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Abstract. This research investigates the analysis and prediction of student behavior in virtual learning platforms using
machine learning methods. In recent years, the data collected from online learning environments regarding students’
learning activities has enabled the analysis of their behaviors and the development of personalized teaching strategies.
The study applies machine learning models such as Decision Tree, Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM),
and k-Nearest Neighbors (k-NN), evaluating the impact of each model on student outcomes and its predictive capabilities.
The results show that the RF model provides more accurate and reliable results, while the k-NN model performs poorly
with large datasets and uneven distributions. The research demonstrates the effectiveness of machine learning for analyz-
ing student behavior and indicates that more complex models can be applied in the future.
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Giris. Son illords virtual tohsil platformalarinin (VTP) inkisafi vo rogomsal tohsilin artan rolu,
toloba foaliyyatlorinin sistemli sokildo izlonmasi va tohlili tigiin genis imkanlar yaratmisdir. Xiisusilo
pandemiya dovriindon sonra genis viisot alan onlayn Gyronmo miihitlori toloboalorin dyronmo
davraniglart haqqinda zongin vo ohatoli melumat bazalarinin formalagsmasina sabab olmusdur. Bu
miihitlordon toplanilan boytlik hocmli malumatlar (klik say1, video izlomo miiddoati vo digor foaliyyot
gostaricilori) vasitosilo tolobolorin davraniglarini analiz etmok, onlarin golocok faaliyyatlorini
prognozlasdirmaq va fordilosdirilmis tohsil strategiyalari hazirlamaq miimkiin olmusdur.

Todqiqatlar gostorir ki, tolobo davranislarinin dyronms torzi modellorino osaslanaraq tohlil
edilmosi onlarin fordi xiisusiyystlorine uygun todris strategiyalarinin formalasdirilmasina imkan
verir. Oxsar tadqiqatlarda Felder—Silverman kimi modellor istifads olunaraq davranis gostaricilori
dord asas ol¢iiys (vizual, aktiv/reflektiv, intuitiv/hissiyata osaslanan, iimumi baxisla dyronilon) goro
tosniflondirilir. Naticads tolobonin dyronmo torzi avtomatik sokilde miioyyanlosdirilir vo bu osasda
daha somorali todris strategiyalari segilo bilir [1].

Bundan olava, talobalorin davranislarina asaslanaraq klasterlosdirma yanasmalar totbiq edil-
mokla miixtalif qruplar miisyyan edilir. Bu forqli qruplar tiglin masin 6yronmasi alqoritmlarinin ayrica
totbiqi noticosindo yliksok prognoz doqiqliyi alds edilir. Ononavi modellarlo miigayisodo davranig
analizinin masin dyroanmasi modellari ilo inteqrasiyasi erkon marhalads risk altinda olan tolobalarin
miioyyon edilmosing vo fordilosdirilmis miidaxilonin hoyata kegirilmasino imkan yaradir [2].

Sistemli odobiyyat icmallar1 vo praktik arasdirmalar siibut edir ki, dorin 6yronmo modellori
toloba naticalarinin prognozlagdirilmasinda ytiksok effektivlik gostorir. Bu modellarin totbiginde on
giiclii tosiro malik olan doyigonlar talabalorin interaktiv foaliyyatloring, klik niimunaloring, dorso sorf
olunan vaxta vo sosial istirak gostoricilorine osaslanir [3]. Umumi todgiqatlar gdstorir ki, masin
Oyronmoasi modellari — o ciimlodon Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM) va neyron
sabakolor — tolobo foaliyyot gostaricilorinin prognozlagdirilmasi {igiin genis istifado olunur [4].

Notico etibarilo, virtual tohsil miihitlorinda toloba davranislarinin tohlili vo bu molumatlarin
intellektual gqiymatlondirilmasi asasinda prognoz modellarinin qurulmasi tohsilin fardilesdirilmasi,
keyfiyyotin yiiksoldilmosi vo zoif notico gostoron tolobolorin vaxtinda askarlanmasi baximindan
mithiim ohomiyyast dasiyir. Maqalonin yazilmasinda magsad, davraniga osaslanan masin dyronmasi
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va dorin 0yronma yanagmalarinin tohlil olunmasi, vo taloba naticalorinin intellektual formada qiymat-
londirilmasi {igiin elmi asaslarin togdim edilmosidir.

Sokil 1-do virtual tohsil miihitinds tolobs davranislarinin neco toplanib tohlil olundugunu oks
etdiron funksional model togdim olunur. Bu modelos asason, ilkin morhalodo tolobalor virtual tohsil
platformasindan istifado edorok miixtolif foaliyystlor hoyata kecirir (mosalon, video izlomo,
tapsiriglarin yerino yetirilmaosi, testloro cavab vo s.). Novboti morhoalods bu foaliyyotlordon yaranan
molumatlar sistema qeyd olunur v strukturlasdirilir. Ugiincii morhalods talobe davranislarmin tohlili
aparilir vo naticods alds edilon gostaricilor son morhoalods masin 6yranmasi modellorine daxil edilorok
prognozlasdirma hoyata kegirilir.

Malumatlarin Davraniglarin

@ Toplanmasi Tahlili M
B B &[] =
Virtual Tohsil D I:l e Prognozlagdirma

Platformasi

Sokil 1. VTP-do tolobs davraniglarinin tohlili iizrs funksional model

Metodologiya. Tohsildo rogomsal platformalarin genis totbiqi naticasinds toloba davranis-
larinin izlonmosi vo tohlili imkanlarinin artmasi xiisusilo virtual laboratoriyalar, onlayn tohsil
platformalart vo simulyasiya osasli todris miihitlorinds 6ziinii gdstorir. Lakin bir ¢ox hallarda agiq
monbali resurslart ya mohdud sayda gostoricini ohato edir, ya da real davranis niimunslorinin
konteksto uygunlugunu tam tomin etmir [5].

Bu sobabdon todqgiqatda Cisco NetAcad platformasinda totbiq olunan virtual laboratoriya vo
tolim miihitlori asasinda tolim keg¢mis toloboalorin davranis molumatlarindan istifado olunmusdur.
Toplanilan bu molumatlar real dyronma ssenarilorina osaslanaraq miixtalif tip toloba profillorini
modellogdirir: aktiv vo yiiksok motivasiyali, orta saviyyali vo passiv/interaktivliyi zoif olan
istifadagilor. Bu yanasma molumatlarin strukturlasdirilmasina vo miixtalif 6yronma tiplorinin (vizual,
aktiv, reflektiv va s.) tohlilino imkan verir.

Toplanilan molumatlarda Cadval 1-do togdim olundugu kimi 90 toloboyo dair davranis
gostaricilori oks etdirilmisdir.

Cadval 1
Tolobo davranis gostaricilori va tosvirlori

Atribut

Tosviri

Telebe_ID

Tolobanin platformaya ns qodor tez-tez daxil oldugu

Sessiya_tezliyi

Umumi tolimo baglama say1

Video_izleme_sayi

Baxilmis video darslorin iimumi say1

Test_cehdleri

Testlors edilon cohdlorin iimumi say1

Oxunmush_fesiller

Platformada oxunmus todris moévzular1 vo materiallari

Forum_ishtiraki

Forumda yazilmis mesajlar vo qarsiliql linsiyyot say1

Tamamlanmish_praktiki_ishler

Virtual laboratoriya vo simulyasiya tapsiriqlari

Aktiv_gunler

Platformada aktiv oldugu giinlorin imumi say1

Yekun_netice

Talobonin kursun sonunda qazandigi timumi bal

Kursdan_kecme

Talobonin kursun minimum kegid gartlarini 6dsyib-6demadiyini gostaran
binar doyison (0 = ke¢mayib, 1 = kegib)

Bu doyisonlor tolabalorin tadris prosesindoki foaliyyotlorini oks etdirir vo masin dyranmasi
modellorindo istifado olunmagq {i¢iin optimallasdirilib. Molumatlar ndvbati morholodo tomizloma,
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normallasdirma vo klasterlogdirmo morhslslorindon kegocok.

Toplanmis davranis molumatlarinin keyfiyystli vo effektiv sokildo modellords istifado oluna
bilmasi ti¢lin ilkin olaraq montiqi tomizloma, uygunluq yoxlamasi, vo 6l¢ii vahidlarinin standartlag-
dirilmasi1 hoyata kegirilmisdir. Bu morhalo tolobalorin platformada gostordiklori foaliyyatlorin sistemli
sokildo tohlili {igiin osas zomindir.

Tohlilo baglamazdan ovval toplanilan molumatlardaki uygunsuzluglar aradan qaldirilmisdir.
Bos doyorlorin miqdar1 analiz edilmis, comi 3 tolobado boazi gostaricilorin (Forum_ishtiraki,
Oxunmush_fesiller) bos oldugu miisahido edilmisdir. Bu satirlor silinmodon, siitunlar {izro mediana
osason doldurulma metodu totbiq edilmisdir:

Xyeni = median(xy, Xz, ..., Xy) (D

“Test_cehdleri” stitunundaki bazi tolobalar ¢ox sayda test cohdi ediblor (masalon, 30 vo ya daha
cox), bu iso digor tolabolorin cohd sayina nisbaton ¢ox yiiksokdir vo statistik baximdan normal
paylanmadan konara ¢ixir. Bu hallar kvantillore asaslanan tisulla kosilmigdir:

_ {9095, 99T X; > (o5
Xi = {xi, aks halda (2)

Bu ciir doyarlor modeli yanilda bilor vo 6yronmas keyfiyyotini azalda bilor. Ciinki bozi masin
Oyronmasi modellori, xiisusilo masafs vo bolma asasli modellor (k-Nearest Neighbors (k-NN), SVM,
qorar agaci), boyiik dayarlori normallagdirmadan gobul etdikds yanlis tolim alirlar.

Masin 0yronmasi modellorinin balansli dyronmasi {igiin biitiin atributlar eyni 6l¢ii vahidindo
olmalidir. Bu magsadls iki forqgli ¢evirma iisulu tatbiq olunmusdur:

On genis istifado olunan iisullardan biri Min-Max normallagdirma metodudur. Bu iisul
verilonlari [0,1] araliginda yenidon miqyaslandirir:

X — Xmi
X' = min (3)

Xmax - Xmin

burada, X — istonilon atribut {izro orijinal (doyisdirilmomis) doyer, X,,;, — homin atribut iizro
minimum miisahids olunan doyar, X, 4, — homin atribut izro maksimum miisahids olunan doyaer, X'—
normallagdirilmis (6l¢iilori [0,1] araliinda olan) yeni doyordir.

Moasalon, “Aktiv_gunler” dayisonindo minimum 3, maksimum 28 giin olmusdur. 15 giin
aktivlik gostormis toloba {igiin normallasdirilmis doyor (3) asasinda bels hesablanir:

_15—3_12_048
28—3 25

!

Bu diistur xtisusilo gorar agaci vo RF kimi alqoritmlor {i¢iin uygunlasdirilmis molumat axini
tomin edir.

Digor ¢evirmas tlisulu olan Z-indeks metodu ils iso atributlarin paylanmasi standartlagdirilir vo
ortalama 0, standart konarlagma isa 1 olacaq sokilda gevrilir:

_X-u
B (0

Z

(4)

burada, X — orijinal atribut doyari, @ — homin atribut tizra orta qiymat, o — hamin atribut iizra standart
konarlagsma, Z — standartlasdirilmis doyar (Z-indeks), yoni homin doyarin ortalamaya nisbaton nego
standart konarlagsma uzaqda oldugunu gostarir.
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Misal olaraq, “Yekun netice” iigiin ortalama p = 72.5, standart kenarlasma o = 12.3 olaraq
toyin edilmisdir. 88 bal toplamis talobo ligiin (4) asasinda Z-indeksi hesablasaq:

_88-725 155

~ 1.2
12.3 6

Bu iisul asasan SVM va k-NN kimi mosafs asaslt modellards daha ugurlu naticalar verir.

Verilonlor ¢evrilorkon aparilan statistik analizlor (Cadval 2) gostordi ki, normallagsdirma vo
standartlagdirma noticosindo biitlin  atributlar uygun sokildo sabitlogdirilmisdir. Xiisusilo
“Yekun netice” vo “Aktiv_gunler” atributlariin Z-indeks araligi balansh paylanma gdstormisdir
(toxminan [—2,+2]). Bu, modellarin tolim zamani atributlar tizra qeyri-barabar tasir riskini azaldaraq
daha sabit 0yronmaya sorait yaradacagq.

Cadval 2
Molumatlarin ¢evrilmoadon avval vo sonra statistik gostoricilori
Std. .
Min-Max nor- .
Atribut Orta Min Max kanar- mallasdi-rilmis Z_mde,ks
(n) lasma arahgi
araliq
(0)

Sessiya_tezliyi 16.8 5 29 6.1 [0.00 — 1.00] [-1.93 —1.98]
Video_izleme_sayi 315 10 50 7.3 [0.00 — 1.00] [-2.95 — 2.53]
Test_cehdleri 6.8 14 3.2 [0.00 — 1.00] [-1.81 —2.25]
Tamamlanmish_praktiki_ishler 51 9 2.2 [0.00 — 1.00] [-1.86 — 1.77]
Aktiv_gunler 13.2 27 5.9 [0.00 - 1.00] [-1.73 — 2.33]
Yekun_netice 725 50 98 12.3 [0.00 — 1.00] [-1.83 —2.08]

Eyni zamanda, Min-Max normallagsdirma biitiin gostaricilori [0,1] intervalina salmis vo miix-
tolif 6lcii vahidlorinds olan atributlar arasinda uygunlugu tomin etmisdir. Bu, xiisusilo qorar agaci vo
mosafoya asaslanan modellorin naticalorini optimallagdirmaq iigiin vacibdir.

Molumatlardan ¢ixarilan her bir atributun proqnoz noticalorine tosiri forqli ola bilor. Bu
sabobdon korrelyasiya analizi aparilmisdir ki, atributlar arasindaki olagoalor toyin olunsun vo modelo
daxil edilocok vacib xiisusiyyatlor secilsin. Verilonlor arasinda daxili olagslorin miioyyon edilmasi
mogsadilo Pearson korrelyasiya omsali istifado olunmusdur:

XD -1
VIX—X)2X(Y, - V)2

(5)

burada, X vo Y — X vo Y doyisenlorinin orta qiymatlari; X; vo Y; — X Vo Y doyisonlorinin i-ci miisahido
qiymotloridir.

Bu metod, iki doyisonin bir-birino olan xotti olagosini 6l¢gmok {i¢iin genis totbiq olunur.
Korrelyasiya omsalinin qiymati [—1,1] intervalinda dayisir: 1 miisbat miikkommal slageni, -1 monfi
miitkommal alagani, 0 is3 slagonin olmadigini gostarir. Bu analiz naticesinds on yiiksak slage “video
izlomo say1”, “aktiv gilinlor” va “praktiki islorin tamamlanmas1” kimi gdstaricilorle “yekun natico”
arasinda miisahido olunmusdur.

Saokil 2-da tolobo davranis gostaricilori arasindaki korrelyasiyalar vizual olaraq gostorilmisdir.
Aktiv gilinlor vo praktiki islorin tamamlanmasi arasinda miisbat deyil, aksino zoif monfi korrelyasiya
mdveuddur (r = -0.01). Bu iss onlarin bir-birine demak olar ki, tasir etmadiyini gostorir. Homg¢inin,
forumda istirak vo yekun notico arasinda da ¢ox zoif miisbat korrelyasiya miisahids olunur (r = 0.04),
bu da forum faaliyyetlorinin yekun naticays olan tesirinin demak olar ki, shamiyyatsiz oldugunu
gostorir. Gortindiiyii kimi, "Tamamlanmish praktiki ishler" vo "Yekun netice" arasinda monfi
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korrelyasiya (-0.26) miisahida olunur, bu isa onlarin aks istiqgamotda dayiso bilocayini gdstarir.

Tohlil edilon davranis gostoricilori arasinda aparilmis korrelyasiya analizi naticasinds iimumi-
likds zoif xoatti olagalorin moveud oldugu miisahids edilmisdir. Bu hal toloboslorin foaliyyst vo natico-
lori arasinda miirokkab, coxfaktorlu vo bazon xotti olmayan miinasibatlorin oldugunu gostorir. Belo
zoif korrelyasiya doyorlori ononovi statistik yanasmalarin (masalon, sado reqressiya modellarinin) bu
olagoalari tam izah etmokds mohdud oldugunu gostarir.

SeSSIya teri -- --.ﬂ.

1.0

Video_izleme_sayi

Test_cehdleri - 0.16

-0.6

Oxunmush_fesiller
Forum_ishtiraki - o. g 04
Tamamlanmish_praktiki_ishler o2

Yekun net|cen
Kursdan_kecme = i

yi! :
N
Aktiv_gunler - =
w
Yekun_neticeH g g
=] ~
5
(=]

Test_cehdleri -

Sessiya_tezliyi
Forum_ishtiraki §88 c
=
Tamamlanmish_praktiki_ishlerH :

Kursdan_kecme

Video izleme sa
Oxunmush_fesiller -

Sokil 2. Tolaba davranig gostaricilari izra korrelyasiya matrisi

Bu sobabdan, tolobs davraniglarini daha doqiq tohlil etmok va onlarin dyronma naticalari ilo
olagosini modellogdirmok {iglin masin dyronmasi alqoritmlorinin totbiqino ehtiyac yaranir. Masin
Oyronmasi metodlart geyri-xatti, coxdlgiilii vo kompleks strukturlu molumatlarda niimunolori askar
etmoyo imkan verir. Bu yanasma vasitasilo anonavi metodlarin olden verdiyi inco olagalor ortaya
cixarilir, tolobolorin fordi davramis modellori askarlanir vo notico etibarilo daha effektiv
prognozlasdirma vo fordilosdirilmis tohsil imkanlar1 tomin olunur.

Tohlil edilon molumatlar {izorindo miixtolif masin yronmoasi modellori totbiq olunmusdur.
Modellarin se¢imi qorar agaci, RF, SVM vo k-NN-don ibarat olmusdur. Hor bir modelin mogsadi
toloba davraniglarinin prognozlasdirilmasidir. Bu, miixtolif atributlara (masalon, “Test cehdleri”,
“Forum_ishtiraki”, “Aktiv_gunler”) osaslanaraq ke¢cmo vo ke¢cmomo kimi siniflords tolobolorin
tohlilini tomin etmakdir.

Qorar agac1 modelinin tatbiqi, verilonlor iizorindo qaydalara asaslanan qorarlarin verilmosi ilo
foaliyyot gostorir [6, s. 71-78]. Har bir gorar ndqtasi, miioyyon bir xiisusiyyato osaslanaraq verilonlori
boliir, belaliklo malumatin siniflori miisyyon olunur. Qarar agacinin ustiinliiyii onun sadsliyinds vo
asanligla basa disiilmosindadir. Lakin, gorar agaci ¢ox zaman hoddindon artiq uygunlagmaya
meyllidir, yoni tolim moelumatlarina ¢ox uygunlasir vo yeni molumatlarda zsif notice gdstarir [7].

Bu sobablo gorar agaci modelini totbiq edorkon, modelin diizgiin formada qurulmasi {i¢iin
qarisiq gorar noqtolorinin dl¢lilorini minimuma endiracok kriteriyalar istifads edilir: Gini qarisiqligt
vo Entropiya.

Qorar agaci modelinin osas prinsipini anlamaq tiiglin on ¢ox istifado olunan iki qarisigliq
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Olciisiinii nazordon kegirak:

1) Gini qarisiglig1 bir gorar ndqtosindo siniflorin paylanmasimi 6lgiir. Bu 0lgili, bir qorar
noqtasinin tomizliyini gostorir: agor bir qorar noqtosinds biitliin niimunalor eyni sinifdon olarsa, Gini
qarisighg sifir olacaq.

Gini garisighigi agagidak: diisturla hesablanir:

Gzl—ipiz (6)

L

burada p; — i-ci sinifin ehtimali, n — sinif sayidir.

Gini qarisigliginin magsadi garisiqligi elo bolmokdir ki, oan tomiz gorar ndqtasini oldo edok, yoni
siniflor arasindaki qarisiqligr minimuma endirok. “Test cehdleri” atributunun iki sinifs bdliinmosini
tohlil edok: sinif 1 (kegmis testlor) vo sinif 2 (kegmomis testlor).

v" Sinif 1 (kegan tolabalar): 70 talobs (70%)
v Sinif 2 (kegmoayan talabalar): 20 talobas (20%)

Bu zaman sinif 1 va sinif 2-nin ehtimallar1 bela hesablanir:

Py = % = 0.78 (kegon tolabalar)
Py = % = 0.22 (kegmoyan talobalar)

Bu halda, Gini garisiqlig1 (6)-ya asason belo hesablanir:
G =1-(0.78% + 0.22%) = 0.3432

Bu Gini garisigligr doyeri gostarir ki, gorar ndqtosindon orta saviyyads garisiqliq var vo daha
tomiz bir qorar ndqtasi alde etmoak iiclin basqa xiisusiyyetlorden istifade etmok miimkiindiir.

2) Entropiya iso bir gorar noqtosinin qarisighgini olgiir. Yuxaridaki sinifloro boliinmonin
ehtimallar1 ilo entropiya agagidaki kimi hesablanir:

HES) == ) pilogop, ™)

burada, ¢ — garar noqtasinds mévcud olan siniflorin saymi tomsil edir (masalon, agar iki sinif (kegan
Vo kegmoyon tolobalar) varsa, ¢ = 2 olacaq); p; — i-ci sinifin ehtimali; log, p; — ehtimalin logarifmasi
hesablanir. (7) asasinda doyarlari yerina qoysaq:

Cc
H(S) =— Z pi log, p; = —(0.78log, 0.78 + 0.22log, 0.22) = 0.757

=1

Entropiya doyari 0.757 olaraq tapilmisdir, bu da gorar néqtosinda yliksok garisigligin oldugunu
gostorir vo molumatin daha tomiz hala gotirilmasi ii¢iin daha yaxs1 bir bolma tolob olunur manasina
golir.

Qorar agaci modelinin tatbigindon sonra test doqiqliyi 85% olmusdur. Bu natico, Gini qarisiqligt
vo entropiya hesablamalarinin naticolorine osaslanaraq modelin diizgiin formada quruldugunu vo
verilonlari yaxs1 bolmaye imkan verdiyini gosterir. Gini qarisiqligi vo entropiya dayarlori gostarir ki,
model orta soviyyado qarisigligi idars edir vo daha tomiz bélmolor ii¢lin basqa atributlardan istifado
etmok miimkiindiir.
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RF modeli do 90 tolobonin molumatlari iizorinds tolim edildi. Molumatlarin 80%-i tolim {igiin,
20%-1 1s9 test tiglin ayrildi. RF modelindo 100 ayr1 ayr1 gorar agaci yaradilib va hor bir agac forqli alt-
saviyyalar lizra tolim edilorak naticolor ¢ixarib. Sonra bu 100 agacin verdiyi naticalor birlosdirilib, oan
yaxst notico oldo edilib. Tolobalorin "Test cehdleri”, "Forum ishtiraki" vo "Aktiv_gunler" kimi
atributlar istifado olundu. RF modelinds ¢ox sayda agacin birlosdirilmasi, modelin naticolorinin daha
doqiq va etibarli olmasina komok edir, ¢ilinki har bir agac forqli molumatlarla tolim edilir vo iimumi
naticalor agaclarin ortalamasina asaslanir. Bu da modelin timumilogdirme qabiliyyatini artirir.

Cadval (3)-do modellarin foaliyyat gostoricilori toqdim edilir vo bu da hor bir modelin tohlil
naticalorini miiqayise etmayo imkan verir.

Burada toqdim edilon doqiqlik, hassasliq, tamliq, F1-indeks, orta miisbot xota, kok orta kvadrat
xota vo R? kimi metriklor, hor bir modelin prognozlasdirma qabiliyyatini vo xatalarini 6lgiir. RF
modelinin on yaxs1 noticolori gdstormasi, coxsayli agaclarin birlogdirilmosinin modelin daha sabit vo
etibarli naticolor vermosing sobab oldugunu niimayis etdirir [8]. k-NN modelinin asag1 noticolori iso
moasafo 6lgmalarinin bdylik verilonlordo vo geyri-borabor paylanmalarla daha az effektiv oldugunu
gostorir [9].

Cadval 3
Modellarin giymatlondirmo naticolori
Model Daqiqglik Hassashq Tamhq F1-indeks Orta miisbat Kok orta R:
(%) (%) (%) (%) Xata kvadrat xota
DT 85% 83% 88% 85% 1.3 25 0.78
RF 90% 92% 89% 90% 0.9 2.0 0.85
SVM 88% 85% 87% 86% 1.1 2.2 0.81
K-NN 80% 78% 75% 76% 1.6 3.0 0.72

Natica. Bu moqalods, virtual tohsil miihitlorinds tolobs davraniglarinin tohlili vo bu molumat-
larin intellektual giymotlondirilmosi mogsadilo masin dyronmaosi modellori totbiq edilmisdir. Qorar
agact, RF, SVM vo k-NN modellori tolobo molumatlarinin kegmo vo kegmomo kimi siniflordo
prognozlasdirilmasinda istifads olunmusdur.

RF modelinin on yiiksok noticoni gdstormosi, modelin ¢oxsayli agaclardan ibarat olmasi vo
naticalorin ortalamasina asaslanmasi ilo slagadardir. Qorar agact modeli, sadaliyi vo asanliqla izah
edilo bilmaosi il segilir, lakin hoddinden artiq uygunlagma riskini idare etmok iiciin daha diqqetli
yanasma tolob edir. SVM iso daha miirakkob verilonlards yiiksok notico gostardi, lakin k-NN modeli
daha asag1 naticalar verdi.

Molumatlarin tomizlonmasi, normallagdirilmasi vo standartlagdirilmasi morhslslori, modelin
naticasini artirmagq liglin mithiim rol oynadi. Talim verilonlorinin diizgiin islonmasi vo masin dyran-
mosi modellarinin diizgilin se¢ilmasi, naticolorin daha doqiq vo etibarli olmasina imkan yaratdi.

Bu tadqiqatin naticalari gostorir ki, masin dyronmasi modellori, toloba davranislarinin prog-
nozlagdirilmasi vo fordi todris strategiyalarinin hazirlanmasi tiglin ¢ox faydalidir. Golocokds dorin
Oyronmo yanagmalart vo emosional, sosial faktorlarin daxil edilmasi ilo daha miirokkob tohlillor
aparmaq miimkiindjir.
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MASIN OYRONMOSI OSASINDA VIRTUAL TOHSIL PLATFORMALARINDA
TOLOBO DAVRANISLARININ TOHLILI

T.E.Osmanh

Xiilasa. Bu todqiqat, virtual tohsil platformalarinda tolobs davranislarinin magin 6yranmesi metodlari ilo tohlilini vo prognozlag-
dmlmasint arasdirir. Son illords onlayn tohsil miihitlorinds tolabalerin 6yranms foaliyyatleri haqqinda toplanan malumatlar, onlarin
davramglarini analiz edorok fordilogdirilmis todris strategiyalarinin hazirlanmasina imkan verir. Todgiqatda, qorar agaci, Random
Forest (RF), Support Vector Machine (SVM) va k-Nearest Neighbors (k-NN) kimi masin yranmasi modellari totbiq olunmus, har bir
modelin toloba naticaloring tasiri vo prognozlagdirma qabiliyysti qiymetlondirilmisdir. Naticolor gostorir ki, RF modelinin daha daqiq
va etibarli naticalor verdiyi, k-NN modelinin iso bdyiik verilonlords vo qeyri-barabor paylanmalarla zoif notico gostordiyi miisahido
edilib. Tadqiqat, tolobe davramiglarinin analizi {igiin masin dyronmasinin effektiv oldugunu vo golocokds daha miirakkeb modellorlo
tokmillosdirilo bilocayini gdstorir.

Acgar sozlor: virtual tohsil platformalar, taloba davramslarimn tohlili, garar agaci, prognozlagdirma modellori, magin oyronmasi
alqoritmlori.
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