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Early prediction of students’ academic performance in e-learning systems 

plays a crucial role in reducing dropout rates, improving the learning process, 

and designing targeted educational interventions. Despite recent advances in 

machine learning and deep learning methods, many existing studies are either 

unable to effectively model the temporal dependencies in students’ behavioral 

data or require a large portion of semester-long data to make reliable 

predictions. In this paper, a framework based on a Bidirectional Gated 

Recurrent Unit network is proposed for the early prediction of at-risk students. 

The proposed method utilizes behavioral data from the Open University 

dataset and relies solely on interaction records collected during the first 42 

days of the course. It extracts and analyzes temporal activity patterns of 

students. During the preprocessing stage, multiple statistical and temporal 

features are extracted, including cumulative activity counts, moving averages, 

activity change rate, number of active days, and time since last activity. The 

data are then structured into sequential formats, normalized, and enhanced 

before being fed into a Bi-GRU-based architecture, which effectively learns 

temporal dependencies and behavioral dynamics of students. To address data 

imbalance, a weighted loss function is employed, and early stopping is used 

to prevent overfitting. Experimental results demonstrate that the proposed 

method achieves an accuracy of 67.37%, an AUC of 73.54%, and an F1-score 

of 63.99%, indicating its effectiveness in identifying at-risk students at early 

stages of the course. The findings suggest that modeling student behavioral 

sequences using deep temporal learning approaches can provide an effective 

tool for early warning systems in educational environments. 
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در   ینقش مهم  یکیآموزش الکترون  یهادر سامانه   انیدانشجو  یلیزودهنگام عملکرد تحص  ینیبش یپ

. با وجود  کندیم  فایهدفمند ا  یمداخلات آموزش  یو طراح  یریادگی  ندیبهبود فرآ  ،یلیکاهش افت تحص

پژوهش   یار یبس  ق،یعم  یریادگیو    ن یماش  یریادگی  یهاروش   شرفتیپ به    ای  نیشیپ  یهااز  قادر 

پ  یبرا  ایو    ستندین  انیرفتار دانشجو  ی زمان  یهای وابستگ  قیدق  یسازمدل  به بخش   ی نیبش یانجام 

  ی بر شبکه بازگشت  یچارچوب مبتن  کیپژوهش،    نیدارند. در ا  ازین  یلیترم تحص  یهااز داده   یبزرگ

  ی شنهاد یدر معرض خطر ارائه شده است. روش پ  انیزودهنگام دانشجو  ینیبش یپ  یبرا  GRU  هیدوسو

شده  و تنها با استفاده از تعاملات ثبت   ایتانیداده دانشگاه آزاد برمجموعه یرفتار  یهابا استفاده از داده 

. در کندیم  لیرا استخراج و تحل  انیدانشجو  تیفعال  یزمان  یالگوها   ،روز نخست دوره آموزشی  42طی  

  ی ها ن یانگیم  ها،تیفعال  یشامل مجموع تجمع  یمتعدد  یو زمان  یآمار   یهای ژگیو  پردازش،ش یمرحله پ

سپس  ،  استخراج شدند  تیفعال  نیاز آخر  یفعال و فاصله زمان  یتعداد روزها  ت،یفعال  رییمتحرک، نرخ تغ

بهداده  توالها  نرمال   یسازمدل   یزمان  یهای صورت  از  پس  و  تقو  یسازشده    ک ی به    ها،ی ژگیو  تیو 

  ان یدانشجو  یرفتار  راتییو تغ  یزمان  یهای وارد شدند تا وابستگ  هیدوسو  GRUبر شبکه    یمبتن  یمعمار

برا  یر یادگیصورت مؤثر  به با عدم توازن داده   یشوند.  از تابع هزمقابله  برا   شدهیدهوزن  نهیها    ی و 

  ی شنهاد ینشان داد که روش پ  هاش یآزما  جیاز توقف زودهنگام استفاده شد. نتا  برازشش یاز ب  یر یجلوگ

  افته یدرصد دست    99/63برابر    F1مقدار    ودرصد    54/73برابر    AUCدرصد، مقدار    37/67   صحت  به  

  یی در معرض خطر در مراحل ابتدا انیدانشجو ییمناسب مدل در شناسا ییدهنده توانااست که نشان 

با استفاده    انیدانشجو  یرفتار  یهایتوال  لیکه تحل  دهدیپژوهش نشان م  یهاافته یاست.    یدوره آموزش

 فراهم کند.   یهشدار زودهنگام آموزش  یهاسامانه   یبرا   یرابزار مؤث  تواندیم  یزمان  قیعم  یهااز مدل 
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نجمن مدیریت آموزشی ایران     

     ا

 مقدمه   -1

حجم    دیموجب تول  ر،یاخ  ی هادر سال  یمجاز  یریادگ ی   ی هاطیو مح   ی کیآموزش الکترون  یهاسامانه  ع یگسترش سر

داده  ی م یعظ ا  ی آموزش  ی هااز  است.  ارزشمندداده  ن یشده  اطلاعات  دانشجو  ی ها  تعامل  نحوه  مح  ان ی درباره    ط ی با 

به    تواندیها م داده  نیا  ل ی. تحل دهندیقرار م   اریت در اخ  شان یا  یل یتحص  شرفتیآنان و روند پ  یرفتار  یالگوها  ،یریادگ ی

  ی آموزش  یهادر نظام  یری گ می تصم  یندهایو بهبود فرا  انی دانشجو  یآموزش  ت یوضع  یابی ارز  ،یریادگی   یالگوها  ییشناسا

  ی ک ی به    انیدانشجو  یل یعملکرد تحص  ی نی بشیپ  ان،یم  نی. در ا(2012،  3؛ فرگوسن 2012،  2و بیکر  1سیمنز )  کمک کند 

زودهنگام    ییشناسا  رایشده است؛ ز  لیتبد  یآموزش   یکاوو داده  یریادگی   لیدر حوزه تحل   یموضوعات پژوهش   نیترمهم  زا

  ل یترک تحص  ا یمناسب و کاهش احتمال شکست    یمداخلات آموزش  ی امکان طراح  ، یلیدر معرض افت تحص   انیدانشجو

 . سازدیرا فراهم م

روش  ی هاسال  در از  پژوهشگران  تحص  ی ن یبشیپ  یبرا  ن یماش  یری ادگیمختلف    ی هاگذشته،  استفاده    یل یعملکرد 

الگورکرده تصم  رینظ   ییهاتمیاند.  پشت   ن یماش  م، یدرخت  تصادف  بان، یبردار  رگرس  یجنگل  جمله    ک ی لجست   ونی و  از 

؛ 2014،  4کویینلن )اند  ارائه کرده  یقابل قبول   جی تااز مطالعات ن  یاریاند و در بسحوزه بوده  نیپرکاربرد در ا  یهاروش

  ی هاها عمدتاً بر دادهروش  نیا  ن، ی. با وجود ا(2013،  دیگرانو    8؛ هاسمر 2001،  7؛ بریمن1995،  6و واپنیک  5کورتس

در طول زمان   انیدانشجو ی رفتار  راتییو تغ یزمان یهایوابستگ  ی سازدر مدل ی محدود یی هستند و توانا ی متک ستا یا

 .  (2016،  9ا س )دارند 

حوزه    ریاخ  یها شرفتیپ از شبکه  نهی زم  ق،یعم   یریادگی در  برا  ی بازگشت  یعصب  یهااستفاده    یها داده  لیتحل  یرا 

  ی ب ی ترت یهاداده یسازدر مدل  ییتوانا لیبه دل 11GRUو   10LSTM  یهایمعمار ژه،یوفراهم کرده است. به یآموزش

وابستگ  استخراج  بس  ،ی زمان  ی هایو  ب  یاریتوجه  را  اشمیدهوبر   12هوخریتر)اند  خود جلب کرده  هاز پژوهشگران  ، 13و 

چو 1997 همکاران،    14؛  الگوهامدل  نیا(.  2014و  قادرند  تحل  ان یدانشجو  یرفتار  یها  زمان  طول  در  و    ل یرا  کرده 

ارزشمند تحص  ی نیبشی پ  یبرا  ی اطلاعات  ا  یل یعملکرد  با  آورند.  توجه  ن یفراهم  قابل  بخش  پژوهش  ی حال،    ی هااز 

  ی اند و توجه کمترآموزش مدل استفاده کرده یبرا یلیتحص مسالی ن ک یاز  یابخش عمده ای کامل  ی هااز داده نیشیپ

 اند. داشته ان یزودهنگام عملکرد دانشجو  ین یبشیبه مسئله پ

 ــــ ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1 . Siemens 
2 . Baker 
3 . Ferguson 
4 . Quinlan 
5 . Cortes 
6 . Vapnik 
7 . Breiman 
8 . Hosmer 
9 . Saa 
10 . Long Short-Term Memory 
11 . Gated Recurrent Unit 
12 . Hochreiter  
13 . Schmid Huber 
14 . Cho  
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نجمن مدیریت آموزشی ایران     

     ا

  ی ریادگ ی   لیمرجع در حوزه تحل  یهادادهمجموعه  نی تراز مهم  ی کی به    1OULADداده  مجموعه  ر،یاخ  ی هاسال  در

ارز  ،یشناختتیداده شامل اطلاعات جمعمجموعه  نیا  (.2017شده است )کوزیلک و همکاران،    لیتبد و    یابیسوابق 

گسترده را فراهم    اسیدر مق   رندگانیادگی رفتار    یاست و امکان بررس  یمجاز  یریادگ ی   طیبا مح  انیتعاملات دانشجو

  ی ل یعملکرد تحص  ی نیبشی و پ   ان یرفتار دانشجو  ل یداده به تحلمجموعه  ن یبا استفاده از ا  ی متعدد  ی ها. پژوهشکندیم

  ج ی با وجود نتا(.  2020و همکاران،    3؛ توماسویچ 2017؛ کوزیلک و همکاران،  2018و همکاران،    2لستا )ه  اند آنان پرداخته

چالش  دوارکننده، یام الگوها  رینظ   ییهاهمچنان  مؤثر  و    ان یدانشجو  ی رفتار  راتییتغ  ی سازمدل  ،یزمان  یاستخراج 

 وجود دارد.  یدوره آموزش یی در مراحل ابتدا ق یدق   ین یبشیبه پ  یاب یدست

حاضر    نیا  بر پژوهش  مبتن  کیاساس،  عصب   ی چارچوب  شبکه    ی برا  GRU (Bi-GRU)  هیدوسو  یبازگشت   ی بر 

روز    42مربوط به    یهاتنها داده  ، یشنهادی . در روش پکندیارائه م   ان یدانشجو  ی لیزودهنگام عملکرد تحص  ین یبشیپ

قرار م  ینخست دوره آموزش امکان شناسا  رندیگیمورد استفاده  در معرض خطر فراهم شود.    انیانشجود  عیسر  ییتا 

  یزمان ی هایاستخراج شده و به صورت توال  انیاز تعاملات دانشجو ی و رفتار ی زمان یهایژگ یاز و یامجموعه ن، یهمچن

هدف اصلی پژوهش، توسعه  لذا . شوند یساز مدل یشتری با دقت ب انیدانشجو ی رفتار یتا الگوها شوندیبه مدل ارائه م 

موقع دانشجویان در معرض خطر و  های محدود ابتدای دوره، امکان شناسایی بهمدلی است که بتواند با استفاده از داده

 .سازی بستر مداخلات آموزشی مؤثر را فراهم آوردفراهم

 اند از: پژوهش حاضر عبارت یدستاوردها نیترمهم

  ی هاطی در مح  ان یدانشجو  ی لیزودهنگام عملکرد تحص  ی ن یبشیپ   یبرا  ق یعم  یریادگ یبر    ی چارچوب مبتن  کی ارائه    •

 ؛ یک یآموزش الکترون

 Bi-GRU هیدوسو  یبا استفاده از معمار انیرفتار دانشجو یزمان  ی هایوابستگ یسازمدل •

متحرک،    ی هانیانگیم  ،ی تجمع   ی هایژگ یشامل و  یو رفتار  ی زمان  ی هایژگ یاز و  یامجموعه  یریکارگ استخراج و به  •

 ؛ یآموزش تیفعال   یهاو شاخص راتیینرخ تغ

 ان؛ یروز نخست دانشجو 42زودهنگام تنها با استفاده از تعاملات   ین یبشیانجام پ •

 .OULADداده در معرض خطر در مجموعه  انیدانشجو ییبه عملکرد مناسب در شناسا یابی دست •

روش    ن، یشیپ   یهاو پژوهش  ی نظر  ی شده است که پس از مرور مبان  م یتنظ   یاگونهساختار مقاله بهلازم به ذکر است  

نتا  شود؛ یم  ح ی تشر  ی شنهادیپ تحل  یتجرب  یابی ارز  ج ی سپس  و  پا  ل یارائه  و در  و    هاتیمحدود  ، یریگجهی نت  ان، یشده 

 .شودیمطرح م  ندهیآ یهاپژوهش  یبرا ییشنهادهایپ

 

 ق یتحق نهیشیو پ ینظر ی مبان - 2

که با    شوند یمحسوب م  ی کی در آموزش الکترون  یپژوهش  ی هاحوزه  ن یتراز مهم  یآموزش  ی کاوو داده  ی ریادگی   لیتحل

  یریادگیـ    ی اددهی  ندیو بهبود فرآ  رندگانیادگ ی   یرفتار  یالگوها  ییشناسا  ،یآموزش  یها هدف استخراج دانش از داده

 ــــ ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1.  Open University Learning Analytics Dataset 
2.  Hlosta 
3. Tomasevic 
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نجمن مدیریت آموزشی ایران     

     ا

مجاز  یهاطی مح و    یریادگ ی   تیریمد  یها. گسترش سامانهاندافتهیتوسعه   تول  یآموزش  از    یم یحجم عظ   دیموجب 

  ی ریادگیمشارکت و رفتار    زانیم  ، یل یتحص  تیدرباره وضع   ی اطلاعات ارزشمند  توانندیشده است که م  یآموزش   یهاداده

  ل یتحل   یکاربردها  نیتراز مهم  یکی به    انیدانشجو  یلیعملکرد تحص   ینی بشیپ  ان،یم  ن یفراهم کنند. در ا  انیدانشجو

ز  لیتبد  یریادگ ی است؛  دانشجو   یی شناسا  رای شده  تحص  انیزودهنگام  افت  معرض  طراح  ی لیدر  مداخلات    یامکان 

 .سازدیرا فراهم م  ل یترک تحص ایمناسب و کاهش نرخ شکست   یآموزش

 و  1رومرو د.متمرکز بودن  نیماش   یریادگ ی   ک ی کلاس  یها تمیحوزه عمدتاً بر استفاده از الگور  نیدر ا  هیاول  یهاپژوهش

رفتار   لیدر تحل  ینقش مؤثر تواندیم ی آموزش ی کاوجامع نشان دادند که داده یمطالعه مرور ک ی در ( 2010) 2ونچورا 

  بان، ی بردار پشت  ن یماش  م، یدرخت تصم   رینظ  ییهاتمیکند. در ادامه، الگور  فای ا  یل یعملکرد تحص  ین یبشیو پ   رندگان یادگ ی

مورد استفاده قرار گرفتند. اگرچه    ان یعملکرد دانشجو  ین ی بشیطور گسترده در پبه  ی و جنگل تصادف  کی لجست  ونیرگرس

  رات ییو تغ  یزمان  یهایوابستگ   یسازموفق بودند، اما در مدل  ی آموزش  یرهایمتغ   انیها در استخراج روابط مروش  نیا

 .مواجه بودند ییهاتیدر طول زمان با محدود ان یدانشجو  یرفتار

متداول    یبازگشت   یعصب  یهانشان دادند که شبکه (1994و همکاران )  3بنجیو  ،یبیترت  یهاداده  یساز حوزه مدل  در

به  یهایوابستگ  یریادگ یدر   با مشکل مواجه هستند.  ابلندمدت  اشمیدهوبر،   هوخریتر)   ت،یمحدود  نیمنظور رفع  و 

در حفظ اطلاعات بلندمدت داشت.   ی شتریب یی کردند که توانا  ی را معرف  مدت ـ بلندمدتحافظه کوتاه ی معمار( 1997

  ی کمتر، عملکرد  یتر و تعداد پارامترهاساده  یرا ارائه کردند که با ساختار  GRU(،  2014و همکاران ) چوپس از آن،  

  ی عصب   ی هااستفاده از شبکه  نه یزم  هاشرفتیپ  نی. ادادیارائه م   ی بی ترت  یهاداده  ی سازدر مدل LSTM با   سهی قابل مقا

 .را فراهم کرد یل یعملکرد تحص ی نیبشی و پ رندگانیادگیرفتار    لیدر تحل  قیعم

  د یتأک   یآموزش  ی کاوو داده  یریادگ ی  ل یتحل  یهاحوزه  یی بر همگرا(  2012ر )سیمنز و بیک  ،یریادگی   لیحوزه تحل   در

 .آموزش مورد توجه قرار دادند  ت یف ی ک ی را در ارتقا کرد ی دو رو ن یکردند و نقش ا

  ی ساز مدل  یبرا  ی بازگشت   ی عصب   ی هادر آموزش، پژوهشگران به استفاده از شبکه  قیعم   ی ریادگیگسترش کاربرد    با

کردند که با استفاده از    یرا معرف 5ردیابی عمیق دانش ( مدل2015و همکاران )  4پیچ ردند.   آو  ی رو  ان یرفتار دانشجو

  ی هاپژوهش نشان داد که مدل  ن یا  جی. نتا کردیم   یسازرا مدل  ان یدانشجو  یریادگ ی  ندیفرآ  ،یبازگشت   ی عصب  یهاشبکه

سال،    نیاستخراج کنند. در هم  یسنت   یهانسبت به روش  یشتریرا با دقت ب  ی ریادگیپنهان    یقادرند الگوها  قیعم

  ملتعا ینشان دادند که الگوها ی مجاز ی ریادگی ی هاطی در مح  ان یرفتار دانشجو ی ( با بررس2015و همکاران )  6هلستا 

 .آنان باشد  ی لیعملکرد تحص ی نی بشیپ یبرا  یشاخص مناسب  تواندیم  یآموزش  یهابا سامانه انیدانشجو

پرداخت و گزارش کرد که    ان یعملکرد دانشجو  ی نیبشیبه پ   ی آموزش  ی کاوداده  ی هاک ی با استفاده از تکن (  2016سا ) 

در معرض    ان یموفق از دانشجو  ان یدانشجو  کیدر تفک   ی مناسب   ییتوانا  یآموزش  یهاشده از دادهاستخراج  یهایژگیو

داده به  مجموعه  ن یکردند. ا  ی را معرف  OULAD دادهمجموعه(  2017در ادامه، کوزیلک و همکاران، )  خطر دارند.  

 ــــ ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Romero 
2 . Ventura 
3.  Bengio 
4 . Piech 
5 . Deep Knowledge Tracing 
6.  Hlosta  
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  ، یمجاز  ی ریادگی  ط یدر مح  ان یدانشجو  یرفتار   ی هاو داده  یاب ینمرات ارز  ، یشناخت تیاز اطلاعات جمع  یبرخوردار  ل یدل

  ی بعد  یهااز پژوهش  یار یشد و در بس  ل یتبد  یریادگ ی  ل یمرجع در حوزه تحل  یهادادهمجموعه  نیتراز مهم  یکیبه  

 .مورد استفاده قرار گرفت

عملکرد   ین یبشیپ   یبرا  ن یماش   ی ریادگی و    ی کاومختلف داده  یهاروش سهی با مرور و مقا  (2020و دیگران )  توماسویچ

  ی سازاما در مدل  کنند،یارائه م  ی قابل قبول  جیاگرچه نتا  کی کلاس  ی هاتمینشان دادند که الگور  انیدانشجو  یلیتحص

از    ی ریگتوجه پژوهشگران به بهره  ش یموضوع موجب افزا  ن یدارند. ا  ت یمحدود  ی زمان  ی هایو وابستگ  ا یپو  ی رفتارها

 .شد ی بر توال ی مبتن قیعم   یهامدل

  ی هیرادفر و فق  ،یاست. سالار  افتهی   شیافزا  انیدانشجو  یل یعملکرد تحص  ین یبشیتوجه به پ  زین  یمطالعات داخل  در

الگور2024) از  استفاده  با  تحل  ن یماش  یریادگ ی  یهاتمی(  پ  ی آموزش  یها داده  لی به  دانشجو  ی نیبشی و    ان یعملکرد 

  ی برا  یمناسب   یمبنا  توانندیم  ان یدانشجو  یو رفتار   یشآموز  ی هایژگیپژوهش آنان نشان داد که و  جیپرداختند. نتا 

 .هدفمند باشند ی مداخلات آموزش یو طراح ی لیدر معرض افت تحص  ان یدانشجو  ییشناسا

مورد توجه    یآموزش  یهاداده  لیتحل  یبرا  قیعم  یریادگی   شرفتهیپ  یهایاستفاده از معمار  دتر،ی جد  یهاپژوهش  در

است گرفته  ) 1النسیان  .قرار  همکاران  مدل 2025و   ) KAN Former برا دانشجو  ینی بشیپ  یرا  در    انیعملکرد 

 Kolmogorov-Arnold یهاو شبکه  وجهسازوکار ت  ب یمدل با ترک  نیارائه کردند. ا  ی مجاز  یریادگی  ی هاطیمح

بهتر به چند  ی توانست عملکرد  پا  ن ینسبت  وظا  ه یمدل  دقت،    ییدودو  ی بندطبقه  فی در  و  دهد  ارائه  و چندکلاسه 

بر    یمبتن   قیعم  یهامدل  یبالا  تیدهنده ظرف پژوهش نشان  نیا  جیرا به دست آورد. نتا  یبالاتر F1 ازیو امت   یادآوری

 .است ی آموزش یریگمیاز تصم یبان یدر معرض خطر و پشت   انیودانشج  ییتوجه در شناسا

  انیدانشجو  یلیعملکرد تحص  ینی بشیپ  نهی در زم  یمتعدد  یهاکه اگرچه پژوهش  دهدینشان م   نیشیمطالعات پ   مرور

بخش    یهااستفاده از داده  ای  ن یماش  ی ریادگی  ک ی کلاس یهاتمیها بر الگوراز آن  یانجام شده است، اما بخش قابل توجه

ن  ی اعمده بوده  ی لیتحص   مسالی از  پ   ی محدود  عداد ت  نیاند. همچنمتمرکز  به  زودهنگام عملکرد    ینیبشیاز مطالعات 

با استفاده از    ی زمان  یهایوابستگ  ی سازو مدل  یدوره آموزش  یی ابتدا  یهاهفته  یرفتار  ی هابر اساس داده  انیدانشجو

  42  یا هو استفاده از داده  Bi-GRU  یاز معمار   یریگپژوهش حاضر با بهره  رو،نیاند. ازاپرداخته  قیعم  یها یمعمار

  ی ل یزودهنگام عملکرد تحص  ینی بشیپ  یبرا  ی، درصدد ارائه مدل OULADداده  در مجموعه  یروز نخست دوره آموزش 

   در معرض خطر است. انی دانشجو یی و شناسا انیدانشجو

 

   ق یتحق  هایو داده شناسیروش -3

در    انی دانشجو  ی لیزودهنگام عملکرد تحص  ی نیبشی پ  یبرا  ق یعم  یریادگ یبر    ی چارچوب مبتن  ک ی ،  حاضر  پژوهش   در

  ی ل یدر معرض افت تحص  ان یدانشجو یی شناسا ، یشنهادی روش پ ی ارائه شده است. هدف اصل  نیآموزش آنلا ی هاطیمح

بر شبکه    ی مبتن  ی معمار  کی منظور،    ن یا  ی. برااست  یدوره آموزش یی ابتدا  ی هاهفته  یتنها با استفاده از تعاملات رفتار 

الگوها  یطراح GRU هیدوسو  ی بازگشت  بتواند  تا  دانشجو  یزمان   یشد  به  ان یرفتار  مدلرا  مؤثر  کند.    ی سازصورت 
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پ جمع  یشنهادی چارچوب  مراحل  داده  یآورشامل  ادغام  پو  و  پردازش،شیها،  رفتار  یزمان  یهایژگ یاستخراج    ، ی و 

 .باشدیم ق یعم یری ادگی و آموزش مدل  ها یژگیو تیتقو ،یزمان  ی هایتوال ل یتشک

 ها داده هیاول یسازداده و آمادهمجموعه . 1-3

داده شامل  مجموعه  ن ی. ا(2017استفاده شد)کوزیلک و همکاران،    1ا ی تانیداده دانشگاه آزاد برپژوهش از مجموعه  ن یا  در

است. دو    ی ک یآموزش الکترون  ط یها با مح و تعاملات آن  ی لیتحص  یی نها  ت یوضع  ان،یدانشجو  ی شناختتیاطلاعات جمع 

بودند که بر اساس شناسه    یریادگ ی  طی حو تعاملات کاربران با م  انیمورد استفاده شامل اطلاعات دانشجو  یجدول اصل 

با   پ  منظوربه  .ادغام شدند   گریکد یدانشجو  داده  ی نی بشیانجام  تنها  به    ی هازودهنگام،  ابتدا  42مربوط  دوره    ییروز 

  ت یوضع  ی دارا  انیشد. دانشجو  ل یتبد  ی به دو کلاس اصل   ان یدانشجو  یی نها  تی. در ادامه، وضع دندی انتخاب گرد  یآموزش

»انصراف« در گروه    ای  دن«»رد ش   تیوضع   یدارا  انیموفق و دانشجو  انیممتاز« در گروه دانشجو  یو »قبول  «ی»قبول 

شامل    یادسته  ی هایژگینامعتبر، و  یهاناقص و نمونه  ی هااز حذف داده  پس   .در معرض خطر قرار گرفتند  انیدانشجو

شدند تا امکان استفاده    لی تبد  ی عدد  ریبه مقاد  یناتوان  تی و وضع   یبازه سن   لات، یسطح تحص  ،ییای منطقه جغراف   ت،یجنس

 .فراهم گردد ق یعم  یریادگی ها در مدل از آن

 ی و زمان یرفتار  یهای ژگ یاستخراج و  . 2-3

خام    یهااز داده  یو رفتار  یزمان  یها یژگیاز و  یامجموعه  ان،یرفتار دانشجو  لیمدل در تحل  ییتوانا  شیافزا  منظوربه

و امکان    کنند یفراهم م   یبا سامانه آموزش   انیدرباره روند تعامل دانشجو  یاطلاعات مهم  هایژگ یو  نیاستخراج شد. ا

تعداد    تم یروزانه، لگار  یها ک ی شامل تعداد کل  ییهایژگی مرحله، و  ن یا  در   .دهندیرا بهبود م  یریادگ ی رفتار    یساز مدل

تعداد    ها، تیفعال  رییمختلف، نرخ تغ  ی زمان  یهادر پنجره  هاتیمتحرک فعال  ن یانگیم  ها،تی فعال  یمجموع تجمع   ها،ک ی کل

  مجموع   .دندیگرد  تخراجاس  تیفعال  نیاز آخر  یروز هفته و فاصله زمان  ،یفعال دانشجو، شماره هفته آموزش  یروزها

 :محاسبه شد ریدانشجو مطابق رابطه ز ی هاتیفعال ی تجمع

(1 ) 
𝐶𝑡 = ∑ 𝑥𝑖

𝑡

𝑖=1

 

𝑥𝑖که در آن   برای تحلیل روند   .است 𝑡ها تا روز  مجموع تجمعی فعالیت 𝐶𝑡و  𝑖های دانشجو در روز  تعداد فعالیت  

 :ها نیز محاسبه شدتغییرات رفتاری، نرخ تغییر فعالیت

(2 ) 𝑉𝑡 = 𝑥𝑡 − 𝑥𝑡−1 

ها برای کاهش  همچنین میانگین متحرک فعالیت .باشدمی  𝑡روز  بیانگر سرعت تغییر رفتار دانشجو در  𝑉𝑡که در آن  

 :مدت مطابق رابطه زیر استخراج شدنوسانات کوتاه

(3 ) 
𝑀𝑡 =

1

𝑤
∑ 𝑥𝑖

𝑡

𝑖=𝑡−𝑤+1
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1 . The Open University of UK 
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منظور تحلیل میزان پایداری فعالیت دانشجویان، ویژگی فاصله از آخرین  به .اندازه پنجره زمانی است 𝑤که در آن  

تواند نقش مهمی در  دهد دانشجو چه مدت غیرفعال بوده است و میفعالیت نیز تعریف شد. این ویژگی نشان می

 .بینی افت تحصیلی داشته باشدپیش

 ها ی ژگ یو  تی و تقو ی زمان  یهای توال  لیتشک. 3-3

هر   یشدند. برا  یدهسازمان  یبیترت  ی هایصورت توالها بهاست، داده  یزمان   تیماه  یدارا   ان یآنجا که رفتار دانشجو  از

کمتر از    ی که طول توال  ی شد. در صورت  ل یتشک  ییروز ابتدا  42  یروزانه ط  یهاتیشامل فعال  یزمان  یتوال  کیدانشجو،  

از استخراج    پس   .باشند  کسانی طول    ی ها دارانمونه  ی تا تمام  دی گرد  تفاده اس  ی توال  ل یتکم  یروز بود، از مقدار صفر برا  42

و    یرفتار  یژگیو  12در مجموع،    داده شد.  شینما  20×42 با ابعاد  یزمان  سیماتر  ک یصورت  هر دانشجو به  ها،یژگیو

  ت یتقو  یدادند. سپس برا  لیرا تشک  یبعد  20  یژگ یبردار و  تیاستخراج شد که در نها  یا دسته  یژگ یو  8همراه  به  یزمان

  ریمطابق رابطه ز  یافزوده شد. اختلاف زمان  یژگیمحاسبه و به بردار و  زین  هایژگیو  یاختلاف زمان   ها،یژگیو  شینما

 :دیگرد فیتعر

(4 ) 𝐷𝑡 = 𝑋𝑡 − 𝑋𝑡−1 

 

های اختلاف زمانی با یکدیگر  های اصلی و ویژگیدر نهایت، ویژگی .است 𝑡 ها در زمان بردار ویژگی 𝑋𝑡که در آن  

 :ترکیب شدند

(5 ) 𝐹𝑡 = [𝑋𝑡 , 𝐷𝑡] 

 

مرحله موجب شد مدل   ن یا مورد استفاده قرار گرفت.  GRU هیمدل دوسو یی نها یعنوان ورود به 𝐹𝑡  شدهتیبردار تقو

ابعاد    ،یژگیو  تی. پس از مرحله تقوردیبگ  ادی  زیرا ن  انیدانشجو  یرفتار  راتییروند تغ  ها، یژگیبتواند علاوه بر مقدار و

 .مدل قرار گرفت ار یدر اخت  یتریغن  ی و اطلاعات رفتار افتی ش یافزا ی هر توال یینها

 یشنهاد یمدل پ یمعمار.  4-3

  ، یمعمار  ن یا  یشده است. هدف اصل   یطراح  GRU هیدوسو  یشبکه بازگشت   ه یپژوهش بر پا  نیا  ی شنهادی پ  ی معمار

  ی ورود  .است  یدوره آموزش  ییابتدا  یهادر هفته  انیمدت و بلندمدت از رفتار دانشجوکوتاه  یزمان  یهایاستخراج وابستگ

 GRU ها به شبکهداده  ها،یژگیو  تی. پس از مرحله تقوباشدیمربوط به هر دانشجو م  یزمان  یهایمدل شامل توال 

م   هیدوسو از ساختار دوسوشوندیوارد  استفاده  م   ه ی.  توال  ی زمان  ی هایوابستگ  شودیموجب    ی رفتار  ی موجود در کل 

 .استخراج شوند یصورت مؤثرتردانشجو به

کاهش    یبرا  ن یواحد پنهان در هر جهت استفاده شد. همچن  128با    هیدوسو  GRU  هیلا   ک ی از    ، یشنهادی پ  ی در معمار

  ریمطابق رابطه ز  یدر هر گام زمان  یشبکه بازگشت  ی. خروجدیاستفاده گرد 0.3برابر با  ی نرخ حذف تصادف برازش،شیب

 :شودیمحاسبه م 

(6 ) ℎ𝑡 = 𝐺𝑅𝑈(𝐹𝑡 , ℎ𝑡−1) 
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بهGRU ساختار  در دروازه  بازنشان  یروزرسان،  دروازه  جر  یبرا  یو  م  انی کنترل  استفاده  دروازه  شوندیاطلاعات   .

 :شودیم فیتعر ریمطابق رابطه ز  یروزرسانبه

(7 ) 𝑧𝑡 = 𝜎(𝑊𝑧𝑥𝑡 + 𝑈𝑧ℎ𝑡−1) 

 

 :گردد یمحاسبه م ریصورت زبه زین ی دروازه بازنشان و

(8 ) 𝑟𝑡 = 𝜎(𝑊𝑟𝑥𝑡 + 𝑈𝑟ℎ𝑡−1) 

 

 :شودیم  دی تول ریشبکه مطابق رابطه ز د یپنهان جد حالت

(9 ) ℎ𝑡̃ = tanh(𝑊ℎ𝑥𝑡 + 𝑈ℎ(𝑟𝑡 ⊙ ℎ𝑡−1)) 
 

 :برابر است با GRU یی نها یخروج و

(10 ) ℎ𝑡 = (1 − 𝑧𝑡) ⊙ ℎ𝑡−1 + 𝑧𝑡 ⊙ ℎ𝑡̃ 
محاسبه شد    یزمان  یهاگام  یتمام  یخروج  نیانگیم  ه،یدوسو GRU توسط شبکه  یزمان  یهاشیاز استخراج نما  پس

 :گردد  دیاز رفتار دانشجو تول ی کل  شینما ک ی تا 

(11 ) 
𝐻 =

1

𝑇
∑ ℎ𝑡

𝑇

𝑡=1

 

کاملاً    هیلا  ک ی بخش شامل  ن یشد. ا ی بندسپس وارد بخش طبقه یی نها بردار .است  ی زمان یها تعداد گام 𝑇 در آن   که

 0.4با نرخ    یحذف تصادف  هیلا  ک ی   برازش،شیاز ب  یریجلوگ  یاست. برا ReLU سازنورون و تابع فعال  128متصل با  

تعلق دانشجو    ال تا احتم   د یگرد  دی کاملاً متصل دوکلاسه تول  ه یلا  ک ی مدل توسط    یخروج  ت،یاستفاده شد. در نها  زین

 .»در معرض خطر« محاسبه شود ا یبه کلاس »موفق« 

 آموزش مدل  ند یفرآ . 5-3

از نشت اطلاعات،    یریمنظور جلوگشدند. به  م یو آزمون تقس   یها به سه بخش آموزش، اعتبارسنج آموزش مدل، داده  یبرا

  ی اعتبارسنج  یهاداده یبخش آموزش انجام شد و سپس همان پارامترها برا یهاداده یتنها بر رو یسازنرمال اتی عمل

قرار گرفتند استفاده  آزمون مورد  تابع هز  یهاکلاس  انی توازن معدم  لیدلبه  .و  از   آنتروپی -کراس داروزن  نهیداده، 

  تم یمدل از الگور  یپارامترها  یساز نهی به  یبراداشته باشد.    یشتریب  ت یحساس  ت یاستفاده شد تا مدل نسبت به کلاس اقل

Adam    نرخ 3  ی ریادگیبا  × همچن  10−4 شد.  ناپا  یریجلوگ   یبرا  ن یاستفاده    ی محدودساز   ها، انیگراد  یدار یاز 

آموزش استفاده    ند یدر فرآ  زیراهبرد توقف زودهنگام ن  برازش، شیمنظور کاهش ب. بهدی اعمال گرد  1با مقدار    ان یگراد

 آموزش متوقف گردد.  ،یاعتبارسنج ی هاشد تا در صورت عدم بهبود عملکرد مدل در داده
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 تجزیه و تحلیل نتایج  - 4

بندی دودویی و  ای از معیارهای ارزیابی استاندارد در مسائل طبقهبرای ارزیابی جامع عملکرد مدل پیشنهادی، مجموعه

،  فراخوانی،  1دقت ،  صحت های هشدار زودهنگام آموزشی مورد استفاده قرار گرفت. این معیارها شاملویژه سیستمبه

score-F1  ،AUC  ،AUC-PR  ،MCC  ،Cohen’s Kappa  ، معیار و  2صحت متوازنBrier     هستند که هرکدام

 .دهندجنبه متفاوتی از عملکرد مدل را نشان می
 ای از معیارهای ارزیابی ارزیابی عملکرد مدل پیشنهادی بر اساس مجموعه (: 1جدول )

 معیار ارزیابی مقدار 

67.37% Accuracy 

68.05% Precision 

60.39% Recall 

63.99% F1-score 

73.54% AUC 

74.17% PR-AUC 

0.346 MCC 

0.344 Cohen’s Kappa 

67.10% Balanced Accuracy 

0.209 Brier Score  
 

بینی  دهد که مدل پیشنهادی توانسته است یک عملکرد پایدار و قابل اتکا در مسئله پیشآمده نشان میدستنتایج به

بندی صحیح  دهنده توانایی کلی مدل در طبقهنشان  %37/67برابر با   صحت زودهنگام افت تحصیلی ارائه دهد. مقدار 

است و کلاس دانشجویان در معرض خطر معمولاً پیچیدگی   ها است. با توجه به اینکه مسئله دارای ماهیت نامتوازننمونه 

 .توان در سطح قابل قبول ارزیابی کردرا می صحت رفتاری بیشتری دارد، این مقدار از

عنوان »دانشجوی در معرض خطر«  هایی که بهدهد که در میان نمونه، مدل نشان می% 05/68برابر با   دقت از منظر

اند، درصد نسبتاً خوبی واقعاً متعلق به این کلاس هستند. این موضوع در کاربردهای آموزشی اهمیت  بینی شدهپیش

 .شوددارد، زیرا باعث کاهش مداخلات اشتباه آموزشی برای دانشجویان سالم می

دهد که مدل توانسته بخش قابل توجهی از دانشجویان در معرض  نشان می  %39/60برابر با   فراخوانی در مقابل، مقدار

اند. این موضوع در مسائل  خطر را شناسایی کند، هرچند هنوز تعدادی از موارد مثبت واقعی از دید مدل پنهان مانده

با عدمپیش معمولاً  که  زودهنگام  دادهبینی  میتوازن  رایج محسوب  رفتار  یک  در  ها همراه هستند،  آنجا که  از  شود. 

 دهنده وجود یک همراه است، این نتیجه نشاندقت  معمولاً با کاهش فراخوانی های هشدار زودهنگام، افزایشسیستم

ت افزایش  توان حساسیت مدل را در جهمی گیریموازنه طبیعی در عملکرد مدل است. بنابراین، با تنظیم آستانه تصمیم

 .پوشش دانشجویان در معرض خطر بهبود داد

 ــــ ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Precision 
2 . Balanced Accuracy 
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دهد که مدل در  است و نشان می فراخوانی و دقت دهنده تعادل نسبی میاننشان  %63.99برابر با   F1-score مقدار

 دقت  بینی و پوشش کلاس اقلیت تعادل برقرار کند. با این حال، عدم تقارن میان مجموع توانسته است بین دقت پیش

 .تواند نقش مهمی در بهبود عملکرد نهایی داشته باشدمی گیریدهد که تنظیم آستانه تصمیمنشان می فراخوانی و

مقدار دیگر،  با   AUC از سوی  تمام  نشان  %73.54برابر  در  دو کلاس  بین  تفکیک  در  مدل  مناسب  توانایی  دهنده 

شود و  بندی نامتوازن محسوب میها در مسائل طبقهترین شاخصگیری است. این معیار یکی از مهمهای تصمیمآستانه

طور معناداری از هم جدا  دهد که مدل قادر است الگوهای رفتاری دانشجویان موفق و در معرض خطر را بهنشان می

 .کند

 AUC های نامتوازن، این معیار نسبت بهای دارد، زیرا در دادهاهمیت ویژه   %74.17برابر با   PR-AUC همچنین 

دهد که مدل در  آمده نشان میدستدهد. مقدار بهتری درباره عملکرد مدل در کلاس اقلیت ارائه میاطلاعات دقیق

 .شناسایی دانشجویان در معرض خطر از پایداری مناسبی برخوردار است

دهنده همبستگی  نشان  0.344برابر با   Cohen’s Kappa و  0.346برابر با   MCC در بخش معیارهای توافقی، مقدار

تری ارائه  اطلاعات دقیق صحت های واقعی است. این دو معیار نسبت بههای مدل و برچسببینیمتوسط بین پیش

اثر عدممی زیرا  نظر میتوازن دادهدهند،  نیز در  را  با  صحت متوازن    .گیرندها  دهد که مدل  نشان می  %67.10برابر 

عملکرد نسبتاً متعادلی در هر دو کلاس دارد و دچار سوگیری شدید به سمت کلاس اکثریت نشده است. در نهایت،  

دهنده کیفیت قابل قبول در کالیبراسیون احتمالات خروجی مدل است، به این  نشان  0.209برابر با    Brier معیار مقدار

 .راستا هستندشده توسط مدل تا حد خوبی با واقعیت تجربی همبینیهای پیشکه احتمال  معنا

  های پایهمقایسه با روش . 1-4

ها  . نتایج حاصل از آزمایشدهای پایه، از معیارهای استاندارد استفاده شرای ارزیابی مدل پیشنهادی و مقایسه با روشب

 .  ارائه شده است 2در جدول 
 های پایه مقایسه عملکرد مدل پیشنهادی با روش(: 2جدول )

 Accuracy F1-score AUC مدل

 %60.55 %66.37 %58.45 رگرسیون لجستیک 

 %65.15 %68.83 %62.79 ی جنگل تصادف

 %63.48 %66.58 %61.86 ماشین بردار پشتیبان 

XGBoost 62.61%  67.48% 64.95% 

 %73.54 %63.99 %67.37 ی مدل پیشنهاد
 

،  AUC و صحت ویژهتوانسته است در معیارهای کلیدی عملکرد، به  دهد که مدل پیشنهادینشان می  2نتایج جدول  

بیانگر توانایی    37/67برابر با   صحت های کلاسیک مورد مقایسه عملکرد بهتری ارائه دهد. مقدارنسبت به تمامی روش

)جنگل تصادفی    های دانشجویان است و در مقایسه با بهترین روش کلاسیکبندی صحیح نمونهمناسب مدل در طبقه

 .دهدبهبود قابل توجهی را نشان می 80/62با دقت  (

است. این مقدار نسبت به سایر    54/73شود که برابر با  مشاهده می AUC ترین مزیت مدل پیشنهادی در مقدارمهم

های »در معرض خطر« و »غیر  دهد که مدل پیشنهادی در تفکیک کلاسها افزایش محسوسی دارد و نشان میروش

  06/68برابر با  دقت گیری عملکرد پایدارتری دارد. از سوی دیگر، مقدارهای تصمیمدر معرض خطر« در تمامی آستانه
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ای  شدههای مثبت )دانشجویان در معرض خطر( نرخ خطای نسبتاً کنترلبینی نمونهدهد که مدل در پیشنشان می

 دارد.  

اند.  دهد که بخشی از دانشجویان در معرض خطر توسط مدل شناسایی نشدهنشان می %39/60برابر با  فراخوانی مقدار

تفسیر شود، زیرا افزایش حساسیت مدل معمولاً   دقت و فراخوانی بینموازنه   با این حال، این نتیجه باید در چارچوب

بالا ) AUC از آنجا که مدل پیشنهادی دارای  .شودمی منجر به افزایش خطای مثبت کاذب ( است،  %54/73نسبتاً 

گیری بوده و نه ضعف ذاتی مدل  فرض تصمیمناشی از انتخاب آستانه پیش فراخوانی توان نتیجه گرفت که کاهشمی

 .در یادگیری الگوها

دهند،  مقدار کمی بالاتر از مدل پیشنهادی نشان می F1 در معیار جنگل تصادفی  های کلاسیک ماننداگرچه برخی روش

گیری تفسیر شود. در مسائل  به آستانه تصمیم F1 معیار ها و وابستگیاین اختلاف باید با توجه به ماهیت نامتوازن داده

بندی  اهمیت بیشتری دارند، زیرا توانایی مدل در رتبه PR-AUC و AUC هشدار زودهنگام آموزشی، معیارهایی مانند

بالاتر نسبت به تمامی   AUC از این منظر، مدل پیشنهادی با دستیابی به  .کنندها را مستقل از آستانه ارزیابی مینمونه 

نشانروش پایه،  آستانههای  تمام  در  سایرین  از  خطر  معرض  در  دانشجویان  تفکیک  در  بهتر  توانایی  های  دهنده 

 .گیری استتصمیم

نتایج تجربی نشان می با روشدر مجموع،   ویژه در معیارهایهای کلاسیک، بهدهد که مدل پیشنهادی در مقایسه 

AUC های یادگیری  بینی زودهنگام افت تحصیلی در محیطدهد و برای مسئله پیش، عملکرد بهتری ارائه میصحت و

دهد که همچنان فضای  نشان می فراخوانی شود. با این حال، کاهش نسبی در الکترونیکی گزینه مناسبی محسوب می

تواند در مطالعات آینده مورد  بهبود برای افزایش حساسیت مدل نسبت به دانشجویان در معرض خطر وجود دارد که می

 .توجه قرار گیرد
 

 گیری  نتیجهبحث و  -5

زودهنگام عملکرد    ینیبشی پ  یبرا  هیدوسو GRU از نوع  ی بازگشت  یبر شبکه عصب  یچارچوب مبتن   ک ی پژوهش،    نیدر ا

  ی رفتار  یهااز داده  یریگ پژوهش، بهره  یارائه شد. هدف اصل   یکی الکترون  یریادگی  یهاطی در مح  انیدانشجو  یلیتحص

در    انی دانشجو  ییمؤثر در شناسا  یزمان  یالگوها  ستخراجو ا  یدوره آموزش  ییابتدا  یهادر هفته  انی دانشجو  یو تعامل

با    انیتعامل دانشجو  یهااز داده  یو زمان  یرفتار  یهایژگ یاز و  یامنظور، مجموعه  نیا  یبود. برا  یل یمعرض افت تحص

مدل مورد    ی عنوان ورودبه  یروز نخست دوره آموزش   42مربوط به    یهااستخراج و تنها داده  ی مجاز  یریادگی  ط یمح

 .قرار گرفت  استفاده

در معرض خطر عملکرد    ان یزودهنگام دانشجو  ین یبشیتوانسته است در پ  ی شنهادینشان داد که مدل پ   هاشیآزما  جینتا

  54/73برابر با   AUC درصد، مقدار  10/67متوازن    صحتدرصد،    37/67مدل به صحت    ن یارائه دهد. ا  یقابل قبول 

کوهن  ی کاپا  ب یو ضر  346/0برابر با   MCC ریمقاد   نی. همچن افتیدرصد دست    17/74برابر با   PR-AUC درصد و

با   م  انگریب  344/0برابر  مناسب  توافق  برچسب  یها ینیبشی پ  ان ی وجود  و  ا  ی واقع  ی هامدل  نشان    جی نتا  ن یهستند. 

  یالگوها  ،یدوره آموزش   یی محدود مربوط به مراحل ابتدا  ی هاقادر است با استفاده از داده  ی شنهادی که مدل پ  دهد یم

 .کند  ییرا شناسا ان یدانشجو ی لیافت تحص ای  تیبا موفق  طمرتب  یرفتار
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هلستا و   یهاپژوهش  جی پژوهش با نتا  نیا  ی هاافتهیکه    دهدینشان م  نیش یپژوهش حاضر با مطالعات پ   جی نتا  سهی مقا

  یتمام   رایدارد؛ ز  ی( همخوان2025و همکاران )   النسیان ( و2024و همکاران )  ی سالار،  (2016سا )،  (2018)   همکاران 

  ن یاند. همچنکرده  د یتأک  ی ل یعملکرد تحص  ی نی بشیدر پ  ان ی انشجود  ی و تعامل  یرفتار   یها داده  ت یمطالعات بر اهم  نیا

  ق یعم   یریادگ یبر    یمبتن  یها( است که نشان دادند مدل2015و همکاران )   پیچ یها افتهی  دیپژوهش مؤ  نیا  جینتا

حاضر    وهشپژ  یها افتهی  ، یطور کل دارند. به  ی آموزش  یها پنهان موجود در داده  یدر استخراج الگوها  ی مناسب  ییتوانا

  ی برا  یمناسب   ی مبنا  تواندیم   یک یالکترون  ی ریادگی  یهاشده در سامانهثبت  یرفتار  یهاکه استفاده از داده  دهد ینشان م 

 .باشد  ی لیعملکرد تحص   ینیبشی هوشمند پ یهاتوسعه سامانه

  ی زمان ی هایوابستگ  یسازدر مدل Bi-GRU ی معمار  ییبه توانا توانیرا م ی شنهادیعملکرد مدل پ  ، یل یمنظر تحل از

بس   ان یدانشجو  ی هاتیفعال  ان یم برخلاف  داد.  الگور  ی ارینسبت  داده  نیماش   یر یادگی  کی کلاس  ی هاتمیاز  را  که  ها 

  رند یرا در طول زمان در نظر بگ  ان یدانشجو  ی رفتار  راتیی تغقادرند    یبازگشت   یهاشبکه کنند،یم  ل یتحل  ستایصورت ابه

اطلاعات موجود    شودیموجب م  زین  ه یرا استخراج کنند. استفاده از ساختار دوسو  یتعاملات آموزش  ان یم یو روابط زمان

با    یحت   ه ک  دهد یآمده نشان م دستبه  جی . نتاردیمورد استفاده قرار گ  یدانشجو به شکل مؤثرتر  ی رفتار  یدر کل توال 

  مسال ین  ان یاز پا  ش یدر معرض خطر را پ  ان یدانشجو  توانیم   زین  ی روز نخست دوره آموزش  42  یهااستفاده از داده

 .زودهنگام را فراهم ساخت  یکرد و امکان انجام مداخلات آموزش  ییشناسا

  ی هاو طراحان سامانه  ی کی ها، مراکز آموزش الکتروندانشگاه  یبرا  ی مهم   ی عمل  یکاربردها  ی پژوهش دارا  ن یا  یها افتهی

پ   یریادگ ی  تیریمد مدل  اصلبه  تواند یم  ی شنهادیاست.  هسته  آموزش  ی هاسامانه  ی عنوان  زودهنگام  مورد    ی هشدار 

  ج ینتا   نیشوند. همچن  ییدوره شناسا  ییدر مراحل ابتدا  یل یافت تحص  سک ی ر  یدارا  انیتا دانشجو  ردیاستفاده قرار گ

م مد  تواندیحاصل  و  مدرسان  طراح   یآموزش  رانیبه  آموزش  یامشاوره  ،ی تیحما  یهابرنامه  یدر  برا  یو    یهدفمند 

 .شود ی لیو کاهش نرخ افت تحص یریادگ ی تیفیموجب بهبود ک  ت یدر معرض خطر کمک کند و در نها  انیدانشجو

  ی ها داده ب یترک، 1بر سازوکار توجه  ی مبتن ق یعم یریادگی ترشرفتهیپ  یها یاستفاده از معمار نده،یآ یهاپژوهش یبرا

  یاب یو ارز  قیعم   ی هامدل  ی ریرپذیتفس   یهاروش  یبررس  ، یشناخت تیجمع  ی هایژگیو و  هایاب یبا اطلاعات ارز  یرفتار

مختلف بر عملکرد    یزمان  یهابازه  ریمطالعه تأث  نی. همچنشودیم   شنهادی پ  گرید  یآموزش  یهادادهمجموعه  یمدل بر رو

 .فراهم کند ی آت یهاتوسعه پژوهش یبرا یمناسب  نهیزم  تواندیزودهنگام م ین یبشیپ

داده استاندارد، محدود بودن اطلاعات به  مجموعه  ک یبه استفاده از تنها    توانیپژوهش م  نیا  ی هاتیجمله محدود  از

مؤثر بر  ی شناختو روان ی زشیانگ ،یعوامل فرد  یبه برخ یو عدم دسترس یمجاز یریادگی  طی شده در محتعاملات ثبت

سبب    ی روز نخست دوره آموزش  42  یهاپژوهش بر داده  مرکزت  ن،یاشاره کرد. علاوه بر ا  انیدانشجو  یل یعملکرد تحص

رفتار  یبخش   شودیم اطلاعات  ا  انیدانشجو  یاز  با وجود  نشود.  لحاظ  ادامه دوره در مدل    ج ینتا  ها،تیمحدود  نیدر 

رو که  داد  نشان  مناسب  تواندیم   یشنهادیپ  کرد ی پژوهش  سامانه  یبرا  یچارچوب  پ   یهاتوسعه    ی ن یبشیهوشمند 

 فراهم آورد.   یک یالکترون یریادگی  یهاطی در مح ی آموزش تیزودهنگام و حما
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