeRegressor() modelo daxil
edirik. Daha sonra alqoritm vasitosilo model train molumatlarindan istifads edilorok

oyradilir. Bunun tigiin fit() funksiyasindan istifado edilir.

model=DecisionTreeRegressor(random_state=1)
model.fit(X_train,y train)

Sok 3.15 Qorar agaci daxil edilmasi vo modelin dyradilmasi
On sonda qurulmus model vasitasilo hadaf sutunu prognozlasdirilir. Bu zaman X
yoni xiisusiyyot sutunlarinin test {ii¢iin ayrilmis verilonlorindon istifado edorok

prognozlasdirmani hoyata keciran predict() funksiyasindan istifads edilir vo naticalor

massiv olaraq ekrana cixir:

texmin=model.predict{X_ test)
v 055
array([72., 84., 87., 84., 78., 73., 95., 85., 66., 65., 86., 47., 65.,

79., 85., 76., 81., 81., 77., 76., 72., 73., 75., 95., 73.]1)

Sok 3.16 Qarar agaci alqgoritmi ils prognozun verilmasi

Model artiq verilmis giymatlordon niimunslor dyronorak, siitiinlar arasinda

qanunauygunluqglari miioyyan edarak test datalar ii¢iin yeni qiymatlor prognoz edir.
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3.6 Modelin giymatlondirilmasi

Modelin dogrulunu, yani onun prognoz etdiyi qiymatlarin real qiymatlora no
dorocodo yaxin oldugunu yoxlayarag modelin performansin1 qiymoatlondirs
bilorik.Bunun iigiin ikinci fosildo qeyd edilmis reqresiyya alqoritmlorinin keyfiyyotini
yoxlayan orta miitoq xota, orta kvadratik xota, kvadrat kok xota, R2 xota kimi
gostaricilordon istifado edilir. Bu model iigiin orta miitlog xotan1 hesablamaq {i¢lin

scikit-learn kitabxanasindan mean-absolute-error() funksiyasindan istifads edirik.

mas=mean_absolute error{y_test,texmin)
mse=mean_squared_error(y_test,texmin)

r2=r2 score(y test,texmin)

print({ 'Modelin performansinin degiqlik gostericileri:®)
print("- Mean Squared Error: {:.4f}".format(mse})
print({"- Mean Absolute Error: {:.4f}".format{mae))
print("- R2 score: {:.4f}".format(r2))

Modelin performansinin deqigqlik gostericileri:
- Mean Squared Error: 4.3680

- Mean Absolute Error: ©.6888

- R2 score: 8.8445

Sok 3.17 Qorar agact modelinin qiymatlondirilmosi

Modelin qurulmasinda bir ¢ox alqoritmdan istifads olunmasi daha magsada
uygundur. Ciinki, sonda miixtolif alqoritmlor torofindon qurulan model {i¢iin
gostaricilordon istifado edorok qiymotlondirilon, on az xota vermis alqoritm daha
uygun hesab olunacaq. Yuxarida verilon prosesslori daha yigcam sokildo tosvir etmok

ticlin istifads olunan reqresiyya alqoritmlorinin hamisini eyni vaxtda modelo daxil

edak:
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# algoritmlarin ve gostaricilarin daxil edilmasi
Trom
Trom
from

sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor

B

sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

B L

sklearn.ensemble import RandomForestRegressor,AdaBoostRegressor

B I i N

sklearn.svm import SVR

B

from

from sklearn.linear model import LinearRegression,lasso
from sklearn.metrics import r2_score, mean_absolute_error, mean_squared_error
Sal 3.18 Digor alqoritmlorin daxil edilmasi
Yuxarida gostorilon adimmlarla bu alqoritmlor iiclindo model qurub
qiymatlondirak.

Tasadiifi Meso alqoritmi ilo modelin qurulmasi vo qiymaotlondirilmasi:

modelRF=RandomForestRegressor()
modelRF.fit(X train,y train)
texminRF=modelRF.predict(X test)

texminRF
A ) T
aPPay([?l.SQJ 83.82, 87.81, 83.92, 77.9 , F2.9 , 93,95, 84.97, 67.59,
063.47, 85.97, 54.74, 64.54, 7o.e2, 84.93, 75.97, 81.85, 21. 4
76.93, 75.94, 71.8 , 72.94, 75.11, 93.14, 72.96])

Sok 3.19 Tesadiifi meso modelinin naticolori

uuuuuuuuuuuuuuuuuuuu

maeRF=mean_absolute_error(y_test,texminRF)
mseRF=mean_squared error(y test,texminRF)
r2RF=r2_score(y_test,texminRF)

print{ 'Tasadifi mesa Modelin performansinin degiqlik gostericileri:')
print("- Mean Squared Error: {:.4f}".format({mseRF))

print("- Mean Absoclute Error: {:.4f}".format(maeRF))

print("- R2 score: {:.4f}"_format(r2RF))

TesadUfi mess Modelin performansinin deqiqlik gostericileri:
- Mean Squared Error: 8.6895

- Mean Absolute Error:
- R2 =score: 8.6922

8.4336

Sok 3.20 Tasadiifi mesa modelinin qiymatlondirilmaasi
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Xotti regressiya ilo modelin qurulmasi vo qiymatlondirilmasi:

b

wrray([72., 84., 87., 84., 78., 73., 96., 85., 68.

modellLR=LinearRegression()
modellLR.fit(X train,y train}
texminLR=modellLR.predict({X test)
texminLR

1.7s

, 64., 86., 57., B5.
79., 85., 76., 81., 81., 77., 76., 72., 74., 75., 94., 74.])

Sok 3.21 Xatti reqressiya modelinin naticalori

from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error, r2_score
mazLR=mean_absolute error(y test,texminLR)
mselLR=mean_squared error(y test,texminLR)
r2LlR=r2 score(y_test,texminLR)
print({'Xatti Reqresiyya Modelin performansinin deqiqlik gostericileri:')
print("- Mean Squared Error: {:.4f}".format(mselLR))
print("- Mean Absolute Error: {:.4f}".format(maelLR))

(

print("- R2 score: {:.4f}".format(r2LR))

Xatti Reqresiyya Modelin performansinin degigqlik gostericileri:
- Mean Squared Error: @.8288

- Mean Absolute Error: 8.28888

- R2 score: 1.0680

Sok 3.21 Xatti reqressiya modelinin qiymatlondirimasi

K-qonsu reqressiya ilo modelin qurulmasi va qiymatlondirilmasi:

W

modelKN=KNeighborsRegressor()
modelKN.fit(X_train,y_train)
texminKN=modelKN.predict({X_test)
texminkKN

3.8

array([74.8, 84.8, 84.4, 85.2, 78. , 75. , 9l1.56, 83.8, ©69.8, 656.8, B6.2,

57.4, 68.4, 78.8, 85. , 78.4, 83.2, 81. , 76.2, 75.6, 71.8, 75.8,
76. , 99.2, 74.2])



Sok 3.22 K-qonsu modelinin naticolori

maekKN=mean absolute error(y test,texminkKN)

mseKN=mean_squared error(y_test,texminkhN)

r2kN=r2_ score{y test,texminkKN}

print('K Qonsu reqressor Modelin performansinin degiglik gostericileri:')
print({"- Mean Squared Error: {:.4f}".format(msekN))

print("- Mean Absoclute Error: {:.4f}".format(maekN))

print("- R2 score: {:.4f}".format(r2KN))

K Qonsu regressor Modelin performansinin deqiglik gostericileri:
Mean Squared Error: 3.7888

Mean Absolute Error: 1.4648

R2 score: 8.9519

Sok 23 K-gonsu modelinin qiymatlondirilmasi

SVR alqgoritmi ilo modelin qurulmasi va qiymatlondirilmasi:

model5=5VR()

modelS.fit(X train,y train)
texminS=modelS.predict(X test)
texmins

v 3.2s
array([77.68968384, 78.32586942, 78.43608866, 78.27256608, 77.93572861,

77.62725662, 79.839@8795, 78.35389337, 77.3el5le6d, 77.65885131,
78.45904738, 76.51893864, 77.1842235 , 77.92346926, 72.33801651,

Sok.3.24 Dastok vektor masini modelinin naticolori
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maeS=mean_absolute_error(y_test,texmins)
mseS=mean_squared_error{y_test,texmins)
r25=r2_score(y_test,texmins)

print(’'SVR Modelin performansinin degigqlik gostericileri:')
print("- Mean Squared Error: {:.4f}".format({mseS))

print("- Mean Absolute Error: {:.4f}".format{maes))
print("- R2 score: {:.4f}".format(r2s))

SVR Modelin performansinin degiqlik gostericileri:
- Mean Squared Error: 69.8217

- Mean Absolute Error: 6.5511

- R2 score: 4.121%9

Sok 3.25 SVR modelin gqiymatlondirilmasi

AdaBoostRegressor alqoritmi ilo modelin qurulmasi vo qiymaotlondirilmasi:

modelA=AdaBoostRegressor()
modela fit{X_train,y_ train)
texminA=modela.predict(X_test)

texminA
v 44s
array([7e.75 , 84, ., BF.2T2T2727, 34, s, #7.83333333,
71.55555556, 93.875 , 85, ., B7.4 ., B3. N
26.60714286, 55.7 , B4.6 . J9.1c666667, B85. N
J8.989689891, 21.% , 81.5 s F7.18518519, 76.444494444,

Sok. 3.26 AdaBoostRegressor modelinin naticolori

maef=mean_absolute error(y test,texminA)
msef=mean_squared error(y test,texminA)

r2A=r2 score(y_test,texmind)

print(’AdaBoostRegressor Modelin performansinin deqgiqlik gostericileri:')
print("”- Mean Squared Error: {:.4f}".format(msed))

print("- Mean Absclute Error: {:.4f}".format(maed))

print("- R2 score: {:.4f}".format(r24))

AdaBoostRegressor Modelin performansinin degiqlik gostericileri:
- Mean Squared Error: 8.64587

- Mean Absolute Error: 8.5615

- R2 score: ©.9913

Sok 27 AdaBoostRegressor modelinin gqiymatlondirilmasi
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Lasso alqoritmi ilo modelin qurulmasi vo qiymotlondirilmasi:

modellL=Lasso( )

modell .fit{X train,y train)
texminL=modelL.predict(X_test)
texminL

v A4Ts

array([72.84115811, 23.87318875, B86.85248381, 83.
72.975525@5, ©9L5.709316286, 24.00880680, o8.
85.95996169, 57.86842597, 65.89569365, 78.
75.88218176, 20.92753891, 20.39573582, 77.

92459875,
12944897,
89582963,
24435625,

Sak.3.28 Lasso modelinin naticalari

maslL=mean_absolute error(y test,texminl)
msel=mean_squared_error(y_test,texminl)
r2l=r2 score(y test,texminlL)

77.969a5442,
6416779279,
84 .882678382,
756.18135348,

print('Lasso Modelin performansinin deqiglik gostericileri:')

print

print("- R2 score: {:.4f}".format(r2l))
v 00s

("- Mean Squared Error: {:.4f}".format(msel))
print("- Mean Absoclute Error: {:.4f}".format(mael))
(

Lasso Modelin performansinin degiglik gostericileri:

- Mean Squared Error: 8.8185
- Mean Absolute Error: 98.8369
- R2 score: @.999%

Sok. 3.29 Lasso modelinin qiymatlondirilmasi

Algoritmloarin qiymatlondirms gdstaricilari

69



70

Mean Absolute R2

Mean Squared Error Error score
Qorar agaci 4.36 0.68 0.9445
Toasadiifi mesa 0.5223 0.3968 0.9934
Xotti reqresiyya 0.002 0.001 1
K-qonsu reqresiyya 3.7808 1.464 0.9519
SVR 9.0217 6.5511 9.1219
AdaBoostREqresiyya 0.9323 0.7232 0.9881
Lasso 0.0105 0.0869 0.999

Bu codvolo asason masin Oyronmo alqoritmlorinin miiqayisosini asagidaki qrafiklo

tasvir edak:

Masin 6yronmasi alqgoritmlarinin miiqayisasi

10

O N M O @

B Mean Squared Error m Mean Absolute Error m R2 score

Sok 3.30 Alqgoritmlarin gdstaricilorinin miiqayisasi

Qrafikdon do goriindiiyli kimi, on yaxs1 performansa sahib alqoritmlor xotti
reqressiya vo Lasso alqoritmlari vasitasilo qurulan modellora aiddir. Xatti reqresiya
ilo qurulmus modelds prognozlasdirilan UOMG gora hansi talabalorin risk qrupunda

oldugunu miioyyonlosdirak.
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risk gqrupu = df[df['UOMG"] < 65][ "telebeid’].tolist()
print(risk_grupu)

W 11

[5, 31, 52, 61, 63, 64, 85, 99, 168, 182, 105, 121]

Sok 3.31 Risk qrupunda olan talabslorin miisyyon edilmasi

NOTIiCO

Sonda yazilan kod vasitosilo prognozlasdirilmis UOMG igorisinde akademik
gostaricist 65-don kigik olan tolabolorin id ndmrolori miisyyan olunmus vo belsliklo
1d ndmralors uygun olaraq risk qrupunda olan toloboslorin siyahisi alds olunmusdur.

Dissertasiyada se¢ilmis mosolonin  ohomiyyeti aragdirilmig vo hoalli {icliin model
qurulmusdur. Talobonin akademik performansini vo ya nailiyyatini prognozlasdirmaq
toloba akademik performans bohranini aradan qaldirmaq tcilin vacib bir anlayisdir.
Tolobolorin  akademik miivaffaqiyyatini prognozlagdirmaq ii¢ciin  modelin
qurulmasinda masin Oyronmosinin miixtolif reqressiya modellorindon istifado
edilmisdir. Modelin qurulmasinin va tatbiginin naticasi odur ki, o, pedaqoglara bazi
saholordo c¢atismazliglar1  agkar etmoyo komok edo bilor vo zoif akademik
gostariciloro sahib tolobolorin erkon agkarlanmasina imkan vermoklo, miisllimlors
asaslandirilmis qorarlar gobul etmok vo naticads tolobalorin akademik nailiyystlorini
vo dyronma proseslorini tokmillogdirmoys imkan vera bilor. Dissertasiya isi ilo bagh
tokliflor iso ondan ibarstdirki, modelo golocokds daha ¢ox molumatlar daxil edilorok
daha yaxs1 oyradilo va belsliklo daha daqiq naticalor alds eds bilorik. Ciinki masin
Oyronmosi no godor ¢ox niimund ilo tanis olub homin datalar asasinda Oyradilirso,
qazanmis oldugu tacriibs o godar ¢ox olur va veriloanlar arasinda gqanunauygunluglari

hotta gizli olagolori miioyyon edorok daha doqiq noticolor vera bilir. Eyni zamanda
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model tolobolor hagginda molumatlarin saxlanilmasi {i¢iin istifado olunan sistemlora

inteqrasiya edilorak daha da tokminlogdirils bilor.
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