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 مقدمه

 هـاي بهداشـت عمـومي در   ترين چـال  يکي از مهم ديابت

جهان است که با شيوع بالا و عوارض متعدد بار زيادي را بر 

بـراي  مهـم   عومـل خرـر  يکي از  1د.کنسلامت تحميل مي نظام

  (GDM)سـابقه ديابـت بـارداري    ؛ابـتلا بـه ديابـت نـوع دو    
 i 

به درجات متغيـري از عـدم تحمـل گلـوکز کـه       GDM 2.است

براي اولين بـار در بـارداري ايدـاد يـا تشـايه داده شـود،       

                                                           
i -Gestational Diabetes(GDM) 

ترين عارضه متابوليک به عنوان شايع GDM 3.شوداطلاق مي

در طول بارداري  يتواند مندر به عوارضدوران بارداري، مي

 1.براي مادر و جنين/نوزاد شود ،و بعد از آن

 تـوان بـه مـاکروزومي جنـين،    از جمله ايـن عـوارض مـي   

، افـت ننـد   iiزايـي شـانه  سات زايمان سزارين،افزاي  احتمال 

در  2 خــون نــوزادان، و افــزاي  خرــر چــاني و ديابــت نــوع 

در مقايسـه بـا کشـورهاي     9.کودکان اين مادران اشاره نمـود 

در کشـورهاي فقيـر و در حـال     GDMتوسعه يافتـه، شـيوع   

                                                           
ii- Shoulder Dystocia 
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به دلايل عوامل ماتلفي مثل فقر غذايي، سبک زندگي،  ؛توسعه

شيوع چاغي و ضعف در دسترسي به غربالگري و تشـايه  

، تـوافقي در  GDMرغـم اهميـت   علي 7،7.زودهنگام، بالاتر است

مناسـ  اندـام    زمـان  مورد رويکردي واحد جهت تشـايه، 

تست غربالگري و حتي درمان ديابت بارداري حاصـل نشـده   

بـه عنـوان    ،گرمـي  79تحمل گلوکز خـوراکي    آزماي 8.است

استاندارد طلايي غربالگري ديابـت بـارداري در هفتـه     آزمون

در بسياري کشـورها مـورد اسـتفاده نـرار      ،بارداري 28-21

هـا و  اين روش در عمل با محـدوديت  اما استفاده از 5گيرد.مي

با توجه بـه اخـتلان نظرهـا     14.مشکلاتي در اجرا  همراه است

در مورد غربـالگري و تشـايه ديابـت بـارداري، مرالعـات      

هاي مـادر،  براساس ويژگي GDMاخير بر تشايه زودرس 

هـاي اول  در هفتـه  هاي زيستي، شاخههاي باليني مادريافته

بينـي بـا اسـتفاده از ترکيـ      هاي پي بارداري و طراحي مدل

   1211،.اندچند عامل خرر متمرکز شده

فنـاوري اطلاعـات درحيرـه    زمان با هاي اخير همدر سال

، يکـي از مـواردي کـه بـه شـدت در زمينـه کمـک بـه         پزشکي

ها مورد توجه نرار گرفته است، اسـتفاده از  تشايه بيماري

يکـي از مزايـاي    13هوش مصنوعي در حـوزه پزشـکي اسـت.   

 i،يـادگيري ماشـين  چـون  هـم  هاي هـوش مصـنوعي،  الگوريتم

ها در شناسايي روابط پنهان و غير خري بين توانايي اين مدل

 عنـوان بـه  ماشـين  يـادگيري   هـايالگوريتم 11،19ها است.داده

بنـدي،  طبقـه امکـان   هـاي هـوش مصـنوعي   يکي از زير شاخه

را بـر اسـاس تحليـل     بينيبندي، انتااب ويژگي و پي خوشه

-آورد. الگوريتمها به اطلاعات را فراهم ميها و تبديل آنداده

-هاي ماتلف پـژوه هـاي يادگيري ماشين تاکنون در زمينه

 هاي نلبي، بيماريهاي سلامت، مانند تشايه انواع سـرطان

و ديابـت بـه کـارگرفته شده و با نتايج مرلوبي همـراه بـوده   

 17،17.است

 (ANN)عصبي مصنوعي هايشبکه
 ii ، تصـادفي  جنگـلiii، 

 هـاي يتم، الگـور vبردار پشتيباني هايينماش، ivعميق يادگيري

 viiiدرخــت تصــميمو  ،viiهمســايه تــرين نزديــک vi ،Kتکــاملي

که براي کشـف   رويکردهاي هوش مصنوعي هستند ينترمهم

                                                           
i- Machine Learning 

ii -Artificial Neural Network(ANN) 

iii - Random Forest 

iv -Deep Learning 

v -Support Vector Machine 

vi -Evolutionary Algorithm 

vii-k-Nearest Neighbors 

viii -Decision Tree 

 ANN 18.اندگرفته استفاده نرار ها موردروابط پنهان بين داده

به دليل دنت بالا و درخـت تصـميم بـه علـت سـادگي و فهـم       

رار ـــــ ـاسـتفاده ن  مـورد  هايتمر الگورــتر بي  از سايآسان

 15،24.گيرندمي

مسئله مهم ديگـري کـه اسـتفاده از هـوش مصـنوعي در      

کمــک بــه تشــايه زودهنگــام و اراتــه مرانبــت از افــراد در 

کنـد، ر  داد  مـي معرض خرر؛ مثل مادران بـاردار را پررنـ    

بـود. خرـر بـالاي ايـن      2415در سال  COVID-19گيري همه

هـاي  بيماري براي مادران باردار از يک سو و اعمال نرنرينـه 

هاي شديد از سوي ديگر، سب  اختلال سراسري و محدوديت

 21-32هاي معمول در زمان بارداري گرديـد. در دريافت مرانبت

در ايران نيز برخي از مرالعـات اندـام شـده حـاکي از تـا ير      

هـاي معمـول   بر دريافت مرانبـت  COVID-19گيري منفي همه

 21،29دوران بارداري است.

بنابراين، با توجه به اهميـت تشـايه زودهنگـام ديابـت     

هاي هوش مصنوعي، هاي الگوريتمچنين نابليتبارداري و هم

استفاده از دو الگوريتم مبتنـي بـر هـوش     هدن از اين مرالعه

بينـي خرـر ابـتلا    و درخت تصميم براي پي   ANNمصنوعي

 به منظور کمک به تشايه زودرس بيماري بود.  GDMبه 

 هامواد و روش

از دو طـرح کوهـورت ديابـت     شـده  يآورجمـع  يهـا داده

گرديـد. ايـن دو طـرح بـين      زيبارداري ادغام، پردازش و آنـال 

در مراکــز بهداشــتي درمــاني شــهر  1357تــا  1353ســالهاي 

هـدن تعيـين    در طرح اول کـه بـا   7،27اندام شده بودند. اهواز

بـر اسـاس معيارهـاي کـارگروه      ،ميزان بروز ديابت بارداري

ــ ــنيب   ix(،IADPSG)اندمــن مرالعــه ديابــت و بــارداري  يالملل

 يخانم باردار موردبررس 947در اين طرح 27.بود شدهيطراح

پيامدهاي متابوليک ديابـت   ؛در مرالعه دوم .گرفته بودند نرار

مــورد  مــورد( 274مــورد( بــا گــروه ســالم ) 274) بــارداري

 مدمـوع  در حاضـر  پـژوه   ه بودنـد. در مقايسه نـرار گرفت ـ 

 817 کـه  گرفـت  نرار استفاده مورد باردار زن 1274 هايداده

 .بودند بارداري ديابت به مبتلا ردمو 191 و سالم هاآن مورد

ــايج     ــر اســاس نت ــارداري ب ــت ب ــه دياب ــر دو مرالع در ه

بارداري با استفاده  21-28غربالگري ديابت بارداري در هفته 

ــوکز خــوراکي   ــل گل ــي و مع 79از تســت تحم ــايگرم  ياره

IADPSG وجـود   ،بود. بر اسـاس ايـن معيارهـا    شده فيتعر

                                                           
ix -International Association of the Diabetes and Pregnancy 

Study Groups (IADPSG) 



  

 

ديابـت بـارداري تعريـف     عنـوان حدانل يک نند غيرطبيعي بـه 

 52: گلـوکز ناشـتاي پلاسـما مسـاوي يـا بيشـتر از       شـود يم

/گلـوکز  184مسـاوي يـا بيشـتر از     ساعتهکي/گلوکز گرميليم

 28. 193پلاسماي دوساعته مساوي يا بيشتر از 

شامل نند خون  ي در اين دو مرالعهمتغيرهاي موردبررس

ناشتاي اولين معاينه بـارداري، سـن مـادر، وضـعيت شـغلي،      

تعداد بـارداري، سـن ازدوا ، سـن     نوميت مادر، سرح سواد،

نبلـي،   يهـا اولين بارداري، سابقه ديابت بارداري در بارداري

 اردارياولين معاينه ب در هموگلوبينمقدار  ،نيجن سابقه سقط

، گـروه خـوني مـادر، وزن مـاه اول     (بارداري 7-14در هفته )

بـر اسـاس    iتوده بـدني  بارداري، وزن ماه نهم بارداري، نمايه

ــين  ــارداري )دوزن اول ــه ب ــت  ر معاين ــه از مرانب ــين مرحل اول

، فشـارخون  (بـارداري  7-14هفته معمول دوران بارداري در 

خـانواده،   سيستولي، فشارخون دياسـتول، سـابقه ديابـت در   

هاي اين دو مرالعه، تحليل و مدل سـازي  بود. پس از اخذ داده

 ها در پنج مرحله زير صورت گرفت:داده

 هامرحله اول: كنترل كيفي داده

حاصل از دو مرالعه نبلي بـا   يهافايل دادهدر اين مرحله 

هـا مـورد ارزيـابي نـرار     يکديگر ادغـام و ازنظـر کيفيـت داده   

ــد.  ــن مرحگرفتنـ ــه، در ايـ ــايي داده لـ ــدن شناسـ ــاهـ ي هـ

کنترل کيفي بود.  ivناموجود هايو داده iiiهاي پرت ،دادهiiپرت

 ها با کمک مدريان دو مرالعه کوهورت اندام شد.داده

 مرحله دوم: انتخاب متغيرهاي اصلي براي مطالعه

 ين ـيب يپ يهااصلي براي مدل متغيرهاي ،دومدر مرحله 

شـده  مرالعات نبلي اندامتعيين شدند. ابتدا بر اساس بررسي 

 در خصوص ديابت بارداري و مشاوره بـا افـراد متاصـه   

، دنيقـه  124الـي   19به مـدت   vنشست خبرگانجلسه  پنجطي 

متغيـر انتاـاب شـدند. ايـن متغيرهـا       35متغير از مدموع  18

مادر، نند خون ناشتا در اولين معاينه بارداري، نند  شامل سن

، بــارداري، شــغل مــادر 28تــا  21خــون غربــالگري در هفتــه 

 سـقط  سـابقه مادر، تعداد بارداري، تعـداد زايمـان،    تحصيلات

 بـــارداري، وزن مـــاه نهـــم بـــارداري، از ، وزن نبـــلنيجنـــ

 ،vi (BMI)تـوده بـدني   هنمايي، معاينه باردار نياول نيهموگلوب

فشارخون دياستول، سابقه  فشارخون سيستولي،گروه خون، 

                                                           
i -Body mass index 

ii- Outlyers 

iii -Noise 

iv -Missing Data 

v -Expert panel 

vi - Body Mass Index 

)در  ديابـــت بـــارداري ديابـــت در خـــانواده، ســـابقه نبلـــي

بودند. در گام بعدي با اسـتفاده   ،نبلي( و نوميت يهابارداري

بـراي   viiiو مدـذور کـاي   viiهاي آماري تـي مسـتقل  از آزمون

ــارداري و    ــت ب ــا در دو گــروه دياب ــاداري متغيره ســرح معن

مادران سالم اندام شد. هدن انتااب متغيرهايي بـراي ورود  

دار در دو گـروه معنـي  سازي بود کـه از نظـر آمـاري    به مدل

 بودند. 

 سازيمرحله سوم: پياده

ديابـت بـارداري بـا     ين ـيب يپ ـ يهـا مدل سومدر مرحله 

(، و...درخـت تصـميم    ،)شبکه عصبي يهاتمياستفاده از الگور

ي ابتـدا بـا   سازمدلنبل از  .ايداد شدند MATLABدر محيط 

افـزار  نـرم  در ix(PCAهـاي اساسـي)  تحليل مولفه اندام روش

MATLAB ( نساهR2022a     اندام گرديـد. دليـل اندـام ايـن )

ــين وجــود دار و هــمکــار تعــداد بــالاي متغيرهــاي معنــي  چن

متغيرهاي چند حالته )مثل سرح تحصيلات، گروه خـون و ...(  

توانست پيچيدگي مـدل را افـزاي  و بـالربع دنـت     بود که مي

تـر  جهـت سـاده  هاي پيشنهادي را کاه  دهـد. بنـابراين،   مدل

 ييهـا گران معمـولا  از روش پژوه  ي،نيب يپ يهان مدلشد

 ين ـيب يجهت کاستن متغيرهاي پ ـ يمولفه اساس ليتحل مانند

هـر   يعـامل  نمـره  PCAروش با استفاده لذا  .کنندياستفاده م

 ني ـشـد. در ا  نيـي تع يبـاردار  ابتيکدام از عوامل خررساز د

 رهـا يغمت ـانسيوار نيشـتريمولفه بدست آمده، ب نياول روش

از عوامـل   ـکي ـو بــر اســاس آن وزن هــر     کنديم تعيينرا 

 92.گـردديمـ نييمرتبط تع

متغيرهـايي کـه در ديابـت بـارداري داراي      PCAبا اندام 

 تينها در PCAوزن کمتري بودند، حذن شدند. پس از اندام 

 يهـا سن مادر، سابقه ديابـت بـارداري در بـارداري    متعير 5

، هموگلـوبين اولـين معاينـه بـارداري،     نيجننبلي، سابقه سقط

ديابــت در  ســابقهنمايـه تــوده بـدني، فشــارخون سيسـتولي،    

ي سـاز مـدل بـراي  مـادر   تحصـيلات گروه خـوني و   خانواده،

  انتااب شدند.

در  يسازبراي مدل درخت تصميمو ،  ANNهايالگوريتم

طور است که به يهايالگوريتميکي از  ANN .ندنظر گرفته شد

گرفته و با اسـتفاده   استفاده نرار کاوي موردگسترده در داده

بـين عوامـل    ،و ا رات متقابل پيچيده يرخرياز آن ارتباطات غ

از چــارچوب  الگــوريتمدر ايــن  .شــودي مــيســماتلــف برر

                                                           
vii -Independent t-test 

viii -Chi square test 

ix -Principal Component Analysis (PCA) 



   

 

در صـورت  ، و شده اسـت  هاي مغز انسان الهام گرفتهنورون

روابـط  بـراي يـافتن    ابـزار ندرتمنـدي    ANNآموزش مناس 

عـلاوه بـر    15،24هاي ورودي و خروجـي اسـت.  بين داده پنهان

ANN  است کـه بـه   هايي الگوريتميکي ديگر از درخت تصميم

ايـن   تـر آن محبوبيـت زيـادي دارد.   فهم آسان علت سادگي و

بنـدي  سـاده يـک الگـوي رده    هـاي تکنيک يريکارگروش با به

در ايـن   کهينوجود ا باکند. براي مشاهدات موجود معرفي مي

 توانـد در امـا مـي   ،شودساده استفاده مي هايتکنيکروش از 

تر عمل پيچيده يهاروش يخوبو تشايه به بينيي پ ينهزم

 34،31.نمايند

درخـت تصـميم    هـاي روشتـرين  از پراسـتفاده چنـين  هم

اشاره کرد که   iiC&R Treeو C4.5،C5  ،iCHAIDتوان به مي

بـراي درخـت تصـميم     C4.5الگـوريتم  که در اين پـژوه  از  

 .استفاده شده است

 بينيهاي پيشمرحله چهارم: ارزيابي عملکرد مدل

شـده مـورد   اسـتارا   يهـا مـدل  ، عملکـرد در اين مرحلـه 

ــت.   ــرار گرف ــابي ن ــدل ارزي ــرد م ــابي عملک ــراي ارزي ــا از ب ه

، اسـتفاده  viو صحت vو ويژگي ،ivحساسيت، iiiمعيارهاي دنت

 گرديد.

دهنـده ايـن اسـت کـه چـه درصـدي از       دنت مـدل، نشـان  

بينـي  مشاهدات توسط الگوريتم به کار رفته به درسـتي پـي   

شــده اســت. در وانــع دنــت بــه ميــزان توانــايي الگــوريتم در 

بيني صحيح خروجي يا پيامد مـدل )بـر اسـاس درسـتي     پي 

بـه احتمـال مثبـت    آموزش داده شده(، اشاره دارد. حساسيت 

بيمـاري  کـه نمونـه داراي    شدن صحيح نتيده آزمـون ونتـي  

(GDM) بـه احتمـال منفـي    . ويژگـي مـدل   کنداست، اشاره مي

( GDMشدن صحيح نتيده آزمون ونتي که نمونه سالم )فاند 

صــحت مــدل، توانــايي الگــوريتم در  .کنــداســت، اشــاره مــي

( GDMبيني درست تعداد موارد صحيح ابتلا به بيماري )پي 

     32دهد.را نشان مي

 بـه  داده مدموعـه هـا،  لمـد  عملکردتر دنيق ارزيابي براي

هاي آموزش و تست تقسيم گرديـد. سـ س مـدل    زيرمدموعه

 بـا  آن دنـت  و ايدـاد  آمـوزش  يبيني بـا مدموعـه داده  پي 

 بـراي کـاه  ميـزان   . دي  گـرد  مقايسـه  تست يداده مدموعه

                                                           
i- Chi-squared Automatic Interaction Detector 

ii -Classification and Regression 

iii -Accuracy 

iv- Sensitivity 

v -Specificity 

vi- Precision 

که نتيدـه آن در   استفاده شد  K-Fold Crossروشاز تورش 

 روشدر ايـن   بندي ده گروه مشاه شـده اسـت.  هنال  دست

گـروه  زير  Kمدموعـه داده اصـلي بـه صـورت تصـادفي در     

بيني در هـر بـار بـا    مدل پي  نرار مي گيرند. گانهاي جداداده

K-1  تسـت  بانيمانـده  زيرگـروه  يـک  بـا  و ايدـاد  زيرگـروه 

 .گـردد مـي  تکـرار  بار K تست، و آموزش شود. اين فرايندمي

 زيـر  يمعادلـه  از تکنيـک  ايـن  در بينـي ي مـدل پ ـ  کلـي  دنت

 .شودمي محاسبه

 
 

 هـاي دلــم دنت ميانگين بيانگر ، vvvCVA معادله، اين در

 دنت، ي،ــويژگ حساسيت، يــارزياب ارــمعي A و يــبينپي 

F- measure مرالعـه  ايـن  در .باشـد مي K  نظـر  در 14 برابـر 

 33.است شده گرفته

هـاي  مـدل  ييآکـار  يسـه مقاي بـراي  ROCviiiاز منحنـي  

 يک ـينمـودار گراف  کي ـ  ROCمنحني .گرديداستفاده  ،بينيپي 

 در برابر نر  مثبت غلط جهت بيان نر  مثبت صحيح کهاست 

و محـور   محور عمودي اين منحني حساسيت. رودبه کار مي

 ياز ابزارهـا  ي يکـي منحن ـ ني ـا. افقي آن همان ويژگـي اسـت  

مساحت زير منحنـي   هر چه است.آزمون  کي کارآيي  دسن

ROC بينـي در تفکيـک صـحيح    دنت مـدل پـي    ،بيشتر باشد

  مقادير پيامد بيشتر خواهد بود.

 بينيهاي پيشمرحله پنجم: بهبود مدل

هـا در مرحلـه   بر اساس خروجي حاصل از ارزيابي مـدل 

، متغيرهايي که تـا ير  ix(OR( شانس نسبت و محاسبه چهارم،

اري داشـتند، کنـار گذاشـته    بيني ديابـت بـارد  کمتري در پي 

مـو رتر صـورت    شدند و مدل سازي با استفاده از نه متغيـر 

 رگرســيون لوجســتيکاز روش   ORگرفــت. بــراي محاســبه

متغيـر بـا وزن کمتـر کنـار      1استفاده گرديـد. در نهايـت نيـز    

متغيـر بـراي اسـتفاده در مـدل پيشـنهادي       9گذاشته شدند و 

و  ANNبــي از مــدل انتاــاب گرديدنــد. مــدل پيشــنهادي ترکي

ــود. ــين، از الگــوريتمهــم درخــت تصــميم ب ــدهتقويــت چن  کنن

AdaBoost ســـازي اســـتفاده گرديـــد. بـــراي بهبـــود مـــدل

ــي از الگوريت  AdaBoostingاساســا ، ـــيک ــت مـــ ــدهتقوي  کنن

 شـروع  نقرـه  بهترين و بندي دوتاييتقسيم براي آميزموفقيت

 ايــن، بــر عــلاوه 31.اســت کننــدگيتقويــت مفهــوم درک بــراي

                                                           
vii- Cross-validation Accuracy 

viii- Receiver Operating Characteristics 

ix -Odd Ratio 



  

 

 سـاخته  AdaBoost اسـاس  بـر  مـدرن  کنندهتقويت هايروش

 بـه  .تصـادفي  گراديـان  تقويـت  هايماشين جمله از شوند؛مي

 مـورد  کوچـک  گيريتصميم درختان با AdaBoost کلي، طور

 ايدـاد  اول درخـت  کـه  صـورت بدين 39.گيردمي نرار استفاده

 بـراي  آموزشـي،  نمونـه  هـر  روي آن عملکـرد  از و شـود مي

 اســتفاده هــانمونــه بــه بعــدي درخــت توجــه ميــزان ســند 

 آموزشـي  هـاي نمونـه  تمـام  به بايد درخت بنابراين،. شودمي

 دشـوار  هـا آن بينيپي  که آموزشي هايداده به و کند توجه

 کــه هــاييداده بــه کــه حــالي در بدهــد، بيشــتري وزن اســت،

 .بدهد کمتري وزن است آسان هاآن بينيپي 

 هايافته

سـال   79/28±94/9ميانگين سني مـادران مـورد مرالعـه    

 دو بارداري يا بيشتر را تدربه کـرده بودنـد  ي که بود. مادران

 7/97 اضــافه وزن يــا چــاقو مــادران داراي  و درصــد 1/77

انتاــاب شــده توســط متغيــر  18از مدمــوع بودنــد.  درصــد

ــت    13خبرگــان،  ــه دياب ــتلا ب متغيــر در دو گــروه مــادران مب

دار از نظـر آمـاري بودنـد    بارداري و سالم داراي رابره معني

دهـد اندـام   نشـان مـي   1طور که جدول همان(. 2و  1)جدول 

آزمون تي مستقل براي متغيرهاي کمي نشان داد که هر هفت 

و  يبـاردار  ابـت يبـه د  زنـان مبـتلا   متغير کمـي در دو گـروه  

، 2اراي رابره معنادار آماري بودند. در جـدول  مادران سالم د

داري هاي مدذور کـاي بـراي تعيـين سـرح معنـي     نيز آزمون

زنـان مبـتلا بـه ديابـت بـارداري و      متغيرهاي کيفي در گروه 

  استفاده شده است.  گروه سالم

 

 مبتلا به ديابت بارداري و مادران سالم مادرانگروه  دار از نظر آماري در دومتغيرهاي كمي معني -1جدول 

مبتلا به ديابت  مادران متغير

 (N=454) بارداري

 گروه سالم 

(618=N) P value* 

 ميانگين )انحراف معيار(  ميانگين )انحراف معيار(

54/25(28/9) سن   (15/9)57/27 441/4 

55/75(72/12) وزن در اولين ماه بارداري   (78/11)59/71 441/4 

22/81(59/12) وزن در آخرين ماه بارداري   (78/11)71/77 441/4 

94/27(51/1) نمايه توده بدني در اولين معاينه بارداري   (77/1)39/29 441/4 

78/51(95/12) نند خون ناشتا در اولين معاينه بارداري   (17/7)83/84 . 441/4 

71/12(77/4) هموگلوبين در اولين معاينه بارداري   (87/4)12/11 441/4 

85/111(11/13) بارداري معاينه اولين فشارخون سيستولي در   (77/5)47/114 447/4 
 *آزمون تي مستقل

 

بـا اسـتفاده    دار از نظر آماري، متغير معني 13از مدموع 

 متغيرهـا تعـدادي از   PCA روش وMATLAB  افزاراز نرم

طراحـي   شتند برايکه وزن بالاتري دا متغيرنه حذن شدند و 

اين متغيرها شامل سن  .شدند بيني اوليه انتاابهاي پي مدل

)در  سابقه نبلي ديابـت بـارداري  ، مادر سرح تحصيلاتمادر، 

ــارداري ــي( يهــاب ــت در خــانواد   ،نبل ، BMIه، ســابقه دياب

هموگلوبين در اولـين معاينـه بـارداري، ننـد خـون ناشـتا در       

 سـقط  و سـابقه  يسـتول يفشارخون ساولين معاينه بارداري، 

سـازي بـا دو   مـدل  GDMبيني ابتلا بـه  بود. براي پي  نيجن

در بـرازش  صورت گرفـت.   ANNالگوريتم درخت تصميم و 

، در هر دو حالـت بـا توجـه بـه تـابع      ميهاي درخت تصممدل

گـره   نـه بـا عمـق    C4.5 ميو شاخه، درخت تصم يناخالص

 BMI ري ـتغو م شـه ينند ناشتا در گـره ر  ريساخته شد و متغ

 در گره بعدي نرار گرفت.

بـارداري در مـدل درخـت     ابـت يعوامـل خرـر د   نيترمهم

و سـابقه خـانوادگي    GDMسابقه  ، BMI نند ناشتا، ميتصم

در  رهايمتغ ينسب تيو اهم تيحساس زيآنال جينتا. بود ديابت 

نند خون ناشتا در اولـين   يرهاينشان داد که متغ ANN مدل

 GDMســابقه ديابــت و ســابقه   ، BMI ،معاينــه بــارداري 

بينـي و شناسـايي خرـر ابـتلا بـه      ترين متغيرها در پـي  مهم

چنين اندـام رگرسـيون لدسـتيک و    ديابت بارداري بودند. هم

هـا  براي متغيرهاي مورد استفاده بـر روي داده  ORمحاسبه 



   

 

نند خون ناشتا در اولين نيز نشان داد که به ترتي  سه متغير 

 ابـت يد يسابقه نبلقه خانوادگي ديابت، و ، سابمعاينه بارداري

بيشترين وزن را در احتمـال   (،ينبل يها)در بارداريي باردار

 (. 3ابتلا به دبابت بارداري دارند )جدول

 ديابت بارداري و مادران سالم به مبتلا مادراندار از نظر آماري در دو گروه متغيرهاي كيفي معني -9جدول 

 ديابت بارداري مبتلا به مادران متغي  ر

(454=N) 

 گروه سالم 

(618=N) 

P value* 

 فراواني 

 )درصد فراواني(

 فراواني  

 )درصد فراواني(

 13(%7/1)  (%25) سوادبي سرح تحصيلات

441/4 

 121(%2/19)  92(%9/11) ابتدايي

 331(%7/14)  131(%9/25) راهنمايي

 178(% 7/24)  113(%9/31) متوسره

 184(%1/22)  117(%7/29) هيدانشگا

 344(%8/37)  134(%7/28) 1 تعداد بارداري

442/4 

2 (11%)187  (7/11%)314 

3 (3/18%)83  (1/11%)119 

1 (5/7%)37  (3/9%)13 

بيشتر از 

9 

(2/1%)15  (2/2%)18 

 14(%5/1)  15(%1/19) بلي  هاي نبليدر بارداري †GDMسابقه 
441/4 

 911(%1/58)  277(%5/81) خير

 148(%2/13)  57(%3/28) بلي  سابقه خانوادگي ديابت
441/4 

 748(%8/87)  251(%8/71) خير

 A (2/22%)141  (1/31%)291 گروه خون

441/4 
B (7/17%)84  (2/24%)179 

AB (8/8%)14  (3/14%)81 

O (3/91%)233  (1/38%)313 

 118(%1/17)  57(%3/28) بلي سابقه سقط جنين
441/4 

 974(%7/82)  213(%7/71) خير

 ربيشت يا بارداري دو سابقه با مادران در †، *آزمون مدذور کاي

 کيلجستبراي متغيرهاي مورد استفاده با استفاده از رگرسيون  ORمحاسبه  -3جدول 

 سطح متغيرها

 داريمعني

 نسبت

 شانس

 نسبت شانس با 

 %25فاصله اطمينان 

 حد بالا يينحد پا

 143/1 431/1 477/1 441/4 سن مادر

 383/1 555/4 179/1 492/4 سرح تحصيلات

 188/13 771/2 442/7 441/4 سابقه خانوادگي ديابت

 511/3 712/1 711/2 441/4 ،نبلي( يها)در بارداري سابقه نبلي ديابت بارداري

 259/1 552/4 131/1 477/4 هموگلبين در اولين معاينه بارداري

 441/4 141/1 471/1 113/1 (BMIنمايه توده بدني )

 715/1 785/4 171/1 111/4 سابقه سقط جنين

 712/712 877/38 474/198 441/4 نند خون ناشتا در اولين معاينه بارداري

 421/1 551/4 445/1 295/4 فشارخون سيستولي



  

 

درخت تصميم ادامه بر اساس نتايج حاصل از دو مدل  ر

، چهار متغير فشارخون سيستولي، مقدار هموگلوبين ANNو 

در اولين معاينه بـارداري، سـرح تحصـيلات مـادر و سـابقه      

بيني خرـر ابـتلا بـه    سقط جنين، که از اهميت کمتري در پي 

ديابــت بــارداري داشــتند، از مرالعــه کنــار گذاشــته شــدند و  

سازي با استفاده از پنج متغير باني مانده صورت گرفت. مدل

گيـري  و درخت تصـميم  ANNبيني از ترکي  مدل پي  س س

C4.5     ايداد گرديد. براي تقويت مـدل پيشـنهادي از الگـوريتم

AdaBoost  .تر کارآيي مدلقيدن يابيارز يبرااستفاده گرديد 

 74) آمـوزش  يهـا رمدموعـه يمدموعـه داده بـه ز  پيشنهادي 

 .دي ـگرد ميتقس ـ هـا( درصـد داده  34) و تسـت  هـا( درصد داده

و  دـاد يآمـوزش ا  يبا مدموعه داده ينيب يپ هايس س مدل

 گردد. يابيتست ارز يدنت آن با مدموعه داده

بينـي  پـي   مـدل پيشـنهادي   تر کارآييدنيق ارزيابيبراي 

GDM با استفاده از روش K-Fold Cross Validation  14در 

نتـايج حاصـل از    1سازي صـورت گرفـت. جـدول    گروه مدل

 دهد.  را نشان مي K-Fold Cross Validationارزيابي روش 

و دنـت دو   ويژگي، صحت حساسيت،مقايسه  9در جدول 

را بــا مــدل پيشــنهادي نشــان  ANNمــدل درخــت تصــميم و 

دهـد؛ عملکـرد مـدل    نشان مـي  1طور که جدول دهد. همانمي

 بيشتر است.  ANNپيشنهادي از دو مدل درخت تصميم و 

 

 K-Fold Cross Validationبيني ديابت بارداري با روش ستقل با متغير وابسته )قند خون ناشتا( در پيشمقايسه متغيرهاي م -4جدول 

 (Precisionدقت ) (Recallپوشش ) (Accuracyصحت ) ايگروه داده

 57/4 84/4 59/4 1اي گروه داده

 51/4 71/4 53/4 2اي گروه داده

 54/4 77/4 51/4 3اي گروه داده

 55/4 88/4 57/4 1اي گروه داده

 58/4 89/4 57/4 9اي گروه داده

 57/4 81/4 59/4 7اي گروه داده

 51/4 74/4 53/4 7اي گروه داده

 58/4 87/4 57/4 8اي گروه داده

 59/4 84/4 57/4 5اي گروه داده

 57/4 87/4 51/4 14اي گروه داده

 57/4 75/4 59/4 ميانگين

 

 بينيهاي پيشصحت بين مدل و دقت ،ويژگي ،حساسيتمقايسه  -5جدول 

   (Accuracy)دقت (Precision)صحت (Specificity) ويژگي (Sensitivity)حساسيت  مدل 

 درصد درصد درصد درصد

 %3/85 %3/87 %83 %81 درخت تصميم
ANN 1/89% 9/87% 7/85% 3/51% 

 %1/57 %8/59 %1/51 %1/52 مدل پيشنهادي

 

 

هـا  هاي طراحي شـده و مقايسـه آن  لسرح زير منحني مد

کـه  با توجـه بـه ايـن   اراته شده است.  7و جدول  1 نموداردر 

بيشترين مساحت زير منحني مربوط به مدل پيشنهادي اسـت  

توان نتيده گرفت که کارآيي مدل پيشنهادي در تشـايه  مي

 ANNو  درخـت تصـميم   ديابت بارداري بيشـتر از دو مـدل   

از درخـت تصـميم بيشـتر     ANNل چنين کارآيي مـد است. هم

 بود. 



   

 

 
 

 درخت تصميم( با دو مدل مدل proposed modelبين مدل پيشنهادي ) ROCمساحت زير منحني مقايسه  -1نمودار 
(Decision Tree( وشبکه عصبي مصنوعي )ANN) 

 

  ANNو درخت تصميم بين مدل پيشنهادي با دو مدل مدل  ROCمساحت زير منحني مقايسه  -8جدول 

ROC curve DT ANN مدل پيشنهادي 

 ROC 827/4 832/4 871/4مساحت زير منحني 

 

 

 بحث

ــي در    ــ  مهم ــارداري نق ــت ب ــام دياب تشــايه زودهنگ

گيـري آگاهانـه بـاليني و    تصـميم  مديريت آن داشته و امکـان 

توانــد بــه کــاه   مــداخلات درمــاني را فــراهم نمــوده و مــي

 37-38ردد.گ ـ دـر من  GDMمـدت مدت و طـولاني عوارض کوتاه

هـاي  اند که با تلفيق مدلچنين برخي از مرالعات نشان دادههم

گيـري  هـاي پشـتيباني از تصـميم   با سيسـتم  GDMبيني پي 

هـا در مراکـز   توان به صـورت عملـي از ايـن مـدل    باليني؛ مي

بهداشتي و درمـاني بـراي بهبـود مرانبـت بـارداري اسـتفاده       

  35کرد.

و مـدل   ANN، درخت تصـميم سه مدل  در مرالعه حاضر

هـا  بـر روي داده ( AdaBoostتلفيقي )تقويت شده با الگوريتم 

اعتبارســندي . هــا مقايســه شــد  ش و عملکــرد مــدل بــراز

سـه مـدل اسـتفاده     هاي مورد استفاده نشان داد کـه الگوريتم

در  اگر چهدارند.  GDMبيني شده عملکرد نابل نبولي در پي 

با اسـتفاده از   مقايسه با ديابت نوع دوم مرالعات محدودتري

 بينـي ديابـت بـارداري   به  پي هاي يادگيري ماشين الگوريتم

اندام شده است و حتي در برخي از مرالعات اندام شـده در  

هاي مبتني بر يـادگيري ماشـين از   خروجي مدل GDMمورد 

 14هاي آماري مثل رگرسيون لوجستيک بهتر نبوده است،مدل

ــين پــژوه  امــا  ايــن مــدل گــران هــا از جــذابيت بيشــتري ب

در بيشتر مرالعات اندام شده از چنـدين   11برخوردار هستند.



  

 

ــي   ــراي پ ــف ب ــدل ماتل ــي م ــرد  GDMبين اســتفاده و عملک

اسـتفاده از   14، 12-17هاي ماتلف با هم مقايسه شده اسـت. مدل

چندين مدل امکـان انتاـاب بهتـرين مـدل بـا عملکـرد بـالا در        

   11کند.بيني خرر ابتلا به بيماري را فراهم ميپي 

در مرالعه حاضـر انتاـاب متغيرهـاي مرالعـه در چهـار      

خبرگــان، اندــام  نشســت مرحلــه شــامل؛ اســتفاده از جلســه

، PCAآزمــون آمــاري بــراي تعيــين ســرح معنــاداري، روش 

تر بر اساس خروجي و انتااب متغيرها با اهميت ORمحاسبه 

تاــاب صـورت گرفــت. ان  ANNهــاي درخـت تصــميم و  مـدل 

ســازي بــه منظــور اطمينــان از متغيرهــاي اصــلي بــراي مــدل

ها در عرصـه بـاليني   ها و نابليت کاربرد آنعملکرد بهتر مدل

در اين مرالعه براي مدل سـازي اوليـه از    12گيرد.صورت مي

سابقه نبلي ديابـت  ، مادر سرح تحصيلاتنه متغير سن مادر، 

، ننـد خـون ناشـتا در اولـين     نبلـي(  يها)در بارداري بارداري

، هموگلـوبين  BMIه، سابقه ديابت در خـانواد معاينه بارداري، 

بينـي  براي پي  نينج سقط و سابقه در اولين معاينه بارداري

استفاده شد. در نهايت بـراي مـدل نهـايي پـنج      GDMابتلا به 

، سـابقه  BMIمتغير نند خون ناشتا در اولين معاينه بارداري، 

GDM هاي نبلي، سابقه خانوادگي ديابـت، و سـن   در بارداري

بينـي خرـر ابـتلا بـه     مادر که داراي اهميت بـالاتري در پـي   

GDM  .متغير نند خـون ناشـتا در اولـين    بودند، انتااب شدند

بينـي ديابـت   معاينه بارداري بي  از سـاير متغيرهـا در پـي    

اي ( در مرالعـه 2422و همکاران ) iبارداري نق  داشت. زان 

مرالعــه ماتلــف اندــام شــده در ارتبــاط بــا  29 بــه بررســي

با استفاده هوش مصنوعي پرداختنـد. نتـايج    GDMبيني پي 

کـه چهـار متغيـر سـن مـادر، سـابقه        ها نشـان داد مرالعه آن

ــت،  ــداول  BMIخــانوادگي دياب ــد خــون ناشــتا مت ــرين و نن ت

در   11بودنـد.  GDMبينـي  متغيرهاي مورد اسـتفاده در پـي   

14و همکـاران در چـين   iiمرالعه  يه
و رضـايي و همکـاران در    

بينـي  تـرين متغيـر در پـي    نند خون ناشـتا مهـم   17کرمانشاه

GDM  .کـاه  تعـداد    حاضـر،  پـژوه   جينتـا  اساس بربود

تـر مندـر بـه    سازي بر اساس متغيرهاي مهـم متغيرها و مدل

گرديــد. بــراي مــدل  GDMبينــي ارتقــاع عملکــرد مــدل پــي 

سـيت مـدل   و حسا871/4راک  منحني پيشنهادي مساحت زير

ــم   1/52 ــد. ه ــه دســت آم ــين درصــد ب ــرد چن در  ANNعملک

هاي ارزيابي، بهتر ، بر اساس شاخهGDMبيني ابتلا به پي 

. در مرالعـات مشـابه اندـام شـده     از مدل درخت تصميم بود

                                                           
i- Zhang 

ii- Ye 

نتــايج ماتلفــي بــه دســت آمــده اســت. زانــ  و همکــاران در 

 مرالعه اندام شـده در مدمـوع ميـانگين    29بررسي متاآناليز 

درصد 75راک  و ميانگين  منحني را براي مساحت زير 815/4

در دو مرالعـه مشـابه    11را براي حساسيت ذکر کرده بودنـد. 

داخلي اندام شده در ايران، مشـابه بـا مرالعـه حاضـر از دو     

سـازي اسـتفاده   و درخت تصميم بـراي مـدل   ANNالگوريتم 

ه بـر  در کرمانشا رضايي و همکاراندر مرالعه  11،17شده بود.

براي مدل  راک  منحني مساحت زير بيمار، 144هاي روي داده

ANN   بـه دسـت   71/4و 75/4و براي درخت تصميم به ترتي

چنين مشابه بـا مرالعـه حاضـر، در مدمـوع عملکـرد      آمد. هم

امـا در مرالعـه    17.بيشتر از درخـت تصـميم بـود     ANNمدل 

بيمـار در تهـران،    218هـاي  روحاني و همکاران بر روي داده

  ANNدر مدموع عملکرد مدل درخـت تصـميم بهتـر از مـدل     

 ANN  ،54درصد و مدل  53بود. صحت مدل درخت تصميم 

هـاي  هـاي عملکـرد در مـدل   تفاوت در شـاخه  11درصد بود.

تم مـورد  بيني در مرالعات مشابه ماتلف، جدا از الگـوري پي 

سازي، بستگي زيادي به حدم نمونه، تعداد استفاده براي مدل

متغيرهــاي انتاــابي، نــوع متغيرهــاي دمــوگرافيکي و بــاليني  

هـاي  انتااب شده، ويژگي متغيرهاي مورد مرالعه، تعداد داده

11هـا دارد. ناموجود در پايگـاه داده و صـحت داده  
لـذا بـالاتر    

حاضـر نسـبت بـه     هـاي عملکـردي در مرالعـه   بودن شاخه

از تواند ناشي از مـوارد مـذکور باشـد.    برخي از مرالعات مي

اي بــا کننــدهبينــيهــاي پــي طــرن ديگــر دســتيابي بــه مــدل

حساســيت و ويژگــي نابــل نبــول دشــوار اســت. اســتفاده از 

هـاي بـا حدـم    ها بر جمعيتهاي پيچيده، اجراي مدلالگوريتم

هــاي آزمــونم نمونــه کــم و غيرنابــل تعمــيم، نيــاز بــه اندــا 

از جمله مشکلات ايـن   ويژه،هاي آزمايشگاهي خاص در زمان

چنين عوامل خررزاي ديابت بارداري متعدد ها هستند. هممدل

بوده و بر اساس تحقيقات جديد بر تعداد ايـن عوامـل اضـافه    

هـاي پايـا   هاي موجـود در طراحـي مـدل   شود و بر چال مي

   11.افزايدمي

ــي از ــن م  يک ــوت اي ــاط ن ــه اســتفاده ازنق ــاي داده رالع ه

بـود   استاندارد دو مرالعه کوهورت و استفاده از متغيرهـايي 

بـه   هستند، گيريکه به سادگي در ابتداي بارداري نابل اندازه

شوند و هزينه زيادي را بر بيمـار  گيري مياندازه معمولطور 

از جملـه نقـاط    کننـد. ميـل نمـي  حو سيستم بهداشتي درماني ت

 هـا لعه استفاده از تعداد محـدودي از الگـوريتم  ضعف اين مرا

 بود.  سازيبراي مدل

 



   

 

  گيرينتيجه

هــاي هــوش نتــايج ايــن مرالعــه نشــان داد کــه الگــوريتم 

دنت نابـل نبـولي   ، شبکه عصبي مصنوعي ه ويژهب ،مصنوعي

بيني زودرس ابتلا به ديابت بارداري دارنـد. اسـتفاده   در پي 

ديابت بارداري را بهبـود   تواند مديريتاز هوش مصنوعي مي

هـا کمتـر   هاي باليني از اين مـدل اگر چه در تشايه ،بباشد

با توجه به تدربه برخـي از مراکـز درمـاني     شود.استفاده مي

ــوريتم  ــن الگ ــتفاده از اي ــا در اس ــتمدر دني ــا در سيس ــاي ه ه

کـه   گـردد پيشـنهاد مـي   گيـري پزشـکي،  پشتيباني از تصـميم 

رت بهداشت بـراي توسـعه پرونـده    هاي وزازمان با برنامههم

الکترونيــک ســلامت از ايــن الگــوريتم در پرونــده الکترونيــک 

 سلامت استفاده گردد.

 ارشـد  کارشناسـي  نامـه پايـان  از برگرفتـه  مقاله اين :سپاسگزاري

 ينيب يبا عنوان اراته مدل پ انفورماتيک پزشکيرشته  مهديه ايزدي

ــتيد هيتشــا ــاردار اب ــا اســتفاده از  يب ــورالب ــاتميگ هــوش  يه

مرکـز تحقيقـات    گـران از پژوه . لذا استD-0003 با کد  يمصنوع

يـت  بـه خـاطر حما   هوازا شاپوريجند يدانشگاه علوم پزشک ديابت،

نـاي  گـران از آ چنـين پـژوه   هم. کننديمرالعه تشکر م ينااز  مالي

 کنند.دکتر رضازاده به دليل همکاري در اندام مرالعه نيز تشکر مي

 حظا  اخلاقيملا

 تهياصول اخلاق در پژوه ، مرالعه حاضر در کم تيمنظور رعابه

اهواز مررح  شاپوريجند ياخلاق در پژوه  دانشگاه علوم پزشک

 .ديگرد  يتصو IR.AJUMS.REC.1400.135و با کد اخلاق

در  يکه تضاد منافع ندينماياعلام م سندگانينوتعارض منافع: 

پژوه  وجود ندارد. نيا
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Abstract 
Introduction: Gestational diabetes is associated with many short-term and long-term 

complications in mothers and newborns; hence, the detection of its risk factors can contribute to 
the timely diagnosis and prevention of relevant complications. The present study aimed to design 
and compare Gestational diabetes mellitus (GDM) prediction models using artificial intelligence 
algorithms. Materials and Methods: In this study, Decision Tree and Artificial Neural Network 
algorithms were used to predict GDM. The research population encompassed 1270 pregnant 
women referred for primary care at urban healthcare centers in Ahvaz, of whom 816 persons were 
healthy, and 454 individuals were diagnosed with GDM. To evaluate the effectiveness of the GDM 
prediction models, their sensitivity, specificity, precision, and accuracy were calculated and 
compared. Finally, the AdaBoost classification algorithm was used to boost the two proposed 
models. Results: Following the Principal Component Analysis (PCA), nine cases were selected for 
primary modeling. In the Artificial Neural Network model, the area under the ROC curve and 
sensitivity were 83.2 and 85.1%, respectively, and the area under the ROC curve and sensitivity for 
the Decision Tree model were 0.826 and 84%, respectively. After removing variables with lower 
weights and reinforcing the proposed model, the level under the rock curve and sensitivity 
increased by 0.861 and 92.1%, respectively. In this regard, fasting blood sugar at the first 
pregnancy visit, history of gestational diabetes in previous pregnancies, body mass index, 
mothers’ age, and family history of diabetes had the highest accuracy in predicting GDM. 
Conclusion: The findings of this study indicate that artificial intelligence algorithms are accurate 
and effective for the early prediction of gestational diabetes. 
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