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Background and Objective: Educational data mining, as a modern and interdisciplinary 
field, plays a crucial role in analyzing learners’ behavior, identifying factors influencing 
academic success or failure, and supporting educational decision-making. With the growth 
of e-learning systems and the increasing volume of educational data, the need for 
intelligent methods to extract hidden knowledge from these data has become more 
pronounced. Although traditional machine learning methods have been widely used in 
numerous studies, they face limitations in terms of accuracy and generalization capability 
when dealing with complex, nonlinear, and high-dimensional educational data. In this 
context, deep learning–based models and artificial neural networks have attracted 
significant attention due to their strong ability to model complex relationships. The main 
objective of this study is to develop and evaluate an intelligent hybrid model based on 
feedforward neural networks, including Artificial Neural Networks (ANN), Extreme 
Learning Machines (ELM), and Multilayer Perceptron (MLP), combined with advanced 
feature selection methods, to identify key variables affecting students’ academic 
performance and significantly improve the accuracy of academic status prediction. 
Methods: In this study, a comprehensive set of educational data was utilized, including 
demographic, socio-economic, enrollment-related information, educational records, and 
students’ academic grades. The data were collected from university educational systems 
as well as reputable public datasets. After performing necessary preprocessing steps such 
as data cleaning, handling missing values, and feature normalization, the feature selection 
process was carried out using three methods: MRMR, Chi-square, and ReliefF. 
Subsequently, the three neural networks—ANN, ELM, and MLP—were trained using 90% 
of the data, while the remaining 10% was used for testing and model validation. Finally, 
the outputs of the networks were integrated into a hybrid model using a majority voting 
strategy. The performance of the proposed model was evaluated using standard metrics, 
including accuracy, precision, recall, and the F-measure. 
Findings: The experimental results demonstrated that the ReliefF method outperformed 
the other feature selection techniques in identifying influential features. Using the top 20 
features selected by this method, the proposed hybrid model achieved an accuracy of 
81.44% and an F-measure of 72.09%. In the evaluation of individual neural networks, the 
ELM model exhibited the best performance with an accuracy of 82.8%, which was on 
average 2–4% higher than that of ANN and MLP. Moreover, comparison with traditional 
machine learning approaches revealed that the hybrid neural network model improved 
prediction accuracy by more than 7% and classification accuracy by over 4%, indicating the 
significant superiority of the proposed approach. 
Conclusion: The findings of this study indicate that combining feedforward neural 
networks with appropriate feature selection methods provides an efficient and reliable 
approach for predicting students’ academic status. The proposed model can serve as an 
intelligent decision-support tool in educational systems to enable early identification of 
students at risk of academic failure. Future research may focus on incorporating attention 
mechanisms, more advanced feature selection techniques, deeper learning models, and 
larger and more diverse datasets to further enhance the accuracy and generalizability of 
the model. 
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اهداف: و  بهداده پیشینه  آموزشی  از حوزهکاوی  یکی  میانعنوان  و  نوین  رفتار  رشتههای  تحلیل  در  مهمی  نقش  ای، 

کند. با رشد  های آموزشی ایفا میگیری، شناسایی عوامل مؤثر بر موفقیت یا افت تحصیلی و پشتیبانی از تصمیمفراگیران

های هوشمند برای استخراج دانش نهفته  های آموزشی، نیاز به روشهای آموزش الکترونیکی و افزایش حجم دادهسامانه

به کار  های سنتی یادگیری ماشین، هرچند در بسیاری از پژوهششود. روشاحساس می  ازپیشبیشها  در این داده ها 

هایی از نظر دقت و قدرت  های پیچیده، غیرخطی و چندبعدی آموزشی با محدودیتاند، اما در مواجهه با دادهگرفته شده

های عصبی مصنوعی به دلیل توانایی  های مبتنی بر یادگیری عمیق و شبکهرو هستند. در این میان، مدلپذیری روبهتعمیم

اند. هدف اصلی این پژوهش، توسعه و ارزیابی  سازی روابط پیچیده، توجه پژوهشگران را به خود جلب کردهبالا در مدل

شامل شبکه عصبی مصنوعی، شبکه یادگیری با سرعت    خورپیشهای عصبی  یک مدل ترکیبی هوشمند مبتنی بر شبکه

های پیشرفته انتخاب ویژگی است تا ضمن شناسایی متغیرهای  به همراه روش ( و شبکه پرسپترون چندلایهELMبالا )

 معناداری افزایش یابد. به طور انبینی وضعیت تحصیلی آن کلیدی مؤثر بر عملکرد تحصیلی دانشجویان، دقت پیش

اقتصادی، وضعیت    -یهای آموزشی شامل اطلاعات دموگرافیک، اجتماعای جامع از دادهدر این مطالعه، مجموعه :هاروش

های آموزشی دانشگاهی و  ها از سامانهقرار گرفت. داده مورداستفادهنام، سوابق آموزشی و نمرات تحصیلی دانشجویان  ثبت

ها،  سازی دادههای لازم از جمله پاکپردازشهای عمومی معتبر گردآوری شدند. پس از انجام پیشدادههمچنین مجموعه

و    MRMR  ،Chi-squareانتخاب ویژگی با استفاده از سه روش    فرایند ها،  سازی ویژگیمدیریت مقادیر گمشده و نرمال

ReliefF   انجام شد. سپس سه شبکه عصبیANN ،ELM  وMLP  ۱0ها آموزش داده شدند و درصد داده  90با استفاده از  

گیری از  ها با بهرهقرار گرفت. در نهایت، خروجی شبکه  مورداستفادهها  مانده برای آزمون و اعتبارسنجی مدلدرصد باقی

صورت یک مدل ترکیبی ادغام شد. عملکرد مدل پیشنهادی با استفاده از معیارهای استاندارد  گیری اکثریت بهروش رأی

 ارزیابی گردید.   Fو معیار  یدقت، صحت، فراخوان 

با سایر روش  ReliefFها نشان داد که روش  نتایج حاصل از آزمایش  ها:یافته  انتخاب ویژگی، عملکرد  در مقایسه  های 

ویژگی از  بهتری در شناسایی  استفاده  با  دارد.  برتر استخراج  ۲0های مؤثر  ترکیبی  ویژگی  این روش، مدل  توسط  شده 

صورت  های عصبی به. در بررسی عملکرد شبکهیافتدستدرصد    09/۷۲برابر با    Fدرصد و مقدار    8۱.44  دقت بهپیشنهادی  

و    ANNدرصد بالاتر از    4تا    ۲متوسط    به طور درصد ارائه کرد که    8۲/ 8  بادقتبهترین نتیجه را    ELMمستقل، شبکه  

MLP  های  های سنتی یادگیری ماشین نشان داد که مدل ترکیبی شبکهبود. علاوه بر این، مقایسه مدل پیشنهادی با روش

درصد بهبود بخشد که بیانگر    4بندی را بیش از  درصد و دقت طبقه  ۷بینی را بیش از  عصبی توانسته است دقت پیش

 برتری معنادار رویکرد پیشنهادی است. 

https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/
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های مناساب انتخاب  با روش  خورپیشهای عصابی  دهد که ترکیب شابکههای این پژوهش نشاان مییافته  گیری:نتیجه

عنوان  تواند بهبینی وضعیت تحصیلی دانشجویان است. مدل پیشنهادی میبرای پیش  اتکاقابلویژگی، رویکردی کارآمد و 

های آموزشاای برای شااناسااایی زودهنگام دانشااجویان در معرص افت تحصاایلی هوشاامند در نظام  تصاامیم یاریک ابزار  

تر انتخاب ویژگی،  های پیشاارفتهکارگیری سااازوکارهای توجه، روشهای آینده، بهقرار گیرد. در پژوهش  مورداسااتفاده

بهبود بیشاااتر دقات و تر میتر و متنوعهاای بزر دادهتر و اساااتفااده از مجموعاههاای یاادگیری عمیقمادل تواناد باه 

 .پذیری مدل منجر شودتعمیم

 

 مه مقدّ

های  آموزشااای فرصااات  فرایندهایشاااده در مورد  آوریهای جمعداده

ساااازی تعامل کاربران با  جدیدی را برای بهبود تجربه یادگیری و بهینه

های آموزشاای باع   . پردازش داده[۱]  دهدفناوری ارائه می  هایپلتفرم

،  آموزان دانشرفتاار    بینیپیشهاا ماانناد  بهبود در بسااایااری از زمیناه

آموزشااای  گذاری  سااایاسااات  درجدید    و رویکردهاییادگیری تحلیلی 

به مقامات آموزشی    تنهانهها  . این مجموعه جامع از داده[3,  ۲]شاود  می

مبتنی بر داده اتخاذ کنند، بلکه  مناسابی  های  دهد تا سایاساتاجازه می

  فرایند مصاانوعی در    باهوشدهد که افزاری را تشااکیل میاساااس نرم

ساازد تا  آموزشای مربیان را قادر می  کاویدادهیابد.  یادگیری توساعه می

  بینی پیشهایی مانند ترک تحصاایل یا علاقه کمتر به درس را  موقعیت

کنناد و    وتحلیالتجزیاهکنناد، عوامال درونی مؤثر بر عملکرد آنهاا را  

ارائه    آموزاندانشعملکرد تحصاایلی   بینیپیشآماری را برای    هایروش

،  ان آموز بینی عملکرد دانشبرای پیش  کااویدادههاای . انواع روشدهناد

.  [3]شاود  آموزان ضاعی  و ترک تحصایل اساتفاده میشاناساایی دانش

های ارزیابی  زودهنگام پدیده جدیدی اساات که شااامل روش  بینیپیش

های  با پیشااانهااد راهبردها و سااایااسااات  آموزاندانشبرای حماایت از  

ها باید ظرفیت  . اکنون دانشاگاه[4]اصالاحی مناساب در این زمینه اسات  

بینی موفقیت تحصاایلی و تیاامین  ها را برای پیشاسااتفاده از این داده

آموزشای    کاویداده. در نتیجه،  [۵]آموزان بهبود بخشاند  پیشارفت دانش

های آموزشاای، اطلاعات جدیدی را در با کشاا  الگوهای پنهان در داده

توان برخی از  دهاد. باا اساااتفااده از این مادل میاختیاار مربیاان قرار می

های نظام آموزشای را ارزیابی و بهبود بخشاید تا از کیفیت آموزش  جنبه

 اطمینان حاصل شود.

توانند به آن دسات  به دلیل مزایای بسایاری که مؤساساات آموزشای می

آموزشای که شاامل آموزش و انفورماتیک اسات به یک   کاویدادهیابند،  

حوزه تحقیقاتی ضاااروری تبدیل شاااده اسااات. در امتداد این خطو ،  

کااوی برای بهبود نتاایج یاادگیری باا کااوش در مختل  داده  هاایروش

آیند،  های آموزشاای به دساات میهای مقیاس بزر  که از محیطداده

بینی دساتاوردهای آینده  اند. یکی از مشاکلات اصالی پیشاساتفاده شاده

توان  آموزان میبا تخمین دساتاوردهای آینده دانش  ؛آموزان اساتدانش

آموزان در رساایدن به عملکرد بهتر و جلوگیری از ترک  فعالانه به دانش

  بینی پیشهاای زیاادی برای حال مشاااکال تحصااایال کماک کرد. تلاش

اسات   گرفتهصاورتآموزشای    کاویدادهدر زمینه    آموزاندانشعملکرد  

هاای موجود در این زمیناه مربو  باه مطاالعاه  . یکی از آخرین تلاش[6]

 است. این مطالعه مدل    [۷]  ۲0۲۲و همکاران در سال   یا گچیمصطفی  

 

بینی  های یادگیری ماشااینی برای پیشجدیدی را بر اساااس الگوریتم

  درنظرگرفتننهایی دانشااجویان مقطع کارشااناساای، با    آزموننمرات  

کناد.  هاای منبع، پیشااانهااد میداده  عنوانباه  ترممیاان  هاایآزموننمرات  

های بردار پشااتیبان، رگرساایون  های تصااادفی، ماشااینعملکرد جنگل

ترین همساایه که از جمله  نزدیک-kو   های سااده بیزلجساتیک، الگوریتم

  آزمونبینی نمرات  های یادگیری ماشااین هسااتند، برای پیشالگوریتم

هاایی  چنین مادلنهاایی مقاایساااه شاااد. یکی از دلایال عادم موفقیات  

 کهدرصااورتیهای یادگیری ماشااین ساانتی اساات  به روش  اکتفاکردن

های عصبی و یادگیری  که شبکه  انددادههای موجود نشان  اغلب پژوهش

های یادگیری  در مقایسااه با روش  تریامیدوارکنندهنتایج   عموماًعمیق  

   دهند.ماشین سنتی ارائه می

های عصااابی در این مقاله یک مدل مبتنی بر شااابکهدر این راساااتا،  

و شابکه عصبی    پرساپتورن  چندلایهعمیق شاامل شابکه عصابی   خورپیش

سااده ارائه شاده اسات    خورپیشماشاین یادگیری افراطی و شابکه عصابی  

اساات. در این    آموزاندانشبینی وضااعیت تحصاایلی که هدف آن پیش

هاای  شاااود تاا از میاان ویژگیمادل یاک مرحلاه انتخااب ویژگی درج می

  آموزاندانشتحصاایلی   بر عملکردهایی که  مختل  آن دسااته از ویژگی

وضااعیت    بینیپیشاساات شااناسااایی شااود. برای بهبود دقت   مؤثر

اکثریت    گیریرأیو  از ترکیب سااه شاابکه عصاابی فوق    آموزاندانش

، اهداف  اسااسبراینشاود.    بندی نهایی انجامطبقه  تاشاود  اساتفاده می

 :اند ازعبارتاصلی این پژوهش  

  خور پیشهای عصبی  طراحی و ارائه یک مدل ترکیبی مبتنی بر شبکه  -

عصبی   )  خورپیش شامل شبکه  افراطی  (ANNساده  یادگیری  ماشین   ،

(ELM) ( پرسپترون  چندلایه  عمیق  عصبی  شبکه  منظور  به  (MLPو 

 بینی وضعیت تحصیلی دانشجویان؛پیش 

فیلتر   - بر  انتخاب ویژگی مبتنی  بررسی و مقایسه عملکرد سه روش 

 بینی؛ در بهبود دقت پیش   MRMRو    ReliefF  ،Chi-squareشامل  

 های منتخب بر عملکرد مدل پیشنهادی؛ تحلیل تأثیر تعداد ویژگی  -

شبکه   - عملکرد  مقایسه  و  عصبی  ارزیابی  مدل    مورداستفادههای  و 

گیری اکثریت از منظر معیارهای دقت، صحت،  ترکیبی مبتنی بر رأی

 ؛Fفراخوان و معیار  

های یادگیری ماشاین سانتی مقایساه نتایج مدل پیشانهادی با روش -

 شده در مطالعات پیشین.گزارش

شاوند، و  بررسای می  های عصابیشابکه  ۲در ادامه این مقاله در بخش  

روش پیشااانهاادی    3شاااوناد. در بخش  مطاالعاات این حوزه معرفی می
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شااوند و در نتایج ارزیابی روش ارائه می 4شااود و در بخش  معرفی می

 گیری ارائه خواهد شد.  بخش پایانی نتیجه
 

 مرتبط   هایپژوهش 
ارتبا     بهباتوجه  در  که  پیش  بااهمیتمباحثی  وضعیت  بح   بینی 

آموزشی ارائه و عنوان گردید، تاکنون    کاویداده و    آموزاندانشتحصیلی  

ارتبا  گستردهتحقیقات   این  در  شده   ای  بخش  پیشنهاد  این  در  اند. 

ترین این تحقیقات را در قالب پیشینه پژوهش معرفی  تعدادی از مهم

 ها را ارزیابی و تحلیل خواهیم نمود. های مختل  آننموده و از دیدگاه

بینی زودهنگام عملکرد تحصیلی یک چارچوب نوین برای پیش   [8]  در

ارائه شده است. روش   های زبانی بزر گیری از مدل دانشجویان با بهره 

داده  ترکیب  با  ساختپیشنهادی  حیور،  های  )نمرات،  آموزشی  یافته 

یافته، از قابلیت درک  های متنی غیرساخت های یادگیری( و داده فعالیت

ویژگی ها  LLMمعنایی   استخراج  میبرای  استفاده  غنی  مدل  های  کند. 

LLM-EPSP    قادر است الگوهای پنهان رفتاری و آموزشی دانشجویان را

دهد که در مراحل ابتدایی دوره شناسایی کند. نتایج تجربی نشان می 

های عصبی  های یادگیری ماشین و شبکه این روش در مقایسه با مدل 

بینی زودهنگام  پیش  F-measureکلاسیک، بهبود معناداری در دقت و  

در  ها  LLMها بیانگر پتانسیل بالای  دهد. یافتهعملکرد تحصیلی ارائه می

 هشدار زودهنگام افت تحصیلی هستند.   هایسامانه کاوی آموزشی و  داده 

 های یادگیری ماشین و یادگیری عمیق شامل ای از مدل مجموعه  [9]در  

LightGBM  ،CatBoostعمیق عصبی  شبکه  مصنوعی،  عصبی  شبکه   ، ،  

وزن عمیق  عصبی  پیش  (WDNN) دارشبکه  پیامدهای  برای  بینی 

گرفته قرار  مقایسه  مورد  دانشجویان  این  تحصیلی  اصلی  نوآوری  اند. 

  بیش برازش   پایشمنظور  به ElasticNet سازیمطالعه، استفاده از منظم

بسته های آموزشی پرنویز و هم ها در مواجهه با داده و بهبود پایداری مدل 

می نشان  تجربی  نتایج  مدل است.  که  گرادیان  دهد  بر  مبتنی  های 

،  سازی شده منظم WDNN ، در کنارLGBM و CatBoost ویژهبوستینگ، به 

دهند. همچنین کلاسیک ارائه می  DNN و ANN عملکرد بهتری نسبت به

پیش  ElasticNet کارگیری به دقت  افزایش  به  بهبود  منجر  و  بینی 

مدل تعمیم ترکیب  پذیری  اهمیت  بر  مطالعه  این  است.  شده  ها 

روش معماری  با  پیشرفته  منظم های  دادههای  تحلیل  در  های  سازی 

 .کندآموزشی تأکید می

بینی موفقیت تحصیلی دانشجویان  نوآورانه برای پیش   یچارچوب  [۱0]در  

های  های رفتاری به نمایش و تبدیل داده گیری از یادگیری تجمعیبا بهره 

های رفتاری دانشجویان  . در روش پیشنهادی، داده شودتصویری ارائه می 

های یادگیری  به تصاویر دوبعدی نگاشت شده و سپس با استفاده از مدل 

گیرند. نتایج تجربی های تجمعی مورد تحلیل قرار میعمیق و الگوریتم

های تصویری، دقت  مبتنی بر داده Ensemble هایدهد که مدل نشان می 

بالاتری نسبت به روشپیش  بر ویژگیبینی  های  های کلاسیک مبتنی 

می ارائه  الگوهای  عددی  استخراج  در  مدل  توانایی  رویکرد  این  کنند. 

، نیاز به  حالبااین دهد.  معناداری افزایش می  به طورپیچیده رفتاری را  

های این روش  پردازش پیچیده و هزینه محاسباتی بالا از محدودیت پیش 

 .گزارش شده است

بینی  کاوی در راستای پیشهای مختل  دادهبه بررسی روش  [۱۱]در  

دانشجو عملکرد  از    یانسطح  منظور  بدین  است.  شده  پرداخته 

  ۵ها از  ها و بررسیتحلیل  منظوربهو    360کال بورد    هایداده مجموعه 

استفاده    هایداده مجموعه کاوی متفاوت بهره برده شده است.  روش داده

شده شامل صد و شصت و سه نمونه و شانزده ویژگی است. در پایان  

پرسپترون با    چندلایهروش شبکه عصبی    کهنتایج حاکی از آن است  

ها داشته  % برترین واکنش را در قیاس با سایر روش  ۷6میزان صحت  

 است. 

کاوی آموزشی برای تعیین موفقیت دانشجویان در  به بح  داده  [۱۲]در  

پرداخت جنوبی  آفریقای  عالی  آموزش  استمؤسسات  شده  این  .  ه  در 

مصنوعی    دادهمجموعه بندی مختلفی برای یک  طبقه   هایروش   پژوهش،

اعمال   بیزی  شبکه  یک  توسط  شده  این    شدهتولید  دهد  نشان  تا 

آموز از قبل  بینی عملکرد دانش توانند برای پیش ها میکنندهبندی طبقه

آموز و جلوگیری از پیامدهای منفی ناشی  ارتقای موفقیت دانش  باهدف

 از تلاش دانشجویان برای تکمیل تحصیل یا ترک تحصیل استفاده شوند.  

که باع  ترک تحصیل دانشجویان شده بررسی    یعوامل متعدد   [۱3]در  

آموزانی که در معرص خطر ترک  بینی دانش شده و برای این کار بر پیش 

الگوریتم طبقه پنج  از  استفاده  با  ترین  نزدیک  Kبندی  تحصیل هستند 

بردار   ماشین  و  تصادفی  تصمیم، جنگل  ساده، درخت  بیزین  همسایه، 

های  تواند به بهبود شیوهپشتیبان تمرکز شده است. نتایج این تحقیق می

که در معرص خطر ترک   آموزانیدانش بهبود عملکرد  منظوربهآموزشی 

 تحصیل هستند، کمک شایان توجهی نماید.

  مؤسسات ها در ارتبا  با ترک تحصیل دانشجویان  به نگرانی  [۱4]در  

امر  آموزش عالی پرداختند؛ زیرا   های  بر هزینه  تنهانهتأثیر زیادی  این 

. در این کار، درخت  عمومی داردبودجه    هدررفتندانشجویان، بلکه بر  

همسایه و    تریننزدیک   Kتصمیم، رگرسیون لجستیک، جنگل تصادفی،  

نشان   بهترین مدل مقایسه شده که  ارائه  برای  الگوریتم شبکه عصبی 

پیشمی برای  یادگیرنده  بهترین  لجستیک  رگرسیون  مدل  بینی  دهد 

 .  استترک تحصیل دانشجویان با علل موضوعی بالقوه  

وری از  آموزان با بهره بینی عملکرد دانش به بررسی حوزه پیش   [۱۵]در  

کاوی آموزشی پرداختند. این  هوش مصنوعی و دادهمبتنی بر    هایروش 

آموزان از دیدگاه  بینی عملکرد دانش از مطالعه پیش  مندنظام کار مروری  

داده و  ماشین  مییادگیری  ارائه  شهودی  کاوی  درک  برای  نماید. 

دانشجو   ۱3۲۵آموزشی متشکل از  دادهمجموعه هایی روی یک آزمایش 

از    83۲و   تحقیق   سامانهدوره  این  نتایج  است.  شده  انجام  اطلاعاتی 

چالشپیشرفت و  پیشها  با  مرتبط  دانش های  عملکرد  را  بینی  آموزان 

 فراهم نموده و در اختیار سایر محققین قرار داده است.   خوبیبه

آموزان در امتحانات به واسطه  بینی عملکرد دانش به بح  پیش  [۱6]  در

همسایه پرداخته شده است. نتایج این    تریننزدیک   K درخت تصمیم و  

می نشان  پیش مطالعه  برای  تصمیم  درخت  که  وضعیت دهد  بینی 
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درصد را فراهم ساخته است. این مدل به    9۱را ارائه داده و نرخ موفقیت  

تا اقدامات لازم را برای کمک به دانشجویان به   کندمیمدرسین کمک  

 طور مؤثر انجام دهند.

الگوریتم  [۷]در   اساس  بر  جدیدی  برای  مدل  ماشینی  یادگیری  های 

با  پیش  کارشناسی،  مقطع  دانشجویان  نهایی  امتحان  نمرات  بینی 

امتحانات    درنظرگرفتن عملکرد    ترم،میاننمرات  و  شده  پیشنهاد 

جنگل الگوریتم رگرسیون  های  پشتیبان،  بردار  ماشین  تصادفی،  های 

الگوریتم  و  لجستیک،  بیز  ساده  برای  نزدیک   kهای  همسایه  ترین 

بینی نمرات امتحان نهایی بررسی و مقایسه شده است. نتایج نشان  پیش 

کار  می این  در  پیشنهادی  مدل  که    ۷۵-۷0بندی  طبقه  دقتبهدهد 

ها تنها با استفاده از سه  بینیپیش   ، است. در این کار  یافتهدست درصدی  

امتحانات    متغیرنوع   های  های گروه و داده، دادهترممیانشامل نمرات 

ها پایین است. اما  بینیدانشکده انجام شده و از این نظر دقت در پیش

می  حالبااین  مطالعاتی  تصمیمچنین  به  و  توانند  آموزشی  گیری 

آموزان در معرص خطر بالا کمک شایان توجهی  بینی اولیه دانشپیش 

 نمایند. 

آوری شده  های جمعبه مسئله توزیع نامتعادل طبقات در داده [۱۷]در 

بینی  بندی و پیشطبقه  هاینظام های مهم ایجاد  یکی از چالش  عنوانبه

های سطح داده  دقیق پرداخته شده است. این مطالعه به بررسی تکنیک

الگوریتم میو تکنیک  از هر  بندی پردازد. شش طبقههای سطح  کننده 

های  ها برای رسیدگی به مشکل داده تکنیک برای بررسی اثربخشی آن 

آموزان بر اساس  التحصیلی دانش بینی نمره فارغنامتعادل در حین پیش 

می نشان  نتایج  است.  شده  استفاده  اول  مرحله  در  آنها  دهد  عملکرد 

نامتعادل عملکرد خوبی نداشته    هایداده مجموعه ها با  کنندهبندی طبقه

 توان عملکردها را بهبود بخشید.  ها میو با استفاده از این تکنیک 

بینی پیشرفت دانشجویان بر اساس شبکه  یک مدل جدید پیش  [۱8]در  

تکاملی پیشنهاد شده است. الگوریتم غشای تکاملی برای    Spikingعصبی  

بینی یادگیری فراپارامترهای مدل معرفی گردیده تا دقت مدل را در پیش 

دهد که مدل  آموزان بهبود بخشد. نتایج تجربی نشان می پیشرفت دانش 

اسپ عصبی  شبکه  بر  میایمبتنی  طور  کینگ  به  دقت    مؤثریتواند 

 آموزان را بهبود بخشد. بینی پیشرفت دانش پیش 

پیش   مورداستفادههای  روش   [۱9]در   تحصیلی برای  عملکرد  بینی 

از سال  دانش  قرار گرفتند.    وبررسیبح  مورد    ۲0۲۱تا    ۲0۱۵آموزان 

های داده لنز و  را از پایگاه   پژوهشیمقاله    ۲۱9مقاله از    ۵8این مطالعه  

می  بررسی  می اسکوپوس  نشان  مطالعات  دستاوردهای  که کند.  دهد 

ای هستند  اولیه  عوامل  آموزاندانش   شناسیجمعیتسوابق تحصیلی و  

نتایج حاکی از   ،بر این  گذارند. علاوهتأثیر می  آموزاندانش که بر عملکرد  

الگوریتم درخت    کنندهبندی طبقه کاوی،  های دادهآن است که از میان 

 کاوی است. تصمیم پرکاربردترین الگوریتم داده

های  تأثیر رسانه  وتحلیلتجزیهکاوی برای  داده  هایروش ارزیابی    [۲0]در  

عملکرد تحصیلی   بر  قرار    موردتوجهدبیرستانی    آموزاندانشاجتماعی 

استفاده    Kaggleاز مخزن    دادهمجموعه گرفته است. برای این منظور از  

و   الگوریتم  هادادهمجموعه   وتحلیلتجزیهگردیده  از  استفاده  های  با 

تصادفی،  طبقه جنگل  تصمیم،  درخت  مانند  مختل     بندی طبقهبندی 

، SGD (Stochastic Gradient Descent)  کنندهبندی طبقه،    SVM  کننده

 LR  (Logistic  کنندهبندی طبقهو    AdaBoost  کنندهبندی طبقه

Regression)  دهد که جنگل تصادفی انجام شده است. نتایج نشان می

%( را کسب نموده است. در مجموع نتایج نشان 98بالاترین امتیازی )

  آموزان دانش های اجتماعی به میزان زیادی بر عملکرد  دهد که رسانهمی

 گذارد.تأثیر می

بینی عملکرد  مختل  یادگیری ماشینی برای پیش   هایروش از    [۲۱]در  

دانش داده  انآموز تحصیلی  از  استفاده  جمع با  واقعی  شده  آوری های 

دانش شخصی  عادات  و  تحصیلی  تاریخچه  استفاده  )شامل  آموزان( 

یادگیری ماشین بر روی    هایروش از    ایمقایسهنمودند. علاوه بر این،  

به   این  تحقیق  این  نتایج  است.  شده  ارائه  مختل   ارزیابی  معیارهای 

کند تا عملکرد تحصیلی خود را پیگیری کرده و  کمک می  آموزاندانش 

آینده  اساسبراین  در  آنها  به  تا  کنند  مدیریت  را  خود  مطالعه  الگوی   ،

 کمک کند.

  منظور بهشبکه عصبی کانولوشن    دوبعدی یک مدل ترکیبی    [۲۲]در  

است.  پیش پیشنهاد شده  دانشجویان  عملکرد تحصیلی    منظور بهبینی 

داده تبدیل  از  نتایج    دوبعدیبه    بعدییکها  ارزیابی  و  شده  استفاده 

ارزیابی بر این مهم دلالت دارد که مدل پیشنهادی در این کار در قیاس  

مدل سایر  از  با  )اعم  بیز ساده، درخت نزدیک   kها  های  ترین همسایه، 

  بادقت گیری و رگرسیون لجستیک( در قبال سناریوهای مختل   تصمیم

 بالاتر و بهتر عمل نموده است. 

عنوان    [۲3]در   تحت  جدید  ترکیبی  یادگیری  الگوریتم    HELAیک 

(novel hybrid ensemble learning algorithm  ) پیش بینی برای 

  آموزان دانش آموزان پیشنهاد شده است. عملکرد  عملکرد تحصیلی دانش 

الگوریتم پیشنهادی پیشدر کلاس بینی  های ریاضی و پرتغالی توسط 

% به ترتیب  ۲/9۱% و  6/96شده و بر حسب نتایج تجربی، مقادیر دقت  

 است.    آمدهدست بهبرای درس ریاضیات و درس پرتغالی  

آموزشی و    هایداده مجموعه به مسئله عدم تعادل کلاس در    [۲4]در  

ها پرداخته شده است. در این کار  بینیتأثیرات آن بر افت شدید پیش

های مختل  مشکل  برداری برای رسیدگی به نسبتنمونه   روشچندین  

از   استفاده  با  طبقاتی  تعادل  طولی    هایداده مجموعه عدم  مطالعات 

  بیش از حد برداری  دبیرستانی مقایسه شده است. برای مقایسه، از نمونه 

برداری اقلیت  تصادفی و ترکیبی از روش نمونه  گیریکم نمونهتصادفی، 

پیوسته   و  اسمی  برای  نمونه   عنوانبه مصنوعی  گیری مجدد  یک روش 

الگوریتم    عنوانبهترکیبی استفاده شده است. همچنین از جنگل تصادفی  

هر  طبقه نتایج  ارزیابی  برای  گردیده  نمونه  روشبندی  استفاده  گیری 

نشان می نتایج  نمونه است.  برای  دهد که  از حد تصادفی  بیش  برداری 

نمونه داده  و  نامتعادل  نسبتاً  داده های  برای  ترکیبی  مجدد  های  گیری 

 اند. بسیار نامتعادل بهترین کارایی را داشته
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آموزان در زبان انگلیسی و ریاضیات با بینی عملکرد دانشپیش  [۲۵]در  

قرار گرفته است. این مطالعه    موردتوجهکاوی  داده  هایروش استفاده از  

  ۲0۱9که در سال    نمودآموزانی استفاده دانش   بایگانی شدههای از داده 

شرکت    ۲0۲۱بوده و در گواهینامه آزمون مالزی در سال    سالهشانزده 

ویژگی تعیین  برای  تصمیم  درخت  قواعد  از  مطالعه  این  های  کردند. 

و دانش  انگلیسی  دروس  در  بالا  و  متوسط  پایین،  عملکرد  با  آموزان 

های درخت تصمیم و بیز ساده به  ریاضیات استفاده نموده است. تکنیک 

پیش  عملکرد  بهترین  و  بینیترتیب  انگلیسی  دروس  برای  را  کننده 

آموزان  اند. این مطالعه عملکرد تحصیلی گذشته دانشریاضیات ارائه داده 

 نماید. کننده معرفی میبینیترین پیشعنوان مهم را به

. کندمیسه  یگر مقایدیک را با    هاپژوهش ن  یا  ۱  جدول

 
 های پیشین: مقایسه پژوهش۱جدول 

Table 1: Comparison of Previous Research 

Author & Year 

 نام نویسنده و سال 
Proposed Method 

 روش پیشنهادی 
Strengths 

 نقا  قوت
Weaknesses 

 نقا  ضع 

M. Yağcı, 2022 

Machine Learning Algorithms for Student 
Performance Prediction 

بینی های یادگیری ماشین برای پیشالگوریتم 

 عملکرد دانشجویان 

Use of standard ML methods, simple and 
interpretable 

های استاندارد یادگیری استفاده از روش

 تفسیر ماشین، ساده و قابل

Limited in modeling complex non-linear 
relationships 

سازی روابط غیرخطی  محدودیت در مدل

 پیچیده 

H. Zhou et al., 2026 

LLM-EPSP: Using Large Language Models for 
Early Prediction of Student Performance 

LLM-EPSP  :های زبانی بزر  برای استفاده از مدل

 بینی زودهنگام عملکرد دانشجویان پیش

Ability to process textual data and early 
prediction, use of LLM 

بینی های متنی و پیشقدرت پردازش داده 

 LLMزودهنگام، استفاده از 

High computational resource 
requirements, model complexity 

نیاز به منابع محاسباتی بالا، پیچیدگی 

 مدل

V. Eriyandi & A. N. 
Ahmad, 2026 

Comparison of ML and DL with ElasticNet: 
LGBM, CatBoost, ANN, DNN, and WDNN 

، ElasticNet: LGBM، CatBoostبا   DLو  MLمقایسه 

ANN، DNN  وWDNN 

Comprehensive algorithm comparison, use 
of regularization to reduce overfitting 

ها، استفاده از مقایسه جامع الگوریتم

 overfittingسازی برای کاهش منظم

High complexity, requires extensive 
hyperparameter tuning 

پیچیدگی زیاد، نیاز به تنظیمات زیاد  

 هایپرپارامتر

S. Zhao et al., 2025 

Ensemble Learning and Image-Based Behavioral 
Data Transformation 

های رفتاری ای و تبدیل داده یادگیری مجموعه 

 مبتنی بر تصویر 

Combination of image and behavioral data, 
improved accuracy 

های تصویری و رفتاری، بهبود ترکیب داده 

 دقت

Requires image data and heavy 
processing 

های تصویری و پردازش  نیاز به داده 

 سنگین

C. Jalota & R. 
Agrawal, 2019 

Educational Data Analysis with Classification 
Methods 

 بندی های دسته های آموزشی با روش تحلیل داده 

Simple and executable, foundation for 
future studies 

 ای برای مطالعات بعدیاجرا، پایهساده و قابل

Lack of complex models for non-linear 
data 

های پیچیده برای عدم استفاده از مدل

 های غیرخطی داده 

N. Ndou et al., 2020 
Educational Data Mining for Student Success 

 کاوی آموزشی برای موفقیت دانشجویانداده 

Application in higher education, use of real-
world datasets 

کاربرد در آموزش عالی، استفاده از  

 داده واقعیمجموعه

Limited diversity in features and 
methods 

 ها ها و روشمحدودیت در تنوع ویژگی 

G. Jaiswal et al., 2020 

Predicting Student Dropout Status with EDA and 
ML 

 MLو   EDAبینی وضعیت افت دانشجویان با پیش

Focus on predicting academic dropout, use 
of diverse ML techniques 

بینی افت تحصیلی، استفاده  تمرکز روی پیش 

 MLهای متنوع از تکنیک

May not be suitable for large datasets 

های بزر  مناسب ممکن است برای داده 

 نباشد

W. W. Yaacob et al., 
2020 

Dropout Prediction with Data Mining 

 کاویبینی ترک تحصیل با داده پیش

Focus on dropout, applicable in higher 
education institutions 

اعمال در مؤسسات قابل، dropoutتمرکز روی 

 آموزش عالی 

Limited to existing features, lacks deep 
analysis 

های موجود، بدون تحلیل  محدود به ویژگی

 عمیق

Y. Zhang et al., 2021 

Review and Comparison of Educational Data 
Mining Techniques 

 کاوی آموزشی های داده مرور و مقایسه تکنیک

Comprehensive analysis and comparison of 
methods 

 ها ها و مقایسه آنتحلیل جامع روش

Review study, no new model provided 

 مطالعه مروری، بدون ارائه مدل جدید

K. M. Abiodun et al., 
2021 

Exam Performance Prediction with Supervised 
Data Mining 

 شده کاوی نظارت بینی عملکرد امتحان با داده پیش

Use of diverse supervised methods 

 شده متنوع های نظارت استفاده از روش

Limited to exam data, potentially low 
generalizability 

های امتحانی، ممکن است  محدود به داده 

 پذیری پایین تعمیم

A. Al-Ashoor & S. 
Abdullah, 2022 

Review of Methods for Handling Imbalanced 
Data in EDM 

 EDMهای نامتوازن در های حل داده بررسی روش

Attention to the imbalance problem 

 imbalanceتوجه به مشکل 

Limited focus on imbalanced data, no 
hybrid model provided 

تمرکز محدود به داده نامتوازن، بدون ارائه  

 مدل ترکیبی
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Author & Year 

 نام نویسنده و سال 
Proposed Method 

 روش پیشنهادی 
Strengths 

 نقا  قوت
Weaknesses 

 نقا  ضع 

C. Liu et al., 2022 

Spiking Neural Network for Performance 
Prediction 

 بینی عملکردشبکه عصبی اسپایکینگ برای پیش

Ability to model timing dynamics and neural 
activity 

بندی و سازی دینامیک زمان توانایی مدل

 فعالیت عصبی

Requires specific data and processing, 
high complexity 

نیاز به داده و پردازش خاص، پیچیدگی  

 بالا

M. H. bin Roslan & C. 
J. Chen, 2022 

Systematic Review of EDM (2015-2021) 

 )EDM )۲0۱۵-۲0۲۱مند مرور نظام
Summarizing studies, identifying trends 

 بندی مطالعات، شناسایی روندها جمع 
Review study, no empirical analysis 

 مطالعه مروری، بدون تحلیل تجربی

S. Amjad et al., 2022 

Data Mining for the Effect of Social Media on 
Academic Performance 

های اجتماعی بر عملکرد کاوی برای اثر رسانهداده 

 تحصیلی

Examining non-academic effects on 
performance 

 بررسی اثرات غیرآموزشی بر عملکرد 

Limited focus, may not have 
generalizable results 

تمرکز محدود، ممکن است نتایج کلی  

 نداشته باشد

U. Verma et al., 2022 
Performance Prediction with ML Techniques 

 MLهای بینی عملکرد با تکنیکپیش
Standard and executable ML methods 

 اجرا استاندارد و قابل  MLهای روش
No advanced hybrid model 

 بدون مدل ترکیبی پیشرفته 

S. Poudyal et al., 2022 
Hybrid 2D CNN Model 

 ۲D CNNمدل هیبریدی 
Ability to extract complex features 

 های پیچیده توانایی استخراج ویژگی
Requires image data, high complexity 

 های تصویری، پیچیدگی بالا نیاز به داده 

S. B. Keser & S. 
Aghalarova, 2022 

HELA: Hybrid Ensemble Algorithm 

HELA : ایالگوریتم هیبریدی مجموعه 

Improved accuracy with ensemble learning, 
hybrid approach 

 افزایش دقت با یادگیری ترکیبی، هیبرید 

Implementation complexity, requires 
fine-tuning 

 سازی، نیاز به تنظیم دقیقپیچیدگی پیاده 

T. Wongvorachan et 
al., 2023 

Comparison of Undersampling, Oversampling, 
and SMOTE 

 SMOTEو   undersampling، oversamplingمقایسه 

Examination of techniques to handle data 
imbalance 

 های مقابله با عدم تعادل داده بررسی تکنیک

Focus only on data balancing, no main 
model provided 

تمرکز فقط روی تعادل داده، بدون ارائه  

 مدل اصلی

M. H. B. Roslan & C. J. 
Chen, 2023 

Performance Prediction in English and Math 
with Data Mining 

بینی عملکرد در انگلیسی و ریاضی با پیش

 کاوی داده 

Practical for specific subjects, educational 
applicability 

استفاده  های خاص، قابل کاربردی در درس 

 آموزشی 

Limited to two subjects, potentially 
limited generalizability 

محدود به دو درس، ممکن است  

 پذیری محدود باشد تعمیم

 پیشنهادی   هایراهکار

مدل ارائه شده در این مقاله یک روش یادگیری با نظارت گروهی است  

شود. این مدل  که در آن از ترکیب سه شبکه عصبی مختل  استفاده می 

ها  بندی و ترکیب روش ، انتخاب ویژگی، طبقهپردازشپیش از سه مرحله  

شده در شکل  مراحل مدل ارایه    .و در نهایت ارزیابی تشکیل شده است

     ترسیم شده است.  ۱
 

 ها سازی داده نرمال 

( رابطه  از  استفاده  با  ابتدا  دانش داده   (۱در  نرمال های  سازی  آموزان 

 شوند.  می
 

(۱) 𝑋𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙 =
𝑋𝑖 − 𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛
,

𝑖 = 1,2, … ,𝑁 
ها است.  بیانگر مقدار هر داده در هر سطر از داده    𝑋𝑖بالا،    سازینرمال در  

𝑋𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙    .است ورودی  داده  نرمال شده  مقدار    𝑋𝑚𝑎𝑥و    𝑋𝑚𝑖𝑛بیانگر 

ها را به بازه  بیانگر حداقل و حداکثر داده ورودی است. این رابطه داده 

 .کندتبدیل می [0,1]
 

 
 ها ها و نمایش داده معرفی ویژگی

مجموعه مجموعه  شامل  پژوهش  این  در  مورداستفاده  از  داده  ای 

جمعیتویژگی و  رفتاری  تحصیلی،  جنبههای  که  است  های  شناختی 

توصی    را  دانشجویان  تحصیلی  عملکرد  و  یادگیری  فرایند  مختل  

ویژگی می ارزیابی  کند.  امتیازات  پیشین،  نمرات  شامل  تحصیلی  های 

شاخص  و  مستقیم دروس  طور  به  که  هستند  تجمعی  عملکرد  های 

می بازنمایی  را  دانشجو  تحصیلی  ویژگیوضعیت  رفتاری  کنند.  های 

و   مشارکت  میزان  در کلاس،  نظیر حیور  آموزشی  مشارکت  الگوهای 

ای  های زمینهگیرند. همچنین، ویژگیهای یادگیری را در بر میفعالیت

های  ت سازی تفاومنظور مدل مانند سن، جنسیت و پیشینه آموزشی به

ویژگی   Nها شامل  اند. در مجموع، مجموعه اولیه ویژگیفردی لحاظ شده 

تواند شامل  دهد، اما می ها ارائه می است که اگرچه توصی  جامعی از داده 

ازاین اطلاعات زائد یا هم باشد.  نیز  های  رو، پیش از آموزش مدل بسته 

روش پیش  از  استفاده  بهبینی،  ویژگی  انتخاب  شناسایی  های  منظور 

 ها ضروری است. ها و کاهش افزونگی داده مؤثرترین ویژگی

.
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 دیاگرام مدل پیشنهادی  :۱شکل 

Fig. 1. Proposed Model Diagram 
 

 انتخاب ویژگی به سه روش فیلتر
ها با استفاده از سه روش انتخاب ویژگی فیلتر،  داده   سازی نرمال پس از  

د. هدف از انتخاب سه روش نشوها انتخاب میتعدادی از بهترین ویژگی

ها با یکدیگر است.  انتخاب ویژگی مختل  بررسی و مقایسه عملکرد آن 

هر    در نظر گرفته شد.  ۱0تعداد همسایگان برابر با    Reliefدر الگوریتم  

  هاویژگی ها با استفاده از روابط خود امتیازی برای  یک از این الگوریتم 

  سازی مرتب را    هاویژگی امتیاز محاسبه شده    بر اساسمحاسبه کرده و  

ابتدای  می از  و  می  فهرستکنند  شده  را    هایویژگیتوان  مرتب  برتر 

  تقریباًویژگی استفاده شده است که   ۲0انتخاب نمود. در این مطالعه از  

از ویژگی با نیمی  های  شکل است. در    مورداستفادههای  های داده برابر 

هر  ویژگی   هاییهنما  (۷)تا    (۲) وزن  از  گرافیکی  نمای  و  برتر  های 

مرتب شده توسط سه روش مختل  ارائه شده است.   صورتبه  هاویژگی

Student Information 

 های دانش آموزانداده 

Min-Max Data Normalization 
 Min-Maxهای به روش نرمال سازی داده

Feature Selection using Three Filter Methods: 

 انتخاب ویژگی با سه روش فیلتر:
Chi2, Relieff, MrMr 

Train Data 
 های آموزشیداده

Test Data 
 های آزمایشیداده

Feedforward Network 

 خورشبکه پیش

Multilayer Perceptron 

 شبکه چند لایه پرسپترون

Extreme Learning Machine (ELM) 

 شبکه یادگیری افراطی

Three Trained Networks Using Training Data 

 های آموزشیسه شبکه آموزش دیده با استفاده از داده

Feedforward Network 

 خوربینی پیشپیش

Multilayer Perceptron 

 بینی چند لایه پرسپترونپیش

Extreme Learning Machine (ELM) 

 بینی شبکه یادگیری افراطیپیش

Combining Predictions of Three Neural Networks Using Majority Voting 

 های سه شبکه عصبی با استفاده از رای گیری اکثریتبینیترکیب پیش

Evaluation of Final Results 
 ارزیابی نتایج نهایی
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 Chi2۱ها تولید شده توسط امتیاز ویژگی :3شکل 

Fig. 5: Feature Scores Generated by Relief 

 

 
 Chi2های برتر تولید شده توسط فهرست ویژگی :۲شکل 

Fig. 2: List of Top Features Generated by Chi2 

 

 
 Reliefها تولید شده توسط امتیاز ویژگی :۵شکل 

Fig. 5: Feature Scores Generated by Relief 

 

 
 Reliefهای برتر تولید شده توسط فهرست ویژگی :4شکل 

Fig. 4: List of Top Features Generated by Relief 

 
 mrmrها تولید شده توسط امتیاز ویژگی :۷شکل 

Fig. 7: Feature Scores Generated by mRMR 

 
 mrmrهای برتر تولید شده توسط فهرست ویژگی :6شکل 

Fig. 6: List of Top Features Generated by mRMR 

 بندی با سه شبکه عصبی  طبقه
بینی وضعیت  را پیش   خورپیش از سه شبکه عصبی    ،بعد از انتخاب ویژگی

 . استفاده شده است  آموزاندانشتحصیلی  

دارای    خورپیش اولین شبکه    - است که  ورودی،    ۱ساده  لایه   ۱لایه 

نورون استفاده شده   ۱0 لایه پنهان است. در لایه پنهان از ۱خروجی و 

بکه ارائه شده است. در این شکل تعداد  نمودار این ش  (8)در شکل   است.

  ها ویژگیاست به این معنی که از کل    ۲0های لایه ورودی برابر با  نورون 

های لایه  مورد انتخاب شده و به شبکه ارائه شده است و تعداد نورون   ۲0

های  شود و نورون ورودی به شبکه داده می   عنوانبهاست که    ۱0پنهان  

است که بیانگر سه کلاس است. در این دیاگرام    3لایه خروجی برابر با  

𝑤  و𝑏  حداکثر  های هر لایه و مقدار ثابت بایاس است.  بیانگر وزن نورون

شده است.   تعری   ۱000  تعداد گردش مرحله آموزش شبکه برابر با

23 29 30 24 15 28

 22 18 17 2 4

 21 14 27 16 6

 8 9 12 1 3

 31 10 25 5 11

 32 34 20 26 33

 7 19 13 

15 30 29 24 4 23

 17 32 12 33 34

 14 2 28 27 21

 8 9 22 10 3

 11 18 16 20 5

 26 6 31 25 13

 19 1 7 

29 14 1 17 15 10

 23 16 18 30 25

 6 28 24 9 31

 12 22 11 7 3

 21 8 2 27 5

 13 4 33 20 26

 19 34 32 
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 لایهخور ساده با سهنمودار شبکه پیش  :8شکل 

Fig. 8: Diagram of a Simple Three-Layer Feedforward Network 
 

فعال  تابع  تابع  و  است  هایپربولیک  تانژانت  تابع  پنهان  لایه  سازی 

یا همان خطی است که به ترتیب   identityسازی در لایه خروجی  فعال 

 ارائه شده است.   (4)و    3(۲)در رابطه  

(۲) 𝑓(𝑥) = tanh(𝑥) =
2

1 + 𝑒−2𝑥
− 1 

(3) 𝑓(𝑥) = (𝑥) 
 

این شبکه تعداد  در  دومین شبکه، شبکه یادگیری ماشین افراطی است.    -

تعری  شد. این شبکه مرحله یادگیری    ۵00نورون لایه مخفی برابر با  

 یادگیری آن تصادفی است.  فرایندندارد و    تکرارشونده

شبکه  - عمیق    ،سومین  عصبی  که    چندلایهشبکه  است  پرسپترون 

لایه است    ۷شده است. این شبکه دارای    ارائه  (9)شکل  های آن در  لایه

های این شبکه به شرح  هزار پارامتر یادگیری دارد. لایه 9/۷و همچنین 

 زیر است: 

o   های ورودی انتخاب شده را  نورون است و داده   ۲0لایه ورودی دارای

 کند.دریافت می

o نورون   لایهیک  دومین تعداد  که  است  متصل  با  تمام  برابر  آن  های 

32 × 𝑛𝑢𝑚_𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠   های  های ورودی را در وزن است. این لایه داده

مقادیر با مقدار بایاس    کردنجمع کند و پس از  ها ضرب میمختص آن

 دهد.سازی عبور میها را از یک تابع فعال آن

o  های  تمام متصل دیگر است که تعداد نورون   لایه یکسومین لایه نیز

16آن برابر با   × 𝑛𝑢𝑚_𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠   .است 

o   های  تمام متصل دیگر است که تعداد نورون  لایه یکچهارمین لایه نیز

8آن برابر با   × 𝑛𝑢𝑚_𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠  .است 

o   های نورون پنجمین لایه آخرین لایه تمام متصل که است که تعداد  

 ورودی آن برابر با تعداد کلاس مسئله است. 

o ها را  شود و کلاس داده بندی درج میهای طبقه آخر در شبکه   دولایه

ها  بندی داده بندی شبکه در طبقهمحاسبه کرده و میزان خطای طبقه

می  محاسبه  لایهرا  به  و  می کند  ارائه  قبلی  وزن های  تا  های  دهد 

لایهنورون  قبل  های  لایه   درستیبههای  در  شوند.  مجدد  تنظیم 

تابع خطا  طبقه است وظیفه محاسبه خطای    Cross Entropyبندی 

های  و داده   Adamپس از تعری  شبکه با استفاده از تابع    شبکه را دارد.

برابر با    Minibatchو    ۱000برابر با    Epochبخش آموزش و با تعداد  

یادگیری    نمودار  (۱0)شکل  آموزش شبکه انجام شده است. در    ۱000

 شبکه ارائه شده است. 

است    هامدل های انجام شده توسط  بینیترکیب پیش  ،آخرین گام از مدل

شود. در هر ردی  از اکثریت انجام می   گیریرأیکه این بخش توسط  

  عنوان بهباشد    رأیهای بخش آزمایش، کلاسی که دارای بیشترین  داده 

داده   نهایی  می  موردنظرکلاس  تولید شده  انتخاب  نهایی  شود. کلاس 

استاکثریت    گیریرأی توسط   مدل  نهایی  تشکیل    .خروجی  از  پس 

 شود. اکثریت ارزیابی مدل انجام می   گیریرأینهایی توسط    بینیپیش 

 

 ارزیابی و نتایج 

فراخوان    صحت،های دقت،  ارائه شده از معیار  برای ارزیابی عملکرد مدل

محاسابه    (۷)تا    (4)اساتفاده شاده اسات که از طریق روابط     fو میانگین  

 شوند.می

(4) 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

=
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(۵) 
𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦

=
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

(6 ) 
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

=
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(۷) 
𝐹𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒

=
2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

  ها داده مجموعه است.    دریافتقابل  Kaggle  نشانیهای این مقاله از  داده 

اقتصادی و کلان    -ی  های اجتماع، داده شناختیجمعیت   هایداده شامل  

های پایان ترم اول و دوم  اقتصادی، دادهای زمان ثبت نام دانشجو و داده 

داده  باشدمی منابع  داده   مورداستفاده.  خارجی  شامل  و  داخلی  های 

(،  AMS)مدیریت دانشگاهی    دستگاه(  i)هایی از  مؤسسه است و شامل داده 

(ii  )های آموزشی،پشتیبانی از فعالیت دستگاه  (iii ) سالانه اداره   هایداده

  های داده پرتغال در مورد    دادهپایگاه (  IV( و )DGESکل آموزش عالی )

 . [۲6]کلان اقتصادی است  

- ۲008تحصیلی    هایسال بین    شدهنامثبتبه سوابق دانشجویان    هاداده 

مدرک    ۱۷های  اشاره دارد. این داده شامل داده   ۲0۱9-۲0۱8تا    ۲009

های مختل  دانش، مانند کشاورزی، طراحی، آموزش،  کارشناسی از رشته

شود.  ها می نگاری، مدیریت، خدمات اجتماعی و فناوری پرستاری، روزنامه 

  44۲4( در دسترس است و شامل  CSVنهایی یک فایل )  دادهمجموعه 

. [۲6]نیست    ایگمشده ویژگی است و حاوی مقادیر    3۵رکورد با  
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 ها و پارامترهای شبکه عصبی عمیق چندلایه پرسپترون لایه  :9شکل 

Fig. 9: Layers and Parameters of the Deep Multilayer Perceptron Neural Network 

 

 
 پیشنهادی  MLPنمودار یادگیری شبکه  : ۱0شکل 

Fig. 10: Learning Curve of the Proposed MLP Network 
 

استفاده شده است.    هاروش   سازیشبیهدر این مقاله از محیط متلب برای  

انجام شده    ۱۲هسته با رم    ۷  دستگاههای این فصل در یک  کلیه آزمون

آموزش شبکه  برای  از  است.  داده   90های  و  %  آموزش  برای  %    ۱0ها 

  ELMها برای ارزیابی استفاده شده است. تعداد نورون برای شبکه  داده 

، تعداد نورون در  ۱0برابر با    ANN، تعداد نورون در شبکه  ۵00برابر با  

تابع یادگیری شبکه    تعری  گردید.  3-۲4-48-96به ترتیب    MLPشبکه  

MLP    برابر باAdam    در نظر گرفته شد. تعدادEpoch    و سایزMinibatch  

انتخاب ویژگی    ۱000سایز برابر با   تعری  شد. تعداد همسایگان برای 

Relief   تعری  شد.   ۱0نیز برابر با 

 
 بررسی نوع الگوریتم انتخاب ویژگی 

انتخاب ویژگی فیلتر   از سه روش  از مراحل مدل پیشنهادی،  در یکی 

توانند  ها میاستفاده شده است تا مشخص شود کدام یک از این روش 

شده    ارائه  (۱۱)در شکل  بهتر از دیگری عمل کنند. نتایج این آزمایش  

 اکثریت گزارش شده است.   گیری رأی است. در این آزمایش نتایج  

می نشان  نمودار  این  ویژگی  نتایج  انتخاب  روش  سه  بین  در  که  دهد 

های دیگر است.  دارای نتایج بهتری در مقایسه با روش   Reliefالگوریتم  

انتخاب   و  الگوریتم  این  از  استفاده  به صحت    ۲0با  مدل  برتر  ویژگی 

است. در رتبه دوم    یافته دست%    09/۷۲برابر با    F% و به معیار    44/8۱

کای می  ۲الگوریتم  صحتقرار  به  ترتیب  به  الگوریتم  این  که     گیرد 

% رسیده است. در رتبه سوم الگوریتم    ۵3/6۷برابر با    F% و معیار    8۲/۷۷

%    66/۷4گیرد که به صحت  حداقل افزونگی حداکثر همبستگی قرار می 

معیار   با    Fو  مقادیر سه روش    96/66برابر  مقایسه  با  است.  % رسیده 

می  فوق  ویژگی  که  انتخاب  نمود  مشاهده  ویژگی    روشتوان  انتخاب 

منجر به افزایش عملکرد مدل شود. با مقایسه    خوبیبه تواند  مناسب می 

به    6تا    3بین    Reliefالگوریتم    توان گفتهای فوق می شرو  منجر   %

بهبود مرحله انتخاب ویژگی و در نتیجه بهبود عملکرد کلی مدل شده  

 است. 

 

 بررسی تعداد ویژگی منتخب 
های انتخاب ویژگی در آزمون بعد تعداد  پس از بررسی و مقایسه روش 

گزارش شده    (۱۲)ویژگی بررسی شده است. نتایج این آزمایش در شکل  

انجام شد. در این آزمایش   Reliefاست. این آزمایش فقط برای الگوریتم  

 ها گزارش شده است. اکثریت و ترکیب کلیه مدل  گیریرأینیز نتایج  

ویژگی    ۲0دهد که در تعداد  می  نشان  (۱۲)شکل  نتایج این آزمایش در    

ویژگی   ۱0بهترین نتایج حاصل شده است. بدترین نتایج متعلق به تعداد  

دهد  % که نشان می  0۷/۷3است که صحت در این تعداد ویژگی برابر با  

ویژگی یعنی کل   3۵ها حاصل نشده است. در تعداد  دانش کافی از داده

%    ۱3/۷0برابر با    F% و معیار    ۷8.۲8های داده، صحت برابر با  ویژگی

  توان می ویژگی    3۵شده است. در واقع با مقایسه مقدار حاصل شده با  

عملکرد مدل را قبل از انتخاب ویژگی و بعد از انتخاب ویژگی بررسی  

های داده است در ویژگی کل ویژگی  3۵نمود. به این دلیل که تعداد  
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تعداد  نتیجه می با  ویژگی    3۵توان گفت  انتخاب  یعنی مرحله  ویژگی 

توان گفت  ویژگی می   ۲0و    3۵نادیده گرفته شده است. با مقایسه تعداد  

%  96/۱مدل نیز    F % و معیار  ۱6/3که بعد از انتخاب ویژگی صحت مدل  

افزایش داشته است. در نتیجه مرحله انتخاب ویژگی منجر به موفقیت  

 ها شده است. داده   بندیطبقهبیشتر مدل در  
 

 بررسی نوع شبکه عصبی عمیق 

این   است که هر یک    مقالهدر  استفاده شده  نوع شبکه عصبی  از سه 

ارائه شده    ( ۱3)شکل  عملکرد خود را دارد. در   نتایج این آزمایش نیز 

 است. 

و    MLPشبکه عمیق    نکه در بی  دهدمی نتایج سه شبکه عصبی نشان  

افراطی  ANN  خورپیش شبکه   یادگیری  ماشین  شبکه  بهترین  ELM و 

است. در بین این سه شبکه ماشین یادگیری افراطی    ELMنتایج متعلق به  

% توانسته   4% تا    ۲یابد؛ یعنی بین  % دست    8/8۲توانسته است به صحت  

افزایش    مطالعهاست صحت را در مقایسه با دو شبکه عصبی دیگر این  

 دهد.

افراطی   یادگیری  ماشین  شبکه  نیز  دقت  معیار  %    48/8۱  دقتبهدر 

% توانسته    9% تا    ۷رسیده است که در مقایسه با دو شبکه دیگر بین  

دهد انتخاب معماری  است دقت را بهبود دهد. در واقع نتایج بالا نشان می

نتایج مدل انتخاب    مؤثرها  مناسب و شبکه عصبی مناسب در  و  است 

باع  افزایش عملکرد مدل به طور چشمگیری   تواندمی معماری درست 

این سه شبکه    ریختگیدرهمماتریس    (۱6)تا    (۱4)های  شود. در شکل 

ارائه شده است. 

 
 بررسی نوع الگوریتم انتخاب ویژگی فیلتر  : ۱۱شکل 

Fig. 11: Evaluation of Filter-Based Feature Selection Algorithm Type 

 
 تعداد ویژگی مناسب در مرحله انتخاب ویژگی  : ۱۲شکل 

Fig. 12: Optimal Number of Features in the Feature Selection Stage 
 

 
 مقایسه بین سه شبکه عصبی پیشنهادی  : ۱3شکل 

Fig. 13: Comparison Among the Three Proposed Neural Networks 

 
 ELM۱ریختگی شبکه ماتریس درهم  : ۱4شکل 

Fig. 14: Confusion Matrix of the ELM Network 
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 ANNریختگی شبکه ماتریس درهم  : ۱۵شکل 

Fig. 15: Confusion Matrix of the ANN Network 

 
 MLP ریختگی شبکهماتریس درهم  :۱6شکل 

Fig. 16: Confusion Matrix of the MLP Network 

 مقایسه نتایج  

انجام    [۷]قاله و مطالعه  مهای این  در آخرین بخش مقایسه بین روش

 ارائه شده است.   (۱۷)شده است. نتایج این آزمایش در شکل  

ها، ماشین  که در بین همه روش  دهدمی  نشان  (۱۷)شکل  مقایسه نتایج  

یادگیری افراطی دارای نتایج بهتری است. این شبکه منجر به بهبود و  

دوم    گیریرأی   روشافزایش   رتبه  در  است.  شده    گیری رأیاکثریت 

ها دارای نتایج بهتری  گیرد که در مقایسه با دیگر روش اکثریت قرار می

است. علت موفقیت مدل وابسته به دو مرحله انتخاب ویژگی مناسب و  

مناسب است. استفاده از سه شبکه عصبی مختل  و ترکیب  بندیطبقه

آن پیش نتایج  در  مناسبی  توانایی  مدل  باع  شده  یکدیگر  با  بینی ها 

داشته باشد. خلاصه نتایج فوق در ادامه    آموزاندانشوضعیت تحصیلی  

بیان شده است: 
 

 
 ها با یکدیگرمقایسه نتایج روش :۱۷شکل 

Fig. 17: Comparison of the Methods' Results 
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در مقایسه با سه روش یادگیری ماشین سنتی در    ANNشبکه عصبی  

%، دقت    43/۷میانگین صحت را    به طور  [۷]و همکاران    یا گچیمطالعه  

  % افزایش داده است.   0۷/۵را    F% و معیار    49/4% ، فراخوانی را    8۷/8را  

شبکه عصبی یادگیری افراطی در مقایسه با سه روش یادگیری ماشین  

مطالعه   در  را    به طور  [9]و همکاران    یا گچیسنتی  میانگین صحت 

% 83/9را    F% و معیار    94/8% ، فراخوانی را  08/۱8%، دقت را  ۵3/۱۱

عمیق   عصبی  است. شبکه  داده  روش    MLPافزایش  با سه  مقایسه  در 

مطالعه   در  سنتی  ماشین  گچییادگیری  همکاران    یا  طور   [9]و    به 

% و معیار  08/8% ، فراخوانی را  ۵4/۱0%، دقت را  8۲/8میانگین صحت را  

F    روش  9۲/8را با  عصبی  شبکه  سه  ترکیب  است.  داده  افزایش   %

با سه روش یادگیری ماشین سنتی در   گیریرأی  اکثریت در مقایسه 

%، دقت  ۱۷/۱0میانگین صحت را    به طور  [9]و همکاران    یا گچیمطالعه  

% افزایش داده است.  ۵6/9را   F% و معیار  43/8% ، فراخوانی را  6۵/۱3را  

شکل   شبکه  دهدمی نشان    (۱۷)نتایج  با  که  مقایسه  در  عصبی  های 

میانگین    به طورهای یادگیری ماشین عملکرد بسیار بهتری دارند.  روش 

از    هاروش با مقایسه کلیه    توانمی % افزایش    ۷گفت که صحت بیش 

 است.   یافتهافزایش%    4داشته است و دقت نیز بالای  

 

 گیری نتیجه

دانشپیش  تحصیلی  وضعیت  سیاق  بینی  در  زیادی  اهمیت  آموزان 

های آموزشی و تربیتی دارد. این اطلاعات به مدیران آموزشی،  سیاست 

تر از علل کند تا با دستیابی به درک عمیقمعلمان، و والدین کمک می

برنامه تحصیلی،  شکست  یا  سیاست موفقیت  و  بهینه ها  را  های  تری 

و  پیاده  محققان  به  اطلاعات  این  دیگر،  طرف  از  کنند.  سازی 

کند تا درک بهتری از چگونگی  گذاران اجتماعی نیز کمک میسیاست 

و   فردی،  اقتصادی،  اجتماعی،  عوامل  بر    فرایندهایتأثیر  آموزشی 

های عصبی  آموزان کسب کنند. یادگیری ماشین و شبکه تحصیلات دانش 

به    شدتبه های حجیم  داده  وتحلیلتجزیهابزارهای قدرتمند در    عنوانبه

می  تکنیک چشم  این  تواناییآیند.  از  الگوریتمها  و  های  پیچیده  های 

داده  در  پنهان  الگوهای  پیش تشخیص  برای  وضعیتها  آتی بینی  های 

می  داده مثال عنوان بهکنند.  استفاده  تحلیل  با  به  ،  مربو   های 

ها  ، نمرات، رفتارهای تحصیلی، و عوامل دیگر، این سیستم حیوروغیاب

آموزان  های آموزشی کمک کنند تا دانش توانند به مدارس و سازمان می

احتمالی   خطر  و   رفتنازدست با  کنند  شناسایی  را  تحصیلی  وضعیت 

های پیشگیرانه مناسبی اجرا کنند. برای رسیدن به این هدف در  برنامه 

این مقاله یک روش ترکیبی مبتنی به سه شبکه عصبی ماشین یادگیری  

عمیق    خورپیش افراطی، شبکه عصبی   و شبکه عصبی   چندلایهساده 

نتایج   مدل  این  در  گردید.  استفاده  از    هاروشپرسپترون  استفاده  با 

ویژگی   گیریرأی  انتخاب  مرحله  یک  همچنین  شد.  ترکیب  اکثریت 

کدام   تا مشخص شود  درج شد  مدل  در  مختل   روش  بر سه  مبتنی 

های مختل  نشان داد  الگوریتم دارای نتایج بهتری است. نتایج بررسی 

دارای نتایج بهتری    Reliefکه در بین سه روش انتخاب ویژگی، الگوریتم  

افراطی در   نتایج نشان داد که شبکه عصبی یادگیری  است. همچنین 

. این  دهدمی ارائه  ایامیدوارکننده مقایسه با دو شبکه دیگر نتایج بسیار  

ها با  % رسیده است. در پایان نیز مقایسه روش  8/8۲شبکه به صحت  

شبکه  هایروش  کرد  ثابت  مدلدیگر  با  مقایسه  در  عصبی  های  های 

 یادگیری ماشین سنتی دارای عملکرد بسیار بهتری هستند. 

پیشنهاد  محدودیت   بهباتوجه  آینده  کارهای  در  حاضر،  پژوهش  های 

مدل می دیتاست شود  روی  بر  پیشنهادی  متنوع  های  و  واقعی  های 

تعمیم تا  شوند  ارزیابی  همچنین،  آموزشی  یابد.  افزایش  نتایج  پذیری 

الگوریتم ترکیب  و  بررسی  و  امکان  ماشین  یادگیری  پیشرفته  های 

جمله  شبکه  از  عمیق،  عصبی  دقت  Transformersهای  بهبود  برای   ،

های رفتاری و تعاملات دانشجویان  بینی وجود دارد. افزودن ویژگیپیش 

آنلاین میدر محیط به غنی های آموزشی  ها کمک  تر شدن مدل تواند 

های عملی به دانشجویان و مؤسسات آموزشی  کند و امکان ارائه توصیه

ها و ارزیابی آنها  را فراهم نماید. علاوه بر این، تحلیل تفسیرپذیری مدل 

تواند به  فایده، می  -ه  با معیارهایی مانند سرعت پردازش و کارایی هزین

 های آموزشی کمک شایانی کند.ها در سیستمکاربرد عملی مدل 

 

 مشارکت نویسندگان 

ها و نگارش مقاله توسط  راهنمایی در اجرای طرح تحقیق، تحلیل داده

ها توسط آقای دکتر آوری داده دکتر حسن ضیافت ارائه شده است. جمع 

 قاسم آذری آرانی انجام شده است. 

 

 تشکر و قدردانی

اند قدردانی خود را از همه همکاران، داوران و دوستانی  نویسندگان مایل

ارزشمندی ارائه دادند و کیفیت این مقاله را    پیشنهادهایکه نظرات و  

 بهبود بخشیدند، ابراز کنند. 

 

 تعارض منافع 

اند اعلام کنند که هیچ تیاد منافعی در ارتبا  با انتشار  نویسندگان مایل 

می تأیید  نویسندگان  ندارد.  وجود  مقاله  حاضر  این  پژوهش  که  کنند 

گونه تأثیر از روابط مالی یا شخصی انجام  صورت عینی و بدون هیچ به

 .عنوان تیاد منافع تلقی شودشده است که ممکن است به 
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