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بینی  هوش مصنوعی در پیشروش های مقایسه عملکرد 

 آموزان پیشرفت تحصیلی دانش
 ، استادیار3، دانشیار، محمدمهدی ایزدخواه2، استادیار، جواد طیبی*1ملیحه نیک سیرت

 

 ـ  دانشکده مهندسی کامپیوتر و صنایع ـ دانشگاه صنعتی بیرجندـ بیرجندـ ایران

ی ها دادهتواند از طریق کشف ارتباط بين پارامترهای مختلف، دانش نهفته در مجموعه مصنوعی میهوش روش های امروزه،  :چكيده

هرای  گيری بهتر و داشتن طرر  های آموزشی را در تصميمتواند سيستمآموزان را استخراج نماید. این دانش میآموزشی و تربيتی دانش

آمروزان و  بر پيشرفت تحصيلی دانشتاثيرگذار کمک کند. شناسایی عوامل  آموزان دانشتری در جهت بهبود عملكرد تحصيلی پيشرفته

اسرت. در   حاضر هدف پژوهش کند، بينیپيش را آموزاندانش پيشرفت تحصيلی بتواند درستی درصد بيشترین با کهروشی  از استفاده

بينری پيشررفت   تصادفی به منظور پريش ترین همسایه، درخت تصميم و جنگل  نزدیک-Kماشين بردار پشتيان، روش های این پژوهش 

پذیری، ميرزان   يصتشخها با استفاده از معيارهای دقت، صحت، حساسيت، تحصيلی به کار گرفته شده است. در نهایت اعتباریابی مدل

بان نسبت برا  دهد که مدل ماشين بردار پشتي های پژوهش نشان میی و معيار ترکيبی مورد بررسی قرار گرفته است. یافتهبند طبقهخطای 

 آموزان داشته است.  ها بهترین عملكرد را در سنجش پيشرفت تحصيلی دانشسایر مدل

 یها درخت یه،ترین همسا نزدیک-K يبان،بردار پشت ينماش ی،هوش مصنوع يلی،تحص يشرفتپهای کليدی: واژه
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Abstract: Todays, artificial intelligence methods can extract the knowledge hidden in the educational datasets by discovering 

the relationship between different features. This knowledge can help educational systems in making better decisions and 

having more advanced plans to improve the academic performance of students. The aim of this study was to identify the 

factors affecting the academic progress of students and to use a technique that can predict the academic progress of 

students with the highest percentage of accuracy. Accordingly, artificial intelligence methods including Support Vector 

Machine(SVM), K-Nearest Neighbor(KNN), Decision Trees(DT) and Random Forest(RF) have been applied. Finally, the 

models was evaluated using Accuracy, Precision, F-measure, Sensitivity, Specificity and Classification error. The results 

showed that the Support vector machine had the best performance in predicting the academic progress of students. 
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 مقدمه .1

آموزش  آموزان یکی از اهداف مهم نظامپیشرفت تحصیلی دانش

پژوهشـگران ایـ    های اخیـر توجـه   که در سال و پرورش است

های آموزش . امروزه در سیستمرا به خود جلب کرده استحوزه 

های مختلف و گاه به ظاهر متناقض وجـود  حجم عظیمی از داده

اطلاعـات مییـدی در ارتقـای عملکـرد      توان از آنهـا دارد که می

 . ([2]  و [1]  )آموزان استخراج کردتحصیلی دانش

افزایش سرعت کامپیوترها و پیشرفت علم هـوش   ،علاوه بر ای 

مصنوعی، کاربرد ای  حوزه را در علوم مختلف از جمله آموزش 

هـای  کـاربرد روش بـا ایـ  وجـود،    . [3] بسیار وسیع کرده است

آمـوزان  بینی پیشرفت تحصیلی دانشهوش مصنوعی جهت پیش

طیف زیـادی  در داخل کشور محدود بوده است. از طرف دیگر، 

بینـی ایـ    از عوامل تاثیرگذار بر پیشرفت یا افت تحصیلی، پیش

 . ([5] و  [4] )له را به امری پیچیده تبدیل کرده استمقو

تغییـر   پـی  درمسـوولی  امـر    آمـوزش،  بـايی  اهمیت به توجه با

 از . یکـی هسـتند  آموزشـی  هـای برنامه ساختار اصلاح ومناسب 

تخمـی    ،مـدار   امور آمـوزش  مدیریت بهبود در جدیاهداف 

بـا هـدف    تحصیلی سال پایان در آموزاندانش تحصیلی عملکرد

انـد.  شـده  تحصـیلی  افـت  دچار است که آموزانیدانش شناسایی

آمـوزان  ارائه راهکارهایی برای بهبود وضعیت تحصیلی ای  دانش

هـوش   هـای . تکنیـک های اخیـر اسـت  از اهداف پژوهش است

 [6] )ند پاسخ علمی برای ای  مسوله ارائه نمایندتوانمی 1مصنوعی

 مـدیران  تواندحاصل از ای  پژوهش می نتایج از . استیاده([7] و 

آنها  کردن بهینه و آموزشی اصلاح فرآیندهای جهت در را مدار 

 را يزم هوشـمند  هـای مشاوره، هامدل ای  طرفی . ازهدایت کند

نماینـد.  مـی ارائـه   آمـوزان افت تحصیلی دانش از پیشگیری برای

 در پیشـرفت فراوانی  عوامل فاکتورها و شد بیان در که طور همان

                                                             
1 Artificial intelligence 

استخراج فاکتورهـای   منظور به. استموثر  آموزان دانش تحصیلی

 پـژوهش  ای  در آموزاندانش پیشرفت تحصیلی بینیموثر و پیش

 است.  شده های هوش مصنوعی استیادهروش از

 را آموزانپیشرفت تحصیلی دانش بر مؤثر عوامل تمام تحقیق ای 

هـای هـوش   روش کـاربرد  بـا  آنهـا  بر اسـا   و استخراج کرده

 عملکـرد  ومناسـب   دقـت  کـه  کنـد مـی  ایجـاد  مصنوعی مـدلی 

. دارد آمـوزان دانـش  پیشرفت تحصیلی بینیدر پیش ای بهبودیافته

نزدیکتری  -Kهای ماشی  بردار پشتیبان، در ای  پژوهش از روش

اسـتیاده شـده اسـت.     درخت تصمیم و جنگل تصادفیهمسایه، 

ها با استیاده از معیارهای مختلف انجـام  همچنی  اعتباریابی مدل

 شده است و عملکرد آنها با یکدیگر مقایسه شده است. 

ساختار مقاله به شرح زیر تنظیم شده است. در بخش بعد ادبیات 

موضوع پژوهش مرور شده است. روش پژوهش در بخش سـوم  

بخـش چهـارم، روش ارائـه شـده و     مقاله ارائه گردیده است. در 

بینی پیشرفت تحصیلی در های هوش مصنوعی جهت پیشروش

آموزان مقطع متوسـطه اول اسـتان خراسـان جنـوبی بکـار      دانش

های هوش مصنوعی با ته شده است و نتایج حاصل از روشگرف

بندی مقالـه ارائـه شـده    دیگر مقایسه شده است. در انتها جمعیک

های آتی در ایـ  زمینـه ارائـه    است و پیشنهاداتی جهت پژوهش

 گردیده است. 

 

 بررسی ادبيات موضوع پژوهش  .2

پرسـنلی و  ، آموزشـی بازرگانی، ، آماریدر هر سازمان برای امور 

خریداری و یا ایجـاد شـده اسـت.     اخیراً هاییغیره... پایگاه داده

ریـزان   برنامه، محققانمدیران، هدایت ها ای  پایگاه دادههدف از 

توصـیف وضـعیت   هـای راهبـردی،   تصمیماتخاذ و غیره... برای 

 .[9] باشدمیهای مختلف ی گزارشتهیهو جاری 
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 و مـدیریت  اسـتخراج پژوهشی بـا هـدف   در  2زویلینگناتک و 

هــای آموزشــی موسســات آمــوزش عــالی آورده اســت کــه داده

 کـه دانشـجویان آنهـا موفـق    تمایل دارند بررسی کنند ها دانشگاه

ابزارهـای  موفقیـت آنهـا را تخمـی  بزننـد.     خواهند بود و میزان 

تجزیـه و   روش جدید بـه منظـور   به عنوان یکهوش مصنوعی 

موفقیت درصد گیرد. ها مورد استیاده قرار میتحلیل و آنالیز داده

بسـیار  آن موسسـه و   اعتبـار دهنده یان یک موسسه نشاندانشجو

 . [10] ارزشمند است

هـای  تکنیـک پژوهشی بـا هـدف کـاربرد    شهیری و همکاران در 

بینی عملکرد دانشجویان در کشور مالزی بیـان  پیش در کاویداده

 تحصـیلی   عملکردراهکارهای متیاوتی به منظور سنجش کند می

-یکـی از محبـو    آموزشی کاویدانشجویان وجود دارد که داده

های ارزیابی عملکرد دانشـجویان اسـت   روش و موثرتری  تری 

ارائـه یـک   و بـا هـدف   بینی عملکرد دانشـجویان  پیشجهت که 

ها و موسسـات  به مسوولی  دانشگاههدفمند ریزی آموزشی برنامه

نماید تا بر عملکرد دانشجویان خـود نظـارت   آموزشی کمک می

 . [11] های یادگیری آنها را بهبود بخشندداشته باشند و فعالیت

زود هنگام خطـر  با هدف شناسایی ای و همکاران در مقاله 3برنز

بــا  از افـت تحصـیلی   بینـی و پیشـگیری  در دانشـجویان و پـیش  

تاکید ، هایو تکنیک های سیستم آموزشیدادههای استیاده از داده

که برای پیشرفت تحصیلی دانشـجویان و جلـوگیری از   اند کرده

مناسب داشت که هم خلاقیت افت یا ترک تحصیل آنها باید یک 

مقرون به صرفه باشد و هم به سـرعت دانشـجویان در معـر     

را استخراج کند و برای بهبود عملکرد تحصیلی آنها برنامه خطر 

طراحـی   سـریع  همکـاران سیسـتم تشـخی    . برنز و ارائه نماید

-عات صورت مرتب در پایان هر ترم تحصیلی بـه لاکردند که اط

                                                             
2 Natek and Zwilling 

3 Berens 

توانـد  طع تحصیلی دانشجو مـی امقتمام شود و در روزرسانی می

 همـه مراکـز   بـا یـک تغییـر کوچـک در     . ای  برنامـه  میید باشد

 .[12] آن مجموعه قابل اجرا استدر راستای نیازهای آموزشی 

در پیشرفت تاثیرگذار شناسایی عوامل با هدف ای در مقاله 4للاه

بیان دانشگاه ایتالیا  در مقطع کارشنا  ارشدتحصیلی دانشجویان 

اقتصـادی  و یـا  اجتمـاعی  یل يکه دانشجویانی که بنا به د کندمی

و همچنی  افت تحصیلی دارند ند به احتمال زیاد غیر قانونی هست

وارد شده دانشگاه به بورسیه و یا شرایط ویژه دانشجویانی که با 

میـزان حوـور    کننـد. را معمـويً تجربـه مـی    افت تحصـیلی اند 

ر گیتگـو  يدانشجویانی که دسترسی کمتری به منابع درسی و تـا 

همچنـی  دانشـجویانی   اسـت.  دارند در دانشگاه بیشـتر حوـور   

باشـند  میوقت مشغول فعالیت صورت پاره و یا به شاغل هستند

های دانشگاه کمتر حوور دارند. شناسایی عوامل موثر یتدر فعال

وظییـه اساسـی و   بر پیشرفت تحصیلی دانشجویان به عنوان یک 

شـرکت  بر عواملی چون جامعـه و  که است  همراه با چالش زیاد

 . [13] باشدموثر میای مختلف هدانشجویان در دوره

فاکتورهای مـوثر   ای تحت عنوانو همکاران در مقاله 5آل عمران

اسـتخراج  بـرای  نویسد کـه  می بر عملکرد دانشجویان دبیرستانی

بـا اسـتیاده از   بینی آن و پیشعملکرد دانشجویان  موثر بر عوامل

بـه راحتـی    .وجـود دارد شکاف تحقیقـاتی  کاوی دادههای روش

بینی عملکرد دانشـجویان در  برای پیشتوان بهتری  روش را نمی

شناسـایی عوامـل مـوثر در پیشـرفت     . علاوه بر ایـ ،  تعیی  کرد

تحقیقات بیشـتری  تحصیلی مورد غیلت قرار گرفته است و باید 

 . [15] انجام شود

همچنـی  تعــدادی از تحقیقــات اخیــر در زمینــه کــاربرد هــوش  

ــر   ــیش بینــی پیشــرفت تحصــیلی در جــدول زی مصــنوعی در پ

                                                             
4  Helal 

5 Emran 
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-های )ستوناست. در ای  جدول مولیهگردآوری و خلاصه شده 

 ها( زیر در نظر گرفته شده است. 

 یهـا مجموعـه داده  ،آموزان: هر مرجعسطح دانش 

 ـو تحل هی ـسطح خاص را تجز کیآموزان دانش  لی

 شـامل   از سـطوح  عیوس ـ یبنـد طبقـه  کیکند. یم

 در نظـر گرفتـه شـده   و دانشگاه  رستانیمدرسه، دب

 ـتوانـد می یاطلاعات م  یدانست  ا است. باشـد   دی

-از رفتار دانشی مورد مطالعه هامجموعه داده رایز

توانـد  یاست که م ـ یاز عوامل پنهان یآموزان حاک

متیـاوت باشـد. اک ـر     یلیبا توجه به سـطح تحص ـ 

مربـو  بـه سـطح دانشـگاه و     مورد مطالعـه  موارد 

 است. رستانیدبسپس 

   شـامل عملکـرد تحصـیلی، افـت     اهداف: اهـداف

 .و استیاده بهینه از منابع است تحصیلی، داشت 

 ها و ها، روشتمیالگور شامل ها کیها: تکن کیتکن

 ینیبشیپ یها را براکه دادهاست  یمختلی یابزارها

 کنند.یم لیو تحل هیتجز اهداف فوق

  و  یاصـل  یهـا  تمیهـا: الگـور   و روش هـا  تمیالگـور

مورد استیاده در هر مـورد در   یمحاسبات یها روش

 یگرید یها تمیآمده است. الگور لیجدول به تیص

 تواننـد  یم زیاند ن جدول نشان داده نشده  یکه در ا

 اعمال شوند. 

-کیدر مورد تکن قابل توجهی آمار یکیبه صورت گراف 1شکل  

در نظر گرفتـه شـده در    یهاتمیو الگورسطح مطالعه ها، اهداف، 

 ـدهد. ایرا نشان م اتیادب یبررس بـه   1نمودارهـا از جـدول     ی

 اند. ساخته شده اتیمرور ادب ریمنظور درک بهتر تأث

 

 

 

 : خلاصه سازی ادبيات موجود مساله تحقيق1شكل  

 

 

 

 : بررسی ادبيات موجود مسئله تحقيق1جدول 

 سطح مطالعه 

 مدرسه  دبیرستان  دانشگاه

 اهداف مطالعه 

 عملکرد تحصیلی   افت تحصیلی  

 استیاده بهینه از فعالیت ها و منابع   سطح دانش 

 تکنیک مورد استیاده 

 سیستم تصمیم یار   یادگیری با ناظر  

 یادگیری بدون ناظر   شبکه عصبی مصنوعی  
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ســــطح  

 مطالعه

 الگوریتم و روش حل تکنیک هدف

پـیش نمونـه   ، 8، بیز ساده7، رگرسیون لجستیک6درخت تصمیم یادگیری با ناظر  عملکرد تحصیلی  دانشگاه [16] 

 (  SMOTE9) برداری اقلیت ترکیبی

 ، بیز ساده، جنگل تصادفی 10نزدیکتری  همسایه-K یادگیری با ناظر  عملکرد تحصیلی  دبیرستان [17] 

 درخت تصمیم  یادگیری با ناظر  افت تحصیلی  دانشگاه [18] 

 RBN11شبکه های بیزی، درخت تصمیم، بیز ساده، شبکه های  یادگیری با ناظر  افت تحصیلی  دانشگاه [19] 

، 12رگرسـیون خطـی  شبکه عصبی مصنوعی، درخت تصـمیم،   یادگیری با ناظر  افت تحصیلی  دانشگاه [20] 

  13ماشی  بردار پشتیبان

نزدیکتـری  همسـایه، شـبکه    -Kالگوریتم ترکیبی دسته بنـدی،   یادگیری با ناظر  افت تحصیلی  دانشگاه [21] 

 ، ماشی  بردار پشتیبان RBN14های 

 ، شبکه های بیزی، درخت تصمیم،  15شبکه عصبی مصنوعی یادگیری با ناظر  افت تحصیلی  دانشگاه [22] 

شبکه عصبی مصنوعی، درخت تصمیم، رگرسـیون لجسـتیک،    یادگیری با ناظر  عملکرد تحصیلی  دانشگاه [23] 

 بیز ساده

، درخت تصمیم، رگرسـیون لجسـتیک، بیـز سـاده،     16آدابوست یادگیری با ناظر  افت تحصیلی  دانشگاه [24] 

  17جنگل تصادفی، تحلیل بقا

                                                             
6 Decision Tree 

7 Logistic regression 

8 Naïve Bayes 

9 Synthetic  Minority Over-Sampling 

10 K-nearest neighbor 

11 Radial  Basis Networks 

12 Linear regression 

13 Support vector machine 

14 Radial  Basis Networks 

15 Artificial neural network 
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نزدیکتری  همسـایه، مـدل   -Kیادگیری عمیق، درخت تصمیم،  یادگیری با ناظر  افت تحصیلی  دانشگاه [25] 

 های خطی، بیز ساده 

 ماشی  بردار پشتیبان  یادگیری با ناظر  افت تحصیلی  دانشگاه [26] 

شبکه عصبی مصنوعی، درخـت تصـمیم، جسـتجوی مسـتقیم      یادگیری با ناظر  افت تحصیلی  دبیرستان [27] 

  18ترتیبی

 جنگل تصادفی یادگیری با ناظر  افت تحصیلی  مدرسه [28] 

درخـت تصـمیم،   ، رگرسیون لجستیکشبکه عصبی مصنوعی،  یادگیری با ناظر  عملکرد تحصیلی  دانشگاه [29] 

 بیز ساده، ماشی  بردار پشتیبان 

پرسپترون چنديیه، رگرسـیون خطـی چندگانـه، شـبکه هـای       یادگیری با ناظر  عملکرد تحصیلی  دانشگاه  [30] 

RBN ماشی  بردار پشتیبان ، 

  19شبکه های باور بیزی یادگیری با ناظر  عملکرد تحصیلی  دانشگاه  [31] 

رگرسیون لجستیک، ماشـی    (،LDA20تخصی  پنهان دریکله ) یادگیری با ناظر  عملکرد تحصیلی  دانشگاه  [32] 

 بردار پشتیبان 

 پیش نمونه برداری اقلیت ترکیبی یادگیری با ناظر  عملکرد تحصیلی  دانشگاه  [33] 

 جنگل تصادفی، ماشی  بردار پشتیبان  یادگیری با ناظر  عملکرد تحصیلی  دبیرستان  [34] 

، مـدل هـای خطـی، جنگـل     21درخت گرادیـان تقویـت شـده    یادگیری با ناظر  عملکرد تحصیلی  دانشگاه [35] 

 تصادفی

 درخت تصمیم یادگیری با ناظر  عملکرد تحصیلی  دانشگاه  [36] 

 فرآیند تصمیم مارکو  یادگیری با ناظر  عملکرد تحصیلی  دبیرستان  [37] 

محور، پرسـپترون چنديیـه،   -یادگیری ماشی  ژاکوبی  ماتریس یادگیری با ناظر  عملکرد تحصیلی  دبیرستان  [38] 

 ، ماشی  بردار پشتیبان RBNشبکه های 

                                                                                                                                                                                                          
16

 AdaBoost 

17 Survival Analysis 

18 Sequential  Forward  Selection 

19
 Bayesian  Belief Network 

20 Latent Dirichlet Allocation 

21 Gradient Boosted Tree 
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آدابوست، شبکه عصـبی مصـنوعی، درخـت تصـمیم، جنگـل       یادگیری با ناظر  عملکرد تحصیلی  مدرسه [39] 

 تصادفی

 آدابوست، درخت تصمیم، ماشی  بردار پشتیبان  یادگیری با ناظر  عملکرد تحصیلی  دانشگاه  [40] 

نزدیکتری  همسایه، رگرسیون لجسـتیک، ماشـی    -Kبیز ساده،  یادگیری با ناظر  عملکرد تحصیلی  دانشگاه  [41] 

 بردار پشتیبان 

، بیـز سـاده،    22ماشی  یادگیری حداک رشبکه عصبی مصنوعی،  یادگیری با ناظر  عملکرد تحصیلی  دانشگاه  [42] 

 جنگل تصادفی، ماشی  بردار پشتیبان 

 جنگل تصادفی، ماشی  بردار پشتیبان  یادگیری با ناظر  عملکرد تحصیلی  دانشگاه  [43] 

 شبکه عصبی مصنوعی یادگیری با ناظر  عملکرد تحصیلی  دانشگاه  [44] 

 ماشی  بردار پشتیبان  یادگیری با ناظر  عملکرد تحصیلی  دانشگاه  [45] 

 تخصی  پنهان دریکله،  ماشی  بردار پشتیبان  یادگیری با ناظر  رد تحصیلی عملک دانشگاه  [46] 

 شبکه عصبی مصنوعی، پرسپترون چنديیه، بیز ساده یادگیری بدون ناظر  عملکرد تحصیلی  دبیرستان [47] 

 یادگیری با ناظر،  یادگیری بدون ناظر  یادگیری بدون ناظر  عملکرد تحصیلی  دانشگاه  [48] 

 رگرسیون لجستیک،  یادگیری بدون ناظر  عملکرد تحصیلی  دانشگاه  [49] 

 [50] ،[44] ،

 [54] ،[47] 

 23فیلترینگ مشارکتی سیستم تصمیم یار عملکرد تحصیلی  دانشگاه 

 ، ماشی  بردار پشتیبان فیلترینگ مشارکتی سیستم تصمیم یار عملکرد تحصیلی  دانشگاه  [51] 

ــه از   دانشگاه  [53]  ــتیاده بهینــ اســ

 فعالیت ها و منابع

 ، سیستم تصمیم یار ارکتیفیلترینگ مش سیستم تصمیم یار

 فیلترینگ مشارکتی، 24جستجوی دانش بیزی سیستم تصمیم یار عملکرد تحصیلی  دانشگاه  [56] 

 تجزیه ماتریس  سیستم تصمیم یار عملکرد تحصیلی  دانشگاه  [57] 

  25سیستم پیش بینی نمره سیستم تصمیم یار ی عملکرد تحصیل دانشگاه  [58] 

                                                             
22 Extreme  Learning  Machine 

23
 collaborative filtering  

24 Bayesian Knowledge Tracing 

25 Grade  Prediction Advisor 
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 فیلترینگ مشارکتی سیستم تصمیم یار عملکرد تحصیلی  دانشگاه  [59] 

تجزیـه مقـادیر   ، تجزیه مـاتریس،  26الگوریتم بیشینه سازی امید سیستم تصمیم یار عملکرد تحصیلی  دانشگاه  [60] 

 27منیرد

 تجزیه ماتریس  سیستم تصمیم یار عملکرد تحصیلی  دانشگاه  [60] 

ــه از   دانشگاه  [61]  ــتیاده بهینــ اســ

 فعالیت ها و منابع

 فیلترینگ مشارکتی سیستم تصمیم یار

 ، فیلترینگ مشارکتی سیستم تصمیم یار عملکرد تحصیلی  دانشگاه  [62] 

 تجزیه مقادیر منیرد، فیلترینگ مشارکتی شبکه عصبی مصنوعی  لی افت تحصی دانشگاه  [63] 

، 29، الگـوریتم شـیب اول دوقطبـی    28تجزیه ماتریس جهت دار شبکه عصبی مصنوعی  عملکرد تحصیلی  دانشگاه  [64] 

نزدیکتری  همسـایه، تجزیـه مـاتریس،    -K، فیلترینگ مشارکتی

 الگوریتم شیب یک

 جزیه ماتریس ت شبکه عصبی مصنوعی  عملکرد تحصیلی  دانشگاه  [65] 

 [66] ،[59] ،

[60] ،[61] ،

[63] 

 شبکه عصبی مصنوعی  شبکه عصبی مصنوعی  عملکرد تحصیلی  دانشگاه 

 شبکه عصبی مصنوعی، رگرسیون لجستیک   شبکه عصبی مصنوعی  عملکرد تحصیلی  دانشگاه  [70] 

  ماشی  یادگیری حداک رشبکه عصبی مصنوعی،  شبکه عصبی مصنوعی  عملکرد تحصیلی  مدرسه  [73] 

 [74] ،[66] ،

[68]   

 داده کاوی  داده کاوی  سطح دانش  دانشگاه 

 درخت تصمیم، درخت گرادیان تقویت شده   یادگیری با ناظر  سطح دانش مدرسه  [76] 

 داده کاوی  داده کاوی  افت تحصیلی  دانشگاه  [70]، [78] 

                                                             
26 Expectation-Maximization 

27
 Singular  Value  Decomposition 

28 Biased-Matrix Factorization 

29 Bipolar Slope One 
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-روش با تمرکز بـر  یکه مطالعات قبل یزمان ،نکات مهماز  یکی

است که به   یا شود، یم یابیارزهای سنجش پیشرفت تحصیلی 

 ـتجز تـر  دهیچیپ یها کیعلم داده و تکن رسد ینظر م  ـو تحل هی  لی

 ـانـد. عل  ها هنوز به طور کامل مورد استیاده قرار نگرفته داده  رغمی

 ـو اهمموضـوع    یبه ا ندهیعلاقه فزا بـر   انکـار آن،  رقابـل یغ تی

محققـان   اسا  دستاوردهای محقق از بررسی ادبیـات موجـود،  

سـنجش   یبـرا  یسـنت  یهـا از روش یاگسـترده  فیاساسا از ط

پیشـرفت  در مـورد   قاتیاند. تحقاستیاده کردهپیشرفت تحصیلی 

بوده است )به عنـوان   یبر نظرسنج یمبتن یبه طور سنتتحصیلی 

دوره  کی یآنها برا یریگیگروه دانش آموز و پ کی یم ال، بررس

 یبر نظرسنج یمطالعات مبتن. آنها( تیموفق  ییتع یمشخ  برا

هـا و  نـه یزم ریسـا  یآنهـا بـرا   پـذیری میتعمقابلیت عدم  لیبه دل

بزرگ مورد انتقاد قـرار گرفتـه    ا یدر مق اجرا نهیو هز یدشوار

بـر   یمبتن ـ یسنت قاتیتحق یبرا  یگزیجا کردیرو کی. [80] اند

 یعیبر داده است که از حجم وس یمبتن یاستراتژ کی ،ینظرسنج

موجـود اسـت،    یداده سـازمان  یها گاهیها که معمويً در پا از داده

 اسـتخراج  یبـرا   یماش یریادگی یها کیو از تکن کند یاستیاده م

که مطالعـه حاضـر قصـد     یزیچ کند، یها استیاده م از داده نشیب

 یمبتن یکردهایرو یموجود برتر اتی. اگرچه ادبدنبال نمایددارد 

بـر   یمبتن ـ یها روشبر را  یهوش مصنوع یها کیتکنو بر داده 

 نـه یدر زم یاسـتیاده از هـوش مصـنوع    ،دهد ینشان م ینظرسنج

 است.  هیوز در مراحل اولآموزش هن

 روش پژوهش  .3

سـنجش پیشـرفت   ای  تحقیـق بـه طراحـی و اعتباریـابی مـدل      

قلمـرو  پـردازد.  های هوش مصـنوعی مـی  تحصیلی بر پایه روش

مدار  مقطـع متوسـطه اول اسـتان خراسـان      مکانی ای  تحقیق

 . باشد میجنوبی 

  

محقق به منظور استخراج عوامل مؤثر بر پیشرفت تحصـیلی       

 30مکس کیـودا  افزار نرماز روش تحلیل سیستماتیک با استیاده از 

بهره برده است. جهت تعیی  ارتبا  هر یک از عوامل اسـتخراج  

شده بر پیشرفت تحصیلی، بـر اسـا  نتـایج حاصـل از تحلیـل      

یــ  نامــه محقــق ســاخته طراحــی شــد. ا سیســتماتیک، پرســش

مؤلیه شامل: عوامل فردی )سؤايت؛  4سؤال و  39نامه با  پرسش

(، محـیط و متغیرهـای   27تـا   16(،  خانواده )سـؤايت؛  15تا  1

ای و (،  عوامـل درون مدرسـه  30تـا   28)سـؤايت؛   برون فردی

گذاری ( است.  نمره39تا  31)سؤايت؛  وپرورشسیستم آموزش

؛  5ای )خیلـی زیـاد   هدرج ـ 5نامه بر اسا  طیف لیکرت  پرسش

-باشد. پایایی و روایی پرسشنامه توسط آزمون ( می1خیلی کم  

 های آماری بررسی و اثبات شده است. 

آمـوزان مقطـع متوسـطه اول اسـتان      جامعه آماری پژوهش دانش

خراسان جنوبی است که بر اسا  آمار دریافت شده از سـازمان  

نمونـه  جـم  حباشـد.   نیـر مـی   41452آموزش و پـرورش برابـر   

بـه منظـور   باشـد.   نیر می 384پژوهش بر اسا  جدول مورگان 

های هوش مصنوعی در ای  پـژوهش، سـه   ارزیابی دقیق تر مدل

  نمونه تصادفی استخراج و تجزیه و تحلیل شده است.

هـای  مدل سنجش پیشرفت تحصیلی، از روشبه منظور طراحی 

هوش مصنوعی شامل، ماشی  بـردار پشـتیبان، درخـت تصـمیم،     

تری  همسایه استیاده شده است. ای   نزدیک-Kجنگل تصادفی و 

سازی شـده اسـت.    یادهپ 31افزار رپیدماینر ها با استیاده از نرم مدل

، AUCهـای دقـت،    همچنی  جهت اعتباریابی مدل از شـاخ  

 ری و خطـای پـذی یبـی، حساسـیت، تشـخی    ترک یارمعصحت، 

 .[86] بندی استیاده شده استطبقه

 ها نتایج و یافته .4
                                                             

30 Maxqda 

31 RapidMiner 
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سـ   شناختی نمونـه ماننـد    یتجمعاطلاعات ابتدا  در ای  بخش

شوند و در ادامه  میارائه مورد علاقه  ی تحصیلی رشته و جنسیت

 خواهنـد شـد.  بررسـی  ی توصییی هر یک از متغیرها ها شاخ 

های مختلیـی  های هوش مصنوعی مدلاستیاده از روشبا سپس 

شامل مدل درخت تصمیم، مدل جنگـل تصـادفی، مـدل ماشـی      

تری  همسایه بـه منظـور سـنجش     نزدیک-Kبردار پشتیان و مدل 

 شود. آموزان طراحی میپیشرفت تحصیلی دانش

 . اطلاعات جمعيت شناختی  1.4

کننده در تحقیق زن  شرکتدرصد افراد  8/88نتایج آماری نشان داد که  

ها مرد هستند. همچنین میانگین سن افراد مورد  درصد از آن 2/13و 

 (.2جدول باشد ) می 47/3با انحراف معیار   47/31پژوهش 

ی  به رشته مند علاقهتوان گفت اکثر افراد  می 3جدول همچنین بر اساس 

ی ریاضی و فیزیک علاقه  درصد به رشته 7/34فقط  علوم تجربی هستند و

 دارند.

 پژوهش. تحليل توصيفی متغيرهای 2.4

های توصیفی هر یک از  شاخصو بحث در مورد  ارائهدر این بخش به 

های تمرکز و پراکندگی  پرداخته شده است. شاخص پژوهشمتغیرهای 

آمده است. نتایج   4جدول در  برای عوامل مؤثر بر پیشرفت تحصیلی

ی دارای بیشترین برون فرد یرهایو متغ طیمحنشان می دهد که بعد 

( 74/1ی دارای کمترین میانگین )عوامل فردو بعد  (47/1میانگین )

 به هم  میانه برای این متغیرهاو مد هستند. سه شاخص تمرکز میانگین، 

باشد که  + می2تا  -2چولگی نیز بین و کشیدگی نزدیک بوده و از طرفی 

 ست.ا ها دهنده تقارن نسبی داده نشان

 ترین همسایه   نزدیک-Kمدل . 3.4

شـود  نامیده می  KNNاختصار بهتری  همسایه که  نزدیک-Kمدل 

تـری    تا نزدیـک  K  برای تخمی  خروجی داده جدید )تست( از

د. ایـ   گیـر  کمـک مـی   آموزشهای نمونه تست در داده یةهمسا

 زند: ی جدید را تخمی  میها دادهمدل در سه مرحله برچسب 

 مدل در مرحله اول KNN  آزمایشی را فاصله نمونه

 . کندمحاسبه می یهای آموزش با تمامی نمونه

 سپس در مرحله دوم براسا  فاصله به دست آمده 

از  ها راتری  همسایه نزدیکاز تا   K،در مرحله اول

 . کندپیدا میهای آزمایشی به داده یآموزش هایداده

   از بـی   گیـری  بـر اسـا  رای  در مرحله آخـرK  

بیشتری  همسـایه   ی کهکلاس ،تری  همسایه نزدیک

 انتخـا   داردآزمایشی به نمونه  یآموزشاز داده را 

 .یابدتخصی  مینمونه جدید به آن کلا  شده و 

است که باید به  Kمقدار  KNNیکی از پارامترهای مهم در مدل 

صورت آزمون و خطا مشخ  شود. بـرای ایـ  منظـور مقـادیر     

در نظر گرفته و مدل را بـر روی مجموعـه داده    Kمتیاوتی برای 

را در نظر گرفته و بـرای   Kنهایت بهتری  مقدار  کنیم دراجرا می

دهیم. بـرای  ها ملاک عمل قرار میمقایسه ای  مدل با سایر مدل

تغییـر داده شـده اسـت و دقـت      15تـا   3از  Kای  منظور مقدار 

الگوریتم بررسی شده است. مشـاهدات نشـان داد کـه بیشـتری      

قابل ذکـر   باشد. 7برابر  Kآید که مقدار دقت زمانی به دست می

، هزینه محاسباتی الگوریتم 15بزرگتر از  Kاست که برای مقادیر 

بـا افـزایش بیشـتر     ،کند. با ایـ  وجـود  به شدت افزایش پیدا می

 K=7کند. بنابرای  مقـدار  دقت الگوریتم بهبود پیدا نمی Kمقدار 

 به عنوان مقدار بهینه انتخا  شده است.  

بـه   KNNریختگی برای مـدل  ماتریس درهم، K=7برای مقدار  

علاوه بر ایـ ، پیچیـدگی زمـانی    . به دست آمد 5جدول صورت 

تعـداد   nباشد که در آن می        الگوریتم جنگل تصادفی،

   .[83] [81] بعد داده است dرکوردها در مجموعه داده و 

مـورد از   66دهد کـه الگـوریتم   ریختگی نشان میماتریس در هم

اند را به درستی در کلا  بوده Aدر واقع در کلا  رکوردها که 

A مورد از رکوردهایی که در  10ی کرده است. همچنی  بند طبقه
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ی کـرده  بنـد  طبقـه  Bاند را به درسـتی در کـلا    بوده Bکلا  

مورد از رکوردهایی که  18است. جالب توجه است که الگوریتم 

بنـدی کـرده   هطبق ـ Bاند را به اشتباه در کـلا   بوده Aدر کلا  

انـد را  بـوده  Bمورد از رکوردهایی که متعلق به کلا   5است و 

علاوه بر ای  از ای  بندی کرده است. طبقه Aبه اشتباه در کلا  

ماتریس در ادامه برای محاسـبه معیارهـای ارزیـابی الگـوریتم و     

 کنیم. ها استیاده می مقایسه عملکرد ای  مدل با سایر مدل

 ميممدل درخت تص. 4.4

ها است که برای ای از گرهدرخت تصمیم، درختی مانند مجموعه

ایجاد یک تصمیم در مورد وابستگی مقادیر به یک کلا  در نظر 

در  بینـی پیشنتایج  ساختار درخت تصمیم، در .گرفته شده است

شود. هر مسیر از ریشه تا یـک   میتشریح قواعد قالب تعدادی از 

برگ با برچسب و در نهایت دهد توضیح می، یک قانون را برگ

مشـخ   کلاسی که بیشتری  مقدار رکـورد در آن تعلـق گرفتـه    

از آنجا که ساختار درخت تصمیم یک فلوچارت سـاده  . شودمی

هـا بـرای شناسـایی متغیرهـای      تـری  روش  یکی از سریعاست، 

قابـل   شـود.  تأثیرگذار و روابط بی  دو یا چند متغیر محسو  می

 گی زمـانی الگـوریتم جنگـل تصـادفی،    ذکـر اسـت کـه پیچیـد    

ــی            ــه در آن م ــد ک ــا در  nباش ــداد رکورده تع

 6جــدول   .[82] تعــداد ویژگــی هــا اســت mمجموعــه داده و 

-ریختگی را برای مدل درخت تصمیم نشـان مـی  ماتریس درهم

 دهد. 

مـورد از   64دهد کـه الگـوریتم   ریختگی نشان میماتریس در هم

اند را به درستی در کلا  بوده Aدر واقع در کلا  رکوردها که 

A مورد از رکوردهایی که در  15بندی کرده است. همچنی  طبقه

بنـدی کـرده   طبقـه  Bاند را به درسـتی در کـلا    بوده Bکلا  

مورد از رکوردهایی که  13است. جالب توجه است که الگوریتم 

بنـدی کـرده   طبقـه  Bاند را به اشتباه در کـلا   بوده Aدر کلا  

انـد را  بـوده  B مورد از رکوردهایی که متعلق به کلا  7است و 

 بندی کرده است. طبقه Aبه اشتباه در کلا  

 مدل جنگل تصادفی  . ۴.4

بـا   را گیـری ای از درختان تصـمیم جنگل تصادفی مجموعهمدل 

هـای  درخـت تولیـد  . پـس از  دهـد ها، آموزش میاستیاده از داده

 بـه صـورت   بینی هـر درخـت  ، نتیجه پیشآموزش آنهاتصمیم و 

کارایی الگوریتم جنگـل تصـادفی در   شود. جداگانه مشخ  می

همچنـی   های بزرگ به اثبات رسیده اسـت.   مورد مجموعه داده

باشد می           پیچیدگی زمانی الگوریتم جنگل تصادفی،

ماتریس . [81] عداد رکوردها در مجموعه داده استت nکه در آن 

نمایش داده  7جدول  ریختگی برای مدل جنگل تصادفی دردرهم

  شده است.

مـورد از   65دهد کـه الگـوریتم   ریختگی نشان میماتریس در هم

اند را به درستی در کلا  بوده Aدر واقع در کلا  رکوردها که 

A مورد از رکوردهایی که در  15بندی کرده است. همچنی  طبقه

بنـدی کـرده   طبقـه  Bاند را به درسـتی در کـلا    بوده Bکلا  

مورد از رکوردهایی که  13است. جالب توجه است که الگوریتم 

بنـدی کـرده   طبقـه  Bاند را به اشتباه در کـلا   بوده Aدر کلا  

انـد را  بـوده  B مورد از رکوردهایی که متعلق به کلا  6است و 

 بندی کرده است. طبقه Aبه اشتباه در کلا  

ریختگـی بـرای دو مـدل جنگـل     های در هـم از مقایسه ماتریس

شود که مـدل جنگـل   تصادفی و مدل درخت تصمیم مشاهده می

تری برخوردار است. دلیل ای  امـر ایـ    تصادفی از دقت مناسب

که  است بندیطبقهروش یک  الگوریتم جنگل تصادفیاست که 

هایی تقسیم کرده و در هر زیرمجموعـه  ها را به زیرمجموعهداده

بهبـود  کند. در نهایت با هـدف  استیاده می درخت تصمیماز یک 

-نتایج درخت تصمیم در نظر گرفته مـی  بینی، میانگی دقت پیش

یـک درخـت   اسـتیاده از  جنگل تصادفی به جـای  بنابرای  . شود
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اک ریـت   رای و براسـا   هـا درختتمام بینی را از تصمیم، پیش

تعداد بیشتر درختان در جنگـل  بنابرای  استیاده از . دهدانجام می

 . دهدمیار نتیجه  دقت بايتری 

 مدل ماشين بردار پشتيبان. ۴.4

و توانمنـد  هـای  یکی از مدل(SVM)  ماشی  بردار پشتیبانمدل 

 و رگرسـیون کـه هـم بـرای    هوش مصنوعی است انعطاف پذیر 

استیاده از  ،اخیراً. گیرندبندی مورد استیاده قرار میطبقههمچنی  

 پیوسـته برخورد با چندی  متغیر به دلیل قابلیت آنها در مدل  ای 

 است. مطلو  بوده بسیار  و قطعی

 در یک ابر صیحهرا  های متیاوت، کلا  SVM مدلاساساً یک 

ف بـا هـد   ای  ابـر صـیحه  . دهدنمایش می چندبعدیدر فوای 

-تولیـد مـی   SVM به صورت تکراری توسطکاهش میزان خطا 

تقسیم بنـدی    SVM مدل هدف ازبنابرای  . ([85] و [84]  )شود

-می حاشیهیک ابر صیحه با حداک ر ها در کلا  ها و یافت  داده

 ،SVMقابل توجه است کـه پیچیـدگی زمـانی الگـوریتم     . باشد

تعداد رکوردهـا در مجموعـه داده    nباشد که در آن می       

بر روی مجموعـه داده   SVMسازی مدل بعد از پیاده .[72] است

ریختگی به صورت آموزان ماتریس درهمپیشرفت تحصیلی دانش

 دست آمد. به  8جدول 

مـورد از   65دهد کـه الگـوریتم   ریختگی نشان میماتریس درهم

اند را به درستی در کلا  بوده Aدر واقع در کلا  رکوردها که 

A مورد از رکوردهایی که در  18بندی کرده است. همچنی  طبقه

بنـدی کـرده   طبقـه  Bاند را به درسـتی در کـلا    هبود Bکلا  

مورد از رکوردهایی که  10است. جالب توجه است که الگوریتم 

بنـدی کـرده   طبقـه  Bاند را به اشتباه در کـلا   بوده Aدر کلا  

انـد را  بـوده  Bمورد از رکوردهایی که متعلق به کلا   6است و 

علاوه بر ای  از ای  بندی کرده است. طبقه Aبه اشتباه در کلا  

الگوریتم و مقایسه عملکرد ای  یابی اعتبارماتریس در ادامه برای 

 کنیم. ها استیاده می مدل با سایر مدل

هرای هروش   روشها و مقایسه عملكررد   ابی مدلاعتباری. ۴.4

 مصنوعی  

تـری  همسـایه،    نزدیک-Kهای روشاز  مجموعاً در ای  پژوهش

به منظـور   جنگل تصادفیو  یمتصمدرخت ، ماشی  بردار پشتیبان

آموزان مقطـع متوسـطه اول   بینی پیشرفت تحصیلی در دانشپیش

بـه منظـور بررسـی    استان خراسان جنوبی استیاده شـده اسـت.   

، معیــار 33، صـحت 32دقـت   ، معیارهــایهـا عملکـرد ایـ  روش  

و  37بنـدی ، خطای طبقه36پذیری، تشخی 35، حساسیت34ترکیبی

AUC  .به منظـور ارزیـابی   ارزیابی و در ادامه گزارش شده است

های پیشـنهادی، معیارهـای اشـاره شـده     دقیق تر هر یک از مدل

 2های استخراج شده محاسبه شده است. جدول برای تمام نمونه

هـای پیشـنهادی   میانگی  هر یک از معیارها را بـه تیکیـک مـدل   

 کند. گزارش می

در تقریبـا تمـامی    SVMدهد کـه مـدل    نشان می 9جـدول  نتایج 

عملکـرد بهتـری نسـبت بـه سـایر       (AUCمعیارها )به جز معیار 

ای پیشرفت تحصیلی داشته اسـت.  هها در طبقه بندی داده روش

و مدل  علاوه بر ای ، مدل جنگل تصادفی، مدل درخت تصادفی

KNN  هـای بعـدی قـرار دارد. هچنـی  زمـان      به ترتیب در رتبـه

ها در ای  جدول گزارش شده اسـت. همـانطور   اجرای الگوریتم

هـای مختلـف از نظـر زمـان اجـرا      شود، الگوریتمکه مشاهده می

                                                             
32 Accuracy 

33 Precision 

34 F-measure 

35 Sensetivity 

36 Specificity 

37 Classification error 
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تیاوت زیادی با یکـدیگر ندارنـد. بـا ایـ  وجـود مـدل جنگـل        

از همچنی  اند. زمان اجرای مناسب تری داشته SVMتصادفی و 

بیشتری  میزان خطا مربو  به مدل  ،بندینظر میزان خطا در طبقه

K-تری  همسایه و کمتری  میزان خطـا مربـو  بـه مـدل      نزدیک

میزان خطـا هـم   دیدگاه باشد. بنابرای  از  ماشی  بردار پشتیبان می

هـا   بهتری نسبت به سایر مدلعملکرد مدل ماشی  بردار پشتیبان 

  دارد. 

  

 تيجهن .۴

تـری  همسـایه، درخـت     نزدیک-K هایروشاز  در ای  پژوهش

-تصمیم، جنگل تصادفی و ماشی  بردار پشتیبان به منظـور پـیش  

آموزان مقطع متوسطه اول استان بینی پیشرفت تحصیلی در دانش

هـای  نتـایج اعتباریـابی مـدل   خراسان جنوبی استیاده شده است. 

بردار پشتیبان، عملکـرد  هوش مصنوعی نشان داد که مدل ماشی  

بهتری از نظر دقت، صحت، حساسیت، تشخی  پذیری، معیـار  

 ها دارد. بندی نسبت به سایر مدلترکیبی و خطای طبقه

توان از پیاده سازی ایـ  پـژوهش بدسـت    را می نتایج سودمندی

سـال     افـت تحصـیلی در  بینی پیشبا  یآموزاندانش زمانیکه آورد.

دانـش   ایـ   قبل از اینکـه حتـی   توانمی شوند،میشناسایی آتی 

، همزمان با مدیریت اضطرا  مطلع باشندای  وضعیت آموزان از 

  و هوشـمند  تحصیلی هایمشاورهدادن با ناشی از افت تحصیلی، 

هـای  ریـزی انجام برنامه مناسب و همچنی  مشوق های انگیزشی 

-و سایر اقدامات پیشـگیرانه از رسـیدن دانـش   کارآمد تحصیلی 

 گیری نمود. پیشآنها  آموزان به وضعیت بحرانی و افت 

پشـتیبان  سیسـتم  می توان مدل ساخته شـده را بـه عنـوان یـک     

 .قـرار داد    بـرداری مـورد بهـره   آموزشیمدیریت گیری در تصمیم

 را خود سیستم بخشی اثرتواند می طریق ای  از آموزشی سیستم

، کـاهش داده را  آمـوزان و افت دانش مردودی  نرخ ،افزایش دهد

، موفقیـت دانـش آمــوزان را   را ارتقــا راغـت از تحصـیل   نـرخ ف 

 . به ازای هر دانش آموز کاهش دهد را هزینه ها   افزایش دهد و

هـای آتـی در تحقیقـات آینـده     گیـری موارد ذیل به عنوان جهت

در جوامـع  تحقیقـات مشـابهی   شـود  باشد: پیشنهاد میمدنظر می

ایران انجـام و نتـایج   سایر مناطق کشور و نیز در متیاوت آماری 

از  ،تحقیقـات جدیـد  شود در پیشنهاد میمقایسه گردد. همچنی  

برای بررسی  یصیتشخ یها مصاحبهبروز و  یریگ اندازه یابزارها

آمـوزان اسـتیاده شـود.    عوامل مؤثر بر پیشرفت تحصـیلی دانـش  

 بینـی  های مجزا و مبتنی بر جنسـیت در پـیش  علاوه بر ای ، مدل

 تواند میید واقع گردد. آموزان می پیشرفت تحصیلی دانش

 سپاسگزاری

ای  مقاله برگرفته از طرح پژوهشی مرتبط و مورد حمایـت اداره  

باشـد. بـدی    کل آموزش و پرورش استان خراسان جنـوبی مـی  

وسیله نویسنده مقاله بر خود يزم می داند از تمامی همکاران در 

اداره آموزش و پرورش استان خراسان جنـوبی کمـال تشـکر و    

نویســندگان مقالـه مراتــب  قـدردانی را داشـته باشــد.  همچنـی     

-دارنـد. بـی  خود را از داوران محترم اعلام مـی  و امتنان قدردانی

ان در بهبـود کیییـت مقالـه نقـش     شک نقطه نظرات ارزشمندش ـ

 بسزایی داشته است. 
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 های پراکندگی و مرکزی سن شاخص: 2جدول 

 بیشتری  کمتری  انحراف معیار میانگی  متغیر

 16 12 04/1 74/13 س 
 

 مورد علاقه   رشتهتوزیع فراوانی : 3جدول 

 درصد تعداد رشته

 4/10 39 ریاضی و فیزیک

 3/47 178 علوم تجربی

 6/17 66 علوم انسانی

 7/24 93 سایر

 100 376 جمع کل

  8 بدون پاسخ

 

 

 های توصيفی متغيرهای پرسشنامه شاخص: 4جدول 

 انحراف مد میانه میانگی  متغیر

 معیار

 کشیدگی چولگی

 28/0 -48/0 52/0 40/3 53/3 47/3 عوامل فردی

 86/0 -83/0 46/0 17/4 83/3 78/3 خانواده

 یرهایو متغ طیمح

 یبرون فرد

79/3 67/3 4 67/0 35/0- 04/0 

عوامل درون مدرسه 

آموزش  ستمیو س یا

 وپرورش

56/3 67/3 56/3 64/0 57/0- 01/0 

  KNNریختگی الگوریتمدرهم ماتریس: ۴جدول 
Class precision True B True A  
78.57% 18 66 Pred. A  
66.67% 10 5 Pred. B 
 35.71% 92.96% Class recall   
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  ریختگی مدل درخت تصميمماتریس درهم: ۴جدول 

Class precision True B True A  
83.12% 13 64 Pred. A  
68.18% 15 7 Pred. B 
 35.57% 90.14% Class recall  

 
  جنگل تصادفیریختگی مدل ماتریس درهم: ۴جدول 

Class precision True B True A  
83.33% 13 65 Pred. A  
71.43% 15 6 Pred. B 
 53.57% 91.55% Class recall   

 
 SVMریختگی مدل ماتریس درهم: 8جدول 

Class precision True B True A  
86.67% 10 65 Pred. A  
75.00% 18 6 Pred. B 
 64.29% 91.55% Class recall  

 
 

 های یادگيری ماشينروش: ارزیابی و مقایسه عملكرد 9جدول 

 SVM جنگل تصادفی  درخت تصمیم  KNN معیار ارزیابی 

 دقت 

ــان  ــله اطمینـ  95)فاصـ

 درصد( 

77.27 
(0.765,0.797) 

78.9 
(0.764,0.822) 

81.32 
(0.802,0.825) 

82.24 
(0.551,0.820) 

AUC 0.632 0.873 0.849 0.843 
 74.96 72.13 69.22 65.95  صحت

 71.09 63.41 62.43 48.23 معیار ترکیبی

 63.99 54.32 53.02 36.34 حساسیت

 92.17 92.08 89.87 92.57 پذیری تشخی 

 16.16 19.19 20.20 23.23 بندیخطای طبقه

ــرای   ــان اجــــ زمــــ

   )ثانیه(الگوریتم

3.13 3.28 3.10 3.10 
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