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Abstract 

Diabetes is a group of metabolic disorders that are the result of untreated high blood 

glucose. Early diagnosis and continued control of this disease can reduce its effects. 

Therefore, providing a method for timely diagnosis of this disease is of great importance. 

Until now, researchers have made many efforts to provide machine learning methods to 

diagnose diabetes. But most of these models are either based on simple machine learning 

methods such as support vector machine or based on the assumption that the available 

diabetes data are balanced. Both cases are factors of their complete failure. Therefore, 

considering the existing challenges as well as the importance of timely diagnosis of 

diabetes, in this research, a diabetes diagnosis model based on deep recurrent neural 

networks and SMOTE oversampling algorithm is presented. In this model, to improve the 

diagnosis of diabetes, several pre-processing steps including quantification of missing 

values, removal of outlier data and then oversampling have been performed. Three deep 

recurrent neural networks with three recurrent hidden units including LSTM, GRU and 

BiLSTM have been used to diagnose diabetes. The results of the model presented on the 

Pima database repository indicate that the average accuracy in 10 different runs in LSTM, 

GRU and BiLSTM is 91.21%, 89.61% and 90.99%, respectively. The recurrent network 

with GRU unit has achieved the highest accuracy of 93.74% on average in 10 different 

executions. The results show that deep neural networks have a much more successful 

performance in diabetes diagnosis compared to traditional machine learning methods 
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الگوریتم بیش و  یبازگشت قیعم یعصب یهابر شبکه یمبتن ابتید صیمدل تشخ کیارائه 

گیرینمونه  

 3محسن اخوان طبیب، 2بخشنعمتناصر ، 1فرزانه آقامحمودیان

 چکیده

شود که نتیجه عدم کنترل قند خون است. تشخیص به موقع و در ادامه دیابت، به گروهی از اختلالات متابولیکی گفته می

های یابتی، گرفتگی قلبی و عروقی سکتهد کنترل این بیماری به خوبی باعث کاهش اثرات ناشی از آن مثل رتینوپاتی

ها یا مبتنی بر اما اغلب این مدل ؛اندکرده در این زمینههای بسیاری شود. محققان تا به امروز تلاشمغزی و غیره می

رو، در این  های دیابت متوازن هستند. از اینکه داده ندو یا بر این فرض استوار سنتی هستندهای یادگیری ماشین روش

گیری های عصبی بازگشتی عمیق و الگوریتم بیش نمونهمبتنی بر شبکه ،یک مدل تشخیص بیماری دیابت پژوهش

SMOTE دهی به مقادیر از دست رفته، حذف شامل مقدار پردازشپیشدین مرحله ارائه شده است. در این مدل چن

گیری انجام شده است. از سه شبکه عصبی عمیق بازگشتی با سه واحد پنهان بازگشتی های پرت و سپس بیش نمونهداده

 Pimaبر روی پایگاه داده ه شده است. نتایج مدل ارائه شده استفادبرای تشخیص  BiLSTMو  LSTM, GRUشامل 

، %21/91 به ترتیب BiLSTMو  GRUو  LSTMاجرای مختلف در  10صحت در حاکی از آن است که میانگین 

های های عصبی عمیق در مقایسه با روشدهد، شبکهنشان می ما به است. نتایج مدل بازگشتی %99/90و  61/89%

 .تری دارندعملکرد بسیار موفق ،سنتی یادگیری ماشین
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 مقدمه

کند. دیابت سالانه منجر دلیل عدم کنترل قند خون بروز میه دیابت، گروهی از اختلالات متابولیکی است که بمنظور از 

اخیر به شدت افزایش یافته است . ابتلا به این بیماری در دهه (2019 ، 1سازمان)شود میلیون نفر می 4به مرگ تقریباً 

های ارائه شده توسط مردم به دلیل زندگی مدرن و تغییر در عادات غذایی است. آمار تحرکیکمکه از عوامل اصلی آن 

میلیون نوجوان در سراسر جهان مبتلا به دیابت  1در حال حاضر بالغ بر  که دهدنشان می  2دیابت المللیبینسازمان 

های ناشی از دیابت سه بیماری بسیار خطرناک رتینوپاتی، نفروپاتی و نوروپاتی از جمله بیماری .(2019 ،سازمان)هستند 

شود. های وابسته میاندامبوده و منجر به از کار افتادن  مؤثراست که به ترتیب بر عروق چشمی، کلیه و اعصاب محیطی 

های قلبی، شریانی و عروق مغزی، های دیگری مثل بیماریعلاوه بر این افراد دیابتی در معرض خطر ابتلا به بیماری

و  1، دو نوع عمده دیابت نوع  3بندی سازمان بهداشت جهانیطبق دسته چاقی، آب مروارید و بیماری کبد چرب هستند.

فاکتورهایی مثل سن ابتلا، میزان عملکرد سلول به  مطرح است. تفاوت این دو نوع دیابت با توجهدر جهان  2دیابت نوع 

تخاب روش کنترل ان .(2019 ،سازمان)شود بتا، میزان مقاومت به انسولین و نیاز به درمان انسولین برای بقا مشخص می

بنابراین،  ؛برای افراد به همراه داشته باشد تواند عوارض مرگبارینامناسب و همچنین تشخیص دیر هنگام این بیماری می

ارائه روشی مبتنی بر هوش مصنوعی به عنوان دستیار پزشکان برای تشخیص به موقع و انتخاب روش کنترلی مناسب، 

. شودتواند در این زمینه مفید واقع ابزاری است که می ،ی ماشین و یادگیری عمیقرسد. یادگیرامری ضروری به نظر می

تواند در تشخیص به موقع این بیماری با بررسی سوابق بندی میهای طبقههای یادگیری ماشین و روشفناوریاستفاده از 

و کنترل به موقع آن منجر به بهبود  پیدا کندبه نحوی که عوارض ناشی از این بیماری کاهش  ؛باشد مؤثربیمار بسیار 

های مختلف یادگیری فناوریبرای تشخیص بیماری دیابت مبتنی بر  تاکنونمتعددی  هایروشکیفیت زندگی فرد شود. 

قربانی و )، (2019 ، 6اسرپری گانش و)، (2019،  5نفیارنی و همکارا) (،2019،  4اگوپت و )چاجوری. اندماشین ارائه شده

که  ندو یا بر این فرض استوارد سنتی هستن ماشین های یادگیریمبتنی بر روش هااما اغلب این روش ؛(2019 ، 7گوسی

س اکثریت یک کلا غالباًهای پزشکی در داده متوازن نیستند. های پزشکی حقیقیدادهاما  ؛های دیابت متوازن هستندداده

شود که های یادگیری ماشین میباعث کاهش کارایی و دقت روشاین مورد عدم توجه به که  و کلاس دیگر اقلیت است

                     ژای ) (،2016 ،  8)کروچک مسئله کوچکی نیست اصلاً ،در حوزه پزشکی که بحث حیات بیماران مطرح است

همچنان از جمله های نامتوازن بندی دادههای متعدد در یادگیری ماشین، طبقهبا وجود تلاش(. 2017،  9همکاران و

های دریافتی های یادگیری ماشین بر این فرض استوار هستند که دادهاین زمینه است. الگوریتم های مطرح درچالش

در دنیای حقیقی بسیار نادر  متوازنی اهاما مجموعه داده ؛بوده و دارای اهمیت برابر هستند وازنهای متدارای کلاس

که این  بندی نادرست را دارندن نرخ طبقهبیشتری ،کمتری هستند هایدارای نمونههای کلاس اقلیت که هستند و داده

از مردم  %4. به عنوان مثال، در کشور انگلستان در حال حاضر در حدود استساز مسئله در حوزه پزشکی بسیار مشکل

. حال اگر فرض شود از یک روش یادگیری ماشین (2015،   10دیابت) هستندنیز سالم  %96مبتلا به دیابت هستند و 

های کلاس اکثریت )کلاس سالم( را به طور ها استفاده شود؛ تمام دادهبندی و تشخیص دیابت در این دادهبرای طبقه

دهد بتلا به دیابت( را به اشتباه به کلاس اکثریت تخصیص میهای کلاس اقلیت )مکند و تمام دادهبندی میصحیح طبقه

را به دنبال خواهد داشت. اهمیت  ناپذیریجبرانبندی نادرست در حوزه پزشکی عواقب کند. طبقهبندی میو اشتباه طبقه

                                                           
1.  Organization 

2.  International Diabetes Federation (IDF) 

3.  World Health Organization 

4.  Choudhury & Gupta  

5.  Fiarni et al. 

6.  Ganesh & Sripriya 

7.  Ghorbani & Ghousi 

8.  Krawczyk 

9.  Zhai et al. 

10.  Diabetes. 
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بیشتری را به خود ، توجه وازنهای نامتدر زمینه داده هاییهای اخیر، پژوهشدر سال است که این موضوع باعث شده

 توازنمختلفی برای کنترل عدم های با توجه به اهمیت این موضوع، پژوهش .(2018 ، 1همکاران وفرناندز) کندجلب 

انی و رحای(، )2020، 3پرتیوی و همکاران) هستند  2گیریهای بازنمونهفناوریاند که مبتنی بر های پزشکی ارائه شدهداده

از آخرین مطالعات انجام شده  در برخی. (2020،  6شجاع و همکاران) ،(2020،  5و همکاران سرجیث)، (2020،  4همکاران

که از جمله  اندهکردهای دیابت استفاده داده سازیمتوازنجهت   7گیریهای بیش نمونهدر حوزه تشخیص دیابت از روش

ها را برطرف این روش اگرچه مشکل عدم توازن داده کرد.اشاره ( 2021،   8رامش و همکاران) ارائه شده توان به روشمی

در پایگاه داده  ،که یک روش یادگیری ماشین سنتی است  9اما به دلیل استفاده از ماشین بردار پشتیبان ؛کرده است

رو، ارائه یک روش تشخیص  % رسیده است که چندان موفق نیست. از این 83   10به صحت Pimaدیابت هند با نام 

های عصبی عمیق بازگشتی است که در آن برای مشکل عدم توازن مصنوعی و شبکهدیابت کارآمد مبتنی بر هوش یماریب

 ،شوداستفاده می   ADASYN12های بهبود یافته آن مثل یا نسخه   SMOTE11گیری ها از الگوریتم بیش نمونهداده

 شود:به صورت زیر خلاصه می پژوهشهای اصلی روش ارائه شده در این بخش .است پژوهشاز جمله اهداف این 

در شبکه عصبی بازگشتی    GRU15 و   BiLSTM13  ,LSTM14از سه واحد پنهان بازگشتی مختلف شامل  مدلدر این 

 .شودتا عملکرد هر یک مقایسه  شده استاستفاده 

جهت رفع  ADASYNو  SMOTE ،Borderline SMOTEگیری مختلف شامل در این مدل سه الگوریتم بیش نمونه

 .ها صورت گرفته استهای نامتوازن دیابت استفاده شده است و مقایسه بین عملکرد آنمشکل داده

 سپسشود و یمروش ارائه شده معرفی  وشامل مطالعات انجام شده در این زمینه  پیشینه پژوهش، پژوهشدر ادامه این 

 گیری و کارهای آتی بیان خواهد شد.شود و در آخر نیز نتیجهشده، بحث میدر رابطه با نتایج حاصل 

 

 پژوهش مبانی نظری

 دیابت

شود. در افراد مبتلا به این بیماری، های مزمن است که با افزایش سطح گلوکز خون مشخص میدیابت در زمره بیماری 

شود. ها در استفاده از انسولین، باعث افزایش گلوکز خون میعدم تولید انسولین توسط لوزالمعده یا عدم توانایی سلول

های بدن در ، سلول2، لوزالمعده قادر به تولید انسولین نیست. در نوع 1سه نوع اصلی دیابت وجود دارد: در دیابت نوع 

، دیابت حاملگی است که در 3 نوعدر . کندمیپیدا برابر انسولین مقاوم هستند و در طول زمان تولید انسولین کاهش 

یعی گلوکز دارند، به شدت در کند. افراد مبتلا به انواع دیابت در مقایسه با افرادی که مقادیر طبدوره بارداری بروز می

 .(2016 ،  16)روگلیک های قلبی و عروقی قرار دارندمعرض خطر ابتلا به بیماری

                                                           
1.  Fernández et al  .  

2.  Resampling 

3.  Pertiwi et al. 

4.  Hairani et al. 

5.  Sreejith et al. 

6.  Shuja et al. 

7.  Over Sampling 

8.  Ramesh et al. 

9.  Support Vector Machine (SVM) 

10.  Accuracy 

11.  SMOTE: Synthetic Minority Over-sampling Technique 

12.  Adaptive Synthetic (ADASYN) 

13.  Bidirectional LSTM 

14.  Long Short-Term Memory 

15.  Gated Recurrent Unit 
16.  Roglic 
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شود و هنوز علت آن مشخص نیست. پژوهشگران بر این ، نوجوانان و جوانان بیشتر مشاهده میکودکان در 1دیابت نوع 

بیشتر  2شود. در مقابل عوامل خطر دیابت نوع می 1نوع باورند که ترکیبی از ژنتیک و عوامل محیطی منجر به دیابت 

ضافه وزن و چاقی و عدم ادر کنار آن  اما ؛است 2عوامل ابتلا به دیابت نوع  ترینشناخته شده است. ژنتیک یکی از کلیدی

دهد که سیگار یم. همچنین نتایج مطالعات نشان (2016 ،روگلیک)است  2تحرک بدنی از دیگر عوامل ابتلا به دیابت نوع 

عامل خطر، افزایش چربی بدن  تریناما در بین عوامل فوق قوی ؛فزایش احتمال ابتلا به دیابت استکشیدن نیز از عوامل ا

اط مستقیم دارد. در ارتب 2خطر ابتلا به دیابت نوع عادات غذایی غلط مانند مصرف زیاد قند و چربی نیز با افزایش  است.

د در دوران حتحرکی فیزیکی و اضافه وزن بیش از وادگی، سن، اضافه وزن و چاقی، بیخطر دیابت بارداری، سابقه خان

یماری کند. این بیمعوارض بسیاری در بدن بیمار ایجاد  ،دیابت کنترل نشده ز علل اصلی بروز این بیماری است.بارداری ا

شود و در نتیجه، از دست دادن بینایی و عملکرد کلیه، حملات قلبی، سکته های خونی و اعصاب میباعث آسیب به رگ

 .(2016 ،لیکروگ)عمر است  نی و کوتاهیدهد. دیابت از عوامل ناتوامغزی و قطع اندام تحتانی رخ می

 گیریگیری و کم نمونه: بیش نمونهیگیرباز نمونه

های نامتوازن یک های یادگیری ماشین عملکرد ضعیفی از خود ارائه دهند. در دادهروش ،شودها باعث میعدم توازن داده

شود. های اقلیت گفته میکه به آن داده های بسیار کمتری هستندارای دادههای دیگر دیا چند کلاس در مقایسه با کلاس

ها را به درستی تواند کلاس آنل نمیدر نتیجه مد ،هستند تأثیریببندی کننده در یادگیری مدل طبقهاقلیت  یهاداده

گیری به صورت های باز نمونهگیری مطرح شدند. روشهای بازنمونههای نامتوازن روشبینی کند. برای کنترل دادهپیش

 .گیری هستندگیری و یا بیش نمونهنمونهکم 

های کنند تا دادههای مصنوعی تولید میداده ،های کلاس اقلیتهای دادهگیری با توجه به همسایههای بیش نمونهروش

های مصنوعی دقیق که شباهت زیادی به داده اقلیت اصلی داشته باشد در این . تولید دادهپیدا کندکلاس اقلیت افزایش 

بندی نیز کاهش های مصنوعی با دقت کم تولید شوند در نهایت دقت طبقهها بسیار مهم است؛ چرا که اگر دادهالگوریتم

 .کندپیدا می

روش برای هر داده از  در اینمعرفی شد.   1همکارانتوسط چاولا و  2002در سال  SMOTEگیری نمونه الگوریتم بیش

طور تصادفی با توجه به نرخ بیش  ها بهو برخی از همسایه شودهای آن جستجو میترین همسایهنزدیک kکلاس اقلیت، 

ای هترین همسایههای مصنوعی جدید در امتداد خط، بین داده اقلیت و نزدیکشوند. سپس، دادهگیری انتخاب مینمونه

. در شکل (2002، چاولا و همکاران)کند کلاس اقلیت استفاده می هایدادهشوند. این الگوریتم از کل منتخب تولید می

 د این الگوریتم قابل مشاهده است.عملکر 1

الگوریتم این  شد.معرفی   2ن و همکاراناتوسط ه 2005در سال  SMOTE Borderline گیریالگوریتم بیش نمونه

که دور از مرز  هاییدادههای مرزی نسبت به داده. کندفاده میهای مرزی استاز داده ،های مصنوعیبرای تولید داده

اهمیت بیشتری دارند. در این روش بر خلاف  ،بندیبندی اشتباه هستند؛ در نتیجه برای طبقههستند، مستعد طبقه

SMOTE های اقلیت مرزی جستجو هشوند. در این روش ابتدا، دادگیری میهای اقلیت مرزی بیش نمونهفقط داده

هان و همکاران ) شودمیها تولید شده و به مجموعه اصلی اضافه های مصنوعی با توجه به آنسپس داده، شوندمی

 عملکرد این مدل نشان داده شده است. 2در شکل  .(2005

 

                                                           
1.  Chawla et al. 
2.  Han et al. 
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 ( 2021 ،لوپز) SMOTEگیری به روش بیش نمونه :1شکل 

 

 

 

 (2021 ، 1لوپز) Borderlineگیری به روش بیش نمونه :2شکل 

 

معرفی شد.  2008در سال   2توسط هایبو و همکاران( ADASYN)گیری تطبیقی یا به اختصار روش بیش نمونه 

ADASYN  بر اساس الگوریتمSMOTE رود. تفاوت بین های مصنوعی بکار میبرای تولید دادهADASYN  و

SMOTE که تولید نمونه در مناطق  کنداقلیت را به نحوی شناسایی میهای کلاس در این است که روش تطبیقی، نمونه

ند که کهایی از کلاس اقلیت تمرکز میروش تطبیقی بر روی نمونه یعنی، ؛با چگالی پایین کلاس اقلیت انجام شود

عملکرد این  3. در شکل (2008، هایبو و همکاران)زیرا در یک منطقه کم تراکم قرار دارند  ؛ها دشوار استبندی آنطبقه

 روش قابل مشاهده است.

                                                           
1.  López. 

2.  Haibo et al. 
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 (2021 ،لوپز)گیری به روش تطبیقی بیش نمونه :3شکل 

 شبکه عصبی عمیق بازگشتی

حال،  نی. با اشوندمیاستفاده  دئویمانند متن، صدا و و ،یتوال یهاداده دربه طور گسترده  بازگشتی، یعصب یهاشبکه

اند و یکی از نقاط ضعف اصلی تانژانت هایپربولیک تشکیل شده یهاسلول ای گمایس یهااز سلول های بازگشتی اولیهشبکه

 یورود یهااطلاعات مربوط به داده یریادگیقادر به ، است ادیز یورودتوالی شکاف  این است که در شرایطی کهها آن

 بیان شده است. استاندارد  یبازگشت گمایسلول سعملکرد  1. در رابطه ( 2019 ، 1یو و همکاران) ستندین

(1) ℎ𝑡 = 𝜎(𝑊ℎℎ𝑡−1 + 𝑊𝑥𝑥𝑡 + 𝑏),               𝑦𝑡 = ℎ𝑡 

وزن  𝑊𝑥و  𝑊ℎ. هستند tسلول در زمان  یو خروج بازگشتیاطلاعات  ،یورودنماد  بیبه ترت  𝑦𝑡و 𝑥𝑡 ،ℎ𝑡 رابطه بالا در

 یهاکه از سلول اولیه یبازگشت یهاشبکهطور که بیان شد، همان. (2019 ،یو و همکاران) است  2نماد مقدار بایاس bو 

چالش . برای رفع این ستندیمدت ن یطولان یهایوابستگ تیریقادر به مداند، شده لیتشک (1)رابطه استاندارد یبازگشت

واحد پنهان جدیدی با ، اولیهبازگشتی  توابع دروازه به ساختار سلول افزودنبا   3و همکارانش تریهوکرا 1997در سال 

 حل کند یمدت را به خوببلند یهایمشکل وابستگ معرفی کردند که توانست( LSTMکوتاه ) بلندمدتحافظه عنوان 

؛ عملیات دندیاستاندارد را بهبود بخش بازگشتیسلول   4یادآوری تیظرف ها در سلول جدید،آن .(2019یو و همکاران )

 .(2019)یو و همکاران  بیان شده است 2انجام شده در این سلول جدید در رابطه 

(2) 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖ℎℎ𝑡−1 + 𝑊𝑖𝑥𝑥𝑡 + 𝑏𝑖), 
𝑐𝑡̅ = (𝑊𝑐̅ℎℎ𝑡−1 + 𝑊𝑐̅𝑥𝑥𝑡 + 𝑏𝑐̅), 
𝑐𝑡 = 𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡. 𝑐𝑡̅, 
𝑜𝑡 = (𝑊𝑜ℎℎ𝑡−1 + 𝑊𝑜𝑥𝑥𝑡 + 𝑏𝑜), 
ℎ𝑡 = 𝑜𝑡. tanh(𝑐𝑡). 

.)های وزنی و نماد ماتریس 𝑊،  5نماد وضعیت سلول 𝑐𝑡بالا  در رابطه  است. در فرآیند  6یاضرب نقطهنماد عملگر  (

و دروازه  دشو رهیدر سلول ذخ یدیکه چه اطلاعات جد ردیگمی میتصم یسلول، دروازه ورود وضعیت روزرسانیبه

 .(2019 ،یو و همکاران)تولید شود  یخروجبه عنوان سلول  تیبر اساس وضع یکه چه اطلاعات ردیگیم میتصم یخروج

را    8دروازه فراموشی  7و همکارانش گرس 2000تلاش کردند. در سال  LSTMمحققان زیادی در راستای بهبود سلول 

                                                           
1.  Yu et al. 

2.  Bias 

3.  Hochreiter et al. 

4.  Remembering capacity 

5.  Cell State 

6.  Pointwise Multiplication 

7.  Gers et al. 

8.  Forget gate 
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 یدروازه فراموش. (2000، و همکاران گرس)ارائه شده است  3افزودند که عملیات درونی آن در رابطه  LSTMبه سلول 

است، اطلاعات  𝑓𝑡 ،1 یکه مقدار دروازه فراموش یهنگامحذف شود. سلول  وضعیتاز  یکه چه اطلاعات ردیگمی میتصم

  .(2019 ،)یو و همکاران شودمیحذف تمام اطلاعات  در غیر این صورت ،شودمیحفظ 

(3) 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓ℎℎ𝑡−1 + 𝑊𝑓𝑥𝑥𝑡 + 𝑏𝑓) 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖ℎℎ𝑡−1 + 𝑊𝑖𝑥𝑥𝑡 + 𝑏𝑖), 
𝑐𝑡̅ = (𝑊𝑐̅ℎℎ𝑡−1 + 𝑊𝑐̅𝑥𝑥𝑡 + 𝑏𝑐̅), 
𝑐𝑡 = 𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡. 𝑐𝑡̅, 
𝑜𝑡 = (𝑊𝑜ℎℎ𝑡−1 + 𝑊𝑜𝑥𝑥𝑡 + 𝑏𝑜), 
ℎ𝑡 = 𝑜𝑡. tanh(𝑐𝑡). 

ها بهترین های توالی معرفی شدند. در این سلولهای دوطرفه از دادهبرای تحلیل وابستگی BiLSTMبازگشتی  هایسلول

شود و معکوس شود. توالی ورودی اول به لایه بازگشتی اول ارائه میهای قبلی و بعدی مشخص میها بر اساس توالیتوالی

 ، 1)کوی و همکاران شوندوجی مشترک متصل می. دو لایه اول و دوم به لایه خرشودمیآن به لایه بازگشتی دوم ارائه 

2018.) 

اما پارامترهای کمتری در  ؛هستند LSTMسلول  معرفی شدند و مبتنی بر 2014در سال  GRUبازگشتی  هایسلول

  2گرادیان محوشدگیها در مقابل چالش تر است. این سلولها سریعرو مرحله یادگیری آن دارند؛ از این LSTMمقایسه با 

 است.  4و تنظیم مجدد  3روزرسانیبهدارای دو دروازه  GRUمقاوم هستند. واحد پنهان 

 

 پژوهش ۀپیشین

ها مبتنی بر برای تشخیص دیابت انجام شده است که اغلب این روش 2018تا  2010های مطالعات زیادی بین سال

(، 2013 ، 6منگ و همکاران) (،2015 ، 5کنداسمی و بارامورالی) های یادگیری ماشین سنتی مثل درخت تصمیمروش

همسایه  ترینیکنزد K، (2017 ، 9آکسو و همکاران) (،2016،  8پروین و همکاران، )(2017 ، 7نیلاشی و همکاران)

، ماشین (2015 ،  12آگراوالکومار دوانگان و (، )2017 ،  11و همکاران اگارگ) بیز ساده (2014،   10ساکسنا و همکاران)

 بودند. (2015،   13)سانتنام و پادماواتی بردار پشتیبان

و بیز ساده برای تشخیص دیابت استفاده کردند. این  48Jهای درخت تصمیم فناوریاز  (2018 ،  14داس و همکاران)

آوری شده با الگوریتم ها بر روی پایگاه داده جمعآن تحقیق روشی سریع و کارآمد برای تشخیص دیابت ارائه داده است.

 .کردندپیدا دست % 5/72% و با الگوریتم بیز ساده به صحت 5/69درخت تصمیم به صحت 

                                                           
1.  Cui et al. 

2.  Vanishing Gradient 

3.  Update 

4.  Reset 

5.  Kandhasamy & Balamurali 

6.  Meng et al. 

7.  Nilashi et al. 

8.  Perveen et al. 

9.  Xu et al. 

10.  Saxena et al. 

11.  Garga et al. 

12.  kumar Dewangan & Agrawal 

13.  Santhanam & Padmavathi 

14.  Das et al. 
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و الگوریتم  Means-Kبندی بهبود یافته ها از الگوریتم خوشهیک مدل ترکیبی ارائه دادند. آن (2018،  1وو و همکاران)

% 41/95 ه صحتب Pimaها در پایگاه داده دیابت . روش آنرسیدندرگرسیون لجستیک استفاده کردند که به دقت بالاتری 

 رسیده است.

از سه الگوریتم درخت تصمیم، ماشین بردار پشتیبان و بیز ساده برای تشخیص دیابت  (2018،  2سیسودیا و همکاران)

رسید.  %30/76به صحت  PIDDها، الگوریتم بیز ساده بر روی پایگاه داده در مراحل اولیه استفاده کردند. در بین الگوریتم

 پشتیبان است. است که متعلق به ماشین بردار %10/65کمترین صحت در بین سه روش فوق 

یک روش مبتنی بر شبکه عصبی عمیق  Pimaبندی دیابت در پایگاه داده برای طبقه (2019،  3کاناداسان و همکاران)

برای استخراج ویژگی استفاده و سپس با استفاده از همان معماری تشخیص   4هاارائه دادند. در این روش از خودرمزگذار

 % رسیده است.26/86به صحت  Pimaپایگاه داده  ها بر رویدیابت انجام شد. روش آن

ارائه  Pimaهای در داده Bayes-RBجهت تشخیص دیابت مدلی مبتنی بر بیز ساده به نام  (2019،  5رانجی و همکاران)

های بر روی داده RB-Bayesشده و سپس روش  برطرفهای از دست رفته کردند. در این روش ابتدا مشکل داده

 دست یافته است. %9/72شود. این روش به صحت شده اعمال می پردازشیشپ

های نامتوازن و که در آن به مشکل داده کردندارائه  Pimaهای بندی دادهروشی برای طبقه (2019،  6ونگ و همکاران)

دست رفته برطرف های از اند. در این روش با استفاده از الگوریتم بیز ساده مشکل دادههای از دست رفته پرداختهداده

های نامتوازن کنترل شده است. با استفاده مشکل داده ADASYNگیری شده و سپس با استفاده از الگوریتم بیش نمونه

 % رسیده است.1/87از الگوریتم جنگل تصادفی تشخیص دیابت انجام شده است. این روش به صحت 

بی، بیز ساده، درخت تصمیم و های عصدادند که در آن از شبکهای انجام یک مطالعه مقایسه( 2020،  7هوما و همکاران)

استفاده کردند. در این روش بهترین صحت  Pimaعصبی پرسپترون چندلایه برای تشخیص دیابت در پایگاه داده شبکه

حاصل شده و کمترین صحت  اییهچندلاعصبی پرسپترون است که توسط شبکه %07/89برابر با  Pimaهای در داده

 است. %33/76ای الگوریتم بیز ساده است که برابر با بر

بندی پیشنهاد دادند. ابتدا یک مدل سلسله مراتبی برای ترکیب دو یا چند روش طبقه( 2020،  8عابدینی و همکاران)

ها به ن لجستیک آموزش داده شده و سپس در مرحله دوم خروجی این مدلیک درخت تصمیم و یک مدل رگرسیو

 % رسیده است. 08/83به صحت  Pimaها بر روی پایگاه داده شبکه عصبی ارائه شده است. مدل پیشنهاد شده توسط آن

، رگرسیون خطی، شبکه تابع پایه شعاعی و Adaboostاز چندین الگوریتم مختلف شامل  (2020،  9چوبی و همکاران)

استفاده کردند. در این روش از دو الگوریتم کاهش ابعاد  Pimaهمسایه برای تشخیص دیابت در پایگاه داده  ترینیکنزد

برای کاهش ابعاد داده استفاده شده است. بهترین نتیجه متعلق به  متمایز خطی وتحلیلیهتجزاصلی و تحلیل مؤلفه 

 .گوریتم تحلیل مؤلفه اصلی و رگرسیون خطی استترکیب ال

های نامتوازن در پایگاه داده برای رفع مشکل داده SMOTEگیری بیش نمونه فناوریاز  (2020،   10ناموکو و همکاران)

Pima  های ماشین بردار پشتیبان، بیز ساده و درخت تصمیم و سپس با استفاده از الگوریتم کردنداستفادهC4.5  تشخیص

دست ه ب C4.5است که توسط الگوریتم درخت تصمیم  %5/89دیابت را انجام دادند. در این روش بهترین صحت برابر با 

                                                           
1.  Wu et al. 

2.  Sisodia et al. 
3.  Kannadasan et al. 

4.  stacked autoencoders 

5.  Rajni et al. 

6.  Wang et al. 

7.  Huma et al. 

8.  Abedini et all. 

9.  Choubey et al. 

10.  Nnamoko et al. 
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ها بررسی اما نتایج گروهی آن ؛اگرچه در این روش از چندین الگوریتم برای تشخیص دیابت استفاده شده است ؛آمده است

 نشده است.

های یادگیری ماشین سنتی برای تشخیص دیابت ارائه دادند. این یک روش مبتنی بر مدل (2021، رامش و همکارانش)

اما به دلیل استفاده از  ؛برطرف کرده است SMOTEها را با استفاده از الگوریتم روش اگرچه مشکل عدم توازن داده

% 83 به صحت Pimaبت هند با نام در پایگاه داده دیا ،که یک روش یادگیری ماشین سنتی است  1ماشین بردار پشتیبان

 رسیده است که چندان موفق نیست.

 Pimaهای یادگیری ماشین سنتی برای تشخیص دیابت در پایگاه داده نیز از روش  (2022،  2چنگ و همکارانش)

ها انجام شده است و سپس انتخاب ویژگی صورت گرفته و با بر روی داده پردازشیشپاستفاده کردند. در این مدل ابتدا 

جام شده است. در این مدل و بیز ساده تشخیص دیابت ان J48استفاده از سه الگوریتم جنگل تصادفی و درخت تصمیم 

برای انتخاب ویژگی استفاده شده است. این مدل در شرایطی   3اصلی مؤلفهو الگوریتم تحلیل  means-kبندی از خوشه

 دست یافته است. %25/81و دقت  %83/77صحت  بهویژگی را انتخاب کرده است با استفاده از بیز ساده  5که 

 خلاصه پیشینه پژوهش: 1جدول 

 مزایا/معایب نتایج پایگاه داده عملکرد ه/ سالنویسند

منگ و همکاران 

2013 

عصبی مصنوعی، رگرسیون  هایشبکه

 C5.0 لجستیک و مدل درخت تصمیم
 گوانگژو چین

صحت 

87/77% 

 مزایا: مقایسه چندین الگوریتم

 معایب: صحت پایین

کاراتی و 

 2014همکاران 
 %70صحت  LARS همسایه تریننزدیک kالگوریتم 

 مزایا: سادگی روش

 معایب: صحت پایین، وابستگی نتایج به مقدار
K 

بالامورالی و 

 2015همکاران 

 تریننزدیک j48 ،kدرخت تصمیم 

همسایه و جنگل تصادفی و ماشین 

 بردار پشتیبان
Pima 

صحت 

100% 

مزایا: بررسی و مقایسه چندین الگوریتم. 

های حصول بهترین صحت و توجه به داده

 های پرتو رفع مشکل دادهپرت 

 های نامتوازنمعایب: عدم رفع مشکل داده

اگراوال و 

 2015همکاران 

 چندلایهبیز ساده و شبکه عصبی 

 پرسپترون
Pima 

صحت برابر 

 %89/81با 

های یادگیری ماشین و مزایا: ترکیب روش

 شبکه عصبی

های نامتوازن و ناقص رفع : مشکل دادهمعایب

 نشده است

و  سانتانام

 2015همکاران 

اکتشافی ، فراK-Means بندیخوشه

 ژنتیک و ماشین بردار پشتیبان
Pima 

صحت 

78/98% 

 های پرت و صحت بالامزایا: رفع مشکل داده

مرحله  دلیل بهمعایب: ماهیت تصادفی نتایج 

 انتخاب ویژگی مبتنی بر ژنتیک

پروین و 

 2016 همکاران
Adaboost  وBagging  با استفاده از

J48 Decision Tree 
CPCSSN 

AROC 
برابر با 

98/0% 

 مزایا: استفاده از الگوریتم گروهی

عدم بررسی صحت. عدم استفاده از  معایب:

 پایگاه داده عمومی

گارگ و 

 2017همکاران 

شامل بیز ساده، شبکه بیزی، درخت 

، (SMO) بندیطبقه، J48تصمیم 

 جنگل تصادفی

Pima 
صحت 

34/77% 

 های مختلفروشمزایا: مقایسه 

 معایب: صحت پایین و وابستگی نتایج به تابع

 SMOهسته در 

                                                           
1.  Support Vector Machine (SVM) 

2.  Chang et al. 

3.  k-means clustering, principal component analysis (PCA) 
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 مزایا/معایب نتایج پایگاه داده عملکرد ه/ سالنویسند

خو و همکاران 

2017 
 Pima جنگل تصادفی

 صحت

85% 

 مزایا: سادگی روش

 معایب: استفاده از یک الگوریتم یادگیری، عدم

 های گمشدهحذف داده

نیلاشی و 

 2017همکاران 

بندی ، خوشهCARTدرخت تصمیم 

EM اصلیمؤلفه ، تکنیک تحلیل 
Pima 

صحت 

9/92% 

 ترکیب وپرت  هایمزایا: رفع مشکل داده

 بندیطبقهبندی و خوشه

 های نامتوازنرفع داده عدم معایب:

داس و همکاران 

2018 
 و بیز ساده J48درخت تصمیم 

آوری جمع

 شده

صحت 

5/72% 

 مزایا: سرعت بالا، مقایسه دو الگوریتم

 معایب: صحت پایین

وو و همکاران 

2018 

و  K-Meansبندی بهبود یافته خوشه

 الگوریتم رگرسیون لجستیک
Pima 

صحت 

41/95% 

 مزایا: استفاده از روش ترکیبی

معایب: مشکل در تعیین تعداد خوشه بهینه و 

کاهش صحت در صورت عدم تخصیص بهینه 

 تعداد خوشه

سیسودیا و 

 2018همکاران 

بردار درخت تصمیم، الگوریتم ماشین 

 پشتیبان و بیز ساده
PIDD 

صحت 

30/76% 

 روش یادگیری ماشین مزایا: بررسی سه

ها معایب: صحت پایین. عدم ترکیب روش

 برای رسیدن به نتایج بالاتر

کاناداسان و 

 2019همکاران 
 Pima هاشبکه عصبی عمیق خودرمزگذار

صحت 

26/86% 

مزایا: استفاده از معماری عمیق کارآمدی 

 های بدون ناظردادهروش در 

معایب: کاهش نتایج در صورت تعریف 

 های رمزگذارنامناسب نود

رانجی و 

 2019همکاران 
 RB-Bayes Pimaبر بیز ساده به نام 

صحت 

9/72% 

 های از دست رفتهمزایا: رفع مشکل داده

 معایب: صحت پایین

ونگ و همکاران 

2019 

گیری بیز ساده، بیش نمونه

ADASYN تصادفی، جنگل 
Pima 

صحت 

1/87% 

های نامتوازن و از دست مزایا: رفع مشکل داده

 رفته

معایب: استفاده از یک الگوریتم یادگیری 

 های گروهیماشین به جای روش

هوما و همکاران 

2020 

های عصبی، بیز ساده، درخت شبکه

تصمیم و شبکه عصبی پرسپترون 

 چندلایه

Pima 
صحت 

07/89% 

های یادگیری ماشین و روشمزایا: مقایسه 

 شبکه عصبی

 هاداده پردازشپیشمعایب: عدم 

عابدینی و 

 2020همکاران 

مدل سلسله مراتبی درخت تصمیم و 

 یک مدل رگرسیون لجستیک
Pima 

صحت 

08/83% 

 دوسطحیمزایا: تعریف یک مدل ترکیبی 

 های نامتوازنمعایب: عدم رفع مشکل داده

چوبی و 

 2020همکاران 

Adaboost رگرسیون خطی، شبکه ،

 همسایه تریننزدیکتابع پایه شعاعی و 
Pima - 

 مزایا: کاهش ابعاد

 هاداده پردازشپیشمعایب: عدم 

ناموکو همکاران 

2020 

، ماشین SMOTEگیری بیش نمونه

بردار پشتیبان، بیز ساده و درخت 

 C4.5تصمیم 

Pima 
صحت 

5/89% 

 نامتوازنهای مزایا: رفع چالش داده

بندی، معایب: استفاده از یک الگوریتم طبقه

های از دست رفته، عدم رفع مشکل داده

 SMOTEاستفاده از نسخه ساده 
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 مزایا/معایب نتایج پایگاه داده عملکرد ه/ سالنویسند

رامش و 

همکارانش 

2021 

، ماشین SMOTEگیری بیش نمونه

 بردار پشتیبان
Pima  83صحت% 

بندی،  معایب: استفاده از یک الگوریتم طبقه

 SMOTEاستفاده از نسخه ساده 

چنگ و 

همکارانش 

2022 

از دست رفته و  هایدادهبه  مقداردهی

  K-meansو  PCAانتخاب ویژگی با 
Pima 

صحت: 

77.83% 

 مزایا: بررسی چند الگوریتم مختلف

گروهی و  هایروشمعایب: عدم بررسی 

 های نامتوازنترکیبی، عدم توجه به داده

 

 روش پژوهش

بندی مبتنی بر یادگیری عمیق است که جهت تشخیص دیابت از سه شبکه مدل ارائه شده در این مقاله یک روش طبقه

کند. هدف از انتخاب سه شبکه بازگشتی بررسی عملکرد عصبی عمیق بازگشتی با سه واحد پنهان مختلف استفاده می

ارائه شده  4در تشخیص دیابت و یافتن بهترین معماری برای این هدف است. دیاگرام روش ارائه شده در شکل  هاآن

سازی خود از ( ارزیابی است. گام آماده3بندی، ( طبقه2ها، داده یسازآماده( 1است. این مدل شامل سه مرحله از جمله 

 .گیری تشکیل شده استت و بیش نمونههای پرهای گمشده، حذف دادهسه مرحله مقداردهی داده
 

 
 مدل پیشنهادی :4شکل 

 

 

 

 pimaدیتاست

 مرحله پیش پردازش :

پر کردن مقادیر از دست رفته با نزدیکترین همسایه 

حذف داده های پرت 

 متوازن سازی داده ها با استفاده ازSMOTE 

  

شبکه بازگشتی با واحد 

  LSTMپنهان

شبکه بازگشتی با واحد 

  BiLSTMپنهان

 دیابت /سلامت 

ش
وز

 آم
له

رح
م

 

 

ش
مای

 آز
له

رح
م

 

 

شبکه بازگشتی با واحد 

  GRUپنهان

 داده آزمایش داده آموزش

 واحددیده با  آموزششبکه 

  LSTMپنهان

 واحدبا  دیدهشبکه آموزش 

  BiLSTMپنهان

 واحددیده با  آموزششبکه 

  GRU پنهان
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 های پرتو حذف داده مقادیر از دست رفته مقداردهی 

های با کیفیت چرا که داده ؛ایی برخوردار استهای یادگیری ماشین از اهمیت بسزها در روشسازی دادهمرحله آماده 

دهی به . این گام شامل سه زیر گام مقدارشودهای یادگیری ماشین میپایین به شدت منجر به کاهش عملکرد مدل

های از دست رفته، . برای مقداردهی دادهاستها سازی دادهازنمتوهای پرت و های از دست رفته و حذف دادهداده

گیرند؛ هایی که دارای مقادیر گمشده هستند را نادیده میداده های از روشهای زیادی وجود دارد، به عنوان مثال برخروش

بندی های طبقهکاهش عملکرد روش فید زیادی از دست برود و کماکان منجر بهاطلاعات م ،شوندها باعث میاین روش

های بزرگ در داده شوند. این رویکرد عملاًه صورت دستی پر میبها، مقدار گمشده شوند. در برخی دیگر از مدلمی

ه با یک مقدار ثابت سراسری ز دست رفتبر است. در روشی دیگر مقادیر ابر و زمانکاربردی نیست و فرآیندی بسیار هزینه

شود. این رویکرد بر این فرض استوار است که تمام مقادیر گمشده دارای یک مقدار ها جایگزین مییا میانگین داده

رد که در شود. آخرین رویکها میهستند، این روش کنترل مقادیر از دست رفته منجر به تحریفات بزرگی در توزیع داده

کند. این رویکرد، از محاسبه میه ای پر کردن مقادیر گمشدترین مقدار را بره شده است، محتملنیز استفاد پژوهشاین 

 کند.اطلاعات مشاهده شده برای پر کردن مقادیر گمشده استفاده می

ای پر کردن مقادیر همسایه که یک روش غیرپارامتری است بر ترینیکنزداز رویکرد چهارم و از الگوریتم  این مدلدر 

ها وابسته به های غیرپارامتری از این جهت مناسب هستند که خروجی و عملکرد آنده استفاده شده است. روشگمش

کنند. عملکرد این الگوریتم برای رفع این چالش به پارامترهای ورودی نیست، در نتیجه نتایج قابل اطمینانی تولید می

ای که دارای مقدار از دست رفته است را با استفاده از فاصله دهها به هر داهمسایه ترینیکنزدابتدا  کهاین صورت است 

کند. سپس اولین همسایه که دارای کمترین فاصله یا بیشترین شباهت به داده ناقص است را انتخاب اقلیدسی پیدا می

شود. عملکرد اسبه میمح 4کند. فاصله اقلیدسی از رابطه کرده و مقدار متناظر در داده کامل را با داده ناقص جایگزین می

 همسایه برای این بخش از مدل با ذکر یک مثال نشان داده شده است. ترینیکنزدالگوریتم 

 

(4) 𝑑𝐸𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑒𝑎𝑛(𝑥, 𝑦) = √∑(𝑥𝑖 − 𝑦
𝑖
)

2

𝑛

𝑖=1

 

 .استها ابعاد داده  𝑛ها هستند ودو نمونه از داده     𝑥  و 𝑦( 4در رابطه )

 ترینیکزدنآن دارای مقدار گمشده باشد و  دارای مقادیری به صورت زیر باشد و ستون اول در Aاگر ماتریس فرضی 

اه در مقدار گمشده ستون همسایه و فاصله اقلیدسی، ستون دوم باشد؛ آنگ ترینیکنزدستون اول، با استفاده از  بههمسایه 

 شود.میدرج  -1مقدار  دوم،اول، با توجه به مقدار درایه متناظر در ستون 

𝐴 = [

1 2 5
4 5 7

𝑁𝐴𝑁 −1 8
7 6 0

] = 𝑖𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒 𝑢𝑠𝑖𝑛𝑔 𝑁𝑁 = 𝐴(3,1) = −1 →→→ 𝐴 = [

1 2 5
4 5 7

−1 −1 8
7 6 0

] 

 

، استفاده شد. نمودار چارک  1های پرت از یک روش مبتنی بر دامنه یعنی نمودار چارکحذف دادهدر این مدل، برای 

نشان داده شده است. این نمودار موقعیت  6و  5های پرت در شکل قبل و بعد از حذف داده ،های دیابت این مطالعهداده

ها و با استفاده دو طرف آن چیننقطهها و . این نمودار با استفاده از مستطیلدهدمیها را به خوبی نشان و پراکندگی داده

 دهندهشاننها ها طول مستطیلشود. در این نمودارهای اول و سوم ترسیم میاز مقادیر میانه، حداقل و حداکثر، چارک

𝐼𝑄𝑅دهد و از رابطه ها فاصله چارک اول از سوم را نشان میفاصله چارکی است. در واقع طول هر یک از مستطیل =

𝑄3 − 𝑄1 هایی شوند. دادههای پرت با توجه به دو شرط مشخص شده و حذف میشود. در این فناوری، دادهحاصل می

                                                           
1.  Quartiles 
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𝑄1از  ترکوچککه  − 1.5𝐼𝑄𝑅  ز ا تربزرگو یا𝑄3 + 1.5𝐼𝑄𝑅  ترکوچکهایی که باشند، داده پرت ضعیف و داده 

𝑄1از  − 3𝐼𝑄𝑅  از  تربزرگو یا𝑄3 + 3𝐼𝑄𝑅  شوند. باشند، داده پرت قوی هستند و حذف می 

 

 های پرتها قبل از حذف دادهنمودار چارکی داده :5شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 های پرتها بعد از حذف دادهنمودار چارکی داده :6شکل 
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 گیریها با بیش نمونهداده سازیمتوازن

شود تا ارائه می ADASYNو  SMOTE ،Borderline SMOTEهای حاصل شده از دو مرحله قبل به الگوریتم داده

 پژوهشهای مصنوعی را تولید کرده و به کلاس اقلیت اضافه کنند. در این ها به شیوه خود دادههر یک از این الگوریتم

در نظر گرفته شد. در این حالت هر یک از سه الگوریتم  2گیری برابر با تعداد همسایگان برای هر سه الگوریتم بیش نمونه

مصنوعی جدید را  های دو همسایه دادهمذکور برای هر داده در کلاس اقلیت، دو همسایه پیدا کرده و با استفاده از داده

ها ترسیم شده سازی دادهفراوانی دو کلاس دیابت و سالم بعد و قبل از متوازن نمودار 8و  7. در شکل کنندتولید می

 است.

 
 گیریبه روش بیش نمونه سازیمتوازنها در دو کلاس سالم و دیابت قبل از تعداد داده :7شکل 

 

 
 گیریبه روش بیش نمونه سازیمتوازنها در دو کلاس سالم و دیابت بعد از تعداد داده: 8شکل 

 تشخیص دیابت با سه واحد پنهان بازگشتی

ترسیم شده است. سه معماری تعریف شده با یکدیگر مشابه هستند و  9معماری تعریف شده برای سه شبکه در شکل 

 .هستندفقط در نوع واحد پنهان با هم متفاوت 
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معماری شبکه عصبی بازگشتی با واحد 

 LSTMپنهان 

 
معماری شبکه عصبی بازگشتی با واحد 

 BiLSTMپنهان 

 
معماری شبکه عصبی بازگشتی با واحد پنهان 

GRU 

سه معماری بازگشتی عمیق در مدل پیشنهادی دهندهلیتشکهای لایه :9شکل   

 

 تعریف شده در سه معماری فوق به شرح زیر است: هاییهلا

و توالی  بعدییکت ها را به صورداده ،ورودی را بر عهده دارد. این لایه( لایه ورودی در هر سه شبکه وظیفه دریافت 1

 های ورودی رادر این روش، لایه ورودی، داده است. میق پیشنهاد شدهکند. در سه معماری بازگشتی بسیار عدریافت می

 بیان شده است. 5در رابطه  zero centerسازی به روش کند. نرمالسازی مینرمال ”Zero Center“به روش 

(5) 𝑍𝑒𝑟𝑜𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟(𝑥) =
𝑥 − 𝜇(𝑥)

𝜎 (𝑥)
 

ها را به بیانگر میانگین داده ورودی است. لایه ورودی، ورودی 𝜇(𝑥)بیانگر انحراف از معیار است و  𝜎بالا نماد  رابطهدر 

 دهد.ارائه می BiLSTMو یا  LSTM ،GRUصورت توالی نرمال شده به سه لایه 

داده  نشان LSTM ،GRU ،BiLSTMنهادی با سه اسم واحد پنهان های پیشپنهان که در سه گراف معماریلایه ( 2

واحد پنهان استفاده شده در  گیرد. این لایه با توجه بههای توالی ورودی را یاد میهای طولانی در دادهشده، وابستگی

تعداد واحد پنهان برای هر سه لایه واحد پنهان درج شده های پیشنهادی، ها دارد. در شبکهآن، نام متفاوتی در معماری

ها و بهبود جریان گرادیان ها، بر همگرایی شبکهعملکرد این لایهدر نظر گرفته شده است.  256ر با در هر سه شبکه براب

ساز ع فعال، تابپژوهشهای این های پنهان درج شده در شبکهاست. در هر یک از لایه مؤثرهای طولانی بسیار توالی

 تعریف شده است.  1تانژانت هایپربولیک

های حذف تصادفی پس ها پس از هر لایه با واحد پنهان درج شده است. درج لایه( لایه حذف تصادفی در گراف شبکه3

های ه در شبکهها با یک نرخ مشخص کشود. این لایههای بسیار عمیق میاز هر لایه با واحد پنهان باعث تشکیل شبکه

یادگیری شبکه بازگشتی، تعدادی از واحدهای پنهان را به  کردنتعیین شده است، برای منظم  5/0پیشنهادی برابر با 

و  پیدا کندپذیری شبکه افزایش تعمیم ،شودهای پنهان باعث میکند. حذف تصادفی واحدصورت تصادفی حذف می

هان به صورت تصادفی، چندین شبکه کوچک از شبکه . حذف برخی از واحدهای پنشودنیز مرتفع   2مشکل بیش برازش

                                                           
1.  Tanh 

2.  Overfitting 
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ها است به عنوان های کوچک که دارای وزن کمتری در مقایسه با دیگر شبکهکند. در نهایت یکی از شبکهمیکلی، تولید 

 شود.ترین نماینده انتخاب میمناسب

های تمام متصل است. لایه 2برابر با ل کند که در این مدکلاس را دریافت میلایه تمام متصل به عنوان ورودی تعداد  (4

شود و با هایی ضرب میوزن با های دریافت شدهور دارند. در این لایه، ورودیهای عصبی پیشخعملکردی مشابه با شبکه

 .شودر مقادیر ثابت بایاس جمع میبردا

 کند.عضویت هر داده در هر کلاس را محاسبه می نرخ 6با استفاده از رابطه  SoftMax( لایه 5

(6) 𝜎(𝑧)𝑖 =  
𝑒𝑧𝑖

∑ 𝑒𝑧𝑖𝑘
𝑗=1

 

 دهد. ابعاد آن را نشان می kرودی است و وبیانگر داده  𝑧در این رابطه، 

ها به کلاسی با بیشترین احتمال عضویت بندی است که وظیفه تخصیص داده( آخرین لایه در هر سه شبکه، لایه طبقه6

در مرحله یادگیری    2در نظر گرفته شد. تعداد گردش شبکه 128برابر با   1هاسایز دادهرا دارد. برای آموزش سه شبکه 

های در نظر گرفته شد. از داده 5/0 و نرخ حذف تصادفی 256هر لایه . همچنین تعداد واحد پنهان برای شدتعریف  350

% برای آموزش و ارزیابی 10% و 90ها با نرخ . دادهشدبرای ارزیابی شبکه در حین فرآیند یادگیری استفاده   3اعتبارسنجی

 ها تقسیم شدند.شبکه
 

 هاوتحلیل یافتهتجزیه

بندی شامل صحت، دقت، فراخوانی یا حساسیت، تشخیص و های طبقهروش پنج معیار ارزیابیبرای ارزیابی مدل، از 

 ها در زیر بیان شده است:آن روابطاستفاده شده که  Fمیانگین هارمونیک 

دقت (2) =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
صحت (1)  =

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

فراخوانی (3) =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
= میانگین هارمونیک (4) 

2 ∗ 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

تشخیص (5) =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

 

 UCIزن شود. این داده از مخها استفاده میکه پایگاه دیابت بیماران هندی است برای ارزیابی روش Pimaاز پایگاه داده 

یژگی هدف: )وویژگی و یک ویژگی کلاس  8قابل دریافت است و به صورت آزاد در دسترس عموم است. این پایگاه شامل 

علق به کلاس سالم داده مت 500داده متعلق به کلاس دیابت و  268، نمونه داده است که از این بین 768دیابت، سالم( و 

( دارای 1اسی دارد:این پایگاه داده است. این پایگاه داده دو چالش اسبودن تعداد به خوبی بیانگر نامتوازن  است. این

 س بیمار متوازن نیستند.های کلاس سالم و کلا( داده2های از دست رفته یا گمشده است. داده

 نوع واحد پنهان تأثیربررسی 

شود. نتایج این آزمایش برای هر واقع  مؤثرتواند دلیل معماری درونی متفاوت آن در نتایج مدل میه نوع واحد پنهان ب 

در مسئله ما، نتایج هر سه  دهد که تقریباً. نتایج این سه جدول نشان میشودمی گزارش 2 در جدولو اجرا  10واحد در 

اجرای مختلف توسط واحد پنهان  10واحد پنهان نزدیک است. در بین سه نوع واحد پنهان بهترین صحت در میانگین 

LSTM  است. بهترین دقت توسط واحد پنهان  %21/91حاصل شده که برابر باGRU  حاصل شده است که برابر با

                                                           
1.  Mini batch size 

2.  Epoch 

3.  Validation 
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است. بهترین  %09/88دست آمده که برابر با ه ب LSTMاست و بهترین فراخوانی نیز توسط واحد پنهان  74/93%

 است. %43/90و  %16/94با  حاصل شده است که به ترتیب برابر BiLSTMتشخیص و میانگین هارمونیک هم توسط 

 بررسی نوع واحد پنهان :2جدول 

GRU واحد پنهان BiLSTM واحد پنهان LSTM واحد پنهان  

ص
خی

تش
ن  

گی
یان

م

ک
ونی

رم
ها

 

ی
وان

اخ
فر

 

ت
دق

ت 
صح

ص 
خی

تش
ن  

گی
یان

م

ک
ونی

رم
ها

 

ی
وان

اخ
فر

 

ت
دق

ت 
صح

ص 
خی

تش
ن  

گی
یان

م

ک
ونی

رم
ها

 

ی
وان

اخ
فر

 

ت
دق

ت 
صح

 

 

1/97 72/86 79 1/96 5/88 9/92 89/88 7/86 2/91 90 6/98 44/91 7/85 98 9/92 1 

8/91 18/91 9/89 5/92 77/90 3/98 52/92 3/87 4/98 3/92 6/92 04/91 3/90 8/91 5/91 2 

7/91 26/87 9/82 1/92 9/86 8/95 29/87 4/81 1/94 2/89 2/88 75/89 9/91 7/87 90 3 

2/91 44/89 7/88 2/90 90 93 59/90 8/89 4/91 5/91 4/98 97/91 4/84 3/98 3/92 4 

4/97 23/91 87 9/95 1/93 5/87 53/89 9/90 2/88 2/89 4/94 24/90 9/87 7/92 5/91 5 

2/98 11/92 5/86 5/98 5/91 100 95/91 1/85 100 5/91 1/97 04/94 7/91 5/96 6/94 6 

2/86 38/84 1/83 7/85 6/84 6/89 11/93 8/96 7/89 1/93 1/94 64/92 9/91 4/93 1/93 7 

4/98 13/93 4/88 4/98 1/93 9/94 24/90 9/87 7/92 5/91 89 97/83 5/82 5/85 2/86 8 

7/95 70/86 3/80 2/94 5/88 2/94 85/89 9/86 93 8/90 7/92 80/89 8/89 8/89 5/91 9 

2/93 68/89 9/85 8/93 2/89 4/95 34/90 2/86 9/94 8/90 1/93 52/86 8/82 6/90 5/88 10 

09/94 18/89 17/85 74/93 62/89 16/94 43/90 90/87 36/93 99/90 82/93 14/90 09/88 43/92 21/91 
ن

گی
یان

م
 

هر سه واحد پنهان در معیاری منجر به موفقیت مدل در تشخیص دیابت شده است و  دهد که تقریباًنتایج فوق نشان می

نزدیکی هستند. با این حال با توجه به اینکه واحد  های ما دارای عملکرد تقریباًدر نتیجه هر سه واحد پنهان در داده

توان گفت این واحد پنهان در یم است، های پنهان دست یافتهبه صحت بالاتری در مقایسه با دیگر واحد LSTMپنهان 

 تری ارائه دهد.تواند عملکرد قابل اطمینانهای دیگر نیز میداده

 سازی شبکهبررسی تابع بهینه

عمیق وجود دارد که هر سه با سه نوع واحد  یهاشبکهبرای آموزش  RmsPropو  Adam, Sgdmسازی سه تابع بهینه 

دهد که در نتایج این آزمایش نیز به خوبی نشان می گزارش شده است. 10اند و نتایج آن در شکل پنهان آزمایش شده

در مقایسه با دو تابع دیگر عملکرد بهتری در تشخیص دیابت داشته است. در  Adamتابع  سازینهبهبین سه نوع تابع 

. ترکیب پیدا کنداجرا دست  10در میانگین  %21/91، توانسته است به صحت Adamبا تابع  LSTMکه آزمون شب

Adam  با دو واحدGRU  وBiLSTM  شده که در مقایسه با  %99/90% و 61/89هم به ترتیب باعث حصول صحت

 توابع دیگر بالاتر است.
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 شبکه عمیق سازنهیبهسه تابع  ریتأثبررسی  :10شکل 

 گیریبررسی نوع الگوریتم بیش نمونه

برای  ADASYNو  Borderline SMOTEو دو نسخه بهبود یافته آن یعنی  SMOTEاز سه الگوریتم  این مدلدر 

گیری کلاس اقلیت استفاده شده است. هدف از انجام این آزمایش بررسی این موضوع است که کدام نوع بیش نمونه

 که گزارش شده است 11شود. نتایج این آزمایش در شکل گیری منجر به موفقیت بیشتر مدل میالگوریتم بیش نمونه

تری در مقایسه با دو های مصنوعی دقیقداده SMOTEوریتم گیری، الگدر بین سه الگوریتم بیش نمونه ،دهدنشان می

شود شباهت بیشتری به باعث می ،های مصنوعی با دقت بهتری تولید شوندروش دیگر تولید کرده است. هرچه داده

با بندی کند. ها را طبقهتواند آنعمیق با دقت بیشتری می در نتیجه شبکه عصبی ،های کلاس اقلیت داشته باشندداده

توانند منجر به حصول که هر سه نوع واحد پنهان می شدهای انجام شده تا این بخش مشخص توجه به کلیه آزمون

و بهترین  Adamساز موفقیت در بخشی از مدل و در معیار مشخصی شوند و از طرف دیگر مشخص شد بهترین تابع بهینه

 است. SMOTEگیری الگوریتم بیش نمونه
 

 
 گیرینتایج سه الگوریتم بیش نمونه مقایسه :11شکل 

 

 هاروشمقایسه نتایج 

 2022و  2021های و دو مدل رامش و چنگ به ترتیب در سال این پژوهشهای نتایج مقایسه بین مدل 3 در جدول

 انجام شده است.

های یادگیری ماشین نوع واحد پنهان در مقایسه با روشدهد که شبکه عصبی بازگشتی با هر سه مقایسه نتایج نشان می

اند. استفاده از معماری عمیق برای تشخیص سنتی استفاده شده در دو روش رامش و چنگ به موفقیت بیشتری رسیده
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های دهد که در اکثر حوزهاست. در واقع نتیجه مطالعات مختلف نشان میمدل پیشنهادی دیابت یکی از عوامل موفقیت 

نیز در  پژوهشنتایج این  کند.پیدا میادگیری ماشین به موفقیت بیشتری دست یادگیری عمیق در مقایسه با ی ،پزشکی

 یهاروشهای یادگیری عمیق در مقایسه با دهد که در حوزه تشخیص دیابت نیز روشراستای تحقیقات دیگر نشان می

 یادگیری ماشین سنتی عملکرد بهتری دارند.

ها داده پردازشیشپاست.  پردازشیشپهای دیگر مرحله یکی دیگر از دلایل موفقیت مدل پیشنهادی در مقایسه با روش

های پرت و همچنین حذف دادهتواند منجر به موفقیت مدل شود. در مدل پیشنهادی یکی از عواملی است که به خوبی می

 بودند. مؤثردیگر  یهاروشودند که در موفقیت مدل در مقایسه با ب پردازشییشپدهی به مقادیر گمشده دو مرحله مقدار

 ،ها استفاده شدهها بر روی کل دادهیش دادهگیری است که در آن از افزااز دیگر عوامل موفقیت مدل، مرحله بیش نمونه

دهد حاصل نشان می. نتایج های آموزش استفاده شده استداده که در روش رامش از افزایش داده فقط بر روی در حالی

مناسبی ندارد و  پردازشیشپکه این مدل نتوانسته در تشخیص دیابت چندان دقیق عمل کند؛ به این دلیل که مرحله 

 پردازشیشپمرحله  مدل پیشنهادی این پژوهشاما در مقابل در  یری ماشین سنتی استفاده کرده است؛یادگ یهاروشاز 

 اند که بهترین نتایج را در تشخیص دیابت ارائه دهند.با یکدیگر ترکیب شده گیری و شبکه عصبی عمیقو بیش نمونه

 

 Pimaدر  هامدلمقایسه نتایج : 3جدول 

 تشخیص میانگین هارمونیک فراخوانی دقت صحت 

Propose LSTM 21/91  43/92  09/88  14/90  82/93  

Propose GRU 61/89  93.74 17/85  18/89  09/94  

Propose BiLSTM 99/90  36/93  9/87  43/90  16/94  

Ramesh et al. 2021 (KNN) 8/79  1/82  2/87  57/84  4/72  

Ramesh et al.2021 (SVM-RBF) 2/83  5/85  3/87  39/86  79 

Chang et al. 2022 (J48) 65/75  86/70  92/89  26/79  36/60  

Chang et al. 2022 (Random Forest) 91/73  79/80  74/79  26/80  34/62  

Chang et al. 2022 (NB) 83/77  25/81  09/86  60/83  03/62  

 

رامش صحت و  در مقایسه با روش LSTMشبکه عصبی عمیق پیشنهادی با واحد پنهان دهد که نتایج فوق نشان می

% بهبود بخشیده است. همچنین این شبکه در 33/10% و 41/11همسایه به ترتیب  ترینیکنزد kدقت را در مقایسه با 

افزایش داده است. در معیار تشخیص نیز  %93/6% و 01/8به ترتیب  رامقایسه با ماشین بردار پشتیبان صحت و دقت 

 GRUتر بوده است. شبکه % موفق14همسایه بالغ بر  ترینیکنزد kدر مقایسه با ماشین بردار پشتیبان و  LSTMشبکه 

در  GRUبهبود داده است. شبکه بازگشتی  %64/11 و دقت را %82/9همسایه صحت را  ترینیکنزد kدر مقایسه با 

نیز در مقایسه  BiLSTM% افزایش داده است. شبکه بازگشتی 6مقایسه با ماشین بردار پشتیبان صحت و دقت را بیش از 

% دقت و صحت 7مقایسه با ماشین بردار پشتیبان بیش از % و در 11همسایه صحت و دقت را بیش از  ترینیکنزد kبا 

های عصبی در مقایسه با روش چنگ بیشتر است و در مقایسه با تشخیص دیابت را بهبود بخشیده است. موفقیت شبکه

% در بیشتر معیارهای ارزیابی موفقیت حاصل شده است. روش چنگ انتخاب ویژگی را به درستی انجام 13آن بالغ بر 
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دهد که دهد. نتایج فوق به وضوح نشان میویژگی منتخب آن دانش کافی از اطلاعات بیماران ارائه نمی 3ده است و ندا

الگوریتم یادگیری ماشین سنتی توانسته است تشخیص دیابت را با موفقیت بیشتر  5طور میانگین در مقایسه با ه مدل ب

اند صحت % سه شبکه عصبی بازگشتی با سه واحد پنهان توانسته17% تا 6دهد بین انجام دهد. خلاصه نتایج نشان می

 5دقت سه شبکه عصبی بازگشتی با سه واحد پنهان مختلف در مقایسه با تشخیص دیابت را افزایش دهند. همچنین 

 % افزایش داشته است.22% تا 6روش دیگر بین 

 

 گیری و کارهای آتینتیجه

هایی است . دیابت از جمله بیماریکرده استپژوهش حاضر یک سیستم دستیار پزشک در حوزه تشخیص دیابت معرفی 

رو تشخیص به موقع آن در  کند. از اینرا وارد می یریناپذجبرانهای داخلی بدن آسیب که عدم کنترل آن به کلیه اندام

 مؤثرها د در افزایش بقای بیماران و افزایش کیفیت زندگی آنتوانراستای کنترل و انتخاب یک روش درمانی مناسب می

ها اما اغلب آن ین سنتی در این زمینه ارائه شدند؛های یادگیری ماشهای مختلفی مبتنی بر روش. تاکنون روششودواقع 

یک روش  پژوهشین ای ارائه ندادند. در ادر نتیجه نتایج امیدوار کننده ،توجه بودندها بیبه مشکل عدم توازن داده

دهی به های پرت و مقدارمثل حذف داده پردازشیشپی چندین مرحله اارائه شد که دار یاچندمرحلهتشخیص دیابت 

گیری مرتفع شده است و با ها با استفاده از بیش نمونهمقادیر گمشده است. همچنین در آن مشکل عدم توازن داده

های دیابت هند های مختلف در دادهنتایج آزمایشدیابت انجام شده است. استفاده از سه شبکه عصبی بازگشتی تشخیص 

Pima مشابهی هستند. همچنین برای  های دیابت دارای عملکرد تقریباًنشان داد که سه واحد پنهان مختلف در داده

گیری الگوریتم های بیش نمونهبین روششد که در دارای بهترین نتایج است. مشخص  Adamیادگیری شبکه عصبی تابع 

SMOTE  روش یادگیری  5. مقایسه نتایج با شودیممنجر به حصول نتایج بهتری در مقایسه با دو نسخه بهبود یافته آن

های یادگیری ماشین سنتی مثل جنگل تصادفی، های یادگیری عمیق در مقایسه با روشماشین سنتی نشان داد که روش

ه طور چشمگیری در تشخیص دیابت ب J48همسایه، بیز ساده و درخت تصمیم  ترینیکنزد kماشین بردار پشتیبان، 

بالاخص واحد  دهد.های کم هم نتایج قابل قبولی را ارائه میکند. روش یادگیری عمیق در دادهتر عمل تواند موفقمی

در ادامه این  .تواند موفق عمل کندهای کم میهای بازگشتی بر روی دادهبه صورت تخصصی در شبکه GRUپنهان 

های فرااکتشافی مثل الگوریتم گرگ توان یک مرحله انتخاب ویژگی مبتنی بر روشبرای بهبود نتایج، می پژوهش

های بازگشتی پرسپترون و شبکه یهچندلاعصبی مختلف مثل شبکه کرد. استفاده از چند شبکهخاکستری به مدل اضافه 

توان سه شبکه عصبی بازگشتی را با واند بررسی شود. همچنین میتبه صورت ترکیبی برای تشخیص دیابت نیز می

 اکثریت ترکیب و به صورت ترکیبی تشخیص دیابت را انجام داد. گیرییرأاستفاده از 

 منابع
Abedini, M, Bijari, A, & Banirostam, T. (2020). Classification of Pima Indian Diabetes Dataset using 

Ensemble of Decision Tree, Logistic Regression and Neural Network.  

Chang, V, Bailey, J, Xu, Q. A, & Sun, Z. (2022). Pima Indians diabetes mellitus classification based on 

machine learning (ML) algorithms. Neural Computing and Applications, 1-17.  

Chawla, N.V, Bowyer, K. W, Hall, L. O, & Kegelmeyer, W. P. (2002). SMOTE: synthetic minority over-

sampling technique. Journal of artificial intelligence research, 16, 321-357.  

Choubey, D. K, Kumar, M, Shukla, V, Tripathi, S, & Dhandhania, V. K. (2020). Comparative Analysis of 

Classification Methods with PCA and LDA for Diabetes. Current Diabetes Reviews, 16(8), 833-850.  

Choudhury, A, & Gupta, D. (2019). A survey on medical diagnosis of diabetes using machine learning 

techniques. In Recent Developments in Machine Learning and Data Analytics (pp. 67-78). Springer.  

Cui, Z, Ke, R, Pu, Z, & Wang, Y. (2018). Deep bidirectional and unidirectional LSTM recurrent neural 

network for network-wide traffic speed prediction. arXiv preprint, 1-11.  

Das, H., Naik, B, & Behera, H. (2018). Classification of diabetes mellitus disease (DMD): a data mining 

(DM) approach. In Progress in computing, analytics and networking (pp. 539-549). Springer.  

Diabetes, U. (2015). Number of people with diabetes up 60 per cent in last decade. In. 



--1400 زمستان ، 4، شماره 2دوره ، دانشنامۀ تحول دیجیتال -------- -------- --------- -------- -------- ----------------------------------------------------------------------------------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- ---------------- -------- -------- ------- -------- -------- ------- -------- -------- ---------------- ------- ---------------- ------- ---------------- ------- --------- ------- -------- -------- ------- -------- -------- -------- --------------- -------- ---------------- ----- -------- ------------ ------- -------- -------- ------- --------- ------- -------- -------- ---------119 

 
Fernández, A, Garcia, S, Herrera, F, & Chawla, N. V. (2018). SMOTE for learning from imbalanced data: 

progress and challenges, marking the 15-year anniversary. Journal of artificial intelligence research, 

61, 863-905.  

Fiarni, C, Sipayung, E. M, & Maemunah, S. (2019). Analysis and prediction of diabetes complication 

disease using data mining algorithm. Procedia Computer Science, 161, 449-457.  

Ganesh, P. S, & Sripriya, P. (2019). A Comparative Review of Prediction Methods for Pima Indians 

Diabetes Dataset. International Conference On Computational Vision and Bio Inspired Computing,  

Garga, S. B, Mahajanb, A. K, & Kamalc, T. (2017). An Approach for Diabetes Detection Using Data 

Mining Classification Techniques. International Journal of Engineering Sciences, 202-218.  

Gers, F. A, Schmidhuber, J, & Cummins, F. (2000). Learning to forget: Continual prediction with LSTM. 

Neural computation, 12(10), 2451-2471.  

Ghorbani, R, & Ghousi, R. (2019). Predictive data mining approaches in medical diagnosis: A review of 

some diseases prediction. International Journal of Data Network Science, 3(2), 47-70.  

Haibo, H, Yang, B, Garcia, E. A, & Shutao, L. (2008, 1-8 June 2008). ADASYN: Adaptive synthetic 

sampling approach for imbalanced learning. 2008 IEEE International Joint Conference on Neural 

Networks (IEEE World Congress on Computational Intelligence),  

Hairani, H, Saputro, K. E, & Fadli, S. (2020). K-means-SMOTE untuk menangani ketidakseimbangan kelas 

dalam klasifikasi penyakit diabetes dengan C4. 5, SVM, dan naive Bayes. Jurnal Teknologi dan Sistem 

Komputer, 8(2), 89-93.  

Han, H, Wang, W.-Y, & Mao, B.-H. (2005). Borderline-SMOTE: a new over-sampling method in 

imbalanced data sets learning. International conference on intelligent computing,  

Hochreiter, S, & Schmidhuber, J. (1997). Long short-term memory. Neural computation, 9(8), 1735-1780.  

Kandhasamy, J. P, & Balamurali, S. (2015). Performance analysis of classifier models to predict diabetes 

mellitus. Procedia Computer Science, 47, 45-51.  

Kannadasan, K, Edla, D. R, & Kuppili, V. (2019). Type 2 diabetes data classification using stacked 

autoencoders in deep neural networks. Clinical Epidemiology Global Health, 7(4), 530-535.  

Krawczyk, B. (2016). Learning from imbalanced data: open challenges and future directions. Progress in 

Artificial Intelligence, 5(4), 221-232.  

kumar Dewangan, A, & Agrawal, P. (2015). Classification of diabetes mellitus using machine learning 

techniques. International Journal of Engineering Applied Sciences, 2(5), 145-148.  

López, F. (2021). SMOTE: Synthetic Data Augmentation for Tabular Data. 

https://towardsdatascience.com/smote-synthetic-data-augmentation-for-tabular-data-1ce28090debc 

Meng, X.-H, Huang, Y.-X, Rao, D.-P, Zhang, Q, & Liu, Q. (2013). Comparison of three data mining models 

for predicting diabetes or prediabetes by risk factors. The Kaohsiung journal of medical sciences, 29(2), 

93-99.  

Naz, H. & Ahuja, S. (2020). Deep learning approach for diabetes prediction using PIMA Indian dataset. 

Journal of Diabetes Metabolic Disorders, 19(1), 391-403.  

Nilashi, M, bin Ibrahim, O, Ahmadi, H, & Shahmoradi, L. (2017). An analytical method for diseases 

prediction using machine learning techniques. Computers Chemical Engineering, 106, 212-223.  

Nnamoko, N, & Korkontzelos, I. (2020). Efficient treatment of outliers and class imbalance for diabetes 

prediction. Artificial Intelligence in Medicine, 104, 1-12.  

Organization, W. H. (2019). Classification of diabetes mellitus. 1-40.  

Pertiwi, A, Bachtiar, N, Kusumaningrum, R, Waspada, I, & Wibowo, A. (2020). Comparison of 

performance of k-nearest neighbor algorithm using smote and k-nearest neighbor algorithm without 

smote in diagnosis of diabetes disease in balanced data. Journal of Physics: Conference Series,  

Perveen, S, Shahbaz, M, Guergachi, A, & Keshavjee, K. (2016). Performance analysis of data mining 

classification techniques to predict diabetes. Procedia Computer Science, 82, 115-121.  

Rajni, R, & Amandeep, A. (2019). RB-Bayes algorithm for the prediction of diabetic in Pima Indian dataset. 

International Journal of Electrical Computer Engineering, 9(6), 4866-4872.  

Ramesh, J, Aburukba, R, & Sagahyroon, A. (2021). A remote healthcare monitoring framework for diabetes 

prediction using machine learning. Healthcare Technology Letters, 8(3), 45-57.  

Roglic, G. (2016). WHO Global report on diabetes: A summary [Review Article]. 1(1), 3-8. 

https://www.ijncd.org/article.asp?issn=2468-

8827;year=2016;volume=1;issue=1;spage=3;epage=8;aulast=Roglic  

Santhanam, T, & Padmavathi, M. (2015). Application of K-means and genetic algorithms for dimension 

reduction by integrating SVM for diabetes diagnosis. Procedia Computer Science, 47, 76-83.  

Saxena, K, Khan, Z, & Singh, S. (2014). Diagnosis of diabetes mellitus using k nearest neighbor algorithm. 

International Journal of Computer Science Trends Technology, 2(4), 36-43.  

https://towardsdatascience.com/smote-synthetic-data-augmentation-for-tabular-data-1ce28090debc
https://www.ijncd.org/article.asp?issn=2468-8827;year=2016;volume=1;issue=1;spage=3;epage=8;aulast=Roglic
https://www.ijncd.org/article.asp?issn=2468-8827;year=2016;volume=1;issue=1;spage=3;epage=8;aulast=Roglic


120 ---- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- -----------------------------------------------------------  گیری ارائه یک مدل تشخیص دیابت مبتنی بر شبکه های عصبی عمیق بازگشتی و الگوریتم بیش نمونه ----

Shuja, M, Mittal, S, & Zaman, M. (2020). Effective prediction of type ii diabetes mellitus using data mining 

classifiers and SMOTE. In Advances in Computing and Intelligent Systems (pp. 195-211). Springer.  

Sisodia, D, & Sisodia, D. S. (2018). Prediction of diabetes using classification algorithms. Procedia 

Computer Science, 132, 1578-1585.  

Sreejith, S, Nehemiah, H. K, & Kannan, A. (2020). Clinical Data Classification Using an Enhanced 

SMOTE and Chaotic Evolutionary Feature Selection. Computers in Biology Medicine, 126, 1-14.  

Wang, Q, Cao, W, Guo, J, Ren, J, Cheng, Y, & Davis, D. (2019). DMP_MI: An effective diabetes mellitus 

classification algorithm on imbalanced data with missing values. IEEE Access, 7, 102232-102238.  

Wu, H, Yang, S, Huang, Z, He, J, & Wang, X. (2018). Type 2 diabetes mellitus prediction model based on 

data mining. Informatics in Medicine Unlocked, 10, 100-107.  

Xu, W, Zhang, J, Zhang, Q, & Wei, X. (2017). Risk prediction of type II diabetes based on random forest 

model. 2017 Third International Conference on Advances in Electrical, Electronics, Information, 

Communication and Bio-Informatics (AEEICB),  

Yu, Y, Si, X, Hu, C, & Zhang, J. (2019). A review of recurrent neural networks: LSTM cells and network 

architectures. Neural computation, 31(7), 1235-1270.  

Zhai, J, Zhang, S, & Wang, C. (2017). The classification of imbalanced large data sets based on mapreduce 

and ensemble of elm classifiers. International Journal of Machine Learning Cybernetics, 8(3), 1009-

1017.  

 

 


