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  ي بيماران ديابتي با استفاده از ها استخراج دانش از داده

  C5.0روش درخت تصميم 
 
 

  3اكبر برزگري /2سميه عليزاده /1حكيمه عامري 
  چكيده

  

 هستند مبتلا بيماري اين به نفر ميليون 200 حدود . است شده برابر دو جهان سطح در اخير سال ده در ديابت بروز: مقدمه
بيش از دو ميليون نفر در ايران به اين بيماري مبتلا  .يابد مي افزايش شش درصد حدود جهان در ديابت شيوع سالانه و

از  ها ي آنها و برخي ويژگي دودر اين تحقيق به بررسي ارتباط بين عوارض مشاهده شده در بيماران ديابتي نوع . هستند
هدف اين مطالعه، پيش بيني عوارض بيماران . پردازيم مي رانقبيل ميزان قند خون، فشار خون، سن و سابقه خانوادگي بيما

  .است ها بر اساس علائم مشاهده شده در آن
. مركز ديابت استان گلستان جمع آوري شده است 1388ي سال ها ي مورد نياز براي اين تحقيق از پروندهها داده: روش كار

ارائه  CRISPقاله مدل جديدي بر اساس متدولوژي استاندارد در اين م. بود ركورد 856ي اوليه بيماران ها تعداد پرونده
و شبكه عصبي  C5.0ي درخت تصميم ها در بخش مدل سازي از دو روش شناخته شده در داده كاوي به نام. شده است

  .استفاده شده است Celementine 12.0از نرم افزار  ها براي تحليل داده. استفاده شده است
ق براي اولين بار احتمال بروز عوارض ميكروواسكولار، ماكروواسكولار و يا هر دو نوع عارضه در در اين تحقي :ها يافته

ي آن تعيين ها با استفاده از داده كاوي و روش. ها مورد بررسي قرار گرفته است ي تأثيرگذار بر آنها بيماران و ويژگي
به  .ثير را داشته اندأعوارض مشاهده شده بيشترين تفشار خون بالا، سن و سابقه خانوادگي در  يها شده است كه متغير

به عنوان الگويي براي پيش بيني وضعيت بيماران و د توان مي كمك درخت تصميم ايجاد شده، قوانيني استخراج شده اند كه
 درخت تصميمدر  ي مورد استفادهها بر روي داده صحت مدل ايجاد شده .ها استفاده شود احتمال بروز عوارض در آن

C5.0، 89.74  باشد ميدرصد  51.28درصد و در شبكه عصبي مصنوعي.  
بيشترين . به دست آمده است C5.0ي استفاده شده، بالاترين دقت با استفاده از الگوريتم ها با توجه به روش :نتيجه گيري

ي ها جديد با ويژگيبا توجه به قوانين ايجاد شده براي يك نمونه . عوامل تأثيرگذار بر بروز عوارض شناسايي شدند
  .توان پيش بيني كرد بيمار احتمالاً دچار چه نوع عارضه اي خواهد شد مي مشخص،
 مصنوعي ، شبكه عصبيC 5.0داده كاوي، الگوريتم  ،، عوارض ديابتدوديابت نوع  :ها كليد واژه

 
  27/6/92:پذيرش نهايي 3/6/92:اصلاح نهايي  19/3/92: وصول مقاله

                                                 
 ايران تهران، ،دانشكده مهندسي صنايع، دانشگاه خواجه نصيرالدين طوسيگروه مهندسي فناوري اطلاعات، ارت الكترونيك، كارشناس ارشد تج .١
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 مقدمه
سال اخيـر   دهبروز ديابت در مركز تحقيقات ديابت  به گزارش

ميليون نفـر بـه    200در سطح جهان دو برابر شده است و حدود 
اين بيماري مبتلا هستند و سالانه شيوع ديابت در جهان حـدود  

انجـام   ايـران اي كه در در مطالعه . يابد افزايش مي شش درصد
سـاله   64تـا   25بـالغين   درصد 7.7، گزارش شده كه شده است
 16.8، مبـتلا بـه ديابـت بـوده و     هستندميليون نفر  دوكه حدود 

ميليون نفر در وضعيت عدم تحمل  چهاربالغين معادل با  درصد
كه تعداد زيادي از اين بيماران در آينـده بـه    گلوكز قرار دارند

 بـه  ديابـت،  بيمـاري  اينكـه  بـه  توجه با. ديابت مبتلا خواهند شد
 يها آسيب و است شده شناخته مزمن بسيار بيماري يك عنوان
 كنـد،  مـي  وارد بـدن  حيـاتي  اعضاء و ها اندام به ناپذيري جبران
 بهبـود  توانـد بـراي   مي كاوي داده هوشمند ابزارهاي از استفاده
 بزرگي كمك پزشكان به بيماري كنترل و شناسايي يها روش
كـه   اسـت  داده تحقيقـات نشـان  به گزارش مركز ديابـت  . باشد

 درصـد  80 خطر از معرض در افراد اوليه يها شناسايي ميتوان با
 هـا را بـه   آن يـا  جلـوگيري كـرد   دو نـوع  ديابت مزمن عوارض
  .]1[انداخت  تعويق

كه وابسته به انسـولين نيـز    يكدو نوع ديابت وجود دارد، نوع 
 كه كمبود نسبي انسولين اسـت  دوشود و ديابت نوع  مي ناميده

مــده بــه دو دســته تقســيم عــوارض مــزمن ديابــت بطــور ع .]2[
عـوارض   .عـوارض عروقـي و عـوارض غيرعروقـي     :شـود  مـي 

 Micro(ميكرواسـكولار  : عروقي ديابـت خـود دو دسـته انـد    

vascular (  ــاتي ــامل رتينوپـــ ــايي(شـــ ــاتي  ،)نابينـــ نفروپـــ
كـاهش يـا   (و نوروپاتي ) و دفع آلبومين گلومرول هاي آسيب(

 Macro(و ماكرواســــكولار ) ازدســــت دادن حــــس درد

vascular(   بيمـــاري كرونـــر، درگيـــري عـــروق محيطـــي و
 از عوارض غيرعروقـي . شود مي شاملرا  درگيري عروق مغزي

و تغييـرات پوسـتي اشـاره     ها توان به گاستروپارزي، عفونت مي
  .]3[ كرد
از  اسـتفاده در سراسـر جهـان،    دوشيوع ديابـت نـوع   توجه به  با

ورد بســيار مــي جديــد در تحقيقــات پزشــكي زيســتي هــا روش

توانــد ارتباطــات و  مــي داده كــاوي .توجــه قــرار گرفتــه اســت
ي جديد و بديعي را كشف كند كه بـراي پزشـكان   ها وابستگي

 .مفيد هستند

داده كاوي نشان دهنده يك پيشرفت قابل توجه در انواع ابـزار  
تحليلي در دسترس است و به عنوان يك روش معتبر، حسـاس  

هـا در نظـر    روابـط بـين آن  و قابل اعتماد براي كشف الگوها و 
امروزه، ابزار داده كاوي بـه طـور گسـترده    . ]4[شود  مي گرفته

ــار مشــتري، بررســي   ــابي، رفت ــراي درك الگوهــاي بازاري اي ب
 داده .]5[ شـوند  مـي  ي بيماران و شناسايي تقلب استفادهها داده

 و هـا  بيماري تشخيص و شناسايي براي تكنيكي عنوان به كاوي
 الگوهـايي  كردن پيدا و بيماري مديريت در انبيمار بندي دسته
 در عوارض بروز از جلوگيري و بيماران سريعتر تشخيص براي
افــزايش دقــت . باشــد بزرگــي بســيار كمــك توانــد مــي هــا آن

بـه عنـوان   و كـاهش منـابع انسـاني     هـا  تشخيص، كاهش هزينـه 
توسـط  مزاياي معرفي داده كاوي در تجزيه و تحليـل پزشـكي   

  .]6،7[ست ثابت شده ا لاكشيخواجوي و جايا
توصـيفي و  : باشـند  مـي  ي اصـلي داده كـاوي دو دسـته   ها روش
 را مشخص ها وظايف توصيفي خواص عمومي داده. بينانه پيش
كند و هدف آن پيدا كـردن الگوهـاي قابـل تفسـير توسـط       مي

بينانه، پـيش بينـي رفتـار     وظايف پيش. است ها انسان براي داده
ور از آن به كارگيري چند متغير يا فيلد ها است و منظ آينده آن

در پايگاه داده براي پيش بيني مقادير آينده يـا ناشـناخته ديگـر    
يكـي از عملكردهـاي پـيش بينـي، دسـته بنـدي       . متغيرها اسـت 

دسته بنـدي فراينـد يـافتن مـدلي اسـت كـه بـا تشـخيص         . است
ديگـر را   ءتواند دسـته ناشـناخته اشـيا    مي يا مفاهيم داده ها دسته

در واقع دسته بندي يـك تـابع يـادگيري اسـت     . پيش بيني كند
ي از قبـل تعريـف شـده    هـا  كه يك قلم داده را به يكي از دسته

 ،ي متـداول دسـته بنـدي   هـا  يكي از روش .]8[ كند مي نگاشت
درخت تصميم يك توصـيف صـريح از   . درخت تصميم است

اين درخـت سـاختاري    .شاخه زني با استفاده از الگوريتم است
فلوچارت دارد كه بالاترين گره، ريشه درخـت اسـت،    بيه بهش

ي بـرگ دسـته   ها ي آزمايش و گرهها هر شاخه بيانگر خروجي
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قـوانين ايجـاد شـده    . ]9،8[دهـد   مي را نمايش ها يا توزيع دسته
ــه صــورت    ــر«توســط درخــت تصــميم ب ــاه«و  »اگ ــان »آنگ  بي

  .دشون مي
 C5.0يتم درخـت تصـميم الگـور    ،ي پركـاربرد هـا  از الگوريتم

ي تصـميم  هـا  يك الگوريتم براي ساخت درخـت  C5.0. است
ايـن  . ]10[ اسـت  ID3 گيري است كه توسـعه يافتـه الگـوريتم   

تواند براي بيـان دسـته بنـدي بـه صـورت درخـت        مي الگوريتم
در بسـياري از  . تصميم و يا مجموعه قوانين بـه كـار بـرده شـود    

شـوند   مـي  هي كاربردي، مجموعـه قـوانين تـرجيح داد   ها برنامه
سـاده تـر    ،ي تصميم گيريها ها نسبت به درخت زيرا درك آن

  .است
كننـد سـاختار    مـي  تـلاش مصنوعي ي شبكه عصبي ها الگوريتم

از  هـا  ايـن الگـوريتم  . شبكه عصبي انسان را شـبيه سـازي كننـد   
به نام نرون ساخته شده اند كـه هـر گـره     ها مجموعه اي از گره
. كدام وزنـي خـاص دارنـد   يي دارد و هر ها ورودي و خروجي

. دهد مي هر گره بر اساس تابعي خاص، محاسبه ساده اي انجام
اتصالاتي وجود دارد كه بـر اسـاس معمـاري شـبكه      ها بين گره
به  مصنوعي خروجي الگوريتم شبكه عصبي. شوند مي مشخص

تـوان   مي ها از اين شبكه. است) Black Box( شكل جعبه سياه
ي تحليلي و تخمينـي و  ها جاد مدلبه عنوان روش مناسب در اي

  .]8[ ي متفاوت استفاده كردها برخورد با داده
طبقـه   CART سيسـتم بـا اسـتفاده از    ]11[ و همكاران بريولت

انجـام داده   2002بندي و تجزيه و تحليل رگرسيون را در سال 
ي آن را اسـتنباط كـرده   ها وابستگي بين يك سري از ويژگي و
همچنـين  . ه اسـت بـود  درصـد  59.9ي ميزان دقت طبقه بند .اند

از روش كارت براي قضـاوت عوامـل    ]12[ و همكاران مياكي
. استفاده كـرده انـد   2002ثر بر بروز عوارض ديابت در سال ؤم

از روش تجزيه و تحليل رگرسـيون   ]13[و همكاران رولفينگ 
 خطي براي بررسي ارتباط بين قند خون در ديابت نوع يـك و 

HbAlc و  سيلورســـتين. ســـتفاده كـــرده انـــدا 2002در ســـال
ــاران ــايش ]14[ همك ــا آزم ــه ــهروي ر يي را ب ــاه داده  س پايگ

پزشكي انجام داده اند و قوانيني توليد كـرده انـد و سـپس ايـن     

  . قوانين را بـا قـوانين از پـيش تعيـين شـده مقايسـه كـرده انـد        
از روش قواعـد انجمنـي و    ]15[همكـاران  كوانتين ترووانتل و 

بـراي اسـتخراج دانـش از پايگـاه داده پزشـكي      درخت تصميم 
با  2007در سال  ]10[ و همكاران گيائو جان .استفاده كرده اند

ــوريتم   ــب الگ ــتفاده از تركي ــا اس ــداكثر ( EMو  C4.5ي ه ح
را ايجـاد كـرده    دوي ديابت نوع ها سيستم پردازش داده) انتظار
تحقيقـي بـر روي    2007در سـال   ]16[و همكاران هوانگ  .اند
ثيرگذار بر كنتـرل ديابـت، بـا بـه كـار      أاسايي عوامل عمده تشن

در سيسـتم   )Feature Selection( هـا  بسـتن انتخـاب ويژگـي   
در  ]17[ و همكـاران  نهـا  جيـانكو . انجام دادنـد مديريت بيمار 

و بــا بــه  Rapid Minerبــا اســتفاده از نــرم افــزار  2008ســال 
در  وجـود ديابـت را   ID3 درخـت تصـميم  كاربردن الگوريتم 

 و همكـاران آنبانـانتن  . پايگاه داده بيماران پيش بيني كـرده انـد  
شبكه عصبي مصـنوعي و درخـت تصـميم     2005در سال  ]18[

كار بستند تا وجود ديابـت  ه را ب C4.5ساخته شده از الگوريتم 
يي مثــل ســن و فشــار خــون هــا در افــراد را بــر اســاس ويژگــي

 2007ر سال د ]19[ و همكاران بيك هوان چو .تشخيص دهند
 SVM )Supportبا استفاده دسته بندي ماشين بردار پشتيباني 

Vector Machine (  ــا روش انتخــاب ويژگــي و تجســم و ب
. سازي، وجود نروپاتي در بيماران ديابتي را پيش بيني كرده اند

ي مختلـف  هـا  با اسـتفاده از تكنيـك   2009در سال  ]5[ فانگ 
خوشـه   ،بـودن بـه ديابـت    داده كاوي بيماران را بر اساس مبـتلا 

مهـم شـناخته    ها يي كه در اين مدلها ويژگي. ستبندي كرده ا
دقــت مــدل . شــدند عبارتنــد از ســن، ســابقه خــانوادگي و وزن

 چـين . اسـت  درصـد  80ايجاد شده با اسـتفاده از خوشـه بنـدي    
عوارض ميكروواسكولار ديابت را بررسي  2008در سال  ]20[

و شبكه عصـبي   C5.0گوريتم براي اين كار ال وي .كرده است
عوامل مختلفي بـراي هـر كـدام از     .را با هم مقايسه كرده است

ها بر هـر   ثيرگذاري آنأه و ميزان تشداين عوارض را شناسايي 
و  پتيـل  .اسـت  قـرار گرفتـه  بررسـي  مورد كدام از اين عوارض 

 Aprioriبا استفاده از الگـوريتم   2010در سال  ]21[ همكاران
ي پنهان بين متغيرها ايجـاد  ها را براي يافتن رابطه تلازميقوانين 
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از درخت تصـميم بـراي تشـخيص     ]4[ اسما الجراح .كرده اند
كار بردن طبقـه  ه با ب .استفاده كرده است دو بيماري ديابت نوع

در نـرم افـزار    ها بروي داده J48بندي الگوريتم درخت تصميم 
Wekaمكارانو ه الجوماج .، درخت تصميم توليد شده است 

با استفاده از روش رگرسيون به تجزيه و تحليل پيش بيني  ]22[
درمان ديابت در دو دسته گـروه سـني جـوان و پيـر بـر اسـاس       

آنتـونلي و   .ي جـانبي پرداختـه انـد   هـا  درمان دارويـي و درمـان  
يك چارچوب تجزيـه و تحليـل    2013در سال  ]23[همكاران 

ي مسـيرهاي  مبتني بر خوشـه بنـدي چندسـطحي بـراي شناسـاي     

. ي خاص ارائه كرده انـد ها درمان و معاينه بيماران براي بيماري
ي بيمـاران بـا تاريخچـه    هـا  روش پيشنهادي در شناسايي گـروه 

بـه خـوبي عمـل      ها بيماري مشابه و افزايش شدت عوارض آن
 .كرده است

طـور اجمـالي تاريخچـه اسـتفاده از     ه ب ـ شماره يـك در جدول 
وي تجزيـه تحليـل و پـيش بينـي     ي داده كـاوي بـر ر  ها تكنيك

تـا بـه امـروز مـورد      2002عوامل تاثيرگذار بـر ديابـت از سـال    
 .بررسي قرار گرفته است

 
 تاريخچه استفاده از داده كاوي در بيماري ديابت: 1جدول 

  نتايج بدست آمده مورد استفادهروش نويسندگان مقاله  سال تحقيق
2002  Breault فاده از روشطبقه بندي با است و همكارانCARD هاي بيماران وابستگي بين يك سري از ويژگي  
2002  Miyaki طبقه بندي با استفاده از روش و همكارانCARD قضاوت عوامل موثر بر بروز عوارض ديابت  

2002  Rohlfing.C.Lو
  HIbAlc ارتباط بين قند خون در ديابت نوع يك و  تجزيه و تحليل رگرسيون خطي  همكاران

2005  Anbananthenو
 همكاران

  پيش بيني وجود ديابت در بيماران C4.5الگوريتم  وشبكه عصبي مصنوعي 

2007  Baek Hwan Choو
 همكاران

  پيش بيني بروز نروپاتي در بيماران ديابتي  (SVM)دسته بندي ماشين بردار پشتيباني  

2007  Gao.jaunيهاتركيب الگوريتم و همكارانC4.5وEM 2ي ديابت نوع ها داده سيستم پردازش  
2007  Yue Huangهاانتخاب ويژگي و همكاران(Feature Selection) اند ثيرگذار بر كنترل ديابت مشخص شدهعوامل عمده تا  

2008  Jianchao Hanو
 همكاران

  پيش بيني وجود ديابت در بيماران  Decision Treeو  ID3ي ها الگوريتم

2008  Chain الگوريتمC5.0بررسي عوارض ميكروواسكولار ديابت مصنوعيعصبيو شبكه  
2009  Xiao Fang خوشه بندي بيماران بر اساس مبتلا بودن به ديابت خوشه بندي و رگرسيون  

2010  Patil الگوريتم  و همكارانApriori   براي پيدا كردن ارتباطات پنهان بين  تلازميقوانين
  ها گيويژ

2012  Asma .A. AlJarullah م درخت تصميمالگوريتJ48  2تشخيص ديابت نوع  

2012  Aljumah پيش بيني درمان ديابت در دو دسته گروه سني جوان و پير   رگرسيون و همكاران
  بر اساس نوع درمان

2013  Antonelli شناسايي مسير درمان بيماري  خوشه بندي چند سطحي و همكاران  

 
، ميتـوان  با نگاهي كلي به مطالعـات انجـام شـده در ايـن حـوزه     

كاربرد داده كـاوي در ديابـت را بـه چهـار دسـته كلـي تقسـيم        
 .دهـد  مـي  را نمـايش  هـا  شكل شماره يك اين دسته بندي. كرد

مطالعات معدودي در زمينه پيش بيني بروز عوارض در بيماران 
 .ديابتي انجام شده است
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 در ديابتدسته بندي كاربرد داده كاوي : 1 شكل

 
و پيدا كردن  دودف اين مقاله دسته بندي بيماران ديابتي نوع ه

و علائـم آزمايشـگاهي بيمـاران و سـوابق      هـا  الگويي بين نشـانه 
هـا بـا    آن Body Mass Index (BMI( خانوادگي و شاخص

بـا شناسـايي   . باشـد  مـي  عوارض مشاهده شده ديابت در بيماران
ها  پزشكان در جهت كنترل آنتوان به بيماران و  مي اين عوامل

تـوان اميـدوار بـود بـا كنتـرل       مي همچنين. كمك بسياري كرد
  .ي درماني مورد نياز  را كاهش دادها عوارض ديابت، هزينه

 روش كار

ي داده هـا  ي مختلفي براي پياده سازي و اجراي پـروژه ها روش
 ي بسـيار قـوي متـدولوژي   هـا  يكي از روش.كاوي وجود دارد

CRISP (Cross Industry Process For Data  
Mining) در ايـن مقالـه مـدل پيشـنهادي بـر اسـاس        .]8[است

CRISP از يـك  هـر  .ارائه شده است كه شامل پنج فاز است 

 بـه  رو حركـت  .شـوند  مي زير بخشهايي شامل خود فازها اين

 هـر  ورودي زيـرا  است نياز مختلف فازهاي بين عقب و جلو

هـر يـك از ايـن    . اسـت  ابسـته و قبل مرحله فاز خروجي به فاز
 هـر  بررسي به در ادامه. نشان داده شده اند 2فاز در شكل  پنج

 مـوردي  مطالعه با متناسب دل پيشنهاديم اين فازهاي از يك

  .پردازيم مي دونوع   ديابت بيماري
 سيستم  شناخت) الف

 و شـود  مـي  پرداختـه  نظـر  مورد سيستم شناخت به فاز اين در
 سيسـتم  كليـدي  موفقيـت  عوامـل  و نظـر  مورد اهداف سپس

 افـزون  روز توجه به رشـد  اب. دشو مي دوباره بازنگري و تعيين

 و بيماري اين براي قطعي درمان وجود عدم و ديابت بيماري
 در بـدن  حيـاتي  ءروي اعضـا  كه شديدي ثيرات و عوارضأت

 در شـده  آوري جمـع  يها داده بررسي ،گذارد مي درازمدت

ديـابتي   بيمـاران  شـباهت  تشـخيص  يبـرا  بيمـاري  اين با رابطه
 توجه با توانند مي هم جديد بيماران. باشد مفيد تواند مي جديد

 از ممكـن  حـد  تـا  گيرنـد  مـي  قـرار  آن در كـه  اي دسـته  بـه 

 ،نـد بر بهـره  قبلي بيماران براي شده پزشكي تجويز يها توصيه
 آن بـراي  شـده  تجـويز  غـذايي  برنامـه  نـوع  و غذايي از رژيم

 غذاي نوع با ورزشي متناسب حركات و كنند هاستفاد بيماران

 از و باشـند  داشـته  خـون  قنـد  ميـزان  كـاهش  بـراي  مصـرفي 

  .كنند جلوگيري ديابت پيدايش عوارض

 كاربردهاي داده كاوي در ديابت

پيش بيني بروز 
 عوارض

تعيين ميزان دارو و نوع 
 درمان

بـا  ) 2002(مياكي
استفاده از طبقـه  
بنــدي بــه كمــك 

ــد   CARDمتــ
عوارض مـوثر بـر   

ــاح ــا ) 2012(الجومـ بـ
استفاده از رگرسيون به 
پيش بيني نوع درمـان  
ــاس دو   ــر اس ــت ب دياب

ر پير و جوان دسته بيما
 .پرداخته است

با استفاده)2002(بريولت
از طبقه بندي بـه كمـك   

وابســتگي  CARDمتــد 
بين يك سري ويژگي هـا  
در تشـــخيص ديابـــت را 

 .معرفي كرده اند

به استفاده) 2010(پتيل
 Aprioriاز الگــــوريتم 

ا بــراي قواعــد انجكنــي ر
ياقتن رابطه پنهان بـين  
متغير ها معرفـي كـرده   

 اند  

ارتباط ويژگي هاي فردي و
 شاخص هاي خوني

تشخيص و پيش بيني 
ديابت  
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  و مدل پيشنهادي CRISP روش شناختيي ها گام: 2شكل 

 
 ها و آماده سازي آن ها داده شناخت) ب
 ،هـا  داده توصـيف  اوليـه،  يهـا  داده يآور جمع به فاز اين در

 هـا  داده كيفيـت  سـنجي  اعتبـار  و هـا  داده بررسـي  و بازرسـي 
اطلاعات اين تحقيق از يك مركـز درمـان ديابـت     .پردازيم مي

 هـا  اطلاعـات پرونـده  . در شمال ايران جمـع آوري شـده اسـت   
ركـورد اوليـه از بيمـاران     856. باشـد  مـي  1388مربوط به سـال  

هـايي كـه   داز پـالايش و حـذف ركور   وجود داشـت كـه پـس   
 ركـورد نهـايي   254هـا وجـود نداشـت بـه      اطلاعات اصـلي آن 

ها مرد و  آن درصد 30سال و  53ميانگين سن بيماران . رسيديم
بيماران داراي سابقه خانوادگي در  درصد 70 .مابقي زن هستند
ي آزمايشگاهي بيماران در اين مرحلـه  ها ويژگي. ديابت هستند
  .اسايي شدندبررسي و شن

يا پـيش پـردازش    ها آماده سازي داده( در مهمترين گام تحقيق
در جهـان واقعـي،   . پـرداختيم به بررسي پرونده بيماران ) ها داده

داده هميشه كامـل نيسـت و در مـورد اطلاعـات پزشـكي، ايـن       
 هـا  براي حذف تعدادي از تناقض. موضوع هميشه درست است

از پـردازش داده اسـتفاده    ها دهي ناقص در ارتباط با داها و داده
و  چـين توسـط  ي پـردازش داده  هـا  بسياري از تكنيـك . كرديم

در ايـن  . ارائـه شـده انـد    ]24،9[در همكاران و هن و همكاران 
ي فشـار  هـا  تحقيق ما مواردي را كه ارزش صفر  بـراي ويژگـي  

 FBS ،) 2HDD-BS ( Fasting blood glucose)خون و 
(2 Hour Post Prandial Blood Sugar  ،

(Triglycerides ) TG  وBMI  را حـذف كـرديم   داشـتند .
 ،كـه حـذف عاقلانـه    كردنـد ثابـت   ]25[در و همكاران  وايتن

ــه جــاي جــايگزين كــردن ارزش  ــا  هــا يــك روش كارآمــد ب ب
ي مانند ميانگين، انتساب تصادفي، انتساب رگرسيون ها تكنيك
  .ي بيزي استها و مدل

رونده مانند نام و نام خانوادگي، بعضي از اطلاعات موجود در پ
در مرحلـه بعـدي   . شماره پرونده بيمار و آدرس حـذف شـدند  

كه فقط يـك بـار مراجعـه داشـته انـد كنـار       را پرونده بيماراني 
هـا   گذاشتيم زيرا اطلاعات كاملي از آزمايشات و عـوارض آن 

 بـه تنهـايي اهميتـي نداشـتند     هـا  بعضي از فيلد. در دسترس نبود

CRISP  پيشنهاديمدل 

 شناسايي مفاهيم ديابت
 شناسايي انواع ديابت و عوارض آن

 جمع آوري پرونده ها و استخراج فيلدهاي كليدي
 بررسي رابطه بين فيلدها 
 حذف ركوردهاي ناقص 
 حاسبه شاخص ها و نسبت فيلدهام 
 تعيين شاخص براي داده هاي پيوسته  

C5.0ساخت مدل با استفاده  الگوريتم 
 ساخت مدل با استفاده از شبكه عصبي مصنوعي 
 C5.0استخراج قوانين از درخت تصميم  

 بررسي نتايج چندين آزمايش متوالي
و تــاثير عــدم  HGA1Cميــزان كنتــرل قنــد خــون و بررســي  

 كنترل اين ويژگي هاي

 توسعه

 مدل سازي

 ارزيابي 

 شناسايي سيستم

 شناخت داده ها

آماده سازي داده

ارزيابي مدل ها
 شناسايي مدل با بيشترين دقت  
 محاسبه شاخص هاي شفافيت، حساسيت، دقت و صحت 
 كشف دانش با كمك متخصصين 



  

 

 ... اي بيماراناستخراج دانش از داده ه

ت 
لام

ت س
يري

مد
13

92
(16؛

53(
 

64

اگـر   )CR ( Chromium) و  BUN  (Blood urea (مثل (
ــا   ــين ده ت  معنــي 20باشــد، نرمــال و بيشــتر از  20ايــن نســبت ب

نسـبت ايـن   . اسـت  خونريزي گوارشي يا انسـداد دسـتگاه ادرار  
نشان دهنده احتمال وجود عارضه كليوي است و يا قد و  ها فيلد

هـا   آن BMI وزن كه به تنهايي اهميتي ندارنـد، بلكـه شـاخص   
حـذف شـدند و بـه جـاي      هـا  درنتيجه اين فيلد. گذار استثيرأت

به ايـن   BMIشاخص . شدي مرتبط استفاده ها ها از شاخص آن
 :صورت محاسبه ميشود

)١( BMI= Weight(kg) / (Height(cm)) 2 

به ركوردهـايي  بـا مشخصـات     ها در نتيجه پس از پالايش داده 
  .رسيديم شماره دوجدول 

  
 ها پس از پاكسازي و نوع آن ها داده:  2 جدول

  نوع  توضيحات مشخصه
Age عددي  سن  
Sexاسمي  جنسيت  
BMIعددي  به قد  شاخص نسبت وزن  

Family History رتبه اي  سابقه خانوادگي  
SBP( Systolic blood pressure) عددي  فشار خون سيستوليك  

FBS عددي  قند ناشتا  
2HPP-BS  عددي  ساعت بعد از غذا 2قند  

LDL(  Low-Density Lipoprotein ) عددي  چربي مضر  
HDL (High-Density Lipoprotein) عددي  چربي مفيد  

TG عددي  تري گليسيريد  
BUN/CR  عددي  )اوره به كروم(احتمال عوارض كليوي  

Complications اسمي  نوع عارضه  
 

  مدل سازي  ) ج
ــا روش ــود     ه ــازي وج ــدل س ــراي م ــياري ب ــاوي بس ي داده ك
 ــ. دارد ــاز ب ــن ف ــك در اي ــتفاده از تكني ــا ا اس ــف داده ه ي مختل

مــدل  .كــاوي بــه پيــدا كــردن مــدل و الگــوي بهينــه ميپــردازيم
ــزار     ــرم اف ــتفاده از ن ــا اس ــازي ب  SPSS Celementineس

در اينجــا داده  ،اصــل روش كــار  .انجــام شــده اســت   12.0
الگــوريتم درخــت  از روش . باشــد مــي كــاوي پــيش بينانــه  

ي هـا  نسـبت بـين فيلـد    تـا بهتـرين   شـده اسـتفاده   تصميم گيـري 
ي تصـميم  هـا  در ايـن مرحلـه درخـت   . آيـد مختلـف بـه دسـت    

C5.0  ــا ورودي ــبي بـ ــبكه عصـ ــا و شـ ــورد  هـ ــف مـ ي مختلـ
 توصـيف  يـك  تصـميم  درخـت . آزمـايش قـرار گرفتـه انـد    

 هـر  .اسـت  الگـوريتم  از اسـتفاده  بـا  زنـي  شـاخه  از صـريح 

 يهــا داده از اي زيــر مجموعــه بــرگ يــا پايــاني گــره

 بخـش  در نمونـه  هـر  و كنـد  مـي  توصـيف  را آموزشـي 

 .دارد تعلـق  درخـت  در پايـاني  گـره  يـك  بـه  دقيقـاً  آمـوزش 

 متغييـر  يـك  C5.0مـدل   تصـميم  درخـت  بـراي آمـوزش  

 بيشـتري  تعـداد  يـا  يـك  و باشـد  خروجـي  فيلـد  بايد اي طبقه

ي ورودي مقـادير  هـا  فيلـد  .باشـد  داشـته  وجـود  ورودي فيلـد 
 بــــه دســــت آمــــده از  آزمايشــــات بيمــــاران و خروجــــي 

گزينــه آزمايشــي انتخــاب  .ي مشــاهده شــده اســتهــا عارضــه
ــا     ــاطع بـ ــنجي متقـ ــده، اعتبارسـ ــرار شـ  Fold-10(ده تكـ

Cross-Validation ( بــــه  دهاعتبارســــنجي متقـــاطع   .بـــود
نشـان داده انـد    هـا  اين دليل انتخـاب شـده اسـت كـه آزمـايش     

ــ دســت آوردن دقيــق تــرين تخمــين ه بهتــرين انتخــاب بــراي ب
  .  ]4،26[است 
 بـا  اطلاعـات مـرتبط   مهمتـرين  قـوانين،  يهـا  مجموعه لاًمعمو

 توليـد  مـدل  گـزارش  در .دبردارن ـ در را تصـميم  درخـت 

 اسـاس  بـر  هـا  شـاخه  تقسـيم  معيـار  نـرم افـزار،   توسـط  شـده 

 بــه درخــت و  انتخــاب) Gini Index( جينــي شــاخص

 ادامـه  تنـاوبي  رونـد  ايـن . شـود  مـي  شكسـته  ييهـا  زيرشـاخه 
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 قـرار  دسـته  يـك  در گـره  هـر  يهـا  داده نهايـت  در تا يابد مي

 ريشـه  مسـير  شـده،  اسـتخراج  قـوانين  بيـان  بـراي . باشند داشته

 بيـان  شـرطي  صـورت  بـه  قـوانين  و شـود  مـي  پيمايش برگ تا
ــود مـــي ــان. شـ ــار اطمينـ ــوانين ) Confidence( معيـ ــراي قـ بـ

ــده   ــاد ش ــده اســت  درصــد 70ايج ــين ش ــته . تعي  برچســب دس
ــوع عارضــه( ــدل ايجــاد شــده در جــدول   )ن ــهدر م  شــماره س

  .توضيح داده شده است

  
 برچسب دسته مدل :3 جدول

  توضيحات برچسب دسته
False مشاهده نشده استهاآنبيماراني كه عارضه اي در  

Micro vascular زخم پادياليز، فشارخون، عارضه چشمي،(عوارض ميكروواسكولار(  
Macro vascular يسكته مغز سكته قلبي،(عوارض ماكروواسكولار(  
Micro-Macro عوارض ميكروواسكولار و ماكروواسكولار  

  

 
ــدول  ــنج ج ــماره پ ــط     ش ــده توس ــاد ش ــوانين ايج ــه ق مجموع
بــه  C5.0قــوانين درخــت  .را نمــايش ميدهــد C5.0درخــت 

ــالاتري      ــت ب ــه صــحت و دق ــد ك ــده ان ــل انتخــاب ش ــن دلي اي
در بخــش ارزيــابي ايــن . ي ديگــر داردهــا نســبت بــه الگــوريتم

. هــا توضــيح داده شــده اســت محاســبه آن و نحــوه هــا شــاخص
بايــد توجــه داشــت كــه همــه بيمــاران ديــابتي مســتعد عــوارض 

ــه    ــي گزين ــا بررس ــلاش م ــتند و ت ــا هس ــق   ه ــه تعوي ــراي ب يي ب
  .باشد مي انداختن و در صورت امكان عدم بروز عوارض

 

  ارزيابي  ) د
 نتـايج  ارزيـابي  بـه  بايـد  مدلسـازي  از پـس  فـاز  ايـن  در

 بهبـود  باعـث  ارزيـابي  نتـايج  .پرداخـت  مدلسـازي  از حاصـل 

بــراي  .نمايـد  مـي  اسـتفاده  قابـل  را مـدل  و شـود  مـي  مـدل 
ــدا لازم اســت داده ،بررســي صــحت مــدل ي موجــود را هــا ابت

بــه ســه بخــش آمــوزش، آزمــايش و اعتبارســنجي تقســيم       
 كننـد  مـي  توليـد  را درخـت  آمـوزش  بخـش  يهـا  داده .كنـيم 

، ركـورد  تعـدادي  كمـك  بـا  آزمـايش  بخـش  يهـا  داده و
 بــه مربــوط برچســب و تســت را شــده توليــد درخــت

 بخـش  يهـا  داده. نماينـد  مـي  تعيـين  را مـذكور  ركوردهـاي 

 بررســي را شــده توليــد مــدل نيــز صــحت اعتبارســنجي

ارزيــابي صــحت   بــراي ي مختلفــيهــا شــاخص. كننــد مــي

ــا روش ــوان    ه ــه ميت ــود دارد ك ــدي وج ــته بن ــيت ي دس حساس
)Sensitivity( شــــــــــفافيت ،)Specificity(دقــــــــــت ، 
)Precision ( ــحت ــرد) Accuracy(و صـ ــام بـ ــزان . را نـ ميـ

ي هــا صــحت يــك روش دســته بنــدي بــر روي مجموعــه داده 
آموزشــي، درصــد مشــاهداتي از مجموعــه آمــوزش اســت      
كه بـه درسـتي توسـط روش مـورد اسـتفاده دسـته بنـدي شـده         

 ي آزمــون اســتفادههــا بــراي محاســبه ايــن شــاخص داده .اســت
ــي ــوند م ــين . ش ــر همچن ــوان ن ــاميت ــا ) Error Rate( خ خط ي

ــت   ــدي نادرس ــته بن ــر  )Misclassification rate(دس را ب
  . ]8،9[ محاسبه كرداساس شاخص صحت 

   نرخ خطا= 1 -صحت)2(
  

تــوان از مــاتريس   مــي بــراي محاســبه ميــزان صــحت مــدل    
ــاش ــرد )Confusion Matrix( اغتشـ ــتفاده كـ ــن . اسـ ايـ

د مــاتريس ابــزاري مفيــد بــراي تحليــل چگــونگي عملكــر      
ــخيص داده   ــدي در تشـ ــته بنـ ــا روش دسـ ــاهدات   هـ ــا مشـ يـ

ــته ــا دس ــت ه ــف اس ــر داده. ي مختل ــا اگ ــرار   Mدر  ه ــته ق دس
گرفته باشـند، يـك مـاتريس دسـته بنـدي جـدولي بـا حـداقل         

ــدازه  ــن اســت كــه بيشــتر   . اســت M*Mان ــده آل اي حالــت اي
ــا داده ــاتريس     ه ــلي م ــر اص ــاهدات روي قط ــه مش ــرتبط ب ي م



  

 

 ... اي بيماراناستخراج دانش از داده ه

ت 
لام

ت س
يري

مد
13

92
(16؛

53(
 

66

  .]8،9[ به صفر باشندمقـادير مـاتريس صـفر يـا نزديـك      قرار گرفتـه باشـند و مـابقي    
 

)3(  حساسيت=   
 تعداد داده هاي برچسب مثبتي كه درست دسته بندي شده اند

 كل تعداد داده هاي مثبت
 

)4(
 شفافيت=  

 تعداد داده هاي برچسب منفي كه درست دسته بندي شده اند

 كل تعداد داده هاي منفي
 

 
)5( دقت=  

  
 اد داده هاي برچسب منفي كه درست دسته بندي شده اندتعد

تعداد داده هاي برچسب منفي كه به + تعداد داده هاي برچسب مثبتي كه درست دسته بندي شده اند 
 نادرست مثبت دسته بندي شده اند

 

)6(
 صحت= حساسيت 

 تعداد داده ها مثبت
 +شفافيت 

 تعداد داده ها منفي

 عداد كل داده هات تعداد كل داده ها
 

ــول  ــن فرمـ ــا در ايـ ــت،   هـ ــب مثبـ ــور از برچسـ ــي از منظـ يكـ
ــته  ــب دســ ــا برچســ -False,Micro,Macro,Micro(ي هــ

Macro (ــت ــي،   اس ــب منف ــر چس ــه داده و ب ــل مجموع ــا ك  ه
  .باشد مي بجز برچسب دسته مثبت

ــا اســتفاده از گــره درخــت     ــايج ب ــرين نت ــه دســت  C5.0بهت ب
ــراي  C5.0تصــميم  در ايــن مرحلــه از درخــت. آمــده اســت ب

تعيــين وجــود يــا عــدم وجــود عارضــه اي خــاص در بيمــار بــا  
ــايش      ــده از آزم ــت آم ــه دس ــايج ب ــه نت ــه ب ــا توج ــار،  يه بيم

و ســابقه خــانوادگي بيمــار اســتفاده   BMIجنســيت، شــاخص 
ي هـــا بـــراي داده C5.0ميـــزان صـــحت مـــدل . شـــده اســـت

ــوزش  ــد، داده 82.18آم ــا درص ــايش ه ــد  78.05ي آزم درص

ــنجي   ــمت اعتبارس ــت   89.74و قس ــده اس ــبه ش ــد محاس . درص
ــزان صـــحت مـــدل  ــراي ميـ ــبي بـ ــبكه عصـ ــنوعي در  شـ مصـ

ــمت داده ــا قســ ــوزش هــ ــد، داده 45.4ي آمــ ــا درصــ ي هــ
ــايش  ــنجي   53.66آزمــ ــمت اعتبارســ ــد و قســ  51.28درصــ

بـه   ي فـوق هـا  جـدول بـا توجـه بـه    . درصد محاسبه شـده اسـت  
بسـيار   C5.0صـحت مـدل    وضوح مشـخص اسـت كـه ميـزان    

  . است شبكه عصبي مصنوعيبيشتر از 
بـراي هـر كـدام از    كـه  را  هـا  شـاخص  شماره چهـار در جدول 

بـــا اســـتفاده از   C5.0بـــراي الگـــوريتم  هـــا برچســـب دســـته
ــه محاســبه كــرده ايــم    ــه صــورت جداگان مــاتريس اغتشــاش ب

 .]9[دهيم  مي را نمايش

  
 C5.0براي الگوريتم  ها ميزان شاخص: 4جدول 

  )درصد( صحت )درصد( دقت )درصد(حساسيت )درصد(شفافيت 
FALSE 83.65 78.47 88.57 81.56 

MACRO  100 66.66 100 97.82 

MICRO-MACRO  95.74 78.79 81.25 92.50 

MICRO  92.66 78.46 86.44 87.36 
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 ميـــانگين صـــحت مـــدل بـــا اســـتفاده از مـــاتريس اغتشـــاش 

درصـــد  10.26دل ميـــزان خطـــاي مـــ. اســـت درصـــد 89.74
تــوان ادعــا كــرد مــدل از دقــت و صــحت  مــي درنتيجــه. اســت

  . دار استربرخو نسبتاً خوبي
 توسعه  ) و

 از هـدف  و نيسـت  پـروژه  يـك  پايـان  ،مـدل  سـاخت 

 دانـش  از اسـتفاده  و دانـش  كشـف  كـاوي  داده يهـا  پـروژه 

 بايـد  شـده  دانـش كشـف   .باشـد  مـي  آينـده  در شـده  كشـف 

 ديگـران  بـراي  ادهاسـتف  قابـل  شـكل  بـه  و ودش ـ سـازماندهي 

 تـلاش  گـزارش  تهيـه  بـر  عـلاوه  فـاز  ايـن  در مـا . آيد در نيز

ــا نشــان كــرديم ــزان ت دهــيم ت ــارامترذثيرگــأمي ي هــا اري پ
ــت     ــزان اسـ ــه ميـ ــاري چـ ــوارض بيمـ ــه روي عـ ــف بـ  .مختلـ

 بيمـاران  وضـعيت  بينـي  پـيش  بـراي  تـوان از ايـن دانـش    مـي 

 ديابـت بيمـاران   كنتـرل  جهـت  در و كـرد  اسـتفاده  جديـد 

 گـام  قبلـي  يهـا  داده از شـده  كشـف  دانـش  اب ـ همگـام 

  .برداشت
 ها يافته

ــاه داده  ــا كشـــف دانـــش از پايگـ ــور  هـ ــه منظـ ــكي بـ ي پزشـ
ــخيص مـ ـ ــت  ؤتش ــم اس ــيار مه ــكي بس ــدف از داده  .ثر پزش ه

كــاوي اســتخراج دانــش از اطلاعــات ذخيــره شــده در پايگــاه  
ــا اســت   ــل فهــم از الگوه از  .داده و ايجــاد شــرح روشــن و قاب

ــوريتم  ــين الگـ ــا بـ ــايج از     يهـ ــرين نتـ ــتفاده، بهتـ ــورد اسـ مـ
بـه دســت آمـد كــه دقـت مــدل آن     C5.Oالگـوريتم درخــت  

 .اســت درصــد 89.76و صــحت مــدل   درصــد 89.06برابــر 
ــط        ــده توس ــاد ش ــوانين ايج ــه ق ــنج نمون ــماره پ ــدول ش در ج

  .ارائه شده است C5.0درخت تصميم 
بـا  . شـود  مـي  نيـز انجـام   متخصـص  افـراد  توسـط  ارزيـابي  فـاز 

ثير أعــد توليــد شــده، پارامترهــايي كــه بيشــترين تــتوجــه بــه قوا
طبــق . شناســايي و تاييــد شــده انــد ،را بــر روي عــوارض دارنــد

تــوان از مــدل ايجــاد شــده نتــايج زيــر را  مــي نظــر كارشناســان
  . گرفت

ــابتي    از آنجــايي ــاران دي ــال در بيم كــه فشــار سيســتوليك نرم
ــين  ــا  125ب ــي 135ت ــاكتور ريســك در    م ــرين ف ــد و مهمت باش
اســت، اطلاعــات ذيــل  135بيمــاران فشــارخون بيشــتر از  ايــن

  .را از درخت تصميم ايجاد شده استخراج كرده ايم
i.   باشــد و ســن بيشــتر   135اگــر فشــار سيســتوليك بيشــتر از
ــوي   56از  ــروز عارضــه كلي ــال ب ــال و نســبت احتم ــر  س بزرگت
باشـــــد آنگـــــاه احتمـــــال گرفتـــــاري عـــــوارض      30از 

 .ميكروواسكولار بالا است

ii. ه ســابقه خــانوادگي مثبــت دارنــد حتــي در     كــ كســاني
ــين   ــار بـــ ــا 100فشـــ ــوارض    135تـــ ــار عـــ ــز گرفتـــ نيـــ
 .شوند مي ميكروواسكولار

iii.   ــتر از ــتوليك بيش ــار سيس ــر فش ــيش از   145اگ  56و ســن ب
ــه كليـــوي  ــروز عارضـ ــال بـ ــر از  و نســـبت احتمـ و  30بزرگتـ

باشــــد آنگــــاه احتمــــال  138تــــري گليســــريد بزرگتــــر از 
 .ر بالا استگرفتاري عوارض ماكروواسكولا

iv.       ــي ــد و چرب ــت دارن ــانوادگي مثب ــابقه خ ــه س ــاراني ك بيم
 135حتــي بــا داشــتن فشــار نرمــال  ،دارنــد 100بيشــتر از  مضــر

 .دچار عوارض ميكروواسكولار شده اند

v.     ســال و ميــزان   50در فشــارخون پــايين و ســن كمتــر از
ــا وجــود ســابقه خــانوادگي،   75چربــي مفيــد كمتــر از  حتــي ب

بيمـاران   ل بـروز عارضـه كليـوي باشـد    احتمـا با كنتـرل نسـبت   
 .كمتر دچار عارضه شده اند

vi.   ســال در صــورت  60در فشــار خــون بــالا و ســن كمتــر از
ــا    بــالا بــودن نســبت احتمــال بــروز عارضــه كليــوي، بيمــاران ب
ــار     ــكولار دچـ ــوارض ميكروواسـ ــه عـ ــتري بـ ــال بيشـ  احتمـ

 .شوند مي

تـوان نتيجـه گرفـت كـه اگـر فشـار بـين         مي به صورت كلي
ــا125 ــر  100كمتــر از  باشــد و چربــي مضــر 135 ت باشــد، كمت

شــوند، در نتيجــه بــا    مــي دچــار عــوارض ماكروواســكولار  
ــا   ــن پارامتره ــرل اي ــي كنت ــا     م ــوارض ت ــن ع ــروز اي ــوان از ب ت

  .حدي اجتناب كرد
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 C5.0شده توسط درخت تصميم  نمونه اي از قواعد ايجاد: 5جدول 
  قوانين  رديف

 Micro  "چربي مضر باشد آنگاه برچسب دسته >=78و  BMI>=25.559و شاخص  100>مثبت و قند ناشتا=و سابقه خانوادگي  36>سن>=56، فشارخون سيستوليك  >=100اگر   1

vascular " است.  

باشد  آنگاه برچسب  16.667 >احتمال عوارض كليوي >=19.223چربي مفيد ،جنسيت مرد و >=75مثبت و =،سابقه خانوادگي  36>سن>=56،  100>فشارخون سيستوليك >=125اگر   2
  .است " Micro vascular  "دسته 

  .است "Micro vascular "و جنسيت زن  آنگاه برچسب دسته  32=<،چربي مفيد100>مثبت و قند ناشتا=و سابقه خانوادگي  36>سن>=52،  100>فشارخون سيستوليك >=145اگر   3

 Micro "باشد آنگاه برچسب دسته  32>چربي مفيد>=75قند ناشتا،  جنسيت زن  و >=130مثبت و =ابقه خانوادگي و س 36>سن>=52،  100>فشارخون سيستوليك <=130اگر  4

vascular" است.  

و 400=<غذا ساعت بعد از 2احتمال عوارض كليوي، قند <31.250،  جنسيت زن ،   100>مثبت و قند ناشتا=و سابقه خانوادگي  36>سن>=52،  100>فشارخون سيستوليك <=130اگر  5
  .است "Micro vascular "باشد آنگاه برچسب دسته  32>چربي مفيد>=75

  .است "Micro vascular "چربي مفيد باشد آنگاه برچسب دسته <31تري گليسيريد، >=212منفي ،=و سابقه خانوادگي  36>سن>=56فشارخون سيستوليك ،  >=145اگر   6
  .است "Micro vascular "باشد آنگاه برچسب دسته    تري گليسيريد>=168چربي مضر ، >=92 ،  احتمال عوارض كليوي>=30،  سن <56، 45>فشارخون سيستوليك >=145اگر   7

 Micro "باشد آنگاه برچسب دسته  مرد =چربي مفيد و جنسيت>=28، <چربي مضر92 ،  احتمال عوارض كليوي>=30،  سن <56، 45>فشارخون سيستوليك >=145اگر   8

vascular" است.  

 "باشد آنگاه برچسب دسته  مرد =ساعت بعد از غذا و جنسيت 2قند >=211، <چربي مضر92 ،  احتمال عوارض كليوي>=30،  سن <56، 125>فشارخون سيستوليك >=145اگر   9
Micro vascular" است.  

10  
 مرد =مثبت و جنسيت=ساعت بعد از غذا ،سابقه خانوادگي 2قند <211، 92>مضرچربي >=116 ،  احتمال عوارض كليوي>=30،  سن <56، 125>فشارخون سيستوليك >=145اگر 

  .است "Micro vascular "باشد آنگاه برچسب دسته 

 Micro "تري گليسيريد باشد آنگاه برچسب دسته >=138احتمال عوارض كليوي و<32،30>چربي مضر>=116، جنسيت زن،  سن <56فشارخون سيستوليك،  >=145اگر   11

vascular" است.  
  .است "Macro vascular  "باشد آنگاه برچسب دسته    تري گليسيريد<212منفي و =،  سابقه خانوادگي  36>سن>=56فشارخون سيستوليك،  >=105اگر   12
  .است "Macro vascular "سب دسته باشد آنگاه برچ  BMI>=22.913و    تري گليسيريد <138احتمال عوارض كليوي،  <30سن، <56فشارخون سيستوليك،  >=145اگر   13
  .است "False "سن آنگاه برچسب دسته  >=36فشارخون سيستوليك،  >=145اگر   14

  .است "False "چربي مضر باشد آنگاه برچسب دسته <78و  BMI >=25.559قند ناشتا ، <257، 36>سن >=56فشارخون سيستوليك،  >=100اگر   15

 .است "False "باشد آنگاه برچسب دسته  BMI <25.559قند ناشتا و <100مثبت، =، سابقه خانوادگي36>سن >=56 فشارخون سيستوليك، >=100اگر   16

 "احتمال عوارض كليوي  باشد آنگاه برچسب دسته >=16.667مرد و =چربي مفيد، جنسيت>=75مثبت،=، سابقه خانوادگي36>سن >=56،  100>فشارخون سيستوليك >=125اگر   17

False" است.  

 "احتمال عوارض كليوي  باشد آنگاه برچسب دسته <19.231مرد و =چربي مفيد، جنسيت>=75مثبت،=، سابقه خانوادگي36>سن >=56،  100>فشارخون سيستوليك >=125اگر   18

False" است.  

ساعت  2قند >=400و 16.667 >احتمال عوارض كليوي>=31.250زن و=چربي مفيد، جنسيت>=75مثبت،=، سابقه خانوادگي52>سن >=56،  100>فشارخون سيستوليك >=145اگر   19
  .است "False "بعد از غذا  باشد آنگاه برچسب دسته 

  .است "False "چربي مفيد باشد آنگاه برچسب دسته <75مثبت و =، سابقه خانوادگي36>سن >=56،  100>فشارخون سيستوليك >=145اگر   20

ساعت بعد از غذا  باشد آنگاه  2قند >=211احتمال عوارض كليويو  >30چربي مضر <92زن،=چربي مفيد، جنسيت>=56،75>سن >=59،  45>فشارخون سيستوليك >=125اگر   21
  است "False "برچسب دسته 

  .است "Micro-Macro"قند ناشتا باشد آنگاه برچسب دسته >=100مثبت و =، سابقه خانوادگي36>سن >=56فشارخون سيستوليك،  >=145اگر   22

 "Micro-Macro"چربي مضر باشد آنگاه برچسب دسته  <BMI ،78>=25.559، 100>قند ناشتا>=257مثبت و =، سابقه خانوادگي36>سن >=56فشارخون سيستوليك،  >=100اگر   23
  .است

  .است "Micro-Macro"آنگاه برچسب دسته چربي مفيد باشد >=31تري گليسيريدو >=212منفي و =، سابقه خانوادگي36>سن >=56فشارخون سيستوليك،  >=145اگر   24
  .است "Micro-Macro"احتمال عوارض كليوي باشد آنگاه برچسب دسته >=30سن، و  <56فشارخون سيستوليك،  >=45اگر  25
  .است "Micro-Macro"سته چربي مفيد باشد آنگاه برچسب د <70چربي مفيد و >92احتمال عوارض كليوي ، >=30سن، و  <56، 45 >فشارخون سيستوليك>=145اگر  26

-Micro"ساعت بعد از غذا باشد آنگاه برچسب دسته  2قند >=211چربي مضر و <92زن ،=احتمال عوارض كليوي ، جنسيت >=30سن، و  <59، 45 >فشارخون سيستوليك>=125اگر  27

Macro" است.  

ساعت بعد  2قند <211چربي مفيد و >=40مثبت ،=چربي مضر ، سابقه خانوادگي<92زن ،=نسيت احتمال عوارض كليوي، ، ج>=30سن، و  <56، 45 >فشارخون سيستوليك>=145اگر  28
  .است "Micro-Macro"از غذا باشد آنگاه برچسب دسته 

29  
قند ناشتا و >=185مفيد ، چربي<40، 101>چربي مضر>=154زن ،=مثبت ، جنسيت =احتمال عوارض كليوي ، سابقه خانوادگي>=30سن، و  <56، 45 >فشارخون سيستوليك>=145اگر

  .است "Micro-Macro"ساعت بعد از غذا باشد آنگاه برچسب دسته  2قند <211

-Micro"باشد آنگاه برچسب دسته  116>چربي مضر>=154زن ،=منفي ، جنسيت =احتمال عوارض كليوي ، سابقه خانوادگي>=30سن، و  <56، 45 >فشارخون سيستوليك>=145اگر  30

Macro" است.  
  .است "Micro-Macro"چربي مفيد باشد  آنگاه برچسب دسته  <51فشارخون سيستوليك و <145اگر   31

  



 

 

حكيمه عامري و همكاران    
مت

سلا
ت 

يري
مد

13
92

( 16؛
53(

 

69

  و نتيجه گيريبحث 
ي داده كـاوي بـه دسـته    ها در اين تحقيق با استفاده از الگوريتم

ي مشـاهده شـده در   هـا  بندي بيماران ديابتي بـر اسـاس عارضـه   
س دو دسـته  عـوارض ايـن بيمـاري را بـر اسـا     . پـرداختيم  ها آن

از بـين  . كـرديم ميكروواسكولار و ماكروواسكولار دسته بندي 
ي مورد استفاده، بهترين نتايج از الگـوريتم درخـت   ها الگوريتم
C5.O    و  درصـد  89.06به دست آمد كه دقت مـدل آن برابـر

  .است درصد 89.74صحت مدل 
ثيرگذار بر روي عوارض بيمـاري ميـزان   أبيشترين پارامترهاي ت

شـناخته   ستوليك، سن، سابقه خانوادگي و چربي مضـر فشار سي
براي يك نمونه جديد  با استفاده از قوانين ايجاد شده، .شده اند

تواند پيش بيني كـرد كـه ايـن فـرد      مي ي مشخص،ها با ويژگي
بـا كنتـرل عوامـل     .احتمالاً دچار چه نوع عارضه اي خواهد شد

اميـدوار بـود از    توان مي تأثيرگذار بر بروز عارضه در هر بيمار،
  .بروز عارضه تا حدي اجتناب كرد و يا آن را به تعويق انداخت

در ادامه نتايج كار خود را با كارهـاي مشـابه در ايـن حـوزه در     
تحقيقي مشابه بـا كـار پژوهشـي    . جدول شش مقايسه كرده ايم

انجــام شــده توســط مــا كــه بــروز عــوارض ميكروواســكولار،  
ع عارضــه را بررســي كــرده ماكروواســكولارو بــروز هــردو نــو

  .باشد، يافت نشده است

  مقايسه نتايج كار با كارهاي انجام شده قبلي: 6جدول

نويسندگان و 
ارائه  سال

  تحقيق

روش 
  انتخابي

 عارضه مورد بررسي
ثير گذار ترين تأ

حساسيت مدل   صحت مدل  ها ويژگي
ميكرو   انتخابي

  واسكولار
ماكرو 
  واسكولار

هر دو
نوع 
  عارضه

ن نداشت
  عارضه

Miyaki   و
         CARD  )2002( همكاران

و فشار خون  BMIسن، 
  سيستوليك

محاسبه نشده 
  است

محاسبه نشده 
  است

Beak hwan 
cho  )2007(  

دسته بندي 
ماشين بردار و 
  رگرسيون

        
فشارخون و شاخص 

BMI  بالا ، ميكرو
  آلبومين و گلبول سفيد

SVM :92%  SVM :36%  

  %81: رگرسيون  %91: يونرگرس

Chain)2008( 

C5.0  و شبكه
عصبي 
  مصنوعي

        
كراتينين ، سن، سابقه 

مضر، خانوادگي، چربي 
HbA1C 

محاسبه نشده 
  است

شبكه 
  %67.183:عصبي
C5.0 :64.25%  

 مدل انتخابي ما

C5.0  و شبكه
عصبي 
  مصنوعي

        
فشار سيستوليك، سن، 

بي چرسابقه خانوادگي و 
  مضر

شبكه 
  C 5.0 :75.59%  %51.24:عصبي
C5.0 :89.74%  

 

هــاي تــأثير گــذار بــر  و همكــاران مهــم تــرين ويژگــي ميــاكي
عوارض ميكرو واسكولار و ماكرو واسكولار را سن، شـاخص  

BMI       و فشارخون سيستوليك معرفـي كردنـد، كـه مطـابق بـا
العـه انجـام   در مط. باشـد  مـي  ي الگوريتم پيش نهادي مـا ها يافته

شده توسط چين و همكـاران بـراي شناسـايي عوامـل مـؤثر بـر       
كـراتينين، سـن، سـابقه    ي هـا  عوارض ميكروواسكولار، ويژگي

ويژگـي  . بررسي شـده انـد   HbA1Cمضرو خانوادگي، چربي 
كـراتينين، سـن، سـابقه خـانوادگي،     ي ها مشترك مورد مطالعه 

بريـك  . دقت مدل پيشنهادي ما بـالاتر اسـت  . مضر استچربي 
در پژوهشـــي بـــراي شناســـايي عـــوارض ميكروواســـكولار از 

بالا، ميكـرو آلبـومين و    BMIفشارخون و شاخص  پارامترهاي
ي مشـتركي بـا   هـا  گلبول سفيد استفاده كرده است كه ويژگـي 

مدل انتخابي ما دارد ولي برخلاف مدل ما، الگوريتم ارائه شده 
بررسـي   توسط بريك تنها عـوارض ميكروواسـكولار را مـورد   

  .قرار داده است
نتـايج چنـدين   و دانـش بهتـر، اسـتفاده از     هـا  براي ساخت مـدل 
 و HgA1C بررسي ميزان كنترل قنـدخون و   ،آزمايش متوالي

و بروي بروز عـوارض مختلـف    ها ثير عدم كنترل اين ويژگيأت
  .باشد مي مفيدطول مدت بيماري 
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  Ameri H1/ Alizade S2/ Barzegari A3 

Abstract  
 

Introduction: In the last 10 years The incidence of diabetes has doubled worldwide with annual 
increasing rate of about 6%. More than 2 million people in Iran are now affected by this disease. 
The present research deals with the relation between the observed complications of type 2 diabetic 
patients and some related features like Blood Glucose Level, Blood Pressure, Age, and Family 
History. The main purpose was to predict the patients’ complications based on the observed signs.  
Methods: The research data were gathered from 856 patient records related to the 2009’s cases in 
the Diabetes Center of Golestan province. A new model based on the standard methodology 
CRISP was developed. In the modeling section, two well-known data mining techniques called 
C5.0 decision tree and Neural Network were used. Celementine 12.0 software was implemented 
For data analysis. 
Results: The results of data mining showed that the variables of high blood pressure, age, and 
family history had the most impact on the observed complications. Based on the created decision 
tree, some rules have been extracted which can be used as a pattern to predict the probability of 
occurring these complications in the patients. The accuracy of the C5.0 model on the data was 
shown to be 89.74% and on the Artificial Neural Network was 51.28%. 
Conclusion: As the highest accuracy was shown to be achieved using C5.0 algorithm, according 
to the created rules, it can be predicted which complication(s) any diabetic patient with new 
specified features  may probably suffer from. 
Keywords: type 2 diabetic, diabetic complications, Data mining, C5.0 Algorithm, Artificial neural 
network 
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