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چکیده

داده های جریان کلیک سامانه های آموزش الکترونیکی 
اهمیت زیادی در رابطه با تشخیص سطح علمی دانشجویان 
آن سامانه  ها دارد. بیشتر مطالعات قبلی صورت گرفته بر 
داده های جریــان کلیک، مبتنی بــر الگوریتم های یادگیری 
ماشین بوده اســت. با توجه به اهمیت الگوریتم های گراف 
پدیداری و کارایی مطلوب آن ها در تحلیل داده های ســری 
زمانی و تولید آورده های جدید محاسباتی، کارایی مطلوب 
در پیش بینــی و تشــخیص قابلیت های متمایز دو ســری 
زمانی مختلف، با نگاشــت آن به حیطه داده های آموزشی 
نیز می توان از این پتانسیل ها بهره برد. هدف این پژوهش 
تحلیل میانگین کلیک روزانه دانشــجویان ممتاز و ضعیف 
و تبدیل به گراف پدیداری طبیعی و بررســی با معیارهای 
تحلیل شبکه پیچیده مانند مرکزیت درجه، مرکزیت نزدیکی 
و توزیع درجه برای تشــخیص تفاوت رفتاری آن ها است. 

داده های پژوهش از سامانه آموزشی متن باز OULAD که 
حاوی اطلاعات تعامل دانشجویان با سامانه است، انتخاب 
شــده اســت. نتایج بیانگر این مفهوم است که بالاتر بودن 
مرکزیــت درجه، مرکزیت نزدیکــی و توزیع درجه متمایز 
کننده دانشجو ممتاز از ضعیف و تایید کننده عدم شباهت 
رفتاری دانشــجویان براســاس میانگین کلیک هایشان در 
ســامانه اســت. میانگین دقت این معیارها با الگوریتم های 
درخــت تصمیم، جنگل تصادفــی و KNN و ... بعد از اجرا 
در ده لایــه صورت گرفته کــه الگوریتم درخت تصمیم با 
 78 درصد بهترین میانگین دقت تفکیک کنندگی را داشــته 

است. 
واژه های کلیــدي: داده های جریان کلیــک، داده های 
ســری زمانــی آمــوزش الکترونیکــی، گــراف پدیداری 
 طبیعــی، تحلیــل گــراف پدیــداری، شــبکه های پیچیده، 

تحلیل شبکه 
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1. مقدمه

تحلیــل داده هــای جریان کلیــک جمع آوری شــده از 
ســامانه های آموزشی برای تصمیم گیران و مدیران حیطه 
یادگیری الکترونیکی، اهمیت برجســته ای داشــته اســت. 
آموزش مدرن مجازی به طور فزاینده ای برتحلیل داده های 
این ســامانه ها برای کمــک به تدریــس و نمره دهی بهتر، 
مدیریت محتوای یادگیری، ارائــه تابلوهای بحث و گفتگو 
مفیدتر، تســهیل کار گروهــی، یا به طور کلــی جایگزینی 
محیط کلاسی سنتی متکی اســت. داده های جریان کلیک1 
سامانه های آموزش الکترونیکی تاکنون توسط الگوریتم ها 
و روش های متنوعی در حیطه داده کاوی آموزشــی مانند 
الگوریتم های یادگیری ماشــین مــورد مطالعه قرار گرفته 
اســت. خروجی تحلیل این بررســی ها، باعث نتایج مفیدی 
جهت ســازمان دهی مجــدد وبگاه های آموزشــی و ارائه 
اصلاحات و پیشنهادها برای بهبود فرایند آموزش و کشف 
الگوهــای نهان در ایــن داده ها بوده اســت]1[. روش های 
مبتنی بر الگوریتم های یادگیری ماشین کار تفکیک نمونه ها 
را با تکیه بــر مفروضات از قبل انجــام داده اند و عملکرد 
این مدل ها به اندازه نمونه های آموزشی وابسته بوده است. 
بنابراین زمانی که دانشجویان تعاملی با سامانه نداشته یا 
در فعالیت های یادگیری شرکت نکردند، عملکرد این مدل ها 
برای پیش بینی نرخ ترک تحصیل کاهش یافته اســت، زیرا 
این نتیجه برای پیش بینی دانش آموزانی که برای کنجکاوی 
در دوره های برخط ثبت نام کرده بودند، رایج بوده است]2[.

همچنین در مطالعات اخیر به بررسی روش هایی پرداخته 
شده است که در آن ها به صورت خودکار ویژگی های زمانی 
را از داده های خام اســتخراج کرده اند و سپس، با استفاده 
از روش های یادگیری عمیق همانند توابع هم آمیخت2، برای 
استخراج ویژگی ها اقدام شده است. علیرغم سودمندی این 
روش ها، نمایش های تولید شــده اغلب بسیار پراکنده بوده 
و برای مقایسه رفتار دانشجویان نسبت به همدیگر مطلوب 
نبــوده اســت]3[. از طرفی ماهیت ســری زمانی داده های 

1- Clickstream Data
2- Convolution

جریان کلیک، مســتعد اســتفاده از روش هایی اســت که 
می تواند آن را به فضای تحلیل گراف نگاشــت کند و سبب 
ایجاد ارزش افزوده و انجام تحلیل های جدید شود. این مهم 
با کمک گراف پدیداری میسر است و تاکنون مورد بررسی 
قرار نگرفته اســت. پــس از تبدیل داده های ســری زمانی 
جریــان کلیک به گراف پدیــداری، می توان از تحلیل گراف 
پدیداری به منظورهای مختلف بهره برد. مزیت استفاده از 
روش های تحلیلی مرتبط بــا الگوریتم های گراف پدیداری 
این اســت که : تفکیک و طبقه بندی نمونه ها بدون وابستگی 
به مفروضات از قبل انجام می شود. همچنین تحلیل گراف 
پدیداری به کمک معیارهای تحلیل شبکه پیچیده نظیر توزیع 
درجه، میانگین درجه و... سبب انتخاب ویژگی هایی مرتبط 
شــده که بیشترین تاثیر را در تفکیک دو دسته یا دو سری 
زمانــی دارند و این کار را بــا دقت مطلوب و نمایش موثر 
انجام می دهــد]4[. همچنین الگوریتم هــای گراف پدیداری 
تحلیل بصری موثری ارائه می دهد و این تحلیل ها نســبت 
به سایر روش های یادگیری ماشین قابل تفسیرتر هستند، 
زیرا نمایشــی بصری از داده ها و روابط بین موجودیت ها 
ارائه می دهند. همچنین این الگوریتم ها در کشــف الگوها و 
روابط پنهان در داده های جریان کلیک که ممکن است برای 
الگوریتم های یادگیری ماشــین آشــکار نباشند، بهتر عمل 

می کنند. 
روش های تحلیل گراف پدیداری تاکنون در حیطه های 
مختلف علمی مانند پزشکی، اقتصاد، معماری، مدیریت آب 

و غیره مورد مورد بهره برداری قرار گرفته است]5[. 
در این مقاله هدف آن است که ایده تحلیل گراف پدیداری 
در داده های جریان کلیک آموزشی به صورت روزانه مورد 
اســتفاده قرار گیرد. بدین منظور ابتدا با در اختیار داشتن 
اطلاعــات داده های آمــوزش الکترونیکــی و جریان کلیک 
مرتبط با کاربران، نسبت به پالایش و استخراج جریان کلیک 
مطلوب اقدام خواهد شد. سپس دو سری زمانی مربوط به 
الگوی کلیک دانشجویان ممتاز و ضعیف ایجاد می شود و 
پــس از تبدیل به گراف پدیداری طبیعــی، از دیدگاه تحلیل 
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گراف پدیداری مورد بررســی قرار می گیرد. سپس نتایج 
تفکیک پذیری حاصل شده از تحلیل گراف پدیداری توسط 

معیارهای مختلف ارزیابی و صحت سنجی می شود. 
 ساختار مقاله به صورت کلی به این شرح است: ابتدا در 
فصل 2، مروری بر تحلیل داده های ســری زمانی آموزش 
الکترونیکی کرده و به زمینه های کاربردی مطرح شــده در 
زمینه تحلیل گراف پدیداری پرداخته می شــود. سپس در 
بخش 3 به شرح مجموعه داده و معرفی روش پژوهش اشاره 
می شود و مفهوم گراف پدیداری را شرح داده و معیارهای 
تحلیل شــبکه های پیچیده و شــبه کدهــای مراحل اجرا و 
ارزیابی الگوریتم معرفی می شود. سپس به تحلیل پیچیدگی 
زمانی هر الگوریتم به صورت دقیق پرداخته می شــود. در 
بخش 4 نتایج تحلیل گراف پدیداری ارائه می شــود. نتایج 
موجود برای دانشــجویان ممتاز و دانشجویان ضعیف با 
پارامترهای تحلیل شبکه پیچیده و الگوریتم های دسته بندی 
گوناگون مقایسه و تحلیل می شوند. درگام آخر در بخش 5 

به نتیجه گیری و کارهای آینده اشاره خواهد شد.

2. پیشینه پژوهش

2-1 مروری بر تحليل داده های سری زمانی آموزش 
الکترونيکی

تاکنون پژوهش های متنوعی در زمینه تحلیل داده های 
آموزشی مانند مســئله پیش بینی عملکرد دانش آموزان با 
اســتفاده از یک مدل حافظه کوتاه مدت عمیق3 با اســتفاده 
از مجموعه داده هــای تجزیه و تحلیل یادگیری دانشــگاه 
صورت گرفته اســت]6[. در پژوهشی دیگر در سال 2021 
یک مدل پیش بینی پیشنهاد شده که با الگوریتم های مختلف 
یادگیری ماشــین و یادگیری عمیق آموزش داده می شود 
تــا رفتار یادگیری دانش آمــوزان را با توجه به متغیرهای 
مطالعه آن ها مشخص کند، تا مشکلاتی را که دانش آموزان 
در معــرض خطر با آن ها مواجه هســتند، تجزیه و تحلیل 
 کند، و متعاقباً، مربیان با مداخله به موقع، مشکل را تسهیل 

3- Long Short-Term Memory

کنند]7[. در مطالعه بعدی بــا تحلیل داده های جریان کلیک 
برای سنجش، درک و حمایت از یادگیری خودتنظیمی4 در 
دوره های برخط استفاده می شود، این پژوهش از داده های 
جریان کلیــک جمع آوری شــده از یک سیســتم مدیریت 
یادگیری، برای اندازه گیری دو جنبه یادگیری خودتنظیمی 
اســتفاده می کند: مدیریت زمان و تنظیــم تلاش. که درک 
فرآیند یادگیری خودتنظیمی و شناسایی دانش آموزانی که 
ممکن اســت با شــرکت در کلاس های برخط به خوبی به 
آن ها خدمت نکنند را راهنمایی می کند]8[. در مطالعه ای در 
سال 2020 به تحلیل بصری داده های جریان کلیک ویدیویی 
پرداخته شــد و پیش بینی عملکرد فراگیران با اســتفاده از 
مدل های یادگیری عمیق در دوره های MOOC 5 بررســی 
شد]9[. در پژوهشی دیگر در سال 2022 با تحلیل داده های 
جریــان کلیک توســط الگوریتم های یادگیری ماشــین، به 
بررســی الگوهای رفتاری دانشجویان مرتبط با موفقیت و 

شکست آن ها در وظایف تعاملی پرداخته شده است]10[. 
 با توجه به بررســی مطالعات پیشین بیشتر مطالعات 
صورت گرفته در زمینه آموزش الکترونیکی در موضوعی 
مانند پیش بینی عملکرد دانشجویان از روش ها و مدل های 
مبتنی بر الگوریتم های یادگیری ماشــین استفاده کرده  اند 
که بعضاً ایــن روش ها قادر بوده اند با دقت بالایی عملکرد 
دانشجویان را پیش بینی کنند، اما چالش هایی که با آن مواجه 
بوده انــد این بوده که این روش هــا الگوها و روابط درون 
داده های ســری زمانی را با تکیــه بر مدل ها یا مفروضات 
از قبل شناســایی می کنند و عموماً تفسیر آن ها دشوارتر 
اســت. از طرفی دیگر به ویژه در مجموعه داده های بزرگ، 
الگوریتم های یادگیری ماشــین ممکن است زمان پردازش 
بالاتری نیاز داشته باشند تا نتایج و تحلیل کارآمدی حاصل 

کنند.
لازم به ذکر اســت در این پژوهش تفکیک دانشجویان 
ممتــاز و ضعیــف براســاس میانگین کلیــک روزانه و با 
اســتفاده از تحلیل گراف پدیداری ســاده انجام می شود. 

4-  Self-Regulated Learning
5- Massive Open Online Course (MOOC)
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تمایــز و برتری روش های تحلیل مبتنــی بر الگوریتم های 
گراف پدیداری این است که:

ایــن الگوریتم ها در کشــف الگوها و روابــط پنهان در   
داده های جریان کلیک که ممکن اســت برای الگوریتم های 
یادگیری ماشــین آشــکار نباشــند، بهتر هســتند زیرا به 
مفروضاتی از قبل وابستگی ندارند. تجزیه و تحلیل مبتنی بر 
الگوریتم های گراف پدیداری یک رویکرد ناپارامتریک است، 
به ایــن معنی که به هیچ فرضی در مورد توزیع اساســی 
داده ها نیاز ندارد. لذا باعث می شــود که نسبت به برخی از 
الگوریتم های یادگیری ماشین که نیاز به توزیع های خاصی 

دارند، انعطاف پذیرتر باشد. 
روش های تجزیه و تحلیل مبتنی بر الگوریتم های گراف   

پدیداری عموماً به صورت بدون ناظر هستند و لذا برخلاف 
الگوریتم های یادگیری ماشــین نیاز به یادگیری ندارند در 
نتیجه زمان کمتری برای انجام آن ها طول می کشد و زودتر 

به نتیجه می رسند. 

2-2- مروری بر گراف پدیداری و تحليل آن

الگوریتم های گراف پدیداری ساده نخستین بار توسط 
لاکاســا و همکارانش در ســال 2008 معرفی شــد. گراف 
طبیعی یا ســاده با جایگذاری نقاط متوالی ســری زمانی 
بر روی محــور زمان که هر نقطه نیز دارای مقدار اســت 
که به صورت میله های عمودی نشــان داده می شود، مدل 
می شــود. چنانچه اگر سر این میله های عمودی از هم قابل 
رویت باشد )میله ای بین خط دید مستقیم آن ها حایل نباشد( 
یک یال بین آن دو نقطه گراف رســم می شــود. به عبارت 
دیگر شــرط رســم یال، قابل مشــاهده بودن سر میله ها 

از همدیگــر با وجود میله میانی اســت. بــه زبان ریاضي 
 )tj,yj( و )ti,yi( بین دو ســرمیله )شــرط ایجاد اتصال )یال
 بــا وجود میله میانــي  )tn,yn( صدق کــردن در معادله )1( 

است]11[.

ب( گراف حاصل از نگاشت سری  زمانی

گراف رسم شده در شــکل )1( گراف پدیداری طبیعی 
بدون جهت، بدون وزن و همبند است. انواع دیگری از گراف 
پدیداری برحسب روش ساخت آن وجود دارد که می توان 
گــراف پدیداری افقــی]12[ و یا گراف پدیــداری نفوذپذیر 
محدود را نام بــرد]13[. در این پژوهش از گراف پدیداری 

طبیعی استفاده خواهد شد.
تحلیل گراف پدیداری به عنوان ابزاری مفید برای تحلیل 
ســری های زمانی در زمینه های متنوع پژوهشــی به کار 
می رود و نتایج مفیدی در حیطه های مختلفی مانند پزشکی، 
زیست شناســی، اقتصادی، زمین شناســی، مدیریت آب و 
پردازش تصویر و غیره تولید می کند. برخی از خروجی های 
تحلیل این نوع بررسی بازده بازار با راهکارهای راهبردی 
از طریق تحلیل ارزهاي دیجیتال مثل تحلیل ســوابق قیمت 
بیت کویــن جهــت درک تعمیق ایــن بازار پرداخته شــده 
 ،6 PSVGاست]14[. استفاده از تحلیل گراف پدیداری با پارامتر
برای داده های ســری زمانی ضربان قلب برای افراد مبتلا 
به CHF7 و افراد ســالم، نشــان می دهد که گراف پدیداری 
6- The Power of Scale-freeness in Visibility Graph (PSVG)
7- Congestive heart failure (CHF)

شکل 1: الف( نمودار میله ای سری زمانی )نقاط زمانی بر محور افقی، گره های گراف هستند و خطوط متصل کننده مقادیر، یال های گراف هستند که با 
شرط صدق کردن در رابطه 1 ترسیم شده اند(
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افراد سالم به صورت قابل توجهی PSVG بالاتری نسبت به 
گراف پدیداری افراد ســالم دارا هستند و می تواند به عنوان 
یــک ابزار بالینی جدید و مفید بــرای طبقه بندی خطر حمله 

قلبی عمل کند]15[.
 به صورت کلی با توجه به شــکل )2( می توان از تحلیل 

گراف پدیداری به سه منظور استفاده کرد:
منظور از تحلیل کارامدترآن اســت که با توجه به نگاه 
متفاوت گراف پدیداری به داده های ســری زمانی و برخی 
مفاهیم مانند مرکزیت، کشــف اجتماع، میانگین کوتاه ترین 
طول مســیر، توزیع درجه، جهان کوچک و ... ممکن است 
کمــک کند که موارد جدیدی در تحلیل به چشــم بیاید و یا 
نکات اضافی علاوه بر روش های کنونی در تحلیل ارائه دهد 
و شناخت بهتری از ســری های زمانی ارائه دهد. به عنوان 
نمونه داده های ســری زمانی قیمت بیت کوین را می توان با 
روش متفاوت مدل نمود که ســبب ایجاد نماهای جدیدی و 
شناخت بیشتری از آن ها می شود]14[. اما در تشخیص با 
دو دســته از سری های زمانی مواجه هستیم: سری زمانی 
مرتبط با حالت معمول )نرمال( و ســری زمانی حالت غیر 
معمول. مثلا در بیماری ها با ســری زمانی مرتبط با علائم 
حیاتی فرد ســالم و ســری زمانی مرتبط با علائم حیاتی 
فرد بیمار مواجه هســتیم، که تحلیــل گراف پدیداری به ما 
کمک می کند که بدون نیاز به روش های یادگیری ماشــین 
و روش های پیچیده تر تمایز و تشخیص بهتری بین این دو 
دسته قائل شــویم]4[. در نهایت پیش بینی مرتبط با تحلیل 
گراف پدیــداری به ما کمک می کند به شــیوه های جدیدی 
نســبت به یافتن مقادیر جدید در ســری های زمانی مانند 
ســری زمانی آب و هوا، ســری زمانی مرتبط با گسترش 
بیماری و ... دســت پیداکنیم و راهکارهای مفیدتری برای 

مقادیر پیش بینی شده در گام های بعدی ارائه کنیم]16[]17[. 
همان طور که پیشــتر دلایل و نحوه اســتفاده از تحلیل 
گراف پدیداری در ســایر حوزه   ها بیــان گردید، اکنون این 
پرسش مطرح می شود که چرا باید از تحلیل گراف پدیداری 
در حوزۀ آمــوزش الکترونیکی اســتفاده کرد؟ چه ارزش 
افزوده و مزیتی در این انتخاب اســت؟ در پاســخ می توان 
اشــاره کرد که تحلیل گــراف پدیداری به عنــوان ابزاری 
قدرتمند برای تحلیل سری زمانی جریان کلیک دانشجویان 
به کار بسته شده و قادر به تولید آورده محاسباتی جدید در 
حوزه آموزشی با استفاده از معیارهای مرکزیت و توزیع 
درجه بوده اســت. از طرفی دیگر این تنها مزیت اســتفاده 
از ایــن تحلیل نبوده، زیرا تحلیل گــراف پدیداری در مدت 
زمــان کمتر و بدون نیاز حتمی به اســتفاده از الگوریتم ها 
و روش های پیچیده و مدل های یادگیری ماشــین که نیاز 
به یادگیری دارند، قادر است براساس الگوی کلیک روزانه 
در سامانه آموزش برخط بین دانشجویان ممتاز و ضعیف 

تفکیک مطلوب ایجاد کند. 

3- روش تحقیق

با توجه به بررســی مقالات مرتبط با روش های تحلیل 
داده های ســری زمانی آموزش الکترونیکی و اهمیت بالای 
تحلیل داده های جریان کلیک، مشــخص اســت براســاس 
بررســی های ما، تاکنون دید شــبکه ای به این نوع داده ها 
صورت نگرفته است. نوآوری این پژوهش عبارت است از 
نگاشت داده های جریان کلیک آموزش الکترونیکی به گراف 
پدیداری برای نخســتین بار و تحلیل الگوی میانگین کلیک 
دانشــجویان ممتاز و ضعیف براساس پارامترهای متمایز 
کننده تحلیل شــبکه های پیچیده است. در ادامه به جزییات 

داده ها و روش پژوهش پرداخته می شود.

3-1 روش پژوهش و شرح مجموعه داده 

جزییات گام به گام روند انجام پژوهش در شــکل )3( 
به صورت دقیق تر در 4 گام کلی توصیف شده است.

در گام 1 ابتدا داده های سری زمانی از سامانه آموزش 

شکل 2: دلایل استفاده از تحلیل گراف پدیداری
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الکترونیکی OULAD جمع آوری شــده و داده های مرتبط با 
پژوهش را ذخیره کرده و در گام 2 روی آن ها پیش پردازش 
انجام شــده اســت. به این منظور ابتدا تمام سطرها را جدا 
کرده و میانگین نمرات دانشجویان را محاسبه کرده سپس 
به فایل دیگر studentVle، مراجعه کرده که حاوی تعاملات 
دانشجو با سامانه برخط است، و الگوی کلیک دانشجویانی 
که معدل شــان را محاســبه کردیم، پیدا کرده و آن دسته 
از دانشجویانی که الگوی کلیک شــان موجود نبود، حذف 
شــده اند. همچنین شناســه های تکراری و غیر مرتبط نیز 

حذف شدند.
 ســپس دو سری زمانی از دانشجویان براساس معدل 
محاسبه شده تشــکیل دادیم و دانشــجویانی که میانگین 
نمراتشــان بالاتر از 90 بود را به عنوان سری دانشجویان 
ممتاز و دانشــجویانی که میانگین نمراتشــان کوچک تر یا 
مســاوی 55 بود را به عنوان ســری دانشجویان ضعیف 
در نظــر گرفتیــم و میانگین کلیــک دانشــجویان مرحله 
قبل را بر حســب روز محاســبه کردیــم. در گام 3 گراف 
پدیداری طبیعی میانگین کلیک بر حســب روز را برای هر 
دو سری دانشــجویان برتر و ضعیف رسم کردیم سپس 
در گام 4 گراف پدیداری حاصل شــده برای هر دوســری 
دانشجویان ممتاز و ضعیف را براساس معیارهای تحلیل 
شبکه پیچیده عنوان شــده مانند مرکزیت درجه، مرکزیت 
نزدیکی و توزیع درجه تحلیل کردیم. نتایج تحلیل دو گراف 
پدیداری طبیعی حاصل شده براساس پارامترهای متمایز 
کننده در این تحلیل مانند مرکزیت درجه، مرکزیت نزدیکی، 
توزیع درجه که مشــخص کننده دانشجویان ممتاز است، 
را با الگوریتم های دسته بندی یادگیری ماشین مانند تحلیل 
 ،KNN11 جداساز خطی8، درخت تصمیم9، جنگل تصادفی10 و
بیز ســاده، ماشین بردار پشــتیبان، پرسپترون چندلایه و 
10 fold validation cross رگرسیون منطقی پس از اجرا با

ارزیابی کردیم که در نهایت دقت دســته بندی و جداسازی 

8- Linear Discriminant Analysis (LDA)
9-   Decision Tree
10- Random Forest
11- K Nearest Neighbor (KNN)

دانشجو ممتاز از ضعیف را با دقت مطلوبی نتیجه گرفتیم.
 OULAD12 در ایــن پژوهش از مجموعه داده متــن باز
که شــامل داده هایی درباره دوره ها، دانشجویان و تعامل 
آن ها با محیط یادگیــری مجازی برای هفت دوره انتخابی 
)موســوم به مــاژول( اســت، اســتفاده کردیــم. از فایل 
studentAssessment که شامل نتایج ارزیابی دانشجویان 

است استفاده کردیم و ستون های مرتبط آن مانند شناسه 
12- https://analyse.kmi.open.ac.uk/open_dataset

شکل3: فرایند گام به گام تمایز دانشجویان ممتاز از ضعیف با کمک 
نگاشت الگوی جریان کلیک به گراف پدیداری و استفاده از تحلیل گراف 

پدیداری
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دانشجو، تعداد روزهایی که از شروع ارائه ماژول می گذرد 
و نمــره ای که تــا آن روز مشــخص برای آن دانشــجو 
خاص ثبت شــده است را اســتخراج کردیم. سپس از فایل 
studentVle کــه حاوی اطلاعاتی در مــورد تعاملات هر 

دانشــجو با گزینه های موجود در محیط یادگیری مجازی 
است، استفاده کردیم و ستون های مرتبط آن مانند شناسه 
دانشجو، تاریخ تعامل دانشجو با وبگاه آموزشی و مجموع 
کلیک های هر دانشــجو که تا آن روز مشــخص ثبت شده 
اســت را در نظر گرفتیم. شروع دوره برخط از روز صفر 
اســت، همچنین قابل توجه اســت که تاریخ تعامل و کلیک 
دانشجو با وبگاه آموزشــی قبل از شروع دوره آموزشی 
نیز ثبت شده است. یعنی تعداد روزهایی که به شروع دوره 
برخط زمان باقی مانده اســت اما دانشــجو وارد سامانه 
شده و کلیک کرده است که با تاریخ منفی در مجموعه داده 

ذخیره شده است.
 studentAssessment براساس جدول )1(، ابتدا از فایل
تمام سطرها را جدا کرده و نمرات دانشجویان و زمان فعال 
در سامانه، را در نظر گرفته و میانگین نمرات دانشجویانی 
که الگوی کلیک شــان در فایل studentVle موجود بود را 
محاســبه کردیم. با استفاده از میانگین نمرات هر دانشجو، 
دانشجویان را دسته بندی کرده و از بزرگ به کوچک مرتب 
کردیم. سپس دانشجویان ممتاز را با فرض میانگین نمرات 
بالاتر از 90 و دانشــجویان ضعیف را بــا فرض میانگین 
نمــرات پایین تــر از 55 به عنوان دانشــجویان ضعیف در 
نظر گرفتیم، ســپس برای هر دو سری دانشجویان ممتاز 
و ضعیف گراف پدیداری طبیعی شــان را به ازای میانگین 

کلیک شــان بر حســب تعداد روزهایی که از شــروع ارائه 
ماژول اندازه گیری می شود را ساختیم.

 در واقع ســری زمانی از میانگین کلیک این دو ســری 
دانشجویان از 24 روز مانده به شروع کلاس های برخط، تا 
آخرین روز کلیک شان در سامانه برخط تشکیل داده شده 
و معیارهای تحلیل شبکه را برای دو گراف پدیداری ساخته 

شده تحلیل و بررسی کردیم. 

3-2 شبه كد مراحل اجرای الگوریتم

در این بخش شــبه کد مراحل اجرا و ارزیابی الگوریتم 
در شکل های )4( و )5( بررسی شده است. قابل توجه است 
کــه فرض براین بوده که مراحل 1 و 2 اجرای الگوریتم که 
در شکل )3( آمده است و شامل جمع آوری و پیش پردازش 
داده ها اســت، انجام شده و اکنون میانگین کلیک بر حسب 
روز به عنوان ورودی مناســب برای گراف پدیداری آماده 
شده اســت. به این منظور ابتدا در شکل )4( شیوه ساخت 
دوگراف پدیداری طبیعی بیان شــده است. سپس، در شکل 
)5( معیارهای قوی تفکیک کننده معرفی شده توسط تحلیل 
گراف پدیداری توســط الگوریتم های دسته بندی یادگیری 

ماشین مورد دقت سنجی قرار گرفته است. 
همان طور که در شــکل )4( مشــخص اســت، ابتدا در 
ورودی الگوریتــم NVG دو آرایه دو بعدی از میانگین کلیک 
دانشــجویان ممتاز و ضعیف بر حسب تعداد روزهایی که 
ازشروع ارائه ماژول گذشته است دریافت شده است. سپس 
به ازای تعداد روزهایی که از شــروع ارائه ماژول برای هر 
دو گروه دانشــجویان گذشته است، شــرط ساخت گراف 
پدیداری طبیعی اعمال می شــود. شیوه ســاخت دو گراف 
پدیداری طبیعی دانشــجویان ممتــاز و ضعیف از خطوط 
1 تا 9 بیان شــده اســت، با این تعریف که بــه ازای هر دو 
 نقطــه زمانی مشــخص )ti, yi( و )tj, yj( با وجود نقطه میانی 
)tn, yn( که هر کدام از این نقاط زمانی دارای مقدار نیز هستند، 
در صورتی یالی بین این دو نقطه زمانی رســم می شود که 
ارتفاع نقطه میانی)tn, yn( بین این دو نقطه زمانی در دستور 
خط 4 صدق کند. در غیر این صورت یالی نیز رسم نمی شود. 

جدول 1: شرح مجموعه داده انتخاب شده

شرح فایلستون انتخابی
فایل انتخابی از مجموعه داده 

OULAD

id_ student,  date_
submitted, score

حاوی نتایج 
ارزیابی دانشجویان

studentAssessment

 id_ student,
date,sum_click

حاوی اطلاعات 
تعامل دانشجویان 

با سامانه
studentVle
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در ادامــه بــه ارزیابــی میانگیــن دقــت پارامترهای 
قــوی تفکیک کننده در شــکل )5( با اســتفاده از الگوریتم 
S_NVG_ACC پرداخته شــده است. همان طور که مشخص 

اســت، ابتدا آرایه هایی از مقادیــر پارامترهای قوی تفکیک 
کننده هماننــد مرکزیت درجه، مرکزیــت نزدیکی و توزیع 
درجه با تعداد ویژگی مشخص به ازای برچسب کلاس های 
ضعیف و قوی به ورودی الگوریتم های دســته بندی مانند 
درخت تصمیم، بیز ســاده، جنگل تصادفی، ماشــین بردار 
پشــتیبان، K نزدیک ترین همســایه، پرســپترون چند لایه، 
تحلیل جداســاز خطی و رگرسیون منطقی داده شده است. 
ســپس، به ازای تمامی الگوریتم های دســته بندی و تمامی 
پارامترهای قوی تفکیک کننده، میانگین دقت دسته بندی هر 
الگوریتم با مقادیر ورودی تعریف شده با استفاده از روش 
اعتبارســنجی متقاطع در fold 10 بررسی شده است و در 
نهایت نیز میانگین دقت گزارش شده است. اهمیت ارزیابی 
میانگیــن دقت پارامترهای قوی تفکیــک کننده، این مفهوم 

است که خروجی های تحلیل گراف پدیداری با دقت مطلوبی 
قادر بودند کار دسته بندی دانشجویان ممتاز از ضعیف را 

به درستی انجام دهند.

3-3- تحليل پيچيدگی زمانی

مراحل اجرای ســاخت دو گراف پدیداری دانشجویان 
ممتــاز و ضعیف و ارزیابی میانگین دقت پارامترهای قوی 
تفکیک کننده معرفی شده توسط تحلیل گراف پدیداری در 
شکل های )4( و )5( آورده شده است. الگوریتم موجود در 
شکل )4( دارای پیچیدگی زمانی از مرتبه O(n2) بوده است، 
زیــرا این الگوریتم دو حلقه تو در تــو برای پیمایش تعداد 
روزهای شــروع شده از ارائه ماژول برای ایجاد دو گراف 

داشته است.
پیچیدگــی زمانی الگوریتــم S_NVG_ACC موجود در 
شکل )5( که میانگین دقت پارامترهای قوی تفکیک کننده را 
مورد بررسی قرار داده است، به خاطر وابستگی به اجرای 

شکل 5: شبه کد ارزیابی میانگین دقت پارامترهای قوی تفکیک کننده با شکل 4: شبه کد ساخت گراف های پدیداری دانشجویان ممتاز و ضعیف
الگوریتم های دسته بندی
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الگوریتم های دسته  بندی بسیار متفاوت تر از الگوریتم قبلی 
 S_NVG_ACC بوده است. زیرا پیچیدگی زمانی کل الگوریتم
وابســته به پیچیدگی زمانی الگوریتم های دســته بندی در 
حالــت میانگین و بدتریــن بوده اســت. از طرفی هر کدام 
 while از این الگوریتم های دســته بندی در بدنــه یک حلقه
اجرا شــده اند، بنابرایــن پیچیدگی زمانی ایــن الگوریتم ها 
چــه در حالــت میانگین و چــه در حالت بدتریــن، در یک 
حلقه از مرتبه O(n)  ضرب شــده است. قابل ذکر است که 
پیچیدگی زمانی الگوریتم S_NVG_ACC با احتســاب اجرا 
در بدنه while در وضعیت میانگین حالت، حداقل از مرتبه 
O(n2) بوده است. همچنین پیچیدگی زمانی همین الگوریتم 

 در وضعیــت بدتریــن حالت حداقل از مرتبــه O(n3) بوده 
است.

3-4- معيارهای تحليل شبکه پيچيده

بعد از ســاخت گراف های پدیداری براســاس میانگین 
کلیک های دو دســته دانشجوی ممتاز و ضعیف بر حسب 
تعداد روزهایی که از شروع ارائه ماژول می گذرد، مقایسه 
توســط معیارهــای مرکزیت درجــه، مرکزیــت نزدیکی، 
توزیــع درجه انجام خواهد شــد و خروجــی این تحلیل ها 
با جزییات بیشــتر بررســی و مصورســازی می شــود. 
انتخــاب این معیارها به ترتیب براســاس کارکرد مشــابه 
 در حیطه های متفاوت غیرآموزشــی ]18[،]19[، ]20[ بوده 

است.
3-4-1 مرکزیت درجه

 در یک گــراف مرکزیت درجه13 با تعداد کل پیوندهای 
مستقیم با سایر گره ها اندازه گیری می شود. طوری که در 

رابطه )2( داریم:
)2(

 C´d به معنی تعداد پیوندهایی است که مستقیماً به گره 
N متصل می شوند و n به معنای تعداد کل گره ها در شبکه 

کانونی است]21[.

13- Degree Centrality

3-4-2- مرکزیت نزدیکی

مرکزیت نزدیکی14، به معنــای اندازه گیری فاصله های 
مجموع یک گره نســبت به گره های دیگر اســت، اگر طول 
کوتاه ترین مسیرهای گره N با سایر گره های شبکه کوچک 
باشــد، گره N مرکزیــت نزدیکی بالایی دارد. این نشــان 
دهنده راحتی و سهولت اتصالات بین گره متمرکز و سایر 
گره ها اســت. همان طور که در رابطه )3( مشــخص است: 
 N به معنای تعداد کل گام ها از گره 

به سایر گره های شبکه است]21[.

                     )3(
3-4-3- توزیع درجه 

 در شبکه های پیچیده توزیع درجه15 معیار مهمی برای 
تحلیل انواع شبکه است. احتمال توزیع درجه گره با درجه 
K به صورت PK نشان داده می شود و به صورت رابطه )4( 

تعریف می شود:
                                         )4(

که در آن Nk تعداد گره های با درجه k اســت و n تعداد 
کل گره ها است]22[.

4- نتایج و بحث

در این قسمت تلاش خواهد شد تا یافته های پژوهش از 
دیدگاه های مختلف عرضه و تحلیل شود. تصویر کلی گراف 
با تعداد گره کمتر بر حسب شکل )6( است و آمارهای اولیه 

این گراف ها طبق جدول )2( می باشد:
در این قســمت گــراف پدیداری دانشــجویان ممتاز و 
ضعیف را براســاس میانگین کلیک شــان بر حســب روز 
در ســامانه آموزش برخط OULAD ساختیم و معیارهای 
تحلیــل شــبکه که در جدول )2( قســمت الف و ب نشــان 
داده شده اســت، را تحلیل و بررسی کردیم. تحلیل گراف 
پدیداری طبیعی میانگین کلیک دانشجویان ممتاز نسبت به 

14- Closeness Centrality
15- Degree Distribution
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شکل 6: گراف پدیداری طبیعی حاصل از نگاشت سری زمانی میانگین کلیک دانشجویان بر حسب روز
الف( دانشجویان ممتاز ب( دانشجویان ضعیف

جدول 2: الف( شاخصه های اصلی شبکه ایجاد شده براساس گراف 
پدیداری میانگین کلیک دانشجویان ضعیف و ممتاز

Mean
Degree

Edge CountNode CountStudent Group

210.2830386289High_level

192.5928119292Low_level

TransitivityMax DegreeDiameterStudent Group

0.822732High_level

0.812883Low_level

جدول 2: ب( ادامۀ شاخصه های اصلی شبکه
Shannon EntropyDensityStudent Group

6.760.73High_level
6.600.66Low_level

 Average Shortest
Path Length

 Average Clustering
Coefficient

Student Group

1.260.8132High_level
1.330.8130Low_level

دانشــجویان ضعیف، مرکزیت درجه، مرکزیت نزدیکی و 
توزیع درجه بالاتری را نشان می دهد. که در شکل های )7( 
و )8( این اختلاف نشــان داده شــده است. به نظر می رسد 
دانشجویان ضعیف  در تعامل با سامانه آموزش الکترونیکی 
کم دقت تر و کم حوصله تر هستند و با تمرکز کمتری کلاس 
را دنبــال می کنند و تمایلی به بررســی تمرینات بارگذاری 
شــده در طول کلاس برخط ندارند و بیشتر تمرکزشان بر 
ثبت حضور در سامانه و گاه رها کردن کلاس برخط بدون 
توجه به مقررات اســت. همان طور که در جدول )2( قسمت 
الف ستون چهارم مشــخص است، گراف پدیداری طبیعی 
دانشــجویان ممتاز دارای میانگین درجه بالاتری می باشد، 
چندین دلیل می تواند در شکل گیری این نتیجه موثر باشد. با 
احتمال زیاد الگوی رفتاری کلیک دانشجویان ممتاز سریع 
است یعنی دانشجویان سطح بالا با مشاهده تمرینات درسی 
و پیداکردن مسیر محتوای آموزشی مانند مشاهده ویدیوها 
و بارگذاری پاسخ تکالیف، فکر می کنند و سپس سریع کلیک 
می کنند و می توان الگوی رفتاری آن ها را تحلیلی و سرعت 
کلیک آن ها را سریع به شمار آورد. دلیل دیگر می تواند آن 

باشــد که دانشجویان ضعیف زمانشــان را برای کلیک بر 
روی قسمت هایی از سامانه سپری می کنند که در ارزیابی 
نهایی نمرات آن ها خیلی تاثیرگذار نیست. به عنوان مثال این 
دسته دانشجویان کلیک هایشان را در بخش های مرتبط با 
تغییر عکس پروفایل، ویرایش نام کاربری و سایر اطلاعات 
شــخصی مانند بررسی پیام های داخل تالار گفتگو خود و 
غیــره انجام می دهند. همچنیــن از آنجایی که هر دو گروه 
دانشــجویان میانگین نمرات آن ها متفاوت اســت، ضریب 
شباهت جاکارد میانگین کلیک دانشجویان ضعیف و ممتاز، 
عــدد نزدیک به صفر یعنی 0/019 اســت، یعنی این که این 
دانشــجویان علاوه بر این که نمرات مشــابهی نداشــتند، 
رفتارهای مشــابهی از نظر میانگین کلیک در ســامانه نیز 
نداشــته اند وگرنه در صورت شــباهت بالای این دو گروه 
بایستی ضریب شباهت جاکارد عددی نزدیک به 1 می شد.

همان طور در شکل )7( قســمت الف مشاهده می شود، 
مرکزیت نزدیکی دانشــجویان با high که در سمت راست 
مشــخص اســت، بیانگر آن اســت که گراف دانشجویان 
ممتاز دارای مقادیر بالاتری نسبت به دانشجویان ضعیف 
اســت. یعنی این که دانشجویان ســطح بالا و پایین الگوی 
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رفتاری یکســانی از نظر تعامل و کلیک با سامانه نداشتند 
که نشــان دهنده این اســت پویایی مراجعات دانشجویان 
ممتاز به ســامانه برخط در رابطه با حل تمارین و حضور 
در ســامانه برخــط و پیگیری تکالیفی کــه در حین کلاس 
برخط معلم به آن ها برای فهم بیشــتر مســئله می سپارد، 
نســبت به دانشجویان ســطح پایین، بیشتر بوده است هر 
چند ممکن اســت که هردو گروه دانشجویان با انگیزه های 
یکسانی شروع به فعالیت در سامانه می کنند و تمایل دارند 
که فعالیت در ســامانه را به اتمام برسانند، اما دانشجویان 
سطح پایین چون کم دقت تر هستند و در روند حل تکالیف 
همراه با آزمون و خطا عمل می کنند، ممکن است در فرایند 

پاسخ دهی به تکالیف سامانه را ترک کرده باشند.
همان طور در شــکل )7( ب مشاهده می شود، مرکزیت 
درجه دانشــجویان با برچسپ high دارای مقادیر بالاتری 
نسبت به دانشجویان ضعیف است. یعنی این که دانشجویان 
ســطح بالا در حین دوره برخط تمایل بیشتری به تماشای 
مجدد فایل های ضبط شــده و محتوای درســی داشته اند 
هم چنین آن ها تمایل بیشــتری بــه متوقف کردن فایل های 
ضبط شده برای یادداشت برداری نکات درسی مهم و کلیک 

بیشتر داشته اند.
 با بررسی شکل )8( می توان دریافت که به صورت کلی 
روند توزیع درجه برحســب درجه گراف پدیداری میانگین 
کلیک هر دو ســری دانشــجو در روزهای مختلف، تقریبا 
مشــابه است به صورت کلی میانگین دانشجویان ممتاز در 

اکثر حالات از میانگین دانشــجویان ضعیف  بیشــتر کلیک 
کرده اند شاید به خاطر این که دانشجویان ممتاز سازگاری 
بیشــتری با محتوای درسی سخت بارگذاری شده دارند و 
زودتر تکالیف و روند دستورالعمل های موجود در سامانه 
آموزشی مانند تماشای ویدیوها، بازکردن مسیر فایل ها و 
محتوای آموزشــی و نرم افزارهای کمک آموزشی را درک 
کرده اند. در حالی که دانشجویان ضعیف تر تمایل بیشتری 
بــه رد کردن صفحــات کلاس برخط داشــته اند. همچنین 
بیشــتر به ســمت عدم طی کردن گام به گام مراحل کار و 
نصب مثلا یک نرم افزار آموزشــی جدید و چالش برانگیز 
بوده اند. از طرفی عدم بررسی گزینه های جدید و فایل های 
کمک درســی و دکمه  های مربوط با این مسئله خود سبب 

تعداد کمتر کلیک توسط دانشجویان ضعیف بوده است. 
در نمودار )8( همان طور که مشخص است، نحوۀ عملکرد 
میانگین کلیک هر دو گروه دانشجویان برای درجه های بین 
140 تا 180 با هم دیگر همپوشانی داشته است، طوری که 
نقاط کلیک این دو نمودار همدیگر را کاملًا پوشانده اند. یعنی 
این طور برآورد می شود هر دو گروه دانشجویان با انگیزه 
یکسانی شروع به شرکت در کلاس های برخط کرده اند. از 
طرفی افزایش درجات گره ها برای مقادیر بیشــتر از 240 
تــا 280 برای هر دو گروه تایید کننده این قضیه اســت که 
روند تغیرات توزیع درجه در طی زمان برای هر دو سری 
دانشجویان تقریبا نزدیک بهم شــده است اما دانشجویان 
ممتــاز با کمی اختلاف بیشــتر در میانگین کلیک روبه رو 

شکل 7: الف( مرکزیت نزدیکی گراف پدیداری طبیعی میانگین کلیک دانشجو ممتاز و ضعیف
 ب( مرکزیت درجه گراف پدیداری طبیعی میانگین کلیک دانشجو ممتاز و ضعیف
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هســتند و این کلیک ها نشــانگر آن اســت که با پیشرفت 
دوره تحصیلی هردو گروه دانشــجویان سعی می کنند که 
در ســامانه فعالیت کنند و پیگیر تکالیف باشند اما به دلیل 
عدم دقت و تمرکز دانشجویان سطح پایین در حل صحیح 

تکالیف، نتیجه نهایی نمرات آن ها متفاوت بوده است.
بــرای ارزیابی این که معیارهای متمایز کننده توســط 
تحلیل گراف پدیداری مانند مرکزیت درجه، مرکزیت نزدیکی 
و توزیع درجه، با چه دقتی کار دســته بندی دانشجو ممتاز 
از ضعیــف را انجام می دهند از الگوریتم های دســته بندی 
موجود در شــکل)9( اســتفاده شده اســت. همان طور که 
مشــخص اســت، میانگین دقت تفکیک دانشــجو ممتاز از 
ضعیف، برای معیارهای معرفی شده توسط تحلیل گراف 
پدیداری بــا الگوریتم های مختلف یادگیری ماشــین دقت 
مطلوبی را نشــان داده اســت. در این بین الگوریتم درخت 
تصمیم چون مدل سازی ساده و قابل فهمی دارد قادر بوده 
با دقت 78 درصد بهترین میانگین دقت را در میان ســایر 

الگوریتم های دسته بندی داشته باشد.

5 نتیجه گیری و کارهای آینده

در ایــن مقاله ابتدا داده های جریان کلیک ســامانه های 
آموزشی دانشــجویان را جمع آوری کرده و پیش پردازش 
کردیم و به شــکلی که برای تحلیل توسط گراف پدیداری 
مناسب باشــد تبدیل کرده، سپس آن را به گراف پدیداری 

طبیعی نگاشــت کردیم و در نهایت با استفاده از معیارهای 
تحلیل شبکه پیچیده مانند مرکزیت درجه، مرکزیت نزدیکی 
و توزیــع درجه تحلیل کردیم. ســپس خروجی های گراف 
پدیــداری دانشــجویان ممتاز و ضعیــف را از نظر میزان 
دقت تفکیک پذیری با الگوریتم های یادگیری ماشین بررسی 
کردیــم. خروجی نتایج بیانگر این اســت کــه بالاتر بودن 
مرکزیت درجــه، مرکزیت نزدیکی و توزیع درجه می تواند 
معیار مهمی در دســته بندی دانشــجویان ممتاز و ضعیف 
از نظر میانگین کلیک در ســامانه باشــد و دقت این ادعا با 
الگوریتم های گوناگون تحلیل شــده است که میانگین دقت 
مطلوبی را نشان داده است. برای توسعه پژوهش، می توان 
داده های بایگانی را با گراف پدیداری وزن دار جهت بررسی 
شــباهت های رفتاری دانشجویان در چندین مجموعه داده 
بررســی و مقایســه کرد. همچنین می توان برای بررسی 
ارتباط بین نرخ ثبت نام و میزان ترک تحصیل دانشجویان 
پیش بینی انجام داد. از طرفی دیگر می توان با تحلیل سایر 
ویژگی ها مانند جنسیت، سن، دوره های آموزشی گذرانده 
شــده، نوع فعالیت های آموزشی از قبیل نوع آزمون، تعداد 
صفحات درسی، کارگاه ها و فایل های بارگیری که دانشجو 
در آن ها شــرکت کرده اســت به پیاده ســازی مسیرهای 
یادگیری تطبیقی متناسب با سطح علمی، علایق و ترجیحات 
فردی هر دانشــجو به صــورت مجزا پرداخــت. همچنین 
می توان از تجزیه و تحلیل شــبکه های اجتماعی اســتفاده 
کرد و به ایجاد جامعه  ای از دانشــجویان و تعامل با آن ها 
به روشــی مشــارکتی تر کمک کرد. که این می تواند سبب 

شکل 8: توزیع درجه بر حسب درجه گراف پدیداری طبیعی میانگین 
کلیک دانشجو ممتاز و ضعیف

شکل 9: میانگین دقت الگوریتم های دسته بندی استفاده شده پس از اجرا 
10 fold cross validation با
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شناسایی رهبران نوظهور در گروه دانشجویانی که علایق 
مشابهی دارند و می توانند از فعالیت های یادگیری مشترک 

بهره مند شوند، کاربردی باشد.
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