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Objective Building clinical decision support models to automatically extract knowledge from data helps 
physicians in early diagnosis of disease. Interpretability of the diagnostic rules of these models for un-
derstanding how they make decisions and increasing confidence in their output is a key indicator in 
determining their efficacy.
Methods In this retrospective study, an automated hybrid rule extraction model is proposed for type 2 
diabetes. In order to evaluate the model, the PIMA Diabetes dataset including 768 records and 9 variables 
was used. After removing the missing and outlier data in the data preprocessing stage, a proposed fuzzy-
genetic hybrid model was implemented using MATLAB software to extract the rules. A self-organizing 
chromosomal structure was used to eliminate the complexity of setting genetic algorithm operators and 
facilitate the re-implementation of the model in other applications.
Results The accuracy of the proposed model on the PIMA dataset was 79.05%. This accuracy was ob-
tained by two fuzzy rules, each of which contained only two independent variables. In addition, two single 
diagnostic rules for diabetic and non-diabetic individuals were presented with accuracy of 70.83% and 
81.48%, respectively. The number of pregnancies, body mass index, diastolic blood pressure, diabetes 
pedigree function, plasma glucose concentration, and triceps skinfold thickness were the most effective 
factors in having or not having diabetes in the extracted rules.
Conclusion The proposed model with high accuracy and interpretability is quite suitable in producing an 
accurate and highly interpretable set of rules as well as single rules for diagnosing diabetes or absence 
of diabetes. Due to its self-organizing ability, it can also be used for other binary classification purposes.
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I
Extended Abstract

Introduction

n recent years, fuzzy systems have been suc-
cessfully used in different fields of science, 
especially medical sciences [1, 2]. They use 
linguistic rules to describe systems that are 
easily interpreted and checked by the user [3, 

4]. Therefore, one of their applications of interest is in 
clinical decision support systems, where the discovery of 
rules hidden in the data and the interpretability of these 
rules are of great importance. The extraction of these 
rules with two indicators of accuracy and high interpret-
ability helps specialists in increasing the accuracy and 
speed of disease diagnosis [5-7].

In the studies that have been conducted so far, atten-
tion to the extraction of single rules with high positive 
predictive value (PPV) and negative predictive value 
(NPV) has been neglected [8-10]. Due to the interest of 
specialists in diagnostic rules that are capable of quick 
evaluation and are easy to remember, and because many 
medical data sets, including the Pima diabetes dataset, 
contain clinical parameters resulting from tests, it is im-
portant to design a model for extracting single rules with 
high efficiency in terms of PPV and NPV. In this paper, 
we aim to propose a hybrid genetic-fuzzy classification 
system that automatically extracts the rules hidden in the 
data. Then, by evaluating each of the extracted rules, we 
provide the best single rule for diagnosis of disease and 
absence of disease. In addition, a new self-organizing 
chromosomal structure is proposed to eliminate the ef-
fect of the selection of genetic algorithm operators on 
the efficiency of the model. The Pima diabetes dataset 
was finally used to evaluate the proposed model.

Methods

In this study, the rule base of retrospective Mamdani 
fuzzy systems is designed using PIMA data. One of the 
problems of PIMA dataset is the presence of missing val-

ues and outliers. In this study, KNNi method was used 
to remove missing values and K-means was applied to 
remove outliers [2, 9]. At the beginning, there are no 
rules in the rule base and no membership functions are 
assigned to the fuzzy variables. They are generated and 
optimized using the genetic algorithm [2]. To eliminate 
the effect of the type of mutation and recombination op-
erators on the efficiency of the model and reduce the time 
of setting the parameters of the genetic algorithm by trial 
and error, a new chromosomal structure was proposed 
which, while producing the fuzzy rule base, provides the 
best mutation and recombination operators among the 
existing methods for each dataset. In this proposed chro-
mosomal structure, as generations pass and the results 
converge, the recombination operator corresponding to 
individuals with the highest fitness is selected more than 
others. In this way, the optimal recombination operator 
for the examined data set is automatically selected. The 
same process is done for the mutation operator. Then, 
each rule was evaluated on the dataset and their accu-
racy was measured. Finally, the best single rules with 
the highest PPV for detecting people with diabetes and 
the highest NPV for people without diabetes were de-
termined. Afterwards, the diagnostic rules of having and 
not having the disease were combined and a set of two 
diagnostic rules was presented as the output of the model.

Results

The result of implementing the proposed model was 
the presentation of 81 single rules. Among the rules for 
diagnosing diabetes, those with PPV >70% were se-
lected, and among the rules for diagnosing the absence 
of diabetes, those with NPV >80% were selected. Four 
single rules were finally determined which are listed in 
Table 1. Table 2 presents the result of combining the 
best single rules and the output of the proposed model.

Table 3 compares the efficiency of the proposed meth-
od with some existing methods in terms of the number 
of rules selected in the final rule base, the number of lin-
guistic terms to describe each variable, the fuzzy mem-

Table 1. The best single diagnostic rules extracted by the proposed model on the PIMA diabetes dataset

Row Rule Classification Rate (%)

1 If Pregnancies is high and Tri Fold Thick is normal Then Diabetic 70.83

2 If Tri Fold Thick is high and BMI is normal and Then Diabetic 70.83

3 If Pregnancies is very low and PG Concentration is very low Then not-Diabetic 81.48

4 If Diastolic BP is very low and DP Function is very low Then not-Diabetic 81.48
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bership function, the total number of conditions in the 
rules, the number of records used to build the model, 
and accuracy.

Discussion

In this study, due to the importance of extracting pre-
cise rules and their interpretability in clinical decision 
support system, a rule extraction model using a hybrid 
genetic-fuzzy algorithm with high accuracy was pre-
sented for determining the most compact set of rules 
and benchmarked on the PIMA diabetes dataset. In ad-
dition, Also, to avoid the complexity of setting genetic 
algorithm parameters and remove their effect on model 
efficiency, a new chromosomal structure with automatic 
adjustment of mutation and recombination operators 
was presented. The best set of rules according to the two 
criteria of interpretability and high accuracy, was the set 
with 2 rules, 4 sets of fuzzy terms per each antecedent, 
and an average length of 2 per each rule, which achieved 

79.05% accuracy. The used membership function was 
a symmetric triangular function, which makes it easier 
for human users to understand the concepts due to the 
constant width of all functions.

Based on the rule length, number of rules, and mem-
bership functions, which are the most important indi-
cators of the interpretability of rules by human users 
[10-13], the proposed model could provide an effective 
rule set with high interpretability to distinguish diabetic 
and non-diabetic people including only one diagnostic 
rule for diabetic people and one diagnostic rule for non-
diabetic people.

Conclusion

Rule extraction from datasets in the field of medical 
diagnosis is an important area for knowledge discovery. 
Fuzzy systems are known as a popular tool in this field. 
For the automatic design of fuzzy systems from the data, 

Table 2. The set of rules extracted by the proposed model on the PIMA diabetes dataset

Row Rule
%

Accuracy PPV NPV

1 If Pregnancies is high and Tri Fold Thick is normal Then Diabetic
If Pregnancies is very low and PG Concentration is very low Then not-Diabetic 79.05 70.83 81.48

2 If Tri Fold Thick is high and BMI is normal and Then Diabetic
If Pregnancies is very low and PG Concentration is very low Then not-Diabetic 79.05 70.83 81.48

3 If Tri Fold Thick is high and BMI is normal and Then Diabetic
If Diastolic BP is very low and DP Function is very low Then not-Diabetic 79.05 70.83 81.48

4 If Pregnancies is high and Tri Fold Thick is normal Then Diabetic
If Diastolic BP is very low and DP Function is very low Then not-Diabetic 79.05 70.83 81.48

Table 3. Comparing the efficiency and interpretability of the proposed method with the methods presented in other studies on the 
PIMA diabetes dataset

References Number of 
Rules Number of Terms Membership Function Rule Length Number of Records 

in the Database Accuracy (%)

[2] 7 3 Symmetric triangle 15 590 77.12 

[14] 3 7 - 72 732 78.03 

[12] 5 5 Asymmetric trapezoid 6 768 85.10 

[1] 3 4 Asymmetric Gaussian 6 768 77

[9] 1 - - 10 590 79.32 

[10] 53 8 Asymmetric triangle - 768 73.83 

[13] 19 5 Asymmetric triangle 91 768 84 

Proposed 
model 2 4 Symmetric triangle 4 590 79.05 
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the genetic algorithm has shown a high ability. In this 
study, using a genetic-fuzzy hybrid method, a self-orga-
nizing rule extraction model was proposed for extracting 
diagnostic rules. The PIMA diabetes dataset was used to 
evaluate the proposed model. Based on this model, the 
best single diagnostic rules for people without and with 
diabetes were presented.

Based on the results, it can be concluded that the pro-
posed model with accuracy of 79.05, PPV of 70.83 and 
NPV of 81.41% can be used as a promising general 
model in medical data classification and diagnosis. The 
small number of rules and their shortness are among the 
important features of the proposed rules, which can be 
easily evaluated and remembered by experts, along with 
quick implementation.

One of the limitations of the study was the use of 
public data and not evaluation of the proposed rules by 
clinical experts. It is suggested that the proposed model 
be implemented on local data and each of the extracted 
rules be evaluated by clinical experts.
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هدف ساخت مدل های کمک تصمیم یار پزشکی جهت استخراج خودکار دانش از داده ها به پزشکان در تشخیص زودهنگام بیماری کمک 
می کند. تفسیرپذیری قوانین اسستنتاجی این مدل ها جهت درک نحوه تصمیم گیری آن ها راجع به داده ها و افزایش اعتماد به خروجی 

مدل، یک شاخص ضروری در تعیین کارایی آن هاست.

روش ها در این پژوهش یک مطالعه گذشته نگر است جهت استخراج قوانین تشخیصی دیابت نوع 2. داده های این مطالعه، مجموعه داده 
عمومی پیما شامل 768 رکورد و 9 ویژگی است که در سال 1400 استخراج شد. پس از حذف گمشدگی و داده های پرت در مرحله 
پیش پردازش داده ها، جهت استخراج قوانین یک مدل ترکیبی پیشنهادی فازی ژنتیک با استفاده از نرم افزار متلب ارائه شد. جهت حذف 
پیچیدگی  تنظیم عملگرهای الگوریتم ژنتیک و تسهیل اجرای مجدد مدل در کاربردهای دیگر، ساختار کروموزومی خودسازمان دهنده ای 

پیشنهاد شده است.

یافته ها ارزیابی مدل پیشنهادی روی مجموعه داده پیما به صحت 79/05 درصد دست یافت. این صحت توسط 2 قانون فازی که 
هرکدام فقط شامل 2 متغیر مستقل است به دست آمده است. همچنین برای تشخیص افراد دارای دیابت و فاقد آن قانون های 
تشخیصی منفرد به ترتیب با صحت 70/83 و 81/48 درصد ارائه شده است. مهم ترین عوامل مؤثر بر ابتلا و عدم ابتلا به دیابت 
در این قوانین تعداد دفعات بارداری، شاخص توده بدنی، فشار خون، سابقه خانوادگی، غلظت گلوکز پلاسما و ضخامت پوست 

چین سه سر تعیین شدند.

نتیجه گیری روش پیشنهادی در تولید مجموعه و همچنین قوانین منفرد تشخیص بیماری یا عدم بیماری با صحت و قابلیت تفسیر بسیار 
بالا در کاربردهای پزشکی کاملًا مناسب بوده و به دلیل خودسازمانده بودن قابلیت تکرار در سایر کاربردهای دسته بندی دو کلاسی را دارد.
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فازی، انفورماتیک 
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مقدمه

در سال های اخیر، سیستم های فازی به طور موفقیت آمیزی در 
حیطه های متفاوت علوم، مانند مهندسی، علوم اجتماعی، علوم 
اقتصادی و به خصوص علوم پزشکی استفاده شده است ]2 ,1[. 
قوانین فازی به واسطه قابلیت خوانایی بسیار بالا، تفسیر آسان 
توسط انسان و فراهم کردن دیدگاهی راجع به دانش تعبیه شده 
در سیستم های دسته بندی، بین کاربران محبوبیت زیادی پیدا 
از قوانین زبانی برای توصیف سیستم ها  ,3[. آن ها   4[ کرده اند 
استفاده می کنند که به آسانی کاربر تفسیر و بررسی شان می کند 
]6 ,5[. از این رو یکی از کاربردهای مورد توجه آن ها در سیستم های 
حمایتی تصمیم گیری پزشکی است. جایی که کشف قوانین نهفته 
در داده ها و تفسیرپذیری این قوانین دارای اهمیت بالایی است. 
استخراج قوانین مؤثر موجود در داده ها با 2 شاخص صحت و 
تفسیرپذیری بالا در افزایش دقت و سرعت تشخیص بیماری به 

متخصصان کمک می کند ]7-9[. 

یکی از مهم ترین عوامل در طراحی سیستم های فازی، تولید 
قوانین فازی است. برای این کار 2 راهکار اصلی وجود دارد. در 
روش اول قوانین را فرد خبره تولید می  کند. این روش به خصوص 
در مسائل کنترلی با تعداد ورودی کم به  کار می رود ]5[. روش 
دوم، تولید خودکار قوانین با استفاده از تکنیک های نوروفازی، 

روش های خوشه بندی و الگوریتم های تکاملی است ]11 ، 10[.

بیماری دیابت احتمال مرگ زودرس را افزایش داده و علت 
قلبی  سکته  کلیه،  نارسایی  ازجمله  دیگر،  بیماری های  اصلی 
و مغزی و نابینایی است ]13 ،12[. یکی از مجموعه داده های 
پرکاربرد در ارزیابی سیستم های تشخیصی دیابت، مجموعه داده 
دیابت پیما1 است؛ دلیل انتخاب این مجموعه توسط محققان، 
در کنار چالش برانگیز بودن این مجموعه داده، به واسطه وجود 
مقادیر گمشده و داده های پرت، شیوع بسیار بالا و آمار خاص 
بیماری دیابت در میان سرخپوستان پیما آرززوناست ]14[. در 
این بخش برخی از کارهای صورت گرفته روی این مجموعه داده 

بررسی می شود.

ترکیبی  مدل  از  استفاده  با  پژوهش  یک   2019 سال  در 
فازی ژنتیک جهت دسته بندی دیابت روی دیتاست پیما ارائه شده 
است. نویسندگان از الگوریتم ژنتیک جهت تعیین پارامترهای 
مدل  کرده اند. صحت  استفاده  قوانین  تولید  و  تابع  این  بهینه 
پیشنهادی را با استفاده از روش اجرای اعتبارسنجی متقاطع، 
5 فولد برابر با 85/82 درصد گزارش دادند. در این مقاله تعداد 
قوانین تولید شده و ویژگی های منتخب در قوانین ذکر نشده است 

 .]15[

1. PIMA

در دسته بندی فازی مبتنی بر قانون2 از داده های پزشکی ارائه 
شده است. جهت تولید مجموعه قوانین بهینه، یافتن بهترین 
الگوریتم  از  متغیرها  انتخاب  و  عضویت  توابع  برای  پارامترها 
بهینه سازی چند هدفه NSGA II 3 استفاده شده است. نویسندگان 
اندازه گیری  جهت  معیارهایی،  معرفی  در  را  مقاله  نوآوری 
تفسیرپذیری سیستم های دسته بندی فازی، نمایشی مستقل از 
کدگذاری خاص از پایگاه قوانین و ارائه عملگرهای ژنتیکی برای 
پردازش نمایش ارائه شده عنوان کردند. بهترین مقدار گزارش شده 
از اجرای مدل به ازای تقسیم مجموعه داده به صورت 1:9 دارای 
صحت 81/5 درصد شامل 5 قانون، 3 ویژگی و 5 مجموعه فازی 

)ترم های زبانی( و 1/2 ویژگی به ازای هر قانون است ]3[.

در میان کارهای صورت گرفته، در توجه به استخراج قوانین 
منفرد با ارزش اخباری مثبت4 و منفی5 بالا غفلت شده است 
]16-14[. با توجه به علاقه متخصصان به قوانین ساده و منفرد 
تشخیصی که قابلیت ارزیابی سریع و سادگی در به خاطر سپردن را 
دارند و همچنین از آنجا که بسیاری از مجموعه داده های پزشکی، 
ازجمله مجموعه داده دیابت پیما شامل پارامترهای بالینی حاصل 
انجام آزمایش است، طراحی مدلی جهت استخراج قوانین منفرد 
با کارایی بالا برحسب ارزش اخباری مثبت و منفی امری ضروری 
ترکیبی  دسته بندی  مقاله، یک سیستم  این  در  ازاین رو  است. 
ژنتیک فازی ارائه می شود که به طور خودکار از روی داده ها قوانین 
نهفته در آن ها را استخراج می کند. سپس با ارزیابی هریک از 
قوانین استخراج شده، بهترین قانون منفرد تشخیصی برای هریک 
از حالت های بیماری و عدم بیماری را ارائه می دهد. به علاوه، جهت 
حذف تأثیر انتخاب عملگرهای الگوریتم ژنتیک روی کارایی مدل، 
یک ساختار کروموزومی خودسازمان دهنده جدید پیشنهاد شده 
است. جهت ارزیابی مدل پیشنهادی از مجموعه داده دیابت پیما 

استفاده شده است.

مواد و روش ها

در این مطالعه، طراحی پایگاه قانون سیستم های فازی ممدانی 
گذشته نگر با استفاده از داده های داده عمومی پیما بررسی می شود. 
محل انجام پژوهش دانشگاه صنعتی خاتم الانبیای بهبهان در سال 
1400 بود. طراحی سیستم های منطق فازی یکی از محبوب ترین 
مسائل رام نشدنی است که در آن از محبوب ترین و جدیدترین 
الگوریتم های تکاملی استفاده می شود ]17[. این مسئله شامل 
پارامترهایی، ازجمله شکل و مکان مجموعه های فازی، مقدم ها 
و تالی های پایگاه قانون فازی و سایر پارامترهای استراتژی مانند 
تجمیع، استلزام و روش های دیفازی سازی می شود. در این مقاله، 
طراحی پایگاه قانون سیستم های فازی ممدانی از داده ها بررسی 

2. Fuzzy Rule-Based Classification Systems (FRBCSs)
3. Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II
4. Positive Predictive Value (PPV)
5. Negative Predictive Value (NPV)
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می شود. تصویر شماره 1 توابع عضویت مورد استفاده جهت توصیف 
متغیرهای مجموعه داده را نشان می دهد. در ابتدای الگوریتم هیچ 
قانونی در پایگاه قوانین و هیچ تابع عضویتی منتسب به متغیرهای 
الگوریتم  توابع عضویت ازطریق  فازی نیست. سپس، قوانین و 
ژنتیک تولید و بهینه می شوند ]2[. تصویر شماره 2 فلوچارت مدل 

پیشنهادی را نشان می دهد.

الگوریتم ژنتیک6 

بهینه سازی  الگوریتم  محبوب ترین  ژنتیک  الگوریتم 
حوزه های  در   .]17[ است  تکامل  بر  مبتنی  متاهیوریستیک 
بهینه سازی  مسائل  حل  برای  ژنتیک  الگوریتم  متفاوت، 
چند هدفه و چند متغیره کارایی مناسبی از خود نشان داده است 
استفاده می شود  قانون  انتخاب  برای  ژنتیک  الگوریتم  از   .]18[
زیرمجموعه ای از قوانین اولیه که نرخ دسته بندی بالایی دارند، 
انتخاب شوند ]19[. الگوریتم ژنتیک دارای چند گام اساسی است: 
تابع  تعیین  اولیه،  جمعیت  تولید  کروموزومی،  ساختار  تعریف 

هدف، انتخاب، بازترکیب و جهش ]16[. 

مدل پیشنهادی

در این مقاله یک سیستم دسته بندی ترکیبی ژنتیک فازی با 
هدف دست یابی به صحت بالا و تولید مجموعه قوانین فشرده و 

6. Genetic Algorithm (GA)

با تفسیرپذیری بسیار بالا طراحی شده است. مدل پیشنهادی از 
مجموعه داده دیابت پیما استفاده شده است. این مجموعه دارای 
768 رکورد شامل 268 فرد دارای دیابت و 500 فرد فاقد دیابت 
است. برای هر رکود 9 ویژگی شامل برچسب کلاس ذخیره شده 
است. یکی از مشکلات این مجموعه داده وجود مقادیر گمشده و 
داده های پرت است. در این برای جانهی مقادیر گمشده از روش 
KNNi و حذف داده های پرت از K-means استفاده شد ]15 , 
از پیش پردازش تعداد رکودها به 590 رکورد کاهش  2[. پس 
یافت که شامل 212 فرد دارای دیابت و 378 فرد سالم بود. جهت 
تعیین ارتباط بین متغیرهای وابسته و مستقل از تست آماری تی 
استفاده شد. در آزمون آماری تی برای بررسی رابطه معناداری 
متغیرها و داشتن دیابت استفاده و مقدار 0/05 درصد به عنوان 

سطح معناداری در نظر گرفته شد

در این پژوهش بهترین مجموعه قوانین تشخیصی برای دیابت 
توسط الگوریتم ژنتیک استخراج می شود. تک تک قوانین روی 
ارزیابی و صحت آن ها محاسبه می شود. سپس  داده  مجموعه 
برای  مثبت  اخباری  ارزش  بالاترین  با  منفرد  قوانین  بهترین 
تشخیص افراد دارای دیابت و بالاترین ارزش اخباری منفی برای 
افراد فاقد دیابت تعیین می شود. درنهایت پس از تعیین بهترین 
بیماری  به  ابتلا  عدم  و  ابتلا  تشخیصی  قوانین  منفرد،  قوانین 
ترکیب و مجموعه ای شامل 2 قانون تشخیصی به عنوان خروجی 

مدل ارائه می شود. 
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a) Representing  linguistic variable by three terms
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b) Representing  linguistic variable by five terms
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c) Representing  linguistic variable by seven terms
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ازآنجا که تولید مجموعه قوانین فازی یک مسئله رام نشدنی7 
است، امکان تولید تمام قوانین و سپس انتخاب از میان آن ها 
امکان پذیر نیست. اگر تعداد قوانین را 2 در نظر بگیریم و فرض 
کنیم هر ویژگی تنها با 3 مجموعه فازی و یک حالت بی اثر نشان 
داده شود، برای مجموعه داده پیما با 8 ویژگی در هر قانون و 
متفاوت وجود  برچسب کلاس دو حالته، 4^16×2^2 حالت   1
خواهد داشت. مدت زمان اجرای داخلی ترین حلقه در شبیه سازی 

7. Non-deterministic Polynomial (NP)

کامپیوتری 0/0032 ثانیه است که با توجه به تعداد دفعات تکرار 
636 روز به طول خواهد انجامید. به همین دلیل جهت تولید و 
انتخاب مجموعه قوانین بهینه فازی از الگوریتم ژنتیک استفاده 
به عنوان  داده  مجموعه  تمام  پیشنهادی،  مدل  در  است.  شده 
مجموعه آموزش استفاده می شود، زیرا مجموعه داده استاندارد 
بوده و در سیستم های مبتنی بر قانون مجاز به تقسیم مجموعه 
از  نمی توان  همچنین  نیستیم.  تست  و  آموزش  به صورت  داده 
اجرای اعتبارسنجی متقاطع استفاده کرد، زیرا هر بار مجموعه 

قوانین جدیدی تولید خواهد شد.

شروع

نرمال سازيحذف داده هاي پرتجانهی مقادیر گمشده

مجموعه داده : ورودي

پیش پردازش داده ها

ژنتیکاستفاده از الگوریتم تشخیصی با ساخت مجموعه قوانین 
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Crossover
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Ruleset Mutation
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Crossover
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Ruleset Mutation
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Crossover
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قوانینمجموعه  نوع عملگر جهش نوع عملگر 
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Ruleset Mutation
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Crossover
Type Fitnes

Ruleset Mutation
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Crossover
Type Fitness

قوانینمجموعه  نوع عملگر جهش نوع عملگر 
بازترکیب تناسب

مجموعه قوانین نوع عملگر 
جهش

نوع عملگر 
بازترکیب تناسب

…
…

…
...

…
…

…
…

.

مجموعه قوانین نوع عملگر 
جهش

نوع عملگر 
بازترکیب تناسب

مجموعه قوانین نوع عملگر 
جهش

نوع عملگر 
بازترکیب تناسب

i

j

kيساختار کروموزومی پیشنهاد

ت
معی

ج

ا محاسبه تناسب مجموعه قانون ب
استفاده از منطق فازي

شخیصی ارزیابی بهترین قوانین بدست آمده جهت یافتن بهترین قانون ت
NPVو  PPVمنفرد بیماري و عدم بیماري به ترتیب برحسب 

فازي-مدل ترکیبی ژنتیک

پایان

گزارش بهترین قوانین منفرد و ارزیابی مجموعه آن ها

تصویر 2. فلوچارت مدل پیشنهادی جهت استخراج قوانین تشخیصی بیماری و عدم بیماری.
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پارامترهای الگوریتم ژنتیک

و  بازترکیب  عملگرهای  ژنتیک  الگوریتم  مؤلفه های  از  یکی 
جهش هستند که تعیین نوع این عملگرها اغلب به صورت سعی 
و خطا انجام می شود. انتخاب این 2 عملگر تأثیر بسیاری روی 
نتیجه خواهد داشت، زیرا رفتار الگوریتم ژنتیک با روابط اکتشافی 
عملگرهای  از  متأثر  ترتیب  به  که  می شود  تعیین  بهره وری  و 
جهش و بازترکیب است ]5[. در این مقاله، جهت حذف تأثیر 
نوع عملگرهای جهش و بازترکیب بر کارایی مدل و کاهش زمان 
تنظیم پارامترهای الگوریتم ژنتیک به روش سعی و خطا، یک 
ساختار کروموزومی جدید پیشنهاد می شود که ضمن تولید پایگاه 
قانون فازی، بهترین عملگر جهش و بازترکیب از میان روش های 
موجود را برای هر مجموعه داده تعیین می کند. ایده کار به این 
صورت است که در جمعیت اولیه به طور تصادفی به هر کروموزوم 
سپس  می شود.  داده  انتساب  جهش  و  بازترکیب  عملگر  یک 
زمانی که کروموزوم ها توسط عملگر انتخاب برای عمل ترکیب 
انتخاب می شوند، عملگر بازترکیبی که مربوط به والدی با بالاترین 
تناسب است برای تولید فرزندان اعمال می شود. با گذشت نسل ها 
و همگرایی نتایج، عملگر بازترکیب مربوط به افراد، با بالاترین 
تناسب بیشتر از سایرین انتخاب می شود. به این ترتیب عملگر 
بازترکیب بهینه برای مجموعه داده مورد بررسی به طور خودکار 
انتخاب می شود. همین روند برای عملگر جهش نیز صادق است.

ساختار کروموزومی در تصویر شماره 3 نشان داده شده است. 
این کروموزوم شامل ژن هایی برای تعیین ترم های زبانی برای 
هر متغیر در مجموعه داده، ژنی برای تعیین نوع عملگر جهش، 
یک ژن برای تعیین نوع عملگر بازترکیب و یک ژن برای مقدار 
تناسب کروموزوم است. اندازه کروموزوم برحسب تعداد قوانین 
و تعداد ویژگی های موجود در مجموعه داده متفاوت است. اگر 
تعداد قوانین مورد نظر در پایگاه قانون فازی r باشد و مجموعه 
داده دارای n ویژگی باشد، اندازه کروموزوم از فرمول شماره 1 به 

دست خواهد آمد.

1. chroSize=r×n+3

محدوده ژن های 1 الی chroSize-2 مجموعه قوانین پایگاه 
داده را مشخص می کنند که در دسته های n تایی تقسیم شده اند. 
مقادیر این ژن ها مجموعه های فازی برای ترم های زبانی متغیرها 
را تعیین می کنند. به طور نظری هر متغیر فازی می تواند تعداد 
زیادی مجموعه فازی داشته باشد و هرکدام تابع عضویت خودشان 
را داشته باشند، اما معمولًا برای هر متغیر فازی، 3، 5، 7 یا 9 
مجموعه استفاده می شود ]5[. با داشتن شماره ژن، تفسیر مقدار 
ژن مدنظر در کروموزوم که با Gene(k) نشان داده می شود، با 

فرمول شماره 2 مشخص می شود.

2. Gene(k)=

fitnessValue

crossoverType

mutationeType

yi, where J= k/n

Ai, m, where J=k/n+1, m= k-(J-1)×n
if k= chroSize

if k= chroSize-1

if k= chroSize-2

if k is divisable by n otherwise

Ai, m, where J=k/n+1, m= k-(J-1)×n

که در آن yl معرف تالی قانون Lام و Al, m مجموعه فازی 
برای ویژگی mام از قانون lام را مشخص می کند. الگوریتم ژنتیک 
ازطریق تکرار مراحل در میان نسل ها راه حل بهینه را می یابد. هر 

نسل شامل چندین کروموزوم است.

جمعیت اولیه 300 فرد و شرط توقف الگوریتم رسیدن به تعداد 
نسل 1000 انتخاب شده است )این مقدار در منابعی ذکر شده 
است ]8 ،1[. جهت کاهش تأثیر انتخاب های تصادفی، هر اجرای 
الگوریتم 10 دور تکرار می شود. نرخ بازترکیب 0/8 و نرخ جهش 
0/5 انتخاب شده است. تناسب هر فرد برابر با صحت قانون فازی 
موجود در کروموزوم است که توسط سیستم خبره فازی محاسبه 
می شود. جمعیت اولیه به صورت تصادفی یکنواخت ایجاد می شود.

و  می شود  بررسی  کروموزوم  اعتبار  فرد،  هر  ایجاد  از  پس 
کروموزوم هایی که دارای برچسب کلاسی یکسان در تمام قوانین 
هستند، به عنوان نامعتبر شناخته می شوند. در صورت یکی بودن 
می کند.  تغییر  آن ها  از  یکی  تصادفی  به طور  برچسب ها  تمام 
همچنین اگر حالت تمام ویژگی ها »بی اثر« باشد نیز کروموزوم 
حالت  دارای  ویژگی   2 از  کمتر  که  صورتی  در  است.  نامعتبر 
غیربی اثر باشد، به طور تصادفی الگوریتم مقدار یکی از ویژگی های 

بی اثر را به حالتی به جز حالت بی اثر تغییر می دهد.

عملگر بازترکیب از میان 12 عملگر شامل بازترکیب سه والدی، 
یکنواخت  نیمه یکنواخت،  میانگین،  هموار،  اکتشافی،  گسسته، 
و  درهم ریزی  یکنواخت،  دو نقطه ای،  تک نقطه ای ،  اکتشافی، 
جایگزین کاهش یافته و عملگر جهش از میان 8 عملگر شامل 
جهش مکمل، یکنواخت، درجی ، معکوس سازی مرکزی ، کریپ ، 
جابه جایی ، تراورز و عملگر جهش ترواس انتخاب شده است. این 
کاربردهای  در  مورد استفاده  عملگرهایی  متداول ترین  عملگرها 
ژنتیک هستند ]15[. تابع انتخاب در این مقاله تابع های رنک بندی 
و تصادفی است. تابع رنک بندی به نحوی پیاده سازی شده است 
باشد  فردی  با  اولویت  افراد،  تناسب  بودن  برابر  در صورت  که 
که در مجموعه قوانین خود تعداد حالت های »بی اثر« بیشتری 
داشته باشد. در ابتدا 60 درصد افراد با تابع تصادفی و 40 درصد 
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گذشت  با  می شوند.  انتخاب  رنک بندی  تابع  توسط  باقی مانده 
نسل ها، میزان افرادی که به طور تصادفی برای عملیات جهش یا 
بازترکیب انتخاب می شوند هر 10 نسل به میزان 5 درصد کاهش 
می یابد تا درصد انتخاب با تابع رنک بندی افزایش یابد تا به این 
ترتیب شانس انتخاب افرادی که صحت بالاتری دارند بیشتر شود. 

اما این مقدار هیچ گاه زیر 0/1 نخواهد شد. 

پیاده سازی روش پیشنهادی در نرم افزار متلب 2017 و تحلیل 
آماری توسط نرم افزار SPSS نسخه 16 اجرا شده است.

مقایسه کارایی الگوریتم و روش های موجود

به دلیل اینکه تمامی کارهای مورد بررسی در این مقاله از تمام 
768 رکورد مجموعه داده پیما استفاده کردند و وجود داده های 
پرت را نادیده گرفتند و امکان پیاده سازی روش های ذکر شده 
به  دسترسی  عدم  یا  پارامترها  تمام  نبودن  مشخص  دلیل  به 
نیست، شرایط  افزارهای ذکر شده در آن مقالات میسر  سخت 
اجرای الگوریتم ها متفاوت بوده و امکان مقایسه صحت سیستم ها 
فراهم نیست. اما مجموعه قوانین به دست آمده به لحاظ قابلیت 
تفسیرپذیری با مجموعه قوانین به دست آمده در این مقاله مقایسه 

می شود.

یافته ها

جدول شماره 1 توصیف متغیرهای مجموعه داده را برحسب 
آماره های توصیفی میانگین، انحراف معیار و بازه تغییرات در 2 
نتایج  افراد فاقد و دارای دیابت نشان می دهد. همچنین  گروه 
آزمون آماری تی برای بررسی رابطه معناداری متغیرها و داشتن 
دیابت، استفاده و مقدار 0/05 درصد به عنوان سطح معناداری در 

نظر گرفته شد. 

بهترین مجموعه قوانین به دست آمده حاصل از اجرای روش 
پیشنهادی، در حالتی که تعداد مجموعه قوانین از 2 تا 7 قانون 
متغیر است و برای هر ویژگی مستقل در مجموعه داده به ترتیب 
3، 5 و 7 ترم زبانی در نظر گرفته شده است، در جدول شماره 2 

نشان داده شده است.

پس از به دست آمدن بهترین مجموعه قوانین، تمام 81 قانون 
منفرد منتخب توسط الگوریتم پیشنهادی، به صورت منفرد روی 
مجموعه داده پیما ارزیابی و صحت هر قانون محاسبه شد. سپس 
در میان قوانینی که جهت تشخیص ابتلا به دیابت بودند، قوانین 
با ارزش اخباری مثبت بالاتر از 70 درصد و در میان قوانینی که 
جهت تشخیص عدم ابتلا به دیابت بودند قوانین با ارزش اخباری 
منفی بالاتر از 80 درصد انتخاب شدند. نتیجه این بررسی 4 قانون 

ذکر شده در جدول 3 است.

Mutation operatorClassth)1-n(F…st1F. . . Classth)1-n(F…st1FClassth)1-n(F…st1F

قانون اول دومقانون  rشماره قانون نوع عملگر جهش

Crossover operator

نوع عملگر بازترکیب

. . . 
Fitness value 

مقدار تناسب

تصویر 3. ساختار کروموزوم پیشنهادی.

)Sig.= 0/00( ]2[ جدول 1. اطلاعات آماری مجموعه داده پیما بعد از پیش پردازش

مخففنام ویژگیردیف
بازه مقادیر )حداقل-حداکثر(میانگین±انحراف معیار

فاقد دیابتدارای دیابتفاقد دیابتدارای دیابت

)Prg3/60±4/942/99±3/27)0-15()13-0تعداد دفعات بارداری1

)PG125/76±37/0828/10±84/80)199-44()193-23غلظت گلوکز پلاسما 2 ساعته2

فشار خون دیاستولیک )میلی متر 3
)BP12/62±63/2812/52±57/88)102-30()102-25جیوه(

ضخامت پوست چین سه سر 4
)53-8()51-1(TrFT7/42±26/878/87±21/79)میلی متر(

)SrIns78/30±181/0163/55±112/19)575-22()479-1انسولین سرم5

شاخص توده بدنی )وزن در 6
)48-7()41-0(BMI8/07±23/008/28±17/24کیلوگرم / )قد در متر(2^(

)DP0/31±0/510/25±0/4)1/89 -0/09()1/73 -0/08سابقه خانوادگی دیابت نوع 72

)70-21()72-21(Age10/91±36/8311/45±30/67سن )سال(8
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جدول 2. بهترین مجموعه قوانین بدست آمده با تعداد قوانین و تعداد ترم های توصیفی متفاوت مدل پیشنهادی روی مجموعه داده دیابت پیما

فاطمه آهوز و همکاران. استخراج قانون تشخیصی دیابت نوع دو 

https://jmis.hums.ac.ir/index.php?&slct_pg_id=38&sid=1&slc_lang=fa


180

تابستان 1401. دوره 8. شماره 2

قانون شماره 1 و 2 از مجموعه قوانین انتخاب شده با 5 حالت 
برای هر ویژگی و قوانین 3 و 4 از مجموعه قوانین با 7 حاالت 
برای هر ویژگی بهترین عملکرد را از میان 81 قانون داشته اند. با 
توجه به مقادیر ذکر شده در تصویر شماره 2 برای ترم های زبانی هر 
متغیر و با توجه به قانون شماره 1، اگر تعداد دفعات بارداری بالا 
باشد، علی رغم نرمال بودن ضخامت پوست چین سه سر، شخص 
مبتلا به دیابت است. براساس قانون شماره 2، اگر ضخامت پوست 
چین سه سر بالا باشد، علی رغم نرمال بودن شاخص توده بدنی 

شخص دارای دیابت است. براساس قانون شماره 3، اگر تعداد 
دفعات بارداری بسیار پایین باشد و قند خون نیز بسیار پایین 
باشد، شخص دارای دیابت نیست. براساس قانون شماره 4، فردی 
که دارای عدم سابقه خانوادگی در دیابت است و دارای فشار خون 
بسیار پایین است، مبتلا به دیابت نیست. جدول شماره 4 نتیجه 
حاصل از ترکیب بهترین قوانین منفرد و خروجی مدل پیشنهادی 

را ارائه می دهد.

جدول4. مجموعه قوانین تشخیصی مدل پیشنهادی روی مجموعه داده دیابت پیما.

قانونردیف
درصد

ارزش صحت
اخباری مثبت

ارزش اخباری 
منفی

1
اگر تعداد دفعات بارداری بالا و ضخامت پوست سه سر نرمال باشد، آن گاه فرد مبتلا به دیابت است

اگر تعداد دفعات بارداری بسیار بسیار پایین و غلظت گلوکز پلاسما بسیار پایین باشد، آن گاه فرد مبتلا به 
دیابت نیست

 79/0570/8381/48

2
اگر ضخامت پوست چین سه سر بالا و شاخص توده بدنی نرمال باشد، آن گاه فرد مبتلا است 

اگر تعداد دفعات بارداری بسیار بسیار پایین و غلظت گلوکز پلاسما بسیار پایین باشد، آن گاه فرد مبتلا به 
دیابت نیست

 79/0570/8381/48

3
اگر ضخامت پوست چین سه سر بالا و شاخص توده بدنی نرمال باشد، آن گاه فرد مبتلا است 

اگر فشار خون بسیار پایین و سابقه خانوادگی دیابت نوع 2 بسیار بسیار پایین باشد، آن گاه فرد مبتلا به دیابت 
نیست

 79/0570/8381/48

اگر تعداد دفعات بارداری بالا و ضخامت پوست سه سر نرمال باشد آنگاه فرد مبتلا به دیابت است4
79/0570/8381/48 اگر فشار خون بسیار پایین و سابقه خانوادگی دیابت نوع 2 بسیار بسیار پایین باشد آنگاه فرد مبتلا به دیابت نیست

جدول 3. بهترین قوانین تشخیصی منفرد روی مجموعه داده دیابت پیما 

نرخ دسته بندیقانونردیف

70/83 درصداگر تعداد دفعات بارداری بالا و ضخامت پوست چین سه سر نرمال باشد آن گاه فرد مبتلا است1

70/83 درصداگر ضخامت پوست چین سه سر بالا و شاخص توده بدنی نرمال باشد، آن گاه فرد مبتلا است 2

81/48 درصداگر تعداد دفعات بارداری بسیار بسیار پایین و غلظت گلوکز پلاسما بسیار پایین باشد، آن گاه فرد مبتلا نیست3

81/48 درصدفشار خون بسیار پایین و سابقه خانوادگی دیابت نوع 2 بسیار بسیار پایین باشد، آن گاه فرد مبتلا به دیابت نیست4

PIMA جدول 5. مقایسه کارایی و تفسیرپذیری روش پیشنهادی با روش های بررسی شده در پیشینه روی مجموعه داده دیابت

صحت )درصد(تعداد رکوردهای مجموعه دادهطول قانونتابع عضویتتعداد ترم هاتعداد قوانینرفرنس

77/12 15590مثلثی متقارن73 ]2[

78/03 72732گزارش نشده37 ]20[

85/10 6768ذوزنقه ای نامتقارن55 ]3[

77/00 6768گوسی نامتقارن34 ]10[

]15[ 1--10590 79/32

73/83 768گزارش نشدهمثلثی نامتقارن538]16[

84/00 91768مثلثی نامتقارن195 ]19[

79/05 4590مثلثی متقارن24مدل پیشنهادی
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مقایسه با سایر روش ها

جدول شماره 5 مقایسه کارایی روش پیشنهادی را برحسب 
تعداد قوانین انتخاب شده در پایگاه قانون نهایی، تعداد ترم های 
زبانی برای توصیف هر متغیر، تابع عضویت فازی، مجموع تعداد 
شرط ها در قوانین، تعداد رکوردهای مورد استفاده برای ساخت 
در  بررسی شده  و  موجود  از روش های  برخی  با  و صحت  مدل 

پیشینه مطالعه نشان می دهد.

هرچند پژوهشی با ارائه تنها یک قانون کوچک ترین مجموعه 
قانون تشخیصی را ارائه می دهد ]15[، اما مجموعه قانون مدل 
ارائه شده،  قانون  زیر  در  دارد.  بالاتری  تفسیرپذیری  پیشنهادی 
در  توانی  و  ضربی  روابط  به  توجه  با  مناسب  کارایی  علی رغم 

ویژگی ها، جهت استفاده توسط کاربر انسانی مناسب نیست.

IF ([BMI+0.003×[DP FUNCTION×(SERUM INS × 
BMI + AGE × AGE + (PG CONCENTRATION× PREG-
NANCIES) × PREGNANCIES)]+0.65×PG CONCENTRA-
TION]>111) Then Diabetic else not-Diabetic

بحث

و  دقیق  قوانین  استخراج  اهمیت  دلیل  به  مقاله  این  در 
مدل  یک  پزشکی،  همیار  سیستم های  در  آن ها  تفسیرپذیری 
استخراج قانون با استفاده از الگوریتم ترکیبی ژنتیک فازی و با 
هدف تعیین فشرده ترین مجموعه قوانین با صحت بالا ارائه و روی 
مجموعه داده دیابت پیما ارزیابی شد. همچنین جهت جلوگیری 
از پیچیدگی تنظیم پارامترهای الگوریتم ژنتیک و حذف آن ها 
بر کارایی مدل، یک ساختار کروموزومی جدید با قابلیت تنظیم 
خودکار عملگرهای جهش و بازترکیب ارائه شد. بهترین مجموعه 
بالا،  صحت  و  تفسیرپذیری  قابلیت  معیار   2 برحسب  قوانین 
مجموعه قانونی با 2 قانون، 4 مجموعه ترم فازی به ازای هر مقدم 
در قانون و متوسط طول 2 به ازای هر قانون بود که به صحت 
79/05 درصد دست یافت. تابع عضویت به کار رفته برای مجموعه 
متغیرهای زبانی تابع مثلثی متقارن است که به دلیل ثابت بودن 
عرض تمامی توابع درک مفاهیم را توسط کاربر انسانی ساده تر 

می کند.

نتیجه ارزیابی روش پیشنهادی روی مجموعه داده دیابت پیما 
نشان می دهد که روش پیشنهادی قادر به تولید مجموعه قوانین 
تولید شده  قانون  با صحت بالاست. در میان 81  فشرده همراه 
4 قانون منفرد ذکر شده در جدول شماره 3 بالاترین کارایی را 

داشته اند. این قوانین موارد زیر را نشان می دهند:

بارداری عامل  قانون های 1 و 4، تعداد دفعات  به  با توجه   •
تعداد  به نحوی که  است.  دیابت  به  ابتلا  یا عدم  ابتلا  در  مهمی 
دفعات بارداری پایین احتمال عدم ابتلا به دیابت و تعداد دفعات 
بارداری بالا شانس ابتلا به دیابت را به شدت افزایش می دهد. تأثیر 

پایین بودن تعداد دفعات بارداری در عدم ابتلا و بالا بودن آن در 
ابتلا به دیابت بیان شده است ]21 ،20 ،15[. 

• با توجه به قوانین 1 و 2، ضخامت پوست چین سه سر بالا 
نشانه مهمی از ابتلا به دیابت است. این ویژگی در هر 2 قانون 
مربوط به تشخیص ابتلا به دیابت انتخاب شده است. همچنین 

این قانون در مطالعات مختلف بیان شده است ]21 ،20[. 

• با توجه به قانون شماره 2، شاخص توده بدنی بالا علامتی از 
ابتلا به دیابت است. همچنین این قانون در مطالعات مختلف بیان 

شده است ]20 ،10 ،9 ،3[.

• با توجه به قانون شماره 3، قند خون پایین نشانه سلامت 
شخص است. تأثیر ویژگی قند در مطالعات مختلفی بیان شده 

است ]20 ،15 ،10 ،9 ،4[.

• با توجه به قانون شماره 4 فشار خون پایین نشانه عدم ابتلا 
به دیابت است. ارتباط فشار خون پایین و عدم ابتلا به دیابت در 

برخی مطالعات بیان شده است ]21 ،20 ،9[.

سابقه  در  دیابت  وجود  عدم   ،4 شماره  قانون  به  توجه  با   •
خانوادگی شخص عامل مهم دیگری در عدم ابتلا به دیابت است 

.]9، 10، 15، 20، 21[

نتایج آزمون تی جهت بررسی ارتباط معنادار متغیرها با متغیر 
وابسته که در جدول شماره 1 آمده است نشان دهنده وجود ارتباط 
میان تمام متغیرهای مستقل با متغیر وابسته است. با این حال، 
در قوانین به دست آمده توسط روش پیشنهادی در هیچ قانونی 
ارتباط  می دهد  نشان  امر  این  نشده اند.  انتخاب  متغیرها  تمام 
میان متغیرها خطی نبوده و درنتیجه با روش های ساده آماری 
قابل کشف نیستند. درنتیجه نیاز به استفاده از روش های یادگیری 

ماشین و داده کاوی است. 

با توجه به نتایج حاصله که شامل معیارهای طول قوانین، تعداد 
قوانین و توابع عضویت است این معیارها از مهم ترین شاخص های 
تفسیرپذیری قوانین توسط کاربر انسانی هستند ]19 ،10 ،16 
،3[ مدل پیشنهادی شامل یک قانون تشخیصی افراد بیمار و 
یک قانون تشخیصی افراد فاقد بیماری است که تفسیرپذیری بالا 
ارائه می دهد. همچنین با توجه به نتایج  به دست آمده از ارزیابی 
مدل روی مجموعه داده دیابت پیما مدل پیشنهادی با دست یابی 
به صحت 79/05، ارزش اخباری مثبت 70/83 و ارزش اخباری 
منفی 81/41 درصد ضمن کارایی مناسب و قابلیت اعتماد بالا 
به نتایج قوانین تشخیصی، می تواند به عنوان یک مدل عمومی 
امیدبخش در سایر کاربردهای دسته بندی داده های پزشکی مورد 

استفاده قرار بگیرد.
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نتیجه گیری

استخراج قوانین از مجموعه داده ها در کاربردهای تشخیص 
پزشکی، یک حوزه مهم در کشف دانش است؛ سیستم های فازی 
به جهت تولید قوانین قابل تفسیر توسط انسان، به عنوان یک ابزار 
محبوب در این کاربرد شناخته می شوند. جهت طراحی خودکار 
سیستم های فازی از روی داده ها، الگوریتم ژنتیک توانایی بالایی 
از خود نشان داده است. به همین دلیل در این مقاله یک سیستم 
کاربردهای  برای  خودسازمانده  قانون  استخراج  ژنتیک فازی 
تشخیصی پزشکی پیشنهاد شد. جهت ارزیابی مدل پیشنهادی از 
مجموعه داده دیابت پیما استفاده شد. ضمن ارائه مجموعه قوانین 
تشخیصی، بهترین قوانین منفرد تشخیصی افراد فاقد و مبتلا 
به دیابت ارائه شد. تعداد کم قوانین وکوتاه بودن آن ها ازجمله 
ویژگی های مهم قوانین پیشنهادی است که درکنار پیاده سازی 
سریع، می تواند توسط متخصصان به آسانی ارزیابی و به خاطر 

سپرده شود.

از محدودیت های پژوهش استفاده از داده های عمومی و عدم 
ارزیابی قوانین پیشنهادی توسط متخصصین بالینی است. هرچند 
با مقالات مشابه، قوانین ارزیابی شده اند. پیشنهاد می شود مدل 
قوانین  از  اجرا شده و هریک  پیشنهادی روی داده های محلی 

استخراجی را متخصصین ارزیابی کنند.
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