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 چكيده

توجه محققان را به خود  هوشمند اي آموزشیهيستمو در اين ميان س در جامعه کنونی به کارگيري کامپيوتر جهت آموزش امري ضروري است

در  و نمايشی از رفتار و وضعيت دانشجو است. هوشمند  مدلسازي دانشجو نقطه تمرکز اصلی و يكی از اجزاء سيستم آموزشی جلب کرده است.

تا  بر اساس آن، مدل يادگيري دانشجو کند شود و  سيستم تلاش میاي از اعمال انجام شده او ثبت میهنگام استفاده دانشجو از سيستم، دنباله

آتوماتاي ترکيب آموزشی با استفاده از سيستم شبه مدل دانشجو درتعيين   بهبود چارچوب  براييک ديدگاه جديد  اين مقاله را تعيين کند.

که  LA\Bandit-1LDAم به نا سطحکنندهعامل تعيينکند. در مدل پيشنهادي، مدل دانشجو توسط بيان می Armed Bandit-Nو  يادگير

را به عنوان   Bandit N-Armedحقيقت الگوريتم يادگيري  در LDA- Bandit \LAشود. کند، تعيين میمدل يادگيري دانشجو را مشخص می

 اين الگوريتم يكارگيربا ب د و نشان داده شدگيربكار میباشد، مكانيزم يادگيري براي تعيين اينكه دانشجو يادگيرنده کند، نرمال يا سريع می

 مدل يادگيري دانشجو افزايش يافته است.تعيين و دقت   سرعت

 های شبه آموزشیسیستم ، N-Armed Banditیادگیری کلمات کلیدی آتوماتای یادگیر، مدلسازی دانشجو،

 مقدمه -0

 در یکامپیوتر هایسیستم گسترده حضور اخیر سال بیست طول در

سازگاری و تطابق در آموزش،  است. شده بیشتر هرروز آموزشی امور

به منظور افزایش کارایی و تاثیر بر فرایند یادگیری ضروری است. اما 

های آموزشی وجود دارند که پویا بوده و قادرند تعداد کمی از سیستم

مطالب آموزشی را به صورت شخصی متناسب با نیازها و سبک 

را که با استفاده هایی [. برنامه1یادگیری هر دانش آموز فراهم نمایند]

 کنندمیبه افراد در یادگیری کمک مصنوعی های هوشاز تکنیک

 نامند.می "های آموزشی هوشمندسیستم"،

آموزشی  هایسامانه از جدیدی نسل هوشمند، آموزشی هایسامانه

های هوش مصنوعی و متدهای ارائه دانش هستند که شامل تکنیک

[. 1،2]آمدند بوجود هاری انسانیادگی و آموزش بهبود هدف بوده که با

 مفهوم از مختلف تعابیر به توجه های آموزشی هوشمند بابرای سیستم

 و اجزاء هامعماری مختلف، کاربردی هایحوزه نیز و سازیهوشمند

شامل سه مولفه  ها. در حالت کلی این سیستمشد پیشنهاد گوناگونی

شود ن اضافه میاصلی هستند و گاهی مولفه واسط کاربری نیز به آ

شمند شامل مدل [. سه مولفه تشکیل دهنده سیستم آموزشی هو3،4]

 [. 5د]باشمی 2، مدل دانشجو و مدل آموزشیدامنه

های آموزشی در به کارگیری یادگیری ماشین در بهبود سیستم

در  Lelouche قرار گرفت.تعدادی از تحقیقات گذشته مورد مطالعه 

های تعاملی را برای مدلسازی اصلی ای از عاملمجموعه 2222سال 

 Legaspi[. 6]سیستم آموزشی هوشمند بکار گرفتآموزشی در  ،دانش

آموزش را در سیستم آموزشی هوشمند با  2222در سال  Sisonو 

ان رویه یادگیری مرکزی مدل استفاده از یادگیری تقویتی به عنو

ه را پیاد ASSERT، 1996در سال  Mooneyو Baffes[. 7ند]کرد
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سازی کردند که یادگیری تقویتی را در مدلسازی دانشجو برای بدست 

آوردن خطاهای دانشجو جدید فقط با استفاده از دانش دامنه صحیح 

استفاده از آتوماتای یادگیر  2227در سال  hashem[. 8]کردند استفاده

 [.9]ر سیستم آموزشی هوشمند بکار گرفترا د

و یکی از اجزاء سیستم مدلسازی دانشجو نقطه تمرکز اصلی 

آموزشی است. این مدل، نمایشی از رفتار و وضعیت دانشجو بوده و 

 مبنایی برای نمایش وضعیت دانشجو است. هدف این مقاله بهبود 

و نشان داده  .گیری  استمدل دانشجو در سیستم یادچارچوب تعیین 

و N-Armed Bandit  الگوریتم یادگیریکه چگونه با استفاده از  شد

موفقیت آمیز  تواند میاین مدلسازی  ارچوب سیستم شبه آموزشی،در چ

  -N   از الگوریتم یادگیریباشد. برای بهبود تعیین مدل دانشجو 

Armed Bandit   3به جای الگوریتم
RIDL [ 9در مدل مرجع ]

مدل که  های مختلف نشان داده شدایشکه با توجه به آزم استفاده شد

 [.9،12دهد]بیشتری مدل دانشجو را تشخیص می سرعتیافته با بهبود

های مختلفی شامل محک برای ارزیابی مدل مطرح شده از محیط

سازی نشان های ثابت تست استفاده شد و نتایج بدست آمده از شبیه

در تعیین مدل یادگیری بر اساس مشاهده مدل پیشنهادی  که داد

 2مقاله در بخش . در ادامه انشجو و محیط تدریس موفق استاعمال د

دگیری و انواع آتوماتای یا و  N-Armed Banditیادگیری  به مفهوم

و  تم شبه آموزشی توضیح داده شدسیس 3. در بخش آن پرداخته شد

به ارزیابی  5بخش  شنهادی بهبود یافته ارائه شد. درمدل پی 4در بخش 

 .نتیجه گیری بیان شد 6مدل پیشنهادی پرداخته و در بخش 

 

و    N-armed Bandit يادگيري -3

 آتوماتاي يادگير

و آتوماتای یادگیر به عنوان دو مدل  Qدر این قسمت یادگیری 

 یادگیری توصیف شدند.

3- 0  N-armed Bandit 

مساله یادگیری را در نظر بگیرید که در آن به طور مکرر با انتخاب 

عمل دیگر مواجه بوده و پس از هر بار  nیک عمل یا گزینه از میان 

انتخاب، بر اساس عمل انتخاب شده، پاداش عددی با استفاده از توزیع 

کنید. هدف این مساله، بیشینه ساختن پاداش احتمالی ثابت دریافت می

است. به فرایند انتخاب هر عمل، یک  موردانتظار کل در طول زمان

بازو نامیده  nبا  banditشود. مفهوم فوق، مساله اصلی بازی گفته می

 بازو)اهرم( عملگر است. nکه در حالت کلی دارای شود می

، هر عمل دارای یک پاداش موردانتظار و یا  banditدر مساله 

باشد که به هنگام انتخاب عمل موردنظر، برگردانده میانگینی از آن می

 [.17شود ]شود که به این پاداش، ارزش عمل گفته میمی

 n-armedه های یادگیری کارآمد برای مسالیکی از روش

bandit باشد. این روش هر دو مقدار تخمین های پیگیری میروش

های عمل را به صورت دنبال کردن پیوسته عمل و اولویت –ارزش

ترین روش کند. در سادههای عمل حریصانه  نگهداری میاولویت

احتمالاتی است که بر اساس آن  پیگیری، اولویت هر عمل 

 شود.ام انتخاب می در بازی  عمل 

در مرحله قبل از انتخاب عمل، این احتمالات به منظور ایجاد عمل 

شوند. فرض کنید حریصانه و افزایش احتمال انتخاب آن، بروزرسانی می

ی نمونه تصادفی از عمل حریصانه 

باشد، در اینصورت احتمال  اعمال حریصانه، پیش از انتخاب عمل 

 یابد. ، افزایش می به صورت کسری از  انتخاب 

 

در حالیکه احتمالات انتخاب اعمال دیگر به سمت صفر، کاهش 

 یابند. می

 

و مشاهده پاداش جدید، ارزش عمل  پس از انجام عمل 

-های مشاهده شده بروزرسانی میمونه پاداشبه میانگین ن 

 [.17شود ]

 آتوماتاي يادگير   3-3

های یادگیری تقویتی است که در آن آتوماتای یادگیر یکی از مدل

 مجاز هایعمل از مجموعه یک از میان را بهینه 4عمل آتوماتا یک

-می اعمال تصادفی یک محیط روی کند. این عملانتخاب می آتوماتا

 مجموعه از تصادفی پاسخ یک بوسیله آتوماتا این عمل به یطمح و شود

عمل  به آماری بصورت محیط دهد. پاسخمی جواب های مجازپاسخ

 و خارجی تمام شرایط شامل محیط اصطلاح است. وابسته آتوماتا

 با یادگیر آتوماتای یک است. ساختار آتوماتا عملکرد روی آنها تاثیرات

 ده شد.دا نشان  (1) شکل در محیط

  

(0) 

(3) 
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 محیط تصادفی 

 اتوماتای یادگیر

n

n
 

 [03محيط] با يادگير آتوماتاي اتصال (0) شكل
 

و با ساختار متغیر  ثابتر به دو گروه با ساختا توماتای یادگیرآ   

[. آتوماتای یادگیر با ساختار ثابت با 13،14،12]شودتقسیم می

ختار توماتای یادگیر با ساشود. آمی 5ثابت مشخص انتقالاحتمالات 

},,,{ی یتا 4توسط  6رمتغی Tp نآ در که ،شودنشان داده می
-

},...,,{ 21 r توماتاآ اعمال مجموعه،
 

های مجموعه ورودی

},,...,{وماتاآت 21 m  بردار   واست

. در این بروزرسانی استگوریتم ال Tو  اعمالاحتمال انتخاب هر یک از 

توماتاها، اگر عملآنوع از 
i  در مرحلهn  این عمل، ام انتخاب شود و

افزایش یافته و  npi)(، احتمال کندپاسخ مطلوب از محیط دریافت 

npi)(د. برای پاسخ نامطلوب احتمال یابها کاهش میسایر احتمال
 

د. در هر حال، تغییرات به یابها افزایش میکاهش یافته و سایر احتمال

npi)(گیرد تا حاصل جمع ای صورت میگونه
ها همواره ثابت و 

    مساوی یک باقی بماند.

 2سيستم شبه آموزشی -9

. دمی باشنمایشی از وضعیت دانشجو  ،های شبه آموزشیسیستم

وانایی کارکردن و تست بدون نیاز به اشخاص واقعی را ، تاین سیستم

با دانشجویان  real-lifeباشد. یکی از مشکلات هر سیستم دارا می

real-life  این است که سیستم باید برای رسیدن به یک استراتژی

تدریس بهینه از قبل توسط دانشجویان بسیاری، تست شود. استفاده از 

ای، این مشکل را برطرف امیدوارکننده ساز دانشجو، بطورسیستم شبیه

کند و سیستم شبه آموزشی را برای رسیدن به استراتژی بهینه می

بدون نیاز به اشخاص برای تعامل با یک سیستم آموزشی بهینه، توانا 

 [.16سازد]می

-N  الگوریتم یادگیریکه ساز دانشجویی در اینجا از شبیه

Armed Bandit  چگونگی  گیری برای تقلیدبعنوان مکانیزم یادرا

این به کارگیری  دهد، استفاده شد. بانشان میدانشجو  رفتار

خصوصیاتی از دانشجوی واقعی تواند میمدل شبیه ساز  الگوریتم

-شبهسیستم و به همان اندازه تعاملات دانشجو با تشخیص را 

 [.16]آموزشی را افزایش دهد

-LDA  مدل پيشنهادي -4

Bandit\LA 
  N-armed Banditیبی از آتوماتای یادگیر واین مدل ترک

است بطوریکه چند آتوماتای یادگیر به عنوان شبیه ساز دانشجو و 

-LDAیک عامل تعیین کننده سطح دانشجو به نام 

Bandit\LA  بطور همزمان به هم متصل شدند، چگونگی

نشان داده شد. این مدل از دو  2ارتباطات این مدل در شکل 

در سطح بالا عامل تعیین کننده سطح که سطح تشکیل شده، 

کند و بر می N- armed Banditبرای تعیین نوع دانشجو از 

اساس بررسی کارایی، آتوماتای یادگیر سطح پایین  به عمل 

 دهد.انتخابی پاداش یا جریمه می

 

 LDA-Bandit\LA پيشنهاديمدل ( 3) شكل

 

ایین همگرایی عامل سطح بالا به رفتار آتوماتای سطح پ

تواند زمانیکه بستگی دارد بطوریکه عامل تعیین کننده سطح، می

هنوز آتوماتای سطح پایین همگرا نشده، همگرا شود، در حالیکه 

  DLA-Bandit LA  برعکس آن نادرست است. محیط

ترکیبی از مشاهدات است، که باید بطور ضمنی بعد از انجام 

-DLAهای مشاهده شده، دریافت شود،پردازش پیام
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Bandit/LA  ای از به محیط سطح پایین که شامل مجموعه

باشد و برای آتوماتای یادگیر سطح پایین احتمالات جریمه می

ناشناخته است، دسترسی دارد، و همچنین به اعمال انتخاب شده 

های ایجادشده توسط آتوماتای یادگیر سطح پایین و نیز پاسخ

ز این محیط شامل توسط محیط سطح پایین دسترسی دارد و نی

باشد. در مجموع، احتمالات پاداش برای هریک از اعمالش می

همانطور که در شکل مشخص است، این نتایج مجموعا محیط 

DLA-Bandit/LA  دهد.را تشکیل می 

 پیاده سازی مدل دانشجو 4-1

های یادگیری ممکن را ای متناهی از مدلدر این مدل نیز مجموعه

م و دانشجویان را در سه سطح کند، نرمال و برای هر دانشجو داری

-LDAسریع در نظر گرفتیم، هریک به صورت یک عمل برای  

Bandit\LA شده گیرد. در مدل ارائهسطح بالا مورد استفاده قرار می

LDA-Bandit\LA برای یادگرفتن بهترین مدل ممکن برای شبیه-

},,,,{تاییساز دانشجو از پنج QTPکند. ده میاستفا 

},,{ 321  ،
1  دهد عمل با نشان می

یادگیرنده کند و
2  دهد عمل با یادگیرنده نرمال و در نشان می

دهد عمل با یادگیرنده سریع مطابق است. نشان می  3نهایت،

}1,0{ ،0  به پاداش برای عمل انتخاب شده و

1  .به در نظر گرفتن جریمه برای عمل جاری اشاره دارد
TpppP ],,[ 321 ،)(npiساز احتمالات جاری شبیه

قانون بروزرسانی  Tنشان داده شد و  iدانشجو که با 

PPTاحتمالات است که بصورت  ),,(:   نگاشت

TqqqQشود و نهایتا، می ],,[ 321 ،)(nQi  ارزش انجام

-شده، مینشان داده  iعمل جاری شبیه ساز دانشجویی که با 

 ه بصورت کامل توضیح داده شدند:باشد.. هریک از اینها در ادام

  ورودی دریافتیLA\Bandit-LDA  .است-LDA

Bandit\LA  باید دنباله ای از تصمیمات اتخاذ شده توسط شبیه

-کند و براساس این دنباله، باید نتیجهساز دانشجو را مشاهده 

-اش درست است یا نه؟فرض گیری کند که آیا مدل جاری

 tیادگیر پایین در زمان  سرعت یادگیری آتوماتای t)(،کنیم

 مدتدانشجو که در  سازهای شبیهباشد. توسط بررسی انتخاب
window شود که آیا مدل جاری باید گیرد، استنتاج مییاد می

پاداش بگیرد یا جریمه شود؟ توسط دو آستانه 

}21{  jjسیم:ربه هدفمان می   

اگر سرعت یادگیری مشاهده شده جاری از شبیه ساز دانشجو 

کمتر از 
1 ساز دانشجو یادگیرنده کنیم که شبیهباشد، ادعا می

، LA\Bandit-LDAکند است. حال اگر 
1 را انتخاب کند، این

 شود. نتخاب میکند در غیر اینصورت جریمه اپاداش را انتخاب می

 
برای مدل  LDA-Bandit\LAآستانه مورد استفاده توسط  1-5 جدول

 [15یادگیری]

 حد آستانه انواع دانشجو

 یادگیرنده سریع

 یادگیرنده نرمال

 یادگیرنده کند

 

 

 

 

ساز دانشجو مساوی یا اگر سرعت یادگیری مشاهده شده جاری از شبیه

بزرگتر از 
1  باشد و کمتر از

2ساز دانشجو کنیم که شبیه، ادعا می

،  LA\Bandit-LDAیادگیرنده نرمال است. حال اگر 
2 را انتخاب

کند در غیر اینصورت جریمه انتخاب کند، این پاداش را انتخاب می

 شود.می

ساز دانشجو مساوی یا اگر سرعت یادگیری مشاهده شده جاری از شبیه

بزرگتر از
2 کنیم که شبیه ساز دانشجو خصوصیات باشد،  ادعا می

را انتخاب LA\Bandit-LDA  ،3یادگیرنده سریع را دارد. حال اگر 

کند در غیر اینصورت جریمه انتخاب کند، این پاداش را انتخاب می

 شود.می

1. Q  ارزش عمل است که پس از انتخاب عمل و بردار

-5توسط  LDA-Bandit\LAدریافت پاداش از محیط 

 شود.بروزرسانی می 3

 
 

 ]T]0,0,0، مقدار مساوی LA\Bandit-LDAدر آغاز 

 برای هر یک از سه مدل یادگیری در نظر میگیرد.

2. p  بردار احتمال عمل است که شامل احتمالاتی است

دهد. به هر یک از اعمالش می LDA-Bandit\LAکه 

بطور تصادفی  t ،LA\Bandit-LDAدر لحظه 

itعمل  )(  کند. احتمالی که را انتخاب می

انتخاب کند، احتمال  tرا در زمان iآتوماتا عمل 

 عمل است. 

(9) 
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3,2,1,,1)(,

],)([)(

1




 
ittpwhere

tprtp

r

i i

ii 
 

 تمال مساوی، اح LA\Bandit-LDAدر آغاز  
T]333.0,333.0,333.0[  برای هر یک از سه مدل

 گیرد.                                                    یادگیری در نظر  می

3. T رسانی یا الگوی کمکی است که برای الگوریتم بروز

  LDA-Bandit\LAرسانی بردار احتمال عمل بروز

 شود.ایش داده می ( نم5) شود و بصورتمی بکارگرفته

 )](),(),([)1( tttpTtp . 

 LAتواند هر یک از الگوهای یادگیری رسانی میاین الگوریتم بروز

استفاده شد که در این الگو  DPRIباشد. در روش پیشنهادی از الگوی 

کند، همه اعمالی که منطبق بر که عملی پاداش دریافت میهنگامی

ابند و عمل با بیشترین تخمین یبیشترین تخمین نیستند، کاهش می

یابد. مجموع بردار احتمال همیشه برابر با یک است. افزایش می

شود، بردار احتمال عمل بروزرسانی که عمل انتخابی جریمه میهنگامی

 بیان شد. 6در  DPRI[. الگوی 12شود]نمی

 

 

 
Else     

           

LDA-Bandit\LA ماتای یادگیر سطح بالا پیاده به عنوان یک آتو

های آتوماتای یادگیر سازی شد و به محیط یادگیری، اعمال و جریمه

ساز دانشجو و نیز محیط خودش دسترسی سطح پایین وابسته به شبیه

با  LDA-Bandit\LAگیرد. دارد بطوریکه بعدا مواد تدریسی را یاد می

شبیه ساز  پیاده سازی شد. N-armed banditالگوریتم پیگیری 

 دانشجو برای تقلید سه نوع از دانشجویان بصورت زیر شبیه سازی شد.

 VSSAهای از الگوریتم LRیادگیرنده کند: این نوع دانشجویان، با 

با نرخ یادگیری  LRIسازی شد. در اصل از آتوماتای است، شبیه

 استفاده شد. 222225

ای شبیه سازی رفتار یادگیرنده نرمال: برای این گروه از دانشجویان، بر

و  LRIمه با الگوی نااستفاده کردیم که در این پایان VSSAدانشجو از 

 پیاده سازی شد. λ= 22225با 

سازی دانشجو از این نوع،  از آتوماتای یادگیرنده سریع: برای شبیه

و با  PLRIنامه با الگوی  استفاده شد که در این پایان Pursiutیادگیر 

22225 =λ سازی شد. پیاده 

LDA-نرخ یادگیری دانشجو، محیط  ،برای اندازه گیری

Bandit\LA  کند:استفاده می( 7)از فرمول 

 iicn
n

1 

در طول انجام یک تعداد  iتعداد دفعاتی است که عمل  inکه

احتمال جریمه وابسته با  icشود و ت از پرس و جوها انتخاب میثاب

آتوماتای یادگیر سطح پایین است. نرخ یادگیری دانشجو  iعمل 

تابعی از زمان است یعنی با گذشت زمان این مقدار برای هر سه نوع 

-انش دانشجو با گذشت زمان افزایش مییابد زیرا ددانشجو کاهش می

 یابد.

 ارزيابی مدل     -5

-LDAسازی مدل در این قسمت نتایج بدست آمده از شبیه

Bandit\LA سازینشان داده شد. برای بدست آوردن این نتایج شبیه-

کننده دانشجو تا چه های مختلفی را اجرا کردیم تا مشخص کنیم مدل

دانشجو را درست تشخیص دهد و نتایج  تواند مدل یادگیریاندازه می

ها در سازی[ مقایسه شد. شبیه12بدست آمده با نتایج مدل قبلی ]

ها مسئله تدریس ها تست شد که این محیطانواع مختلفی از محیط

است که شامل مواد درسی نامعلوم از مدل دامنه وابسته با سامانه شبه 

اگر احتمال انتخاب یک های اجرا شده، آموزشی است. در همه آزمایش

شود، الگوریتم همگرا  T(2< T ≤1)عمل بزرگتر یا مساوی به آستانه 

شود. اگر آتوماتا به بهترین عمل)عملی با بیشترین در نظر گرفته می

 احتمال پاداش( همگرا شود آن را همگرایی صحیح بیان کردیم.

های محک موجود تست شدو حد ها برای محیطسازیشبیه

میانگین ، اجرا شد و نتیجه بارآزمایشات 75تنظیم شد و  2299آستانه، 

که دانشجو ها فرض شد که هنگامیسازیاجرا است. در شبیه 75

کند، نتایج در طول یک فاز یادگیری کوتاه استفاده از سامانه را آغاز می

ها و تکرار اول)تمام تکرارها، تصمیم گیری 222نادرست است و بنابراین

صرفنظر  LDA-Bandit\LAوماتای سطح پایین( توسط های آتپاسخ

 ها در ادامه توضیح داده شد.شد. نتایج این شبیه سازی
 عمل 4آزمايش در محيط با   5-0

(6) 

5-6 

(4) 

(5)

5) 

(2) 
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دهد. دانشجو  ای را نشان میگزینه 4عمل یک سوال  4محیط با 

-LDAباید محتویات این سوال را یاد بگیرد. بر اساس کارایی دانشجو 

Bandit\LA کند. دو تنظیم یادگیری دانشجو را تعیین می مدل

های پاداش در جداول مشخص ها به همراه احتمالمختلف برای محیط

است در  1که بهترین عمل  EAشد. نتایج بدست آمده در محیط 

نشان داده شد. در زمانیکه آتوماتای سطح پایین تر از  2جدول 

قادر به  LDA-Bandit\LA کند، مدله میاستفاد pursuitالگوریتم 

% است، در حالیکه 122تشخیص مدل یادگیری درست دانشجو با دقت 

% است ولی با 122[، 12این مقدار در الگوریتم پیشنهادشده درمرجع ]

، درصد LRI. همچنین در زمان استفاده از آتوماتای 627تعداد تکرار 

لگوریتم پیشنهادشده % و در ا97همگرایی صحیح در مدل پیشنهادی 

% و همینطور در زمان تعیین یادگیرنده کند، این 87[، 12درمرجع ]

 % است.91% و 99مقادیر به ترتیب 
 

 

 E(A,4)[ در محیط 01و مدل پیشنهادشده درمرجع ] LDA-Bandit\LAمقایسه همگرایی مدل  -2 جدول

 E(B,4)[ در محیط 01و مدل پیشنهادشده درمرجع ] LDA-Bandit\LAمقایسه همگرایی مدل  -3 جدول

 است و  3که بهترین عمل  EBنتایج بدست آمده در محیط 

نشان داده  3دارد در جدول  EAپیچیدگی بیشتری نسبت به محیط 

شد. همانطور که در جدول مشخص شد، مدل پیشنهادی در تعیین 

% مواقع موفق بود و با تعداد تکرار 122دانشجو کند، نرمال و سریع در 

 بسیار کمتر از مدل مرجع.

 عمل 01آزمايش در محيط با   5-3

دهد. گزینه را نمایش می 12 عمل، یک سوال با 12محیط با 

مشخص شد. نتایج بدست  5و  4احتمالات پاداش محیط در جدول 

نشان  4-5است در جدول  1که بهترین عمل  EAآمده در محیط 

کند، استفاده می  PLRIاز   داده شد. در زمانیکه آتوماتای سطح پایین

مدل یادگیری درست قادر به تشخیص  LDA-Bandit\LAدر مدل 

 % زمان است، در حالیکه این مقدار در مدل 122دانشجو در 

 

% است. همچنین در زمان استفاده 95[، 12پیشنهادشده درمرجع ]

% و در 122، درصد همگرایی صحیح در مدل ما LRIاز آتوماتای 

%  بود و در این حالت مدل ما 93[، 12الگوریتم پیشنهادشده درمرجع ]

رار کمتری به  این نتیجه رسید و همینطور در مورد با تعداد تک

 . % می باشند96% و 122یادگیرنده کند، این مقادیر به ترتیب 

است و  3که بهترین عمل  EBنتایج بدست آمده در محیط 

نشان داده  5دارد در جدول EAپیچیدگی بیشتری نسبت به محیط 

 E(A,4)محیط 
  

 کندیادگیرنده  یادگیرنده نرمال یادگیرنده سریع

 تعداد

 تکرار

 همگرایی

 صحیح

 تعداد

 تکرار

 همگرایی

 صحیح

 تعداد

 تکرار

 همگرایی

 صحیح

 [01مدل پیشنهادشده درمرجع]
13.0-1340 1341 – 1300  

010 011% 01.0 70% 070. 10% 

 LDA-مدل پیشنهادی

Bandit/LA 
470 011% 004 10% 011 11% 

    AE={130     031       .13       137}     احتمال پاداش

 E(B,4)محیط 
  

 یادگیرنده کند یادگیرنده نرمال       یادگیرنده سریع    

 تعداد

 تکرار

 همگرایی

 صحیح

 تعداد

 تکرار

 همگرایی

 صحیح

 تعداد

 تکرار

 همگرایی

 صحیح

 [01دل پیشنهادشده مرجع]م
13.0-1340  1341- 1300  

011 10% 0.10 71% 0471 70% 

 LDA-مدل پیشنهادی

Bandit/LA 
410 011% 001 011% 0.0 011% 

 }  EB=}1.0     1.40       1..4       1..0 احتمال پاداش
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شد، مدل پیشنهادی در تعیین  شد. همانطور که در جدول مشخص

% مواقع موفق بوده و در تعیین 122دانشجو سریع و نرمال در 

 %.99دانشجوی کند در 

 E(A,11)در محیطMeta LA [11 ]و  LDA-Bandit\LA مقایسه همگرایی 4جدول

 

 E(B,01)[ در محیط 01و مدل پیشنهادشده درمرجع ] LDA-Bandit\LAمقایسه همگرایی مدل  0 جدول

  جمع بندي -5

کند آموزشی بیان میشبهاین مقاله استراتژی جدیدی برای سیستم

که به مدلسازی دانشجو اشاره دارد. مدل کننده دانشجو خودش از 

به عنوان یک مکانیزم درونی  N-Armed Banditالگوریتم یادگیری 

تواند کند بطوریکه میادگیری دانشجو استفاده میبرای تعیین مدل ی

تعیین تمرین یادگیری برای هر دانشجو  جهتآموزشی شبهدر سیستم

مورد استفاده قرار گیرد. برای رسیدن به این، مدل کننده دانشجو از 

-LDA به نام سطح بالا N-Armed Bandit یادگیری الگوریتم

Bandit\LA وماتاهای شبیه ساز دانشجو  کند که اعمال آتاستفاده می

کند تا مدل یادگیری کند و تلاش میو محیط تدریس را مشاهده می

کند که مشخص می LDA-Bandit\LAدانشجو را تعیین کند. 

 یادگیرنده کند، سریع و یا نرمال است.  ،دانشجو در سوال

 N-Armedیادگیری این مقاله با استفاده از بکارگیری الگوریتم 

Bandit همگرایی و در نتیجه تعیین مدل یادگیری و دقت  ت سرع

و به سیستم شبه آموزشی برای تعیین بهتر مدل  داددانشجو را بهبود 

ها نشان داد که این روش .  نتایج شبیه سازیکردکمک  دانشجو 

مکانیزم معتبر و امکان پذیر برای اجرای فرایند یادگیری دانشجو 

نشجو در تعیین مدل یادگیری است و همچنین نشان داد که مدل دا

 N-Armed یادگیریدانشجو موفق است و استفاده از الگوریتم 

Bandit  مدل یادگیری را  %95بالای ها، با دقت حالت همهدر

و دقت  یافتور چشمگیری کاهش و تعداد تکرارها بط مشخص کرد

 افزایش یافت.
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 E(A,01)محیط 
  

 یادگیرنده کند یادگیرنده نرمال       یادگیرنده سریع    

 تعداد

 رتکرا 

 همگرایی

 صحیح 

 تعداد

 تکرار 

 همگرایی

 صحیح 

 تعداد 

 تکرار

 همگرایی

 صحیح 

 [01مدل پیشنهادشده درمرجع ]
13.0 – 1340  1341 – 1300  

007 10% 047 1.% 0.01 10% 

 LDA-مدل پیشنهادی

Bandit/LA 
444 011% 410 011% 017 011% 
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 تعداد

 تکرار 
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 یحصح 

 تعداد

 تکرار 
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 صحیح 

 تعداد 

 تکرار
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