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 Article Info ABSTRACT 
Article type: 

Research Article 

This study aims to evaluate the efficiency of artificial intelligence models in 

educational planning and predicting students' academic performance, as well as 

optimizing personalized learning. A comparison between Artificial Neural 

Networks (ANN) and Linear Regression (LR) was conducted to identify the 

optimal model for analyzing educational data.This quantitative research was 

conducted using an analytical-comparative method. Educational data were 

extracted from Learning Management Systems (LMS), and both Linear 

Regression (LR) and Artificial Neural Networks (ANN) were utilized for 

analysis. Indicators such as the coefficient of determination (R²), Mean 

Absolute Error (MAE), and Root Mean Square Error (RMSE) were examined 

to assess the accuracy and generalizability of the models.The findings revealed 

that the neural network, with a coefficient of determination (R² = 0.88) in the 

testing phase, exhibited higher accuracy compared to linear regression (R² = 

0.75). The neural network was better at identifying complex relationships 

among educational variables, demonstrating its superior accuracy in predicting 

students' academic performance and optimizing educational planning.This 

study demonstrates that artificial neural networks are powerful analytical tools 

with significant potential for optimizing educational planning processes. 

However, effective utilization of these models requires sufficient data, optimal 

configurations, and appropriate computational infrastructure. It is 

recommended that universities and educational institutions leverage machine 

learning models for analyzing large-scale educational data and equip 

educational planning systems with AI-based technologies. Additionally, 

increasing awareness and training educators about the applications of AI in 

educational planning and personalized learning can enhance the quality of 

education and reduce academic dropout rates. 
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Introduction 

The rapid advancement of artificial intelligence (AI) and data science has transformed higher education 

by enabling data-driven educational planning, personalized learning, and predictive analytics. AI 

integration facilitates the analysis of vast datasets from learning management systems (LMS), identifying 

student behavior patterns to tailor educational strategies to individual needs, thereby addressing challenges 

posed by student diversity and labor market demands (Ouyang et al., 2023). Personalized learning, 

powered by AI algorithms, optimizes engagement and academic outcomes by adapting content to learners’ 

preferences (Nkomo et al., 2021). Predictive analytics further enhances decision-making, with machine 

learning (ML) models forecasting academic performance and identifying at-risk students through historical 

data, interaction patterns, and assignment metrics (Goldberg et al., 2021). However, traditional methods 

like linear regression (LR) often fail to capture complex nonlinear relationships in educational data, 

limiting their efficacy (Luckin & Cukurova, 2019). In contrast, artificial neural networks (ANN) excel in 

modeling intricate patterns, improving accuracy in predicting performance, reducing dropout rates, and 

aligning curricula with industry needs (Bhardwaj et al., 2021; Gasevic et al., 2017). Despite these benefits, 

AI adoption faces barriers such as inadequate infrastructure, data privacy concerns, and educator resistance 

(Bowden et al., 2021). This study evaluates AI’s efficiency in educational optimization by comparing 

ANN and LR using LMS-derived data, with performance metrics including R², MAE, and RMSE. The 

research underscores the potential of integrating ML with educational planning to develop adaptive 

learning pathways and intelligent decision-support systems, addressing challenges like technological 

limitations and ethical considerations. By bridging AI capabilities with academic strategies, this approach 

aims to enhance educational quality and institutional efficiency, offering novel solutions for future-ready 

pedagogy. 

Results 

This study compared the effectiveness of linear regression (LR) and artificial neural network (ANN) 

models in predicting students' future academic performance and success in personalized learning. Data 

were collected from 384 students, considering variables such as interaction in virtual classes, previous 

grades, learning styles, educational interests, number of completed assignments, and participation in class 

discussions. The LR model identified previous grades and educational interests as the most significant 

predictors, with coefficients of 0.52 each, followed by interaction in virtual classes (0.32) and participation 

in class discussions (0.25). The model achieved a coefficient of determination (R²) of 0.80 and a mean 

absolute error (MAE) of 0.84, explaining 80% of the variance in academic performance. For predicting 

success in personalized learning, previous grades and educational interests remained key predictors, with 

coefficients of 0.47 each. This model had an R² of 0.75 and an MAE of 0.84, indicating acceptable 

accuracy. 
The ANN model demonstrated superior performance across training, validation, and testing phases. 

In the test phase, it achieved an R² of 0.88 and an MAE of 0.81, outperforming the LR model. The ANN 

effectively captured complex nonlinear relationships among variables, as evidenced by higher correlation 

coefficients and lower errors in all phases. These results suggest that the ANN model provides higher 

accuracy and better generalization for predicting academic outcomes and optimizing personalized 

learning. 
In conclusion, the ANN model outperforms the LR model in predicting students' academic 

performance and enhancing personalized learning. Implementing ANN models can assist educational 

institutions in improving educational planning, personalizing learning pathways, and better supporting 

student success. The superior accuracy and ability to model complex relationships make ANN a valuable 

tool for advancing educational outcomes in higher education.indirect effect of academic stressors on 

academic burnout through procrastination is not significant. 
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Conclusions 

This study demonstrates that artificial neural networks (ANN) outperform linear regression (LR) in 

predicting students’ academic performance and optimizing personalized learning and educational 

planning. In addressing the first research question on predictive accuracy, ANN achieved a higher 

coefficient of determination (R² = 0.88) compared to LR (R² = 0.75) during testing, highlighting ANN’s 

superior generalizability and ability to capture complex, nonlinear relationships among educational 

variables. ANN also exhibited a lower mean absolute error (MAE) across all stages, indicating greater 

precision in predicting academic outcomes. These findings align with prior research: Bhardwaj et al. 

(2021) and Ouyang et al. (2023) emphasize deep learning models’ efficacy in analyzing student 

engagement and enhancing personalized learning, while Luckin & Cukurova (2019) link AI-driven tools 

to reduced academic dropout rates. Dawson et al. (2019) and Bowden et al. (2021) further validate the role 

of educational big data and deep learning in understanding student behavior and improving instructional 

strategies. 
 The study underscores ANN’s advantages over LR, particularly in processing multidimensional data 

and identifying intricate patterns, enabling more accurate, adaptive educational interventions. ANN’s 

capabilities can reduce academic attrition by enabling early identification of at-risk students and facilitating 

timely support. Practical recommendations include integrating ANN-based systems into learning 

management platforms for real-time performance monitoring, adaptive content delivery, and automated 

alerts for educators. Policymakers are urged to develop AI-driven curricula that align with individual 

learning styles, leveraging ANN to personalize educational pathways and enhance learning efficacy. By 

adopting ANN-powered analytics, institutions can optimize digital education systems, improve student 

success rates, and advance the future of higher education through data-driven, student-centric approaches. 
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و  انیدانشجو یلیعملکرد تحص ینیبشیدر پ یخط ونیو مدل رگرس یمصنوع یمدل شبکه عصب ییکارا سهیمقا
 شدهیساز یشخص یر یادگیها در آن تیموفق
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 چکیده اطلاعات مقاله

 مقاله پژوهشینوع مقاله: 
 یلیعملکرد تحص ینیبشیو پ یآموزش یزیردر برنامه یهوش مصنوع یهاکاربرد مدل یمقاله حاضر با هدف بررس

و  یمصنوع یشبکه عصب انیم سهیانجام شده است. مقا شدهیسازیشخص یریادگی یسازنهیو به انیدانشجو
پژوهش از نوع  نیصورت گرفته است. ا یآموزش یهاداده لیدر تحل نهیمدل به ییمنظور شناسابه یخط ونیرگرس

استخراج   یریادگی تیریمد ستمیاز س یآموزش یهاانجام شده است. داده یاسهیمقا-یلیتحل قیو با روش تحق یکم
،  نییتع بیضر یهااستفاده شده است. شاخص یمصنوع یو شبکه عصب یخط ونیها از رگرسآن لیتحل یو برا

رار ق یها مورد بررسمدل یریپذمیدقت و تعم یابیمنظور ارزخطا به ربعاتم نیانگیم شهیمطلق و  ر یخطا نیانگیم
نسبت به  ی( در مرحله آزمون، دقت بالاتر88/0 نییتع بی)با ضر ینشان داد که شبکه عصب هاافتهیاند. گرفته
کند و  ییشناسارا بهتر  یآموزش یرهایمتغ نیب دهیچی( دارد و توانسته روابط پ75/0 نییتع بی)با ضر یخط ونیرگرس
است.  یآموزش یزیربرنامه یسازنهیو به انیدانشجو یلیعملکرد تحص ینیبشیمدل در پ نیا شتریدهنده دقت بنشان

در  ییبالا ییقدرتمند، توانا یلیتحل یعنوان ابزارهابه یمصنوع یعصب یهاکه شبکه دهدیپژوهش نشان م نیا
 ،یکاف یهاداده ازمندیها نمدل نیحال، استفاده مؤثر از ا نی. با ارنددا یآموزش یزیربرنامه یندهایفرآ یسازنهیبه

از  یها و مؤسسات آموزشکه دانشگاه شودیم شنهادیمناسب است. پ یمحاسبات یهارساختیو ز نهیبه ماتیتنظ
با  ار یریادگی تیریمد یهابهره ببرند و سامانه یآموزش یهاکلان داده لیدر تحل ینیماش یریادگی یهامدل
هوش  یدرباره کاربردها دیو آموزش اسات یآگاه شیافزا ن،یکنند. همچن زیتجه یبر هوش مصنوع یمبتن یهایفناور

آموزش و کاهش نرخ افت  تیفیبه بهبود ک تواندیم شدهیسازیشخص یریادگیو  یآموزش یزیردر برنامه یمصنوع
 . کمک کند یلیتحص
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 مقدمه

  در تحول برای را جدیدی اندازهایچشم، 2داده علوم و( AI)  1مصنوعی هوش حوزه در چشمگیر هایپیشرفت، اخیر هایدهه در
 ، یادگیری هایکلان داده وتحلیلتجزیه طریق از آموزشی ریزیبرنامه در AI کاربرد، ویژهبه. است کرده ترسیم عالی آموزش نظام

 بهبود برعلاوه، قابلیت این. است کرده فراهم آموزشی مدیران و گذارانسیاست برای را شواهد بر مبتنی و بهینه تصمیمات اتخاذ امکان
هسازیشخصی یادگیری هایاستراتژی توسعه برای ایزمینه، آموزش کیفیت  کندمی مهیا آینده آموزشی نیازهای بینیپیش و  3شد

(Ouyang et al.,2023). 
 فردی هایتوانایی و نیازها اساس بر و سرعت مدت زمان مورد نیاز خود با که دهدمی را امکان این دانشجویان به مصنوعی هوش

 با شده شخصی یادگیری. شود هاآن فعالانه تعامل و مشارکت افزایش، یادگیری نتایج بهبود به منجر تواندمی امر این. بگیرند یاد خود
 Hamedi Nasab and) دهدمی افزایش را دانشجویان موفقیت نرخ، ترسفارشی یادگیری تجربه ارائه با مصنوعی هوش

Rahimi.,2024 .)پژوهش  نتایج( 2021مخامبتوات و همکاران Makhambetovat et al.,) یادگیری، امروزی نسل است داده نشان 
 انگیزش و تحصیلی عملکرد افزایش به منجر شدهسازیشخصی یادگیری و داده ترجیح معمول یادگیری بر را شدهسازیشخصی

 و ماشینی یادگیری هایالگوریتم از گیریبهره بر مبتنی، یادگیری سازیشخصی با مصنوعی هوش راستا همین در. شودمی یادگیرندگان
  را تدریس فرآیند اثربخشی است توانسته عالی آموزش در تطبیقی آموزشی مسیرهای ارائه برای دانشجویان فردی هایداده پردازش

 میزان است قادر مصنوعی هوش، این بر(. علاوه (Nkomo et al et al.,2021 دهد افزایش را تحصیلی موفقیت نرخ و بخشد بهبود
 دهد افزایش متناسب آموزشی محتوای ارائه با را هاآن انگیزه سطح و کرده سازیبهینه را یادگیری فرآیند در دانشجویان مشارکت

(Goldberg et al.,2021). دانشجویان یادگیری رفتار از ارزشمندی اطلاعات، بزرگ هایداده تحلیل از استفاده با مصنوعی هوش 
 مورد هاآن نیازهای با متناسب آموزشی هایبرنامه طراحی و یادگیرندگان قوت و ضعف نقاط شناسایی برای تواندمی که کندمی استخراج

 ریزیبرنامه امکان تواندمی دانشجویان خاص نیازهای شناسایی با دیگر طرف از(. Zwaki-Richter et al., 2019) گیرد قرار استفاده
، کندمی برآورده را محروم هایگروه نیازهای که هاییبرنامه طراحی و آموزشی منابع به برابر دسترسی برای عالی آموزش در لازم آموزشی

 (.Holmes et al., 2019) سازد فراهم
 و یادگیری هایداده تحلیل اساس بر آینده آموزشی نیازهای بینیپیش، حوزه این در AI محوری هایقابلیت از دیگر یکی

 کرده شناسایی را کار بازار مهارتی نیازهای توانندمی هادانشگاه، یادگیری تحلیل هایمدل از استفاده با. است آن برای آموزشی ریزیبرنامه
 بلکه، شودمی دانشجویان اشتغال قابلیت افزایش موجب تنهانه، امر این. دهند تطبیق نیازها این با مطابق را خود درسی هایبرنامه و

 بینی(. پیش(Luckin & Cukurova.,2019 کندمی تقویت را صنعتی هایبخش و عالی آموزش هایریزیبرنامه بین راستاییهم
. کند کمک فناورانه هایپیشرفت با همگام و پذیرترانعطاف درسی هایبرنامه طراحی به تواندمی آن برای ریزیو برنامه آموزشی نیازهای

 دلیل همین به و ساخته برجسته ازپیشبیش را محورداده رویکردهای اتخاذ ضرورت، آموزش در فناورانه تحولات گفت توانمی
 آموزشی راهبردهای و هابرنامه ارائه و دانشجویان یادگیری الگوهای تحلیل برای ماشینی یادگیری هایسامانه از اکنون پیشرو هایدانشگاه
 فردی نیازهای با متناسب آموزشی مسیرهای بلکه، است شده یادگیری اثربخشی ارتقای موجب تنهانه تحولات این. برندمی بهره کارآمد

                                                           
1. Artificial Intelligence 

2. Data Science 

3. Personalized Learning 
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 میزان تردقیق ارزیابی در تواندمی رویکردها این گسترش ترتیب (. بدینGasevic et al.,2017است ) کرده فراهم نیز را دانشجویان
 .کند ایفا کلیدی نقشی تردقیق آموزشی هایریزیبرنامه و هاآن ضعف نقاط شناسایی و دانشجویان تحصیلی پیشرفت

 صنعتی تقاضای بر مبتنی یادگیری مسیرهای تعریف در کلیدی نقش تواندمی مصنوعی هوش، کار بازار با آموزش ارتباط درزمینه
 را مختلف صنایع موردنیاز هایمهارت با متناسب آموزشی هایدوره توانندمی هادانشگاه و مدارس، AI از گیریبهره با واقع در. کند ایفا

 دنبال به که کشورهایی برای ویژهبه قابلیت این. کنند ایجاد آموختگاندانش برای بهتری شغلی هایفرصت و کرده تدوین و ریزیبرنامه
 برای AI بر مبتنی ابزارهای کارگیریبه رو این از. (Sit et al.,2021) دارد راهبردی اهمیت، هستند صنعت و آموزش میان پیوند بهبود

 پذیریاشتغال افزایش در مؤثری نقش تواندمی، عالی آموزش در درسی هایبرنامه توسعه و آموزشی ریزیبرنامه و کار بازار وتحلیلتجزیه
 (.Alabbad et al.,2022باشد ) داشته آموختگاندانش

 لیکه استفاده از تحل د، محققان نشان دادنهالابیس تیریدر مد یریگمیاز تصم یبانیها و پشتداده لیچارچوب تحل کیبا ارائه 
 نیهمچن .(et al.,2019 Xuمختلف منجر شود ) یهادر بخش ییو کارا تیریبه بهبود مد تواندیها مبر داده یمبتن یریگمیو تصم هاهداد

 تواندیم یهوش مصنوع یهایپژوهشگران نشان دادند که استفاده از فناور ،یطیمح یهاداده لیتحل یمحور براپلتفرم وب کیبا توسعه 
 کمک کند.  یو پژوهش یآموزش یندهایبه بهبود فرآ

در  یهوش مصنوع یهایکه به کاربرد فناور زی( نPour Jamshidi and Mozaffari., 2024) پورجمشیدی و مظفری پژوهش
 انیدانشجو یهابر دانش و مهارت یمثبت ریتأث میدر برنامه آموزش است یهوش مصنوع قیمعتقدند تلف تند،پرداخ 1میاست یبرنامه آموزش

 هوش بر مبتنی شدهسازیشخصی یادگیری هایچالش و هافرصت تحلیل به (Ahmadi et al., 2024). احمدی و همکاراندارد
 هایفرصت و فواید با مصنوعی هوش بر مبتنی شدهسازیشخصی یادگیری دارند اذعان هاآن. پرداختند ایران عالی آموزش در مصنوعی

 ویژه توجه نیازمند که دارد قرار آن راه سر بر انسانی و افزاریسخت هایچالش اما است همراه ایران عالی آموزش ریزیبرنامه برای زیادی
 در مصنوعی هوش سازیپیاده هایچالش و موانع به نیز Hamedi Nasab and Rahimi, 2024))رحیمی  و نسب حامدی. هستند

 شامل آموزشی ریزیبرنامه باید، عالی آموزش در مصنوعی هوش سازیپیاده تسهیل برای کردند بیان هاآن. پرداختند عالی آموزش نظام
 گسترش و حمایتی قوانین تدوین، ترویجی هایبرنامه طریق از هانگرش تغییر، تخصصی هایدوره توسعه، هازیرساخت ارتقای

، آموزشی نهادهای بین همکاری و جامع ریزیبرنامه هب نیاز، هاچالش بر غلبه برای گفت توانمی. باشد المللیبین و ملی هایهمکاری
 نظام سمت به توانمی، استادان و دانشجویان هایمهارت ارتقای و نگریآینده بر مبتنی رویکردی با. است گذاریسیاست و فناوری

 آن تطبیق و المللیبین تجربیات از گیریبهره همچنین(. Ahmadi et al., 2024) کرد حرکت شدهسازیشخصی و کارآمدتر آموزشی
 هرگونه است بدیهی. باشد عالی آموزش در مصنوعی هوش مؤثر سازیپیاده گشایراه تواندمی ایران اجتماعی و فرهنگی شرایط با

 در دقیق آموزشی ریزیبرنامه منظوربه دقیق بینیپیش به عالی آموزش در آموزشی فرایندهای بهبود جهت گذاریسیاست و گیریتصمیم
 بنابراین شود؛می میسر هاآن ضعف نقاط شناسایی و دانشجویان تحصیلی پیشرفت میزان دقیق ارزیابی با امر این و است نیازمند حوزه این
 عصبی هایشبکه که دهدمی نشان مختلف مطالعات تحلیل. نمایدمی ضروری بسیار قدرتمند یادگیری هایداده تحلیل هایمدل به نیاز

 دارند) بهتری عملکرد بینیپیش سنتی هایروش به نسبت، چندبعدی و پیچیده هایداده پردازش در توانایی دلیل به مصنوعی
2022Shariat Panahi,  .)روش در که هستند هاداده پردازش هوشمند هایروش از یکی مصنوعی عصبی شبکه، هاپژوهش طبق 
 پیش از ریاضی مدل یک به نیاز عدم، تعمیم قدرت داشتن چون هاییویژگی دارای و کنندمی عمل انسان مغز با مشابه اطلاعات تحلیل

                                                           
 و ریاضییی (Arts) ، هنر(Engineering) ، مهندسییی(Technology) ، فناوری(Science) ای شیییامل علومرشییتهآموزشییی میانرویکرد  :(STEAM) برنامه آموزشییی اسییتیم1. 

(Mathematics) .است 
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 از یکی(. Mottaghian et al., 2013) هستند یادگیری و آموزش توانایی و هاداده بودن نرمال و راستاییهم به نیاز عدم، شدهتعیین
. است آموزاندانش تحصیلی موفقیت بینیپیش و نمرات تحلیل برای هاآن از استفاده، آموزش در عصبی هایشبکه کاربردهای نخستین

 ایگسترده طیف تحلیل با توانندمی مصنوعی عصبی هایشبکه دهدمی نشان( Shariat Panahi., 2022پژوهش شریعت پناهی) نتایج
 با را آموزاندانش تحصیلی عملکرد، دموگرافیک عوامل و گذشته تحصیلی سوابق، کلاسی هایفعالیت در مشارکت ازجمله، متغیرها از

 باکیفیت و بزرگ هایداده به نیاز مانند هاییچالش با هاآن اجرای، عصبی هایشبکه بالای پتانسیل رغمعلی. کنند بینیپیش بالایی دقت
 هایفعالیت از زیادی هایداده که 1برخط آموزشی هایسیستم در ویژهبه کاربرد این. است مواجه نتایج تفسیر به مربوط هایپیچیدگی و

 پژوهش بکر و همکاران نتیجه(. Alkhalaf et al., 2012)است  گرفته قرار توجه مورد بسیار، شودمی آوریجمع آموزاندانش

(Baker et al., 2008 )نآموزادانش نمرات و کلاسی هایفعالیت به مربوط هایداده تحلیل با توانندمی عصبی هایشبکه داد نشان ،
 قادر عصبی هایشبکه که داد نشان مطالعات این. کنند بینیپیش بالایی دقت با را تحصیلی هایدوره در هاآن شکست یا موفقیت احتمال

 .نباشند شناساییقابل هاانسان برای است ممکن که هستند هاداده در پنهان الگوهای شناسایی به
 رویکرد دو ترکیب از استفاده، محیطی و شناختی، رفتاری متنوع عوامل از آن تأثیرپذیری و یادگیری فرآیند پیچیده ماهیت به توجه با

 و بالا تفسیر قابلیت، سادگی دلیل به خطی رگرسیون مدل. است شده گذاریهدف پژوهش این در ماشین یادگیری و آماری سازیمدل
 مصنوعی عصبی شبکه، مقابل در. است شده انتخاب اولیه تحلیل برای پایه مدل یک عنوانبه، متغیرها میان خطی رابطه بررسی توانایی

 یکدیگر کنار در هامدل این. داراست را آموزشی هایداده در پیچیده و پنهان الگوهای شناسایی قابلیت، چندلایه و غیرخطی ساختار با
 هامدل این از هریک، حال این (. باCasalino et al.,2021) دهند ارائه تحصیلی پیشرفت بر مؤثر عوامل از جامعی دید توانندمی

 مدل و دارد محدودی کارایی متغیرها میان پیچیده تعاملات و غیرخطی روابط تحلیل در خطی رگرسیون مدل؛ دارند هاییمحدودیت
(، overfitting) برازش بیش احتمال و هاخروجی تفسیر در دشواری، حجیم هایداده به نیاز دلیلبه، بالا دقت رغمعلی نیز عصبی شبکه

 درک به تواندمی مدل دو هر از حاصل نتایج زمانهم تحلیل، بنابراین است؛ مواجه چالش با عالی آموزش کاربردهای از برخی در
 .شود منجر شدهسازیشخصی یادگیری حوزه در مؤثرتر گیریتصمیم و یادگیری رفتارهای از تریعمیق

 درزمینه دانش توسعه به، آموزشی هایداده تحلیل در سنتی و مصنوعی هوش مدل میان جامع ایمقایسه ارائه با پژوهش این
 برخلاف. است کرده کمک تحصیلی بینیپیش سازیمدل و شدهسازیشخصی یادگیری، مصنوعی هوش بر مبتنی آموزشی ریزیبرنامه

 سازیبهینه در عمیق یادگیری مدل از استفاده اهمیت بر تحقیق این، داشتند تمرکز کلاسیک آماری هایروش بر عمدتا   که پیشین مطالعات
 .دهدمی ارائه عالی آموزش هایمحیط در آن کارگیریبه برای علمی چارچوبی و دارد تأکید آموزشی گیریتصمیم

 شناسی پژوهشروش

بینی نیازهای آموزشی و برای پیش تحلیلی با رویکرد کمی انجام شد.-این پژوهش از نظر هدف، کاربردی و از نظر روش، توصیفی
های هوش مصنوعی شامل شبکه عصبی مصنوعی و رگرسیون شده در آموزش عالی، از مدلسازیسازی فرآیند یادگیری شخصیبهینه

 ( استخراج گردید.LMS) 2های مدیریت یادگیریهای آموزشی از سامانهخطی استفاده شد. داده
 1402 یلیتحصدوم  سالنیمارشد در  یو کارشناس ینور مشهد در مقاطع کارشناس امیاه پدانشگ انیدانشجوشامل  یجامعه آمار

ای بر اساس تعداد صورت تصادفی طبقهگیری بهنفر تعیین شده است. روش نمونه ۳۸۴و حجم نمونه با استفاده از فرمول کوکران  بوده

                                                           
1. online 

2. Learning Management System 
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نفر از دانشجویان کارشناسی  ۱۱۵نفر از دانشجویان کارشناسی و  ۲۶۹دانشجویان در هر مقطع تحصیلی انجام شده است. بر این اساس، 
 های تحصیلی فراهم شود.اند تا پوشش مناسبی از تمامی گروههای مختلف انتخاب شدهصورت تصادفی از میان رشتهارشد به

 فیتعداد تکال ،یریادگیسبک  ،یمجاز یهاتعامل در کلاس زانیهمچون م یمستقل پژوهش شامل عوامل مختلف یرهایمتغ
 یریادگیدر  تیموفق زانیو م ندهیآ یلیتحص شرفتیوابسته شامل پ یرهایاست. متغ یکلاس یهامشارکت در بحث زانیشده و مانجام

 یو با بررس شدهیسازیشخص یریادگیدر حوزه  نیشیپ یهاو پژوهش ینظر اتیبر اساس مرور ادب رهایمتغ نیهستند. ا شدهیسازیشخص
 اتیجزئ ر،یدر جدول ز اند.و انتخاب شده ییشناسا یکیآموزش الکترون یهاطیدر مح انیدانشجو یلیبر عملکرد تحصعوامل مؤثر 

 پژوهش ارائه شده است: یرهایمتغ

 هاهای عملیاتی آن: متغیرهای پژوهش و ویژگی1جدول 
 های عملیاتیویژگی تعریف مفهومی متغیر نوع متغیر

مستقل 
)ورودی 

 مدل(

تعامل در کلاس میزان 
 مجازی

و  برخطدرجه مشارکت دانشجو در جلسات 
 های تعاملی کلاسفعالیت

)بر حسب دقیقه(، تعداد  برخطهای مجموع زمان حضور در کلاس
ها و استفاده از دفعات ورود به کلاس، تعداد شرکت در نظرسنجی

 ابزارهای تعاملی

 نمرات قبلی 
تحصیلی دانشجو بر اساس  سطح پیشینه

 عملکرد گذشته

(؛ 2۰تا  ۰های گذشته )مقیاس ترممیانگین نمرات دروس تخصصی
-12(، متوسط )12بندی به سه سطح ضعیف )زیر همچنین قابل دسته

 (1۶( و قوی )بالای 1۶

 سبک یادگیری 
ترجیحات شناختی دانشجو در فرایند یادگیری 

 Felder & Silverman طبق مدل

فعال/بازتابی، حسی/شهودی، بندی در چهار بعد اصلی: دسته
نامه استاندارد دیداری/کلامی، ترتیبی/سراسری )بر اساس امتیاز پرسش

 ای(گویه ۴۴

 های آموزشیمندیعلاقه 

های میزان تمایل فردی به یادگیری در حوزه
خاص و انتخاب مسیرهای علمی 

 شدهسازیشخصی

واحدهای اختیاری های انتخابی غیراجباری، درصد انتخاب تعداد دوره
 های جانبیهای مکمل یا کارگاهنام در دورهنسبت به کل واحدها، ثبت

 سطح فعالیت تکلیفی دانشجو در طی ترم شدهتعداد تکالیف انجام 
شده )بر حسب شده به کل تکالیف تعریفنسبت تعداد تکالیف تحویل

 (٪۷۰=  1۰از  ۷درصد( در هر درس یا کل دروس )مثلًا 

 
مشارکت در میزان 

 های کلاسیبحث

میزان تعامل کلامی و فکری دانشجو در 
 وگو و یادگیری مشارکتیهای گفتمحیط

دیگران،  سؤالاتشده در تالارهای بحث، پاسخ به های ارسالتعداد پیام
 برحسب شمارش سیستمی) برخطهای گروهی مشارکت در فعالیت

LMS) 

وابسته 
)خروجی 

 مدل(

 پیشرفت تحصیلی آینده
های بهبود عملکرد تحصیلی دانشجو در دوره

 شده توسط مدلبینیآینده بر اساس روند پیش

بینی نمره دروس اختلاف معدل کل ترم بعدی نسبت به ترم فعلی؛ یا پیش
 (2۰تا  ۰کلیدی آینده بر اساس مدل یادگیری )مقیاس 

 
موفقیت در یادگیری 

 شدهسازیشخصی

ا سبک های یادگیری بمیزان انطباق روش
 فردی دانشجو و اثر آن بر نتایج تحصیلی

های آموزشی استاندارد در برابر اختلاف عملکرد دانشجو در محیط
های پیشرفت در هر دو شده؛ نمرات آزمونسازیهای شخصیمحیط

 محیط

های آموزشی یمتغیرهای مستقل )ورودی مدل( و وابسته )خروجی مدل( پژوهش است. متغیرهای مستقل ویژگ شاملاین جدول 
شوند. متغیرهای بینی عملکرد تحصیلی استفاده میهای پیشهای ورودی در مدلعنوان دادهشوند که بهو شخصی دانشجویان را شامل می

 دهنده نتایج مورد انتظار مدل بر اساس این متغیرها هستند.وابسته نشان
 & Felderهای یادگیری فلدِر و سیلورمن )سبکنامه آوری شد: پرسشهای پژوهش از دو منبع اصلی جمعداده

Silverman,1988های یادگیری دانشجویان است که توسط فلدر و سولومان طراحی شده و شامل ( ابزاری استاندارد برای سنجش سبک
مقیاس دوگانه  چهاررا در  های یادگیری افرادسؤال دارد و سبک ۱۱گویه است که هر بُعد آن  ۴۴نامه دارای بُعد شناختی است. این پرسش ۴
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کند: فعال در برابر تأملی )نحوه پردازش اطلاعات(، حسی در برابر شهودی )نوع دریافت اطلاعات(، بصری در برابر کلامی ارزیابی می
ای ان گزینهدهندگدهی اطلاعات(. هر گویه شامل دو گزینه است و پاسخنگر )روش سازمان)شیوه ارائه اطلاعات( و ترتیبی در برابر کلی

 ۳تا  ۱طوری که مقادیر متغیر است، به ۱۱تا  ۰کنند. نمره هر سبک بین ها مطابقت بیشتری دارد، انتخاب میرا که با سبک یادگیری آن
دهنده ترجیح قوی برای یک سبک یادگیری خاص است. نشان ۱۱تا  ۹دهنده ترجیح متوسط و نشان ۷تا  ۵دهنده ترجیح ضعیف، نشان

 ۰.۷۵شناسی تأیید شده و پایایی آن نیز با استفاده از آلفای کرونباخ بین نامه با بررسی متخصصان آموزش و روانتوایی پرسشروایی مح
شده سازیسازی فرآیند یادگیری شخصیمنظور بهینهدر مطالعات مختلف گزارش شده است. این ابزار در تحقیقات آموزشی به ۰.۸۵تا 

 گیرد.رد استفاده قرار میو بهبود عملکرد تحصیلی مو
شده انتخاب ریفراگ ۳۸۴کل  ی( است که براLMS) یریادگی تیریسامانه مد یاطلاعات، اطلاعات آموزش یمنبع دوم گردآور

مربوط  LMSشده از انجام شد. اطلاعات استخراج یخط ونیو رگرس یمصنوع یها با استفاده از شبکه عصبداده لی. تحلدیگرد یآورجمع
ورود و خروج، مشارکت در  یهازمان ،یدرس یتعاملات کاربران با محتواها املبوده و ش 1402-1403نیمسال دوم سال تحصیلی به 

درصد از جلسات  ۲۰ها شامل دانشجویانی بوده است که حداقل در است. معیار ورود نمونه یمشاهده جلسات آموزش زانیها و مبحث
اند. در مقابل، معیار خروج شامل حذف دانشجوی فعال بوده ۱۵ای که دارای حداقل شدهدروس ارائهاند و شده داشتهآموزشی حضور ثبت

ها های ناقص یا تعاملات نامعتبر و نیز حذف سوابق تکراری یا ناقص در ثبت فعالیتهایی با مشارکت پایین، کاربران دارای دادهدرس
شامل  ANN( انجام شده است. مدل LR( و رگرسیون خطی )ANNی مصنوعی )ها با استفاده از شبکه عصببوده است. تحلیل داده

است. دقت  Sigmoidو یک لایه خروجی با تابع  ReLUسازی نود( با تابع فعال ۸و  ۱۲نود(، دو لایه مخفی ) ۶یک لایه ورودی )
مدلی که عملکرد بهتری داشته باشد،  ( ارزیابی شده وR²( و ضریب تعیین )RMSEهای ریشه میانگین مربعات خطا )ها با شاخصمدل

 بینی نیازهای آموزشی دانشجویان انتخاب خواهد شد.برای پیش
 متغیرهایهای آموزشی و فردی دانشجویان( و منظور بررسی رابطه بین متغیرهای مستقل )ویژگیبر آن، مدل رگرسیون خطی بهعلاوه

صورت ( مورد استفاده قرار گرفته است. فرمول کلی این مدل بهبینی عملکرد تحصیلی و موفقیت در یادگیریوابسته )پیش
Y=β0+β1X1+β2X2+...+βnXn  تعریف شده که در آنY دهنده متغیر وابسته و نشانXn  متغیرهای مستقل مانند تعامل، نمرات

های و کتابخانه Pythonنویسی های مجازی است. هر دو مدل با استفاده از زبان برنامهقبلی، سبک یادگیری و میزان مشارکت در کلاس
Scikit-Learn ،TensorFlow  وKeras ها با شاخصسازی شده و دقت آنپیاده( های ضریب تعیینR² میانگین خطای مطلق و ،)

سازی یادگیری ها امکان انتخاب بهترین روش برای شخصیریشه میانگین مربعات خطا ارزیابی شده است. مقایسه نتایج این مدل
 کند.دانشجویان را فراهم می

 هایافته

بینی عملکرد تحصیلی در پژوهش حاضر که با هدف مقایسه کارایی مدل شبکه عصبی مصنوعی و مدل رگرسیون خطی در پیش
 ها با مدل رگرسیون خطی و سپس با مدل شبکه عصبیانجام شد، ابتدا تحلیل داده سازییها در یادگیری شخصدانشجویان و موفقیت آن

 باشد:پژوهش به شرح زیر می هاییافتهمصنوعی انجام گرفت. بر این اساس 
بینی عملکرد تحصیلی آینده و موفقیت در یادگیری های رگرسیون خطی، برای بررسی تأثیر متغیرهای مختلف بر پیشدر تحلیل مدل

مل در کلاس، نمرات قبلی، سبک یادگیری، شده، از رگرسیون خطی استفاده شد. در این پژوهش، متغیرهای میزان تعاسازیشخصی
عنوان متغیرهای مستقل در نظر گرفته شدند. های کلاسی بهشده و میزان مشارکت در بحثهای آموزشی، تعداد تکالیف انجاممندیعلاقه
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های وابسته مورد بررسی عنوان متغیربه 2شدهسازیو موفقیت در یادگیری شخصی 1بینی عملکرد تحصیلی آیندهدر مقابل، دو متغیر پیش
 .قرار گرفتند

عنوان متغیر بینی عملکرد تحصیلی آینده مطابق معادله زیر، پیشرفت تحصیلی آینده بهدر مدل تحلیل مدل رگرسیون برای پیش
أثیر را در بیشترین ت( 52/0)  های آموزشیمندیعلاقه و( 52/0) دهد که نمرات قبلی وابسته در نظر گرفته شد. ضرایب مدل نشان می

دهند و در گذشته مندی بیشتری به یادگیری نشان مینطقی است، زیرا دانشجویانی که علاقهبینی عملکرد تحصیلی دارند. این نتیجه مپیش
( و میزان مشارکت در 32/0تر خواهند بود. همچنین، تعامل در کلاس مجازی )اند، احتمالا  در آینده نیز موفقعملکرد بهتری داشته

دهد نشان می 80/0برابر  (R²) نیز از عوامل تأثیرگذار بر پیشرفت تحصیلی هستند. دقت مدل با ضریب تعیین( 25/0) های کلاسیبحث
 دهد که نشان از دقت بالای مدل دارد. از تغییرات متغیر وابسته را توضیح می ٪۸۰ که این مدل

بینی نسبتا  پایین است. نمودار مقایسه ند که میزان خطای پیشکتأیید می = MAE) 84/0 ) همچنین، میانگین خطای مطلق مدل
نزدیک  y = x آلدهد که مدل در بیشتر موارد تخمین دقیقی ارائه داده و نقاط داده به خط ایدهشده نشان میبینیمقادیر واقعی و پیش

 .هستند
 0.50 0.32 Interaction 0.52 Previous Grades

0.12 Learning Style 0.52 Interests 0.36 Assignments 0.25 Participation

      

      

Educational Future
 

 

 
 بینی عملکرد تحصیلی آیندهپیشعملکرد مدل رگرسیون برای :  1شکل 

عنوان متغیر وابسته مورد بررسی قرار گرفت. شده بهسازیبینی موفقیت در یادگیری شخصیدر مدل مدل رگرسیون برای پیش
( همچنان دو عامل کلیدی در موفقیت 0.47)  های آموزشیمندی( و علاقه0.47دهد که نمرات قبلی )ضرایب مدل نشان می

 ( 0.27)  ( و میزان تعامل در کلاس0.31شده )بر این، تعداد تکالیف انجامشده هستند. علاوهسازییادگیری شخصی دانشجویان در

                                                           
1. Educational Future 

2. Personalized learning 
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دهد که دانشجویانی که تعامل بیشتری با محیط یادگیری دارند و ها نشان میتأثیر مهمی در موفقیت این روش آموزشی دارند. این یافته
شده نیز عملکرد بهتری خواهند داشت. ضریب تعیین سازیدهند، احتمالا  در یادگیری شخصین میتری به یادگیری نشاعلاقه شخصی

دهد. دهد که دقت بالای مدل را نشان میاز تغییرات متغیر وابسته را توضیح می ٪۷۵دهد که مدل نشان می(  =R² 75/0) این مدل
بینی مدل است. نمودار مقایسه مقادیر نده میزان خطای پایین پیشدهنشان = MAE) 84/0)   همچنین، مقدار میانگین خطای مطلق

قبول های آموزشی قابلهای مدل به مقدار واقعی نزدیک بوده و دقت آن برای تحلیلبینیدهد که پیششده نشان میبینیواقعی و پیش
 .است

Learning Success 0.50 0.27 Interaction 0.47 Previous Grades

0.07 Learning Style 0.47 Interests 0.31 Assignments 0.20 Participation

      

       

 
 شدهسازییادگیری شخصیبینی عملکرد مدل رگرسیون برای پیش:  2شکل 

بینی عملکرد های رگرسیون خطی ابزار قدرتمندی برای پیشدهد که مدلمی 2و شکل 1نتایج این پژوهش نشان مطابق شکل 
ها و مؤسسات آموزشی کمک توانند به دانشگاهها میشده هستند. این مدلسازیتحصیلی و موفقیت دانشجویان در یادگیری شخصی

تری برای دانشجویان انجام دهند و منابع آموزشی را بر اساس نیازهای فردی هر دانشجو تخصیص دهند. ریزی دقیقکنند تا برنامه
های یادگیری هوشمند و مبتنی بر هوش مصنوعی در آموزش عالی توانند راهنمایی دقیقی برای توسعه روشها میهمچنین، این تحلیل

ای برای توان دانشجویانی را که در معرض افت تحصیلی هستند شناسایی کرده و راهکارهای بهینهیها، مارائه دهند. با استفاده از این مدل
 ها پیشنهاد داد.بهبود عملکرد تحصیلی آن

بینی عملکرد تحصیلی برای پیش  برای کاربرد تحلیل عملکرد شبکه عصبی در این مطالعه، یک مدل شبکه عصبی مصنوعی
های آموزشی، اعتبارسنجی و آزمون مورد بررسی قرار گرفت. سه شاخص عملکرد آن با استفاده از دادهدانشجویان آموزش داده شد و 

 .برای ارزیابی دقت مدل در سه مرحله مختلف مورد استفاده قرار گرفتند (R) و ضریب همبستگی کلیدی شامل میانگین خطای مربعی
الگوهای پنهان بین متغیرهای  ،نمونه داده ۲۶۸مدل با استفاده از  نشانگر این است که در مرحله آموزش، 2نتایج مطابق جدول 

طور دهد مدل بهبه دست آمد که نشان می1905/1در این مرحله برابر با  میانگین خطای مربعی ورودی و خروجی را یاد گرفت. مقدار
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دهنده رابطه نشان R)  =9007/0 )ب همبستگیبر این، مقدار ضریها را به خوبی درک کرده و خطای نسبی کمی دارد. علاوهکلی داده
های دهد که مدل وابستگیبوده و نشان می ۱شده در مرحله آموزش است. این مقدار نزدیک به بینیقوی بین مقادیر واقعی و مقادیر پیش

 .قوی بین متغیرهای مستقل و وابسته را به خوبی فرا گرفته است

 بررسی عملکرد مدل شبکه عصبی:  2جدول 
 (R) ضریب همبستگی (MSE) میانگین خطای مربعی هاتعداد نمونه ارزیابی مرحله

 2۶8 1.19۰5 ۰.9۰۰۷ (Training) آموزش

 58 ۰.9۴52 ۰.9۴۰ (Validation) اعتبارسنجی

 58 1.۴912 ۰.8819 (Test) آزمون

، از یک مجموعه داده مستقل 1برازشبیشپذیری مدل شبکه عصبی و جلوگیری از در این پژوهش، برای ارزیابی قابلیت تعمیم
 بوده که نسبت به مقدار 9452/0در این مرحله برابر با  نمونه داده اعتبارسنجی استفاده شد. مقدار میانگین خطای مربعی ۵۸شامل 

آن در پردازش  دهنده بهینه بودن مدل در تنظیم پارامترها و افزایش دقتدر مرحله آموزش کمتر است و نشان میانگین خطای مربعی
در این مرحله نسبت به مرحله آموزش افزایش یافته که حاکی  (= 0.9406R) های جدید است. همچنین، مقدار ضریب همبستگیداده

دهد که مدل روابط در ضریب همبستگی نشان می94/0های جدید است. مقدار بالای دهی بر روی دادهاز توانایی بالای مدل در تعمیم
 .بینی مناسبی دارددرستی شناسایی کرده و توانایی پیشا بهها ربین داده

های کاملا  جدید طراحی شده است که مدل در حین آموزش هرگز این مرحله آزمون برای ارزیابی عملکرد نهایی مدل بر روی داده
در  خطای مربعی میانگین خطای مربعیمیانگین  آزمون بوده و مقدارنمونه داده ۵۸ها را مشاهده نکرده است. این مجموعه شامل داده

محاسبه شده که نسبت به مراحل آموزش و اعتبارسنجی کمی افزایش یافته است. این افزایش در مقدار خطای  4912/1این مرحله برابر با 
ل، مقدار ضریب دهد. با این حاهای آموزشی رخ میهای آزمون و دادههای موجود بین دادهمیانگین مربعی معمولا  به دلیل تفاوت

 .های جدید استبینی دادهدهنده دقت مناسب مدل در پیشهمچنان بالا بوده و نشان (=0.8819R) همبستگی
خوبی یافته توانسته بهدهد که مدل شبکه عصبی توسعهنشان می ۳و شکل  ۲نتایج حاصل از سه مرحله ارزیابی مطابق جدول 

بالا  Rهای جدید تعمیم دهد. مقدار میانگین خطای مربعی نسبتا  کم و مقدار و بر روی داده روابط میان متغیرهای آموزشی را یاد گرفته
بینی عملکرد تحصیلی دانشجویان است. از سوی دیگر، مقدار میانگین خطای دهنده کارایی مطلوب مدل در پیشدر تمامی مراحل نشان

دهی در مواجهه های مربوط به تعمیممی افزایش یافته که بیانگر چالشمربعی در مرحله آزمون نسبت به مراحل آموزش و اعتبارسنجی ک
سازی ساختار شبکه عصبی و استفاده از های آموزشی، بهینههای کاملا  جدید است. این موضوع معمولا  با افزایش حجم دادهبا داده

در  ۰.۸۸بالای  Rطور کلی، با توجه به مقدار یابد. بهبهبود می 2L Regularizationیا  Dropoutمانند  2های تنظیم مدلتکنیک
توان نتیجه گرفت که مدل شبکه عصبی تمامی مراحل و مقدار میانگین خطای مربعی که در حد قابل قبولی باقی مانده است، می

عملکرد تحصیلی دانشجویان  بینیعنوان یک ابزار کارآمد برای پیشتواند بهشده از دقت و قابلیت تعمیم بالایی برخوردار بوده و میطراحی
 .مورد استفاده قرار گیرد

                                                           
1. Overfitting 

2. Regularization 
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 عملکرد مدل شبکه عصبی: 3شکل 

دهد. محور افقی مقدار خطاها )اختلاف نمایش می برای شبکه عصبی مصنوعی  1بندیدسته ۲۰هیستوگرام خطا را با   4شکل 
با   5و آزمون 4، اعتبارسنجی 3دهد. سه دسته آموزشمی را نشان 2هاشده( و محور عمودی تعداد نمونهبینیبین مقادیر واقعی و پیش

دهنده خطای دهد. خط نارنجی نشاناند که توزیع خطاهای مدل را در این سه بخش نشان میهای آبی، سبز و قرمز مشخص شدهرنگ
دارد، اما وجود مقدار کمی عدم ها شکل نرمال دهد مدل در برخی موارد کاملا  دقیق عمل کرده است. توزیع دادهصفر است که نشان می

 .دهنده خطای سیستماتیک یا سوگیری مدل باشدتقارن ممکن است نشان

 
 میزان خطا شبکه عصبی: 4شکل 

                                                           
1. Bins 

2. Instances 
3. Training 

4. Validation 

5. Test 
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بینی عملکرد تحصیلی آینده و موفقیت در یادگیری برای پیش در این پژوهش، دو مدل رگرسیون خطی و شبکه عصبی مصنوعی
نشان داد که شبکه عصبی   و میانگین خطای مطلق  ها با استفاده از ضریب تعیینگرفتند. تحلیل داده شده مورد ارزیابی قرارسازیشخصی

 .مصنوعی در تمامی مراحل )آموزش، اعتبارسنجی و آزمون( عملکرد بهتری نسبت به مدل رگرسیون خطی دارد
دهنده توانایی به دست آمد که نشان 0.80و برای رگرسیون خطی  0.9007برای شبکه عصبی  ²R1 در مرحله آموزش، مقدار

و در  0.9406در شبکه عصبی  R² بالاتر شبکه عصبی در شناسایی روابط پیچیده میان متغیرها است. در مرحله اعتبارسنجی، مقدار
بی برای شبکه عص R² است. در مرحله آزمون، مقدار شبکه عصبی مصنوعی پذیری بهتربود که حاکی از تعمیم 0.78رگرسیون خطی 

 بر دقت، میزانعلاوه .کندهای جدید تأیید میبود که دقت بالاتر شبکه عصبی را در مواجهه با داده 0.75و برای رگرسیون خطی  0.8819

میانگین  نیز نشان داد که شبکه عصبی خطای کمتری نسبت به رگرسیون خطی دارد. در مرحله آموزش، مقدار   میانگین خطای مطلق
برای    بود. همچنین در مرحله آزمون، میانگین خطای مطلق 0.84و برای رگرسیون خطی  0.74شبکه عصبی برای    خطای مطلق
بینی عملکرد در پیش های عصبی مصنوعیشبکه دهد مدلگزارش شد که نشان می 0.89و برای رگرسیون خطی  0.81شبکه عصبی 

 .دهدارائه می پذیری بالاتری راتحصیلی دانشجویان دقت بیشتری دارد و تعمیم
در مجموع، نتایج نشان داد که مدل شبکه عصبی مصنوعی، با قابلیت پردازش روابط غیرخطی، نسبت به رگرسیون خطی دقت 

شده در آموزش عالی استفاده سازیسازی یادگیری شخصیبینی نیازهای آموزشی و بهینهطور مؤثرتری برای پیشتواند بهبالاتری دارد و می
 .شود

 مقایسه میزان دقت و خطا شبکه عصبی و رگرسیون خطی:  3جدول 

 شبکه عصبی رگرسیون خطی ارزیابی معیار

 0.9007 0.80 آموزش - (R²) ضریب تعیین

 0.9406 0.78 اعتبارسنجی - (R²) ضریب تعیین

 0.8819 0.75 آزمون - (R²) ضریب تعیین

 0.74 0.84 آموزش - (MAE) میانگین خطای مطلق

 0.81 0.89 آزمون - (MAE) خطای مطلقمیانگین 

 گیری بحث و نتیجه

بینی عملکرد تحصیلی های پژوهش نشان داد که مدل شبکه عصبی مصنوعی عملکرد بهتری نسبت به رگرسیون خطی  در پیشیافته
مصنوعی و مدل رگرسیون شده دارد. در پاسخ به سؤال پژوهش که بین مدل شبکه عصبی سازیدانشجویان و موفقیت در یادگیری شخصی

بینی عملکرد تحصیلی دانشجویان دارد؛ نتایج حاکی از آن بود که مقدار ضریب تعیین در مرحله خطی کدام یک دقت بیشتری در پیش
دهد که شبکه عصبی است. این امر نشان می 0.75و برای رگرسیون خطی برابر با  0.88های عصبی مصنوعی برابر با آزمون برای شبکه

پذیری و شناسایی روابط پیچیده میان متغیرهای آموزشی عملکرد بهتری دارد. همچنین، میانگین خطای مطلق در تمامی مراحل تعمیمدر 
بینی و ارائه های عصبی مصنوعی کمتر از رگرسیون خطی بود، که بیانگر توانایی بالاتر این مدل در کاهش خطای پیشبرای مدل شبکه

 ملکرد تحصیلی دانشجویان است.تر از عهای دقیقتحلیل

                                                           
 ضریب تعیین .۱
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 توجهی خوانی قابل( همBhardwaj et al.,2021بهاردواج و همکاران ) های مطالعههای پژوهشنتایج این مطالعه با یافته
زی های آموزشی مجاهای عصبی مصنوعی ، قادرند تعامل دانشجویان را در محیطویژه شبکههای یادگیری عمیق، بهداد مدل نشاندارد که 

 اویانگ و همکاران پژوهش یجهای بهتری از پیشرفت تحصیلی ارائه دهند. همچنین با نتابا دقت بیشتری تحلیل کنند و تخمین
(Ouyang et al.,2023هم ) توجهی بر بهبود های یادگیری تأثیر قابلکرده است ترکیب یادگیری ماشین و تحلیل تأییدخوانی دارد که

( نشان داد که Luckin & Cukurova,2019و چوکوروا،  ) نیسو با پژوهش لاکارد. این پژوهش همشده دسازییادگیری شخصی
تواند به افزایش کیفیت آموزش و کاهش های عصبی، میویژه از طریق شبکهاستفاده از هوش مصنوعی در فرآیند یادگیری دیجیتال، به

( نیز Dawson et al.,2019های پژوهش داوسون و همکاران ) با یافته های این پژوهش همچنینمیزان افت تحصیلی منجر شود. یافته
بینی عملکرد تحصیلی تأکید کرده است. های پیشها برای بهبود روشهای آموزشی و استفاده از آنخوانی دارد که بر اهمیت کلان دادههم

بر تعامل دانشجویان و موفقیت تحصیلی نشان دادند که ( در بررسی عوامل مؤثر Bowden et al.,2021) بودن و همکاران بر اینعلاوه
سازی فرآیندهای آموزشی کمک کند تواند درک بهتری از الگوهای رفتاری دانشجویان ارائه دهد و به بهینههای یادگیری عمیق میتحلیل
( ,.2024Ahmadi et alمکاران)احمدی و ه پژوهش های پژوهش حاضر است. نتایج این پژوهش همچنین با نتیجهسو با یافتهکه هم

های زیادی برای شده مبتنی بر هوش مصنوعی با فواید و فرصتسازیباشد که در پژوهش خود تأیید کردند یادگیری شخصیسو میهم
 ریزی آموزش عالی ایران ازجمله ارتقای کیفیت در نظام آموزش عالی همراه است . برنامه

توان گفت این برتری ناشی از توانایی مدل شبکه عصبی مصنوعی در شناسایی روابط غیرخطی و پردازش ها میدر تبیین این یافته
دو مدل  اینهای عملکردی های سنتی مانند رگرسیون خطی قادر به انجام آن نیستند. مقایسه شاخصهای چندبعدی است که مدلداده

بینی آن کمتر است و قادر است ی در تمامی مراحل ارزیابی، دقت بالاتری دارد، میزان خطای پیشنشان داد که شبکه عصبی مصنوع
( معادل R²های آموزشی شناسایی کند. نتایج نشان داد که شبکه عصبی در مرحله آزمون ضریب تعیین )تری را در دادهالگوهای پیچیده

بود. همچنین، مقدار میانگین خطای مطلق برای  0.75رگرسیون خطی که این مقدار برای مدل را به دست آورد، درحالی 0.88
بینی عملکرد تحصیلی های عصبی مصنوعی کمتر از مدل رگرسیون خطی ثبت شد که بیانگر دقت بالاتر این مدل در تحلیل و پیششبکه

های آموزشی را تواند دقت تحلیل دادهآموزشی میریزی های یادگیری عمیق در برنامهکنند که استفاده از مدلها تأکید میاست. این یافته
گیری از هوش مصنوعی در آموزش بر این، بهرهسازی کند. علاوهطور کارآمدتری بهینهسازی مسیرهای یادگیری را بهافزایش داده و شخصی

های مک کند. طراحی سیستمتواند به کاهش نرخ افت تحصیلی، بهبود فرآیندهای یادگیری و ارتقای سطح موفقیت دانشجویان کمی
تواند مسیرهای یادگیری را بر اساس نیازهای فردی دانشجویان تنظیم کرده و های عصبی مصنوعی، میگر آموزشی مبتنی بر شبکهتوصیه

های عصبی مصنوعی دهد که شبکهسازی یادگیری را به سطح بالاتری ارتقا دهد. در مجموع، نتایج پژوهش حاضر نشان میشخصی
توانند نقش مهمی در آینده آموزش عالی ایفا کنند. نوآوری این های آموزشی دیجیتال هستند و میسازی نظامارهای مؤثری در بهینهابز

تواند کیفیت یار هوشمند است که میهای تصمیمریزی آموزشی و توسعه سیستمپژوهش در تأکید بر ادغام یادگیری ماشین با برنامه
 ریزی تحصیلی را افزایش دهد.در آموزش عالی ارتقا داده و کارآمدی برنامهفرآیندهای آموزشی را 

ها و مؤسسات آموزشی شود  دانشگاهبینی عملکرد تحصیلی، پیشنهاد میهای عصبی مصنوعی در پیشبا توجه به دقت بالای شبکه
ویژه، توسعه عملکرد تحصیلی استفاده کنند. بهبینی های آموزشی و پیشعنوان ابزارهای تحلیل دادههای عصبی مصنوعی بهاز شبکه

تر دانشجویان در تواند به شناسایی سریعهای مدیریت یادگیری   میهای عصبی مصنوعی در سیستمهای هوشمند مبتنی بر شبکهسامانه
های عصبی پذیری شبکهها فراهم آورد. با توجه به بهبود تعمیممعرض افت تحصیلی کمک کند و اقدامات اصلاحی لازم را برای آن

های یادگیری عمیق ریزی آموزشی، از مدلشود در برنامهمصنوعی نسبت به  رگرسیون خطی در تحلیل رفتارهای یادگیری، پیشنهاد می
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های شبکه هایگیری از الگوریتمتوانند با بهرههای آموزشی میبرای تحلیل رفتار یادگیری دانشجویان استفاده شود. به این منظور، سامانه
های تطبیقی ارائه دهند. همچنین با ای را برای دانشجویان طراحی کرده و توصیهشدهسازیعصبی مصنوعی، مسیرهای آموزشی شخصی

های تحلیل یادگیری  ها از سیستمشود دانشگاههای عصبی مصنوعی در کاهش نرخ افت تحصیلی، پیشنهاد میتوجه به تأثیر مثبت شبکه
طور خودکار، روندهای توانند بهها میعصبی برای پایش مستمر عملکرد تحصیلی دانشجویان استفاده کنند. این سیستم مبتنی بر شبکه

و مشاوران آموزشی هشدار دهند. در نهایت با توجه  تادانیادگیری دانشجویان را تحلیل کرده و در صورت مشاهده افت تحصیلی، به اس
شود ، پیشنهاد میانجامدیشده مسازیفرآیند یادگیری شخصی سازیینهی مصنوعی به بههای عصببه اینکه استفاده از شبکه

توانند به کمک ها میهای یادگیری ماشینی طراحی کنند. این برنامههای درسی تطبیقی را بر اساس تحلیلگذاران آموزشی، برنامهسیاست
ی و نیازهای فردی دانشجویان تنظیم کنند و اثربخشی فرآیند یادگیری های یادگیرهوش مصنوعی، محتواهای آموزشی را متناسب با سبک

 را افزایش دهند.
 Bootstrapهای آماری تقویتی مانند استفاده از روش bootstrapمانند  ییهاها استفاده از روشبرای ارزیابی اطمینان یافته

تری باره تحلیل، امکان برآورد دقیقها و تکرار چندینگذاری( از دادهایگیری تصادفی )با جمؤثر باشد. این روش با بازنمونه بسیارتواند می
های اعتبارسنجی همچون تفکیک مجموعه سازد. اگرچه در این پژوهش از روشاز توزیع آماری ضرایب مدل و میزان خطا را فراهم می

ویژه در مطالعات بعدی، به Bootstrapارگیری تکنیک کها و اعتبارسنجی متقابل برای بررسی پایداری مدل استفاده شده است، بهداده
 تواند به افزایش دقت و قابلیت تعمیم نتایج کمک کند.شده، میبینیهای اطمینان برای مقادیر پیشدر تحلیل حساسیت و تخمین بازه
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