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 چکیده
. کنندیم جادیدر سراسر جهان ا یجد یهاچالش ،یزندگ تیفیبر سلامت و ک مدتیطولان راتیتأث لیبه دل ابتیمزمن مانند د یهایماریب

 یهایرشود. استفاده از فناو یریجلوگ یقلب یهایماریو ب یینایکاهش ب ه،یکل ییمانند نارس ا یمداوم دارد تا از عوارض  تیریبه مد ازین ابتید

ها، شامل دستگاه نینشان داده است. ا ابتید تیریو مد ییشناسا یسازنهیبه یبرا ییبالا لی، پتانسIoT ایاش نترنتیا یهادستگاه ژهیبه و شرفته،یپ

و امکان مداخله زودهنگام و  دهندیسلامت ارائه م یدیکل یهااز شاخص یالحظه یهاداده ،یدنیپوش یهوشمند گلوکز و حسگرها یتورهایمان

 یرابروشی  تواندیمارائه داده است که مزمن  یهایماریزودهنگام ب ییش ناسا یبرا دیروش جد مقاله نیا .کنندیرا فراهم م رانهیش گیپ شیپا

 تیارائه دهد، که در نها مارانیشده به ب یسازیش خ  یدرمان یهازودهنگام و برنامه صیتش خ یبرا ترش رفتهیپ یکردهایروبا  یتیریمد خود

 خاکستری گرگ یسازنهیبه هیبرپا یژگیانتخاب و کردیروش از رواین  ش د. اهدخو ابتیو کاهش بار د یبلندمدت س لامت جیمنجر به بهبود نتا

 با رویکرد ترکیب س  ه بعد ویژگی، زمینه و زمان س  پب با اس  تفاده از یادگیری عمیق و مدت انتقالی، .کندیها اس  تفاده مکاهش ابعاد داده یبرا

 .شودیانجام م (ABI-LSTM)دوطرفه توجه  یمدت واحد بازگشت قیاز طر ابتید صیتش خ ن،یعلاوه بر ا ش وند.ها تحلیل و پردازش میداده

برای ارزیابی و  شده است. اض افه  GAژنتیک یس ازنهیبه تمیبر الگور ی، مدت انتخاب ابرپارامتر مبتنABI-LSTMبهبود عملکرد ش بکه  یبرا

. در نهایت، هدف از این تحقیق های مختلف مقایسه شوندمورد استفاده قرار گرفته است تا الگوریتم  Kaggleهایهای پیشنهادی، دادهتست مدت

ها این امکان را بدهد که به سادگی از این سیستم برای به افراد و مکان (IoT) های اینترنت اشیاءس ازی روش ی است که به کمک دستگاهپیاده

جموعه انجام شده بر روی م هایس ازیش بیه بینی دیابت اس تفاده کرده و به دقت بالایی در مدیریت و پیش گیری از دیابت دس ت یابند.پیش

 .گیری داردهای موجود بهبود چشماند که نسبت به تکنیکرا نشان داده %05.71دقتی بیش از   Kaggleایهداده

 .کیژنت یسازنهیبه تمی، الگورقیعم یریادگی ،یساز گرگ خاکسترنهیبه تمیالگور ،ابتید ا،یاش نترنتیا کلمات کلیدی:
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 مقدمه -0

راهکار  کینظارت از راه دور بر سلامت به  ابت،یمزمن مثل د یهایماریب وعیسالمندان و ش تیجمع شیبا افزا

 ایاش نترنتیا ی. فناور [1]شده است لیبهداشت و درمان تبد یهانهیو کاهش هز مارانیبهبود مراقبت از ب یبرا یاساس

IoT  قرار گرفته است. یاریمورد توجه بس را  یسلامت، اخ رنظارت از راه دور ب یراهکار بالقوه برا کیبه عنوان 

متصل، قادر به تعامل  یها و واحدهاگسترده در نظر گرفت که در آن دستگاه یاشبکه توانیرا م IoT ایاش نترنتیا

از ارکان  یکی ،یفناور نی. ا[2] کنندیارسال م قیو دق عیسر یهایریگمیتصم یهستند و اطلاعات لازم را برا گریکدیبا 

 یبستر IoT. کندیم فایا یاتینقش ح ،یپزشک ریحساس نظ یهادر حوزه ژهیوو به رودیبه شمار م تالیجیتحول د یاصل

 کیتکنولوژ شرفتیپ نی. ا[3]فراهم کرده است  یپزشک یهاو هوشمند در مراقبت نینو یتوسعه راهکارها یمناسب برا

، ML نیاشم یریادگیدارد.  یاژهیو تیاهم اند،ستهیز شدن یپس از جهان یایکه در دن دینسل جد یخصوص برابه

 یراب یمرتبط با سلامت، به ابزار مؤثر یهاشدن داده یتالیجید لی، به دل[4] (AI) یمصنوعهوش یهارشاخهیاز ز یکی

را  نیاشم یریادگیمتنوع  یمتخصصان حوزه سلامت کاربردها ر،یاخ یهاشده است. در سال لیتبد هایماریب ییشناسا

 یاریبس یهاینوآور سازنهیامروزه زم MLو  IoT ی. ادغام فناور[5]اند قرار داده یمورد بررس یدر بهبود خدمات درمان

و کارآمد  ایپو یطیمح تواندیم MLو  IoT یهاتیقابل بیترک ،یپزشک نهیمختلف شده است. در زم یهادر عرصه

عمدتا   IoTشوند.  دمنبهره یو هم متخصصان از خدمات بهتر مارانیکه هم ب شودیتعامل باعث م نیا. [6]کند  جادیا

 هوشمند یهایریگمیالگوها به تصم یریادگیها و داده لیبا تحل ML کهیها تمرکز دارد، درحالو انتقال داده یآوربر جمع

از  یریگاطلاعات و بهره تیریمد قیاز طر یجار یندهای، هوشمندتر کردن فرآIoT یینها. هدف[7] کندیکمک م

 یمزمن یهایماریب ،یکنون طیدر شرا. [8]مؤثر است  ماتیاتخاذ تصم یبرا یمصنوعهوشو  نیماش یریادگی یهاکیتکن

 در حوزه سلامت یبزرگ یهاچالش ابت،یو د یمزمن تنفس یهایماریب ،یقلب یهایماریسرطان، ب ،یمانند سکته مغز

ت و مستمر اس قیدق شیازمند پاین شود،یدر جهان شناخته م ریوممرگ یاز عوامل اصل یکیکه  ابت،یاند. دکرده جادیا

ه نوسانات ب تواندیاست که م نیمقاومت به انسول ای نیانسول یکاف دیبدن در تول ییاز عدم توانا یناش یماریب نی. ا[9]

 یابتید مارانیب یاصل تیمشخص، اولو یاحفظ سطوح گلوکز در محدوده ن،یخطرناک گلوکز خون منجر شود. بنابرا

 است. رشد یضرور تیوضع دیاز تشد یریمنظور جلوگبه یارائه مراقبت فور ماران،یب از یبرخ ی. برا[10]است 

ها به دستگاه نیشده است. ا  CGMنظارت مداوم گلوکز  یهامنجر به گسترش استفاده از دستگاه یپزشک یهایفناور

 نیبه هم [11]. کنندیم همسطح گلوکز را فرا یاشده و امکان مشاهده لحظه لیتبد ابتید تیریدر مد نینو یابزار

 یافزارهاوجود، نرم نیا با برخوردار است. ییبالا تیاز اهم یابتید مارانیب تیو روزانه بروضع وستهینظارت پ ل،یدل
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در  یتریو کاربرد قیبه بهبود دارند تا بتوانند اطلاعات دق ازیهنوز ن هایماریب تیریسلامت و مد شیپا یموجود برا

 ییآن در شناسا ییتوانا لیبه دل ابتید صیدر تشخ DL قیعم یریادگی. استفاده از [12]متخصصان قرار دهند  اریاخت

شده است. در کنار آن،  صیدقت در تشخ شیسلامت، باعث افزا یهادر داده یزمان یهایبستگو وا دهیچیپ یالگوها

کمک کرده و  میحج یهامربوط به داده یهامهم، به مقابله با چالش یهایژگیبا تمرکز بر و زیکاهش ابعاد ن یهاروش

هبود و ب یپزشک یندهایفرآ یسازساده هدفبا  کردهایرو نیاند. اتر کردهآسان یپزشک یها را در کاربردهامدل ریتفس

مزمن،  یهایماریزودهنگام ب ییشناسا یبرا نینو کردیرو کیمطالعه  نیا[13].  شوندیاجرا م و یطراح مارانیب جینتا

همراه با کاهش ابعاد داده ارائه کرده است.  یچندوجه قیعم یریادگیاستفاده از  وIoT   ءایاش نترنتیا یفناور هیبرپا

 MDLو استفاده از مدل  مارانیب یاطلاعات پزشک یآورجمع یبرا IoT یهااز دستگاه یریگن روش، بهرهیهدف ا

 Z-score یسازو سپس با نرمال یگردآور IoT قیها از طرابتدا داده ند،یفرآ نیاست. در ا ابتید هیاول صیجهت تشخ

و کاهش ابعاد داده به کار  یژگیانتخاب و یبرا GWO یگرگ خاکستر تمیالگور ن،ی. همچنشوندیم یاستانداردساز

. شودیانجام م یانتقال یهاو مدل یچندوجه قیعم یریادگیبا استفاده از  زیها نو پردازش داده لیگرفته شده است. تحل

 یازسنهیبه ن،یتوجه دوطرفه استفاده شده است. علاوه بر ا زمیبا مکان ABI-LSTMاز مدل  ص،یتشخ ییمرحله نها یبرا

بر  هایسازهیجامع از شب یاروش با مجموعه نیانجام گرفته است. ا GA کیژنت تمیالگور قیز طرمدل ا نیا کردعمل

وهش پژ نیا یدیکل یهایقرار گرفته است. نوآور یعملکرد آن مورد بررس جیشده و نتا یابیارز Kaggle یهاداده یرو

 است: ریز شرحبه  کیتکن نیا یهامشارکت نیترمهم است: ریشامل موارد ز

 : IoTازها با استفاده داده یآورجمع  •

 یآورجمع یاها را به صورت لحظه، دادهIoT قیمختلف متصل از طر یها و حسگرهامدل با استفاده از دستگاه نیا

 .ندکیفراهم م یبعد یهایابیارز یبرا یاهیو پا شودیها مداده شتریشدن و تنوع ب تریروش باعث غن نی. اکندیم

 : Z-score یسازها با نرمالداده پردازششیپ  •

روش  نی. ارندیگیقرار م Z-score یسازتحت نرمال پردازششیگام پکیعنوان به شدهیآورجمع یهاداده

ها داده باعث بهبود استحکام ندیفرآ نی. اکندیاستاندارد م اریبه انحراف مع یبنداسیو مق نیانگیرا با حذف م هایژگیو

 یریادگی یهامدل ییکارا تیمشارکت دارد، که در نها لیلدر تح یطور مساوبه یژگیکه هر و کندیم نیشده و تضم

 .دهدیم شیرا افزا نیماش

 : GWOازبا استفاده  یژگیانتخاب و  •

ا، هغذا توسط گرگ یگرفته از رفتار جستجوالهام یفراابتکار تمیالگور کی، GWO یگرگ خاکستر تمیالگور از
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ها، تمرکز کرده و با کاهش ابعاد داده یاطلاعات یهایژگیروش بر و نی. اکندیمرتبط استفاده م یهایژگیانتخاب و یبرا

 .دهدیم شیمدل را افزا ریتفس تیو قابل ییکارا ،ینیبشیبهبود عملکرد پ ایضمن حفظ 

 انتقال: یو مدل ها عمیق یریادگیپردازش داده ها با   •

و  ResNetمانند  شرفتهیپ یانتقال از مدل ها،یژگیو لیتحل یو برا شده میها به سه وجه تقسداده کرد،یرو نیا در

DenseNet شودیاستفاده م. 

 : ABI-LSTMبا استفاده از  ابتید صیتشخ  •

 یتبازگش یتوجه را با واحدها زمیکه مکان کندیاستفاده م ابتید صیتشخ یبرا ABI-LSTMمطالعه از مدل  نیا

 دهدیپردازش دوطرفه به مدل اجازه م دهیچیپ یزمان یهایژگیو لیمدل، با تحل نیکرده است. ا بیترک LSTMدوطرفه 

 کند. یبررس ابتید صیمانند تشخ یبیترت یهارا در داده ندهیگذشته و آ یهانهیطور همزمان زمتا به

 انتخاب ابرپارامترها: یبرا GAدر استفاده از  ینوآور  •

رفته الهام گ یشناس ستیدر ز یعیو انتخاب طب یعیتکامل طب ندیآ، که فرGA کیژنت یسازنهیبه تمیمدل از الگور نیا

مدل  میتعم تیعملکرد و ظرف کردیرو نی. اکندیاستفاده م ABI-LSTMروش  یابرپارامترها یسازنهیبه یاست، برا

 دهدیرا نشان م DL یهاکیبا تکن گرفته الهام ستیز یسازنهیبه یهاروش بیترک ییروش کارا نی. ابخشدیرا بهبود م

کمک  ابتید ییمانند شناسا یبهداشت یکاربردها یبرا تمیالگور یو طراح یسازنهیبه یهایدر استراتژ شرفتیو به پ

 .کندیم

 

 مرور ادبیات -2

نظارت از  یهاستمیها در سبالقوه آن یو کاربردها یدنیپوش یانواع مختلف حسگرها [14]و همکاران  یرجلالیم

خون،  ژنیبدن و سطح اکس یمانند نرخ تنفس، دما یاتیعلائم ح نیبا تخم توانندیکردند که م یراه دور سلامت را بررس

 یحسگرها یهاکیکندر ت هاشرفتیپ نیدتریبر جد یبررس نیکنند. ا ییرا شناسا ییایمیوشیو ب یکیولوژیزیف ینشانگرها

هستند،   Point-of-Care Tests یانقطه یهاشیمطابق با آزما یاتیح یهاگنالیس قیدق نیکه قادر به تخم یدنیپوش

بر مواد  ینبتم یمقاله راهبردها نیرا برجسته کرد. ا یتنفس تیوضع یابیارز یحسگرها برا نیمتمرکز بود و استفاده از ا

و  یرتهاجمیغ صیتشخ یبرا یدنیپوش یرا خلاصه کرده و بر کاربرد بالقوه حسگرها یعملکرد یمتنوع و ابزارها

 کرد. دی، تأکCOVID-19از جمله  ،یپزشک طیاز شرا یاریزودهنگام بس

 یشبکه عصببا استفاده از  IoT یهادر برنامه یتمیخودکار آر ییشناسا یرا برا یروش [15]حماد و همکاران 
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 یبیترک کردیرو  [16]و همکاران  ایچاد کردند. شنهادیپ  ConvLSTMمدت کوتاه-بلندمدت کیو تکن  CNNیچشیپ

خصص و ت بیکردند. با ترک شنهادیپ یبهداشت یهادر مراقبت ینیبشیپ یهامدل جادیا یرا برا ینیماش-یهوش انسان

تمرکز   MSاس ام یماریب ریمس ینیبشیها بر پبالا، مطالعه آن تیفیبا ک یهااستدلال پزشکان متخصص و استفاده از داده

 یرا برا یو مصنوع یادغام هوش انسان لیمتعارف را پشت سر گذاشت، پتانس یهاکه روش یبیترک کردیرو نیداشت. ا

 کی [17]و همکاران  اسلام. دهدینشان م شدهیشخص ینیبال یریگمیتصم لیو تسه ینیماش یریادگی یهابهبود مدل

 کی. تکنکندیبه سرور منتقل م MQTTپروتکل  قیرا از طر شدهیآورجمع یهاارائه کردند که داده IoTبر  یروش مبتن

 یاحتمال یهایماریب یبندطبقه یتوجه بوده که در سرور برا هیبا لا CNNبه کار گرفته شده براساس  قیعم یریادگی

ده و گمش ریمقاد افتنی یمنحصر به فرد برا یمتوال کیتکن کیبا  دیجد یمدل [18]و همکاران  جوتپا .شودیاستفاده م

 هیرلایز کیدر  یکانولوشن هیبهره گرفته شد که شامل لا m-Xceptionاز  ،یبندارائه کردند. در مرحله طبقه جیبهبود نتا

 متیالگور کی تر،رگبز یهاکرنل مناسب در نمونه ریانتخاب مقاد یاست. برا یخط یهالیمرتبط با تسه یعمق

 شد. شنهادیپ  SWO دارغیچرخ ج سازنهیبه نام به یفراابتکار

 CNNمدل از  نیتوسعه دادند. ا  HDLNetقیعم یریادگی یبیروش شبکه ترک کی [19] موللایو کر ونکتراو

 یاریبس CapsNet. کندیاستفاده م CKD یویمزمن کل یماریزودهنگام ب صیتشخ یبرا  DSCNNقیجداشونده عم

به کار  تبطمر یهایژگیانتخاب و یبرا   AOAعقاب یسازنهیبه تمیرا حذف کرده و الگور یپردازش یهایژگیاز و

 یبرا STOA یترن دودپرنده یسازنهیبه تمیبا استفاده از الگور  DSCNNمدل ن،یگرفته شده است. علاوه بر ا

ارائه  IoTو  قیعم یریادگی بیبا ترک یماریب لیتحل یبرا یکیتکن [20] در .افتیبهبود  CKD ریو غ CKD یبندطبقه

 شد. مراحل شامل:

 .کنندیو منتقل م یآورها را جمعکه حسگرها داده یی، جاIoT یهاها از دستگاهداده یآورجمع الف(

 موجود. زینو لیها به دلداده پردازششیپب(

 و دقت بالا. یخط یزمان یدگیچیبا پ یناهنجار صیتشخ یبرا  iForestزولهیااستفاده از جنگل  ج(

 یپارامترها برا میو تنظ یماریب لیتحل یبرا DenseNet-169با مدل  PSOازدحام ذرات  یساااازنهیبه بیترک د(

 دقت. شیافزا

ارائه کردند. به  یامرحلهسه یبندخوشه ندیفرآ کیحذف نقاط پرت با  دیجد کیتکن کی [21] خیو ش ونکتراو

به  شدهیآورجمع یهایژگیدار استفاده شد. واز نسبت تراکم جهت ،یبندخوشه یفاصله برا ایاستفاده از تراکم  یجا

 کند،یم بیرا ترک زشیانگبر-یسازو فشرده Bi-GRU یهاستمیکه س دیجد قیعم یعصب یهابه شبکه یعنوان ورود
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متقاطع در  یو کاهش آنتروپ ینیبشیدقت پ شیافزا یبرا MJO یل چندجهانشغا سازنهیبه تمیارسال شدند. الگور

 یریادگی فیوظا لیو تحل یبندطبقه یرا برا ییهاکیتکن [22]و همکاران  اشرف به کار گرفته شد. یبندطبقه تمیالگور

ارائه کردند.  سمیاوت یمغز ریتصو یبیترک یهاداده یبر رو TLو روش  CNNمانند  قیعم یریادگی رگذاریتأث یهامدل

اختلالات  یلیتحل یومارکرهایتوسعه ب یبرا ی(زمان 1Dو  یمکان 3Dی )چهاربعد تیماه لیبه دل rs-fMRI یهاداده

کردند که با  یرا معرف  SPMRهیتوصو  ماریهوشمند ب شیپا مدل [23]و همکاران  سانداس استفاده شدند. یمغز

 [24]مکاران و ه کائو .سازدیخودکار را ممکن م رانهیشگیبر ابر، اقدامات پ یمبتن لیو تحل قیعم یریادگیاز  یریگبهره

کردند که شامل شبکه  شنهادیرا پ ABi-LSTMبا توجه  شدهتیمدت دوطرفه تقوشبکه حافظه بلندمدت کوتاه مدل

 یهایژگیاستخراج و یمدل برا نیاست. ا یتوجه زمان رشبکهیز کیدوطرفه، و  LSTM ،یمکان یژگیاستخراج و

 RmLR چارچوب [25]و همکاران  کائو شده است. یطراح ریتصو یهایسطوح توجه در توال میو تنظ یزمان-ییفضا

ل حل مسائ یبرا قیدق یترازهم یهاو مدل یبصر یکل شینما یبرا یبازکاو یاستراتژ کیکردند که  شنهادیرا پ

 .دهدیارائه م یمتن حاتیتعاملات و توض نیچند به چند ب یترازهم

و انتخاب  ییدئویو یهامیاز فر قیعم یهایژگیاستخراج و یبرا CNNبر  یمبتن یمدل[26] و همکاران  احمد

شده انتخاب یهایژگیدوطرفه از و یزمان یهاکینامید یریادگی یبرا Bi-GRUارائه کردند. سپس، از مدل  هایژگیو

 استفاده شد.

مرتبط با سلامت را  یهاارائه دادند که داده IoTو  قیعم یریادگیبر  یمبتن یحلراه [27]و همکاران  یگناسوندار

 .کندیم لیتحل  ANN یمصنوع یکنندگان با استفاده از مدل شبکه عصبمصرف یاطلاعات شخص یبدون افشا

 ن،یبهبود دادند. همچن  GSOییطلا یجستجو یسازنهیرا با مدل به یفاز TOPSIS روش [28] و همکاران کومار

 GSOارائه شد. روش  صیبهبود تشخ یبرا DKCNN-AKکرنل مورب با کرنل سازگار  یکانولوشن یمدل شبکه عصب

 شد. یسازنهیبه منیرایو غ منیبه اصول ا یفاز TOPSISروش  یتیامن یهارتبه یبندطبقه یبرا

، DL قیعم یریادگیاز  یریگها با بهرهداده لیمختلف در حوزه بهداشت و تحل یمطالعات مرجع شامل کاربردها

ر نظارت ب ها،یماریب ییمهم، شناسا یدهایمطالعات به تهد نینوآورانه هستند. ا یتمیالگور یکردهای، و روIoTادغام 

 DL یبیترک یهاکی، و تکنRNN ،CNNمانند  شرفتهیپ یحاسباتم یهابا استفاده از مدل یریگمیو بهبود تصم مارانیب

 .پردازندیم

به مشکلات  توانیم هاتیمحدود نیها وجود دارد. از جمله اروش نیدر ا یذات یهاتیحال، محدود نیا با

در  ی، دشوارIoT یهادر انتقال داده یخصوص میمربوط به حر یهایبزرگ، نگران یهادادهبا مجموعه یریپذاسیمق
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مدل اشاره کرد.  یمرتبط با آموزش و اجرا یتمحاسبا یهایدگیچیو پ ،ینیبال یهاطیمحدر  DL یهایخروج ریتفس

 یوهایدر سنار هایفناور نیا یو کاربرد عمل ،یاخلاق یاجرا نان،یاطم تیقابل نیتضم یها براچالش نیپرداختن به ا

 مهم است. اریبس IoT یبهداشت و درمان و کاربردها یواقع

 یژگیدر انتخاب و یروابط کانولوشن یو ناوبر IoT یهامهم در استفاده مؤثر از داده یهاحاضر به شکاف مطالعه

 یدوطرفه که برا یزمان یهاییایمطالعه مشکلات مربوط به ثبت پو نی. ادهدیبهداشت و درمان پاسخ م یهانهیدر زم

 کیستماتیس یسازنهیبا به ن،یبر ا علاوه .دهدیقرار م یهستند را مورد بررس یضرور یماریب صیتشخ قیدق یسازمدل

 ابتید صیتشخ یهاستمیس یریچارچوب بهبود دقت و کاربردپذ نیا ،یپزشک یدر کاربردها ژهیو مدل، به یپارامترها

 خودکار، یهاو انتقال داده یآورجمع ندیفرآ .شودیسلامت م جینتا یمنجر به ارتقا تیرا هدف قرار داده است و در نها

اساس بر رانهیشگیو امکان مداخله پ کندیم لیتسه یدهندگان خدمات بهداشتارائه یموقع را برا به یهاهشدارها و اعلان

ام ادغ نی. امارستانیچه در خانه و چه در ب مار،یب ییایجغراف تینظر از موقعصرف سازد،یرا فراهم م ماریب تیوضع

 .بخشدیرا بهبود م ماریمراقبت از ب ،یدر مواقع ضرور یپزشک عیداوم و پاسخ سراز نظارت م نانیبدون وقفه، با اطم

 

 روش پیشنهادی -3

روش به  نیشده است. ا یطراح IoT ایاش نترنتیا هیکه بر پا دهدیارائه م - دیجد کردیرو کیپژوهش  نیا

هنگام  زود ییشناسا هایی بهروشبا کرده و  یآوررا جمع مارانیب یپزشک یهاداده دهدیاجازه م IoT یهادستگاه

ها، داده یسازها، نرمالداده یآورشده است: جمع یسازادهیپ یمرحله اصل ششدر  یشنهادیکند. کار پ کمک ابتید

این  نشان داده شده است. 1ابرپارامترها که در شکل  میو تنظ ابت،ید صیتشخها،تحلیل و پردازش داده ،یژگیانتخاب و

 نامگذاری شده است.  LSTM-plus ABI 1G2DLروش با 

                                                   
1 Gray Wolf Genetic Deep Learning 

 



 
و 
اء 
شی
ت ا
ترن
 این
ک
کم
با 
ت 
یاب
م د
گا
دهن
زو
ص 
خی
تش

تم
وری
لگ
ا

ق 
می
 ع
ری
دگی
 یا
 و
ک
ژنتی
و 
ی 
ستر
اک
 خ
گ
گر
ی 
ها

(
G

2
D

L
 p

lu
s 

A
B

I-
L

S
T

M
)

 

 

   

 

 

  

 7 

 

 روش پیشنهادی برای تشخیص زود هنگام دیابت :0شکل 

 

 IoTبر یمبتن یپزشک یهاداده یآورجمع -3-0

 یار برنامهنام دبا ثبت تواندیهستند. هر فرد م یابتید مارانینظارت بر ب یبرا یپرکاربرد یفناور IoT یهادستگاه

راد همه اف ینظارت را برا ندیفرآ نیخود را کنترل کند. ا ابتید تیوضع کند،یبرقرار مارتباط  IoT یکه با حسگرها

ها، به داده یدسترس یبرا .کندیتر مها، در دسترسآن یهاو خانواده دیجد یاعضا ،یابتید مارانیمند، از جمله بعلاقه

وارد  تواندیشده و فرد م لینام تکماعتبار کاربر، ثبت دییاست. پس از تأ یو رمز عبور ضرور یاستفاده از نام کاربر

 ن،یچناست. هم یکاربر ضرور لیپروفا شیپا ستم،یمند شود. هنگام ورود به سبهره یشده و از خدمات اضاف ستمیس

ی ی روانهاهای فیزیکی، جنبهاستفاده از حسگرهایی که علاوه بر داده به طور خودکار ثبت شود. دیخوانش حسگرها با

ل ها برای شناسایی روابط پیچیده میان عوامکنند. این دادهمانند تأثیر استرس یا افسردگی روی مصرف قند را ثبت می

حسگرها به  نیمتصل شود. ا ماریمتصل به ب یبه حسگرها دیبا RFID تگ شوند.مختلف و ابتلا به دیابت تحلیل می

IoT ییباشد و چه در خانه. از آنجا مارستانیدر ب ماریر نظارت کند، چه برا به صورت از راه دو ماریکه ب دهندیامکان م 

 یهاژهتوسعه پرو کاناست، ام ریپذدر دسترس و انعطاف یمنبع باز به راحت کروکنترلریم کیبه عنوان  نویکه آردو

و ضربان  ژنیاکس  OPS2بدن، و  یسلامت از جمله حسگر فشار خون، دما ی. حسگرهاکندیرا فراهم م یارشتهانیم

 ماریسطح گلوکز خون ب یریگاندازه یگلوکومتر برا حسگر .روندیبه کار م نویهستند که در آردو یینبض(، حسگرها

 یافسطح گلوکز ک یریگاندازه یبرا شود،یقطره کوچک خون که با لانست از پوست گرفته م کی. شودیاستفاده م

وند. ش یریگیسلامت پ یحسگرها قیها از طروند تا خوانشمتصل ش ماریبه بدن ب دیذکرشده با یاست. حسگرها

 ماری. سپس، اطلاعات بشوندیم دییتأ شود،یوارد م RFIDبا استفاده از تگ  ماریهر بار که ب ستمیورود به س اتیجزئ

انتقال  IoT یهادستگاه قیها را ثبت کرده و از طرمتصل به بدن داده یحسگرها .شودیم یروزرسانبه یاصورت لحظهبه
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 .کنندیرا به سرعت به پزشکان ارسال م ماریب تیوضع امیو پ دهندیم

که  IoT یها. دستگاهکندیم فایا یابتید مارانیب تیریدر نظارت از راه دور و مد یاتیح ینقش IoT ند،یفرآ نیا در

مان و در ز وستهیرا به طور پ مارانیب یهااند، دادهبدن، و گلوکومترها ادغام شده یفشار خون، دما رینظ ییبا حسگرها

 ریپذیدسترس منیصورت ابه RFIDاعتبار کاربر با تگ  دییتأ قیاز طر هاداده نی. ادهندیو انتقال م یآورجمع یواقع

 کنترل کنند. یسلامت را به راحت یارهایتا مع دهدیو مراقبان مجاز امکان م مارانیهستند و به ب

 لیتسه یدهندگان خدمات بهداشتارائه یموقع را برابه یهاها هشدارها و اعلانو انتقال خودکار داده یآورجمع

 ایانه در خ ماریب نکهیبدون توجه به ا سازد،یرا فراهم م ماریب تیبر اساس وضع رانهیشگیو امکان مداخله پ کندیم

اقبت از مر ،یدر مواقع ضرور عیسر یاز نظارت مداوم و پاسخ پزشک نانیادغام بدون وقفه، با اطم نیباشد. ا مارستانیب

 .بخشدیرا بهبود م ماریب

 هاسازی دادهنرمات -3-2

 کندیم لیتبد 0 نیانگیو م 1 انسیبا وار کنواختی عیتوز کیها را به داده ،یاستانداردساز ای Z-score یسازنرمال

شکل  ندیفرآ نی. ا(1) شودیمحاسبه م انسیآن بر وار میها از هر نقطه داده و تقسداده نیانگیروش با کسر م نیا .[29]

 .کندیمختلف را فراهم م یهادادهوعهمجم نیب سهیداده را حفظ کرده و امکان مقا عیتوز

مختلف را  یهااسیبا مق ییهادادهمجموعه نیب سهینقاط پرت مؤثر بوده و مقا ییدر شناسا Z-score یسازنرمال

از  یاریو بس نیماش یریادگی یهاتمیدر الگور پردازششیپ یهااز گام یکیعنوان به کیتکن نی. اکندیم لیتسه

 .ردیگیمورد استفاده قرار م یآمار یهالیتحل

(1) 𝑍 =
𝑥 − 𝜇

𝜎
 

 

 GWOبا استفاده از مدت  یژگیانتخاب و -3-3

به طور کامل  GWO. کندیاستفاده م GWOگرگ  یسازنهیبر به یمبتن یژگیانتخاب و کردیکاهش ابعاد، از رو یبرا

 یسنت یهابا روش  GWO یگرگ خاکستر تمیالگور کردیرو. [30]شده است  یطراح عتیدر طب گرگبر اساس رفتار 

 یاکسترخ یهاو شکار گرگ یگرفته از رفتار اجتماعالهام یفراابتکار یجستجو کیاز  رایمتفاوت است ز یسازنهیبه

 نیبهتر افتنیها، به دنبال شکار آن یها و استراتژگرگ یمراتب اجتماع از سلسله دیبا تقل تمیالگور نی. اکندیاستفاده م

 یبرداربهره و Explorationاکتشاف  نیب ایطور پوبه ک،یتکن نیا جستجو است. یحل ممکن در فضاراه
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Exploitation گ گر تمیالگور جه،ی. در نتدهدیجستجو را پوشش م یفضا یصورت مؤثرتعادل برقرار کرده و به

 یسنت یهاوشرکه  یطیدر شرا ژهیونشان داده است، به یسازنهیرا در مسائل به ییبالا ییو کارا یریپذقیتطب یخاکستر

شامل سه نوع گرگ )آلفا، بتا، و  یمراتبساختار سلسله از GWO مواجه شوند. ییکارا یهاتیممکن است با محدود

عملکرد  ها،نقش نی. هر کدام از اکندیاز جستجو استفاده م یبانیپشت یامگا برا یهاو گرگ تیجمع تیهدا یدلتا( برا

 :[30] است یدیشامل سه مرحله کل یگرگ خاکستر تمیالگور.کنندیم لیتسه نهیپاسخ به افتنیرا در جهت  تمیالگور

 

 Encircling Preyمحاصره طعمه  -3-3-0

مک هر گرگ به ک تی. موقعکنندیم میخود را نسبت به طعمه تنظ تیکرده و موقع ییابتدا طعمه را شناسا هارگگ

 :(3) و (2) شده است یسازمدل ریمرحله به صورت ز نی. اشودیم میتنظ , 𝐴  𝐶کنترل  یبردارها

(2) 𝐷⃗⃗⃗ =∣ 𝐶 ⋅ 𝑋⃗ best − 𝑋⃗ ∣ 
 

(3) 𝑋⃗ new = 𝑋⃗best − 𝐴 ⋅ 𝐷⃗⃗⃗ 

 

 بردارهای کنترل. دهدرا نشان میه فاصله گرگ از طعم 𝐷⃗⃗⃗موقعیت طعمه )بهترین راه حل فعلی( و    𝑋⃗bestکه در آن 

𝐴  𝐶 , شوندبه صورت تصادفی تولید می.     

 

 Attacking Preyحمله به طعمه  -3-3-2

ادامه  تیموقع نیها به سمت بهترو حرکت آن افتهیکاهش  𝐴مقدار  شوند،یم کیها به طعمه نزدکه گرگ یزمان

و  است یفعل شماره تکرار tتعداد کل تکرارها و  T که ابدییکاهش م 0به  2از  یصورت خطبه a. مقدار (4) ابدییم

 فرمول آن بدین صورت است:

(4) 𝐴 = 2 ⋅ 𝑎⃗ ⋅ 𝑟1 − 𝑎⃗    𝑎⃗ = 2 −
2𝑡

𝑇
 

 

𝑎⃗   کاهش می یابد. 0به  2به صورت خطی از 

𝑟1   می باشد. 1و  0عدد تصادفی بین 

 Exploration یطاکتشاف مح -3-3-3
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تنوع  شیافزا یکنند. برا دایرا پ یو بهتر دیجد یهاتیتا موقع پردازندیجستجو م یفضا یامگا به بررس یهاگرگ

 میتنظ هاتیموقع نیحول بهتر یها به صورت تصادفگرگ دیجد یهاتیموقع ،یمحل نهیافتادن در به ریاز گ یریو جلوگ

 :(5) شودیم

(5) 
𝑋⃗(𝑡 + 1) =

𝑋⃗𝛼 + 𝑋⃗𝛽 + 𝑋⃗𝛿

3
 

 

 هستند.   𝑋⃗𝛿  و 𝑋⃗𝛽  و 𝑋⃗𝛼 که در آن  موقعیت های آلفا ، بتا و دلتا )سه بهترین راه فعلی(

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 هاموقعیت گرگ :2شکل               

 

𝑋⃗(𝑡 شده موقعیت به روزرسانی +  نشان داده شده است.  3در شکل  (1
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 هاموقعیت به روزرسانی شده گرگ :3شکل 

 

  یتابع برازندگ -3-3-4

 نیا ،یژگیمسائل انتخاب و ی)گرگ( است. برا تیهر موقع تیفیک یابیارز یبرا یاریمع GWOدر  یبرازندگ تابع

 :شودیم فیتعر ریصورت زتابع به

(6) 
Fitness = α ⋅  ErrorRate + (1 − α) ⋅

# SelectedFeatures 

# TotalFeatures 
 

 

 انتخاب شده با های، تعداد ویژگیErrorRate با بندی کنندهنرخ خطای طبقه که در این معادله

#SelectedFeatures ها با تعداد کل ویژگی#TotalFeatures   وα بندی را در مقابل وزنی که اهمیت دقت طبقه

 کند.ها مشخص میتعداد ویژگی

 دهد.سازی پیچیده با فضای جستجو بزرگ عملکرد مناسبی نشان میاین الگوریتم در مسائل بهینه 

Pseudo  ویژگی به صورت زیر است:کد الگوریتم گرگ خاکستری برای انتخاب 
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 شبه کد الگوریتم گرگ خاکستری:

 Initialize the grey wolf population 𝑋𝑖(𝑖 = 1.2. … . 𝑛)
 Initialize 𝑎. 𝐴, and 𝐶
 Calculate the fitness of each search agent 

𝑋𝛼 =  the best search agent 

𝑋𝛽 =  the second best search agent 

𝑋𝛿 =  the third best search agent 

 while ( 𝑡 <  Max number of iterations) 

        for each search agent 

                   Update the position of the current search agent  

         end for 

         Update a, 𝐴, and 𝐶

          Calculate the fitness of all search agents 

Update 𝑋𝜔 . 𝑋𝛽, and 𝑋𝛿

            𝑡 = 𝑡 + 1
 end while 

 return 𝑋𝛼

 

 

 

 انتقات  یو مدت ها یقعم یادگیریپردازش داده ها با  -3-4

 :شوندیم میها به سه وجه تقسداده کرد،یرو نیدر ا

 هایژگوی Feature: حسگرها مانند گلوکز خون و فشار خون. یهاداده 

 زمان Temporal: گلوکز(. یهفتگ ایروزانه  راتییها )مثلا  تغدر داده یزمان یالگوها 

 نهزمی Context: ماریو سابقه ب یاطلاعات شخص.  

 

 هایژگیاستخراج و -3-4-0

طور ها بهمدل نی. اشودیاستفاده م DenseNetو  ResNetمانند  شرفتهیپ یانتقال یهااز مدل ها،یژگیو لیتحل یبرا

 .کنندیحسگرها استخراج م یهاو معنادار را از داده دهیچیپ یهایژگیخودکار و

 ResNet :(Residual Networks). الف

ResNet ماندهیباق یهابا استفاده از بلوک Residual Blocks بدون از دست دادن  دهدیبه عمق شبکه اجازه م

 است: ریبه صورت ز ماندهیبلوک باق ی. معادله کلابدی شیافزا انیگراد

(7) 𝑦 = 𝐹(𝑥. {𝑊𝑖}) + 𝑥 
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.𝐹(𝑥نشان دهنده ورودی و   𝑥که در آن  {𝑊𝑖})  تابع یادگیری ویژگی و𝑦 خروجی است. 

 :DenseNet (Dense Convolutional Networks)ب. 

DenseNet  با اتصال چگالDense Connectivity شده در هر  استخراج یهایژگیو گر،یکدیبه  هاهیلا یتمام

 آن: ی. معادله کلگذاردیرا به اشتراک م هیلا

(8) 𝑥𝑙 = 𝐻𝑙([𝑥0. 𝑥1. . 𝑥𝑙−1]) 
 

.𝑥0]که در آن  𝑥1. . 𝑥𝑙−1] خروجی لایه های قبلی می باشد.  

 

 تحلیل زمانی -3-4-2

ها با حفظ حافظه مدل نی. اشودیاستفاده م LSTM ای GRUمانند  یبازگشت یهااز مدل ،یروابط زمان لیتحل یبرا

  کنندیم یحسگرها را در طول زمان بررس یهاداده راتییمدت و بلندمدت، تغکوتاه

 (:Reset Gateدروازه بازنشانی )

(9) 𝑟𝑡 = 𝜎(𝑊𝑟 ⋅ [ℎ𝑡−1. 𝑥𝑡]) 
 

 (:Update Gateدروازه به روزرسانی )

(10) 𝑧𝑡 = 𝜎(𝑊𝑧 ⋅ [ℎ𝑡−1. 𝑥𝑡]) 
 

 کاندید:حالت 

(11) ℎ̃𝑡 = tanh (𝑊 ⋅ [𝑟𝑡 ∗ ℎ𝑡 − 1. 𝑥𝑡]) 
 

 حالت نهایی:

(12) ℎ𝑡 = (1 − 𝑧𝑡) ∗ ℎ𝑡−1 + 𝑧𝑡 ∗ ℎ̃𝑡 
 

  یانهیزم لیتحل -3-4-3

 یبرا 1متراکم یعصب یها. از شبکهکندیم لیرا تحل ماریب یو سبک زندگ ت،یمانند سن، جنس یوجه اطلاعات نیا

                                                   
1 Fully Connected Neural Networks 
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 .شودیها استفاده مداده نیا لیتحل

 ها ادغام داده -4-4-3

  Attention Mechanismتوجه زمیمکان .شوندیادغام م بیترک هیلا کی( در نهیزمان، زم ،یژگیوجه )وسه یخروج

 .دارند، تمرکز کند ابتید صیرا در تشخ ریتأث نیشتریکه ب ییهااضافه شده است تا بر داده هیلا نیبه ا

 امتیاز توجه:

(13) 𝑒𝑖 = 𝑣𝑇tanh (𝑊ℎ𝑖 + 𝑏) 
 

 نرمال سازی امتیازات:

(14) 
𝑎𝑖 =

exp (𝑒𝑖)

∑  𝑛
𝑗=1  exp (𝑒𝑗)

 

 

 خروجی لایه توجه:

(15) 
𝑉 = ∑  

𝑛

𝑖=1

𝑎𝑖ℎ𝑖 

 

  ABI-LSTMبا استفاده از  یابتد یصتشخ -7-3

ر قند خون د رمعمولیغ ای عیسر راتییتغ صیتشخ ییتوانا ده،یچیپ یزمان یهایژگیو لی، با تحلABI-LSTMمدل 

 زمیو مکان LSTMدوطرفه  یبازگشت یهاشبکه بیمدل از ترک نیا را دارد. ابتیمرتبط با د یهاشاخص ریو سا

 شیرا افزا صیو دقت تشخ کردهاستخراج  مارانیب یهامهم را از داده یزمان یهایژگیتا و بردیبهره م  Attentionتوجه

 است: یشامل سه بخش اصل ABI-LSTMمدل  [31] دهد.

 : ییفضا یهایژگیاستخراج و-1

 یچشیپ یشبکه عصب قیاز طر ،ینیبال یهاشاخص ریقندخون، فشارخون، و سا راتییتغ رینظ یپزشک یهاداده

CNN  هر نمونه به صورت بردار زمانی  .شوندیم لیتبد ییفضا یهایژگیپردازش و به وxt    در بارهt=1,2,…,T  

 های مختلف در زمان است . ویژگیشود که نشان دهنده تعریف می

 :LSTMپردازش دوطرفه توسط -2
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 شودیساختار باعث م نی. اکندیو بالعکس پردازش م رو به جلوها را زمان دادهدوطرفه به صورت هم LSTMمدل 

 را استخراج کند. یزمان یهایژگیو انیو متقابل م دهیچیمدل بتواند روابط پ

 t=1تا  Tاز  یرو به عقب اطلاعات زمان جهتو  شوندیم لیتحل  Tتا t=1از  یزمانجهت رو به جلو اطلاعات در 

 .شوندیم لیتحل

 یدروازه فراموش Forget Gate: 

است،  کیصفر و  نیکه ب ftحذف شود. مقدار  دیبا یکه چه مقدار از اطلاعات قبل کندیم نییدروازه تع نیا

 است. یاطلاعات قبل تیاهم زانیدهنده منشان

(16) 𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓 ⋅ [ℎ𝑡−1. 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓) 

 

 کیبه  کینزدft  اگرو ردیگیم دهیرا ناد ht-1 یبه صفر باشد، مدل اطلاعات مربوط به حالت قبل کینزد ftاگر 

 .کندیاطلاعات را حفظ م نیباشد، مدل ا

 یدروازه ورود Input Gate: 

 سلول اضافه شود. تیبه وضع دیبا دیکه چه مقدار از اطلاعات جد کندیدروازه مشخص م نیا

(17)   𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖 ⋅ [ℎ𝑡−1. 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖) 
 

 .است  ctبر وضعیت سلول  xtنشان دهنده تاثیر ورودی جدید itمقدار 

 دیسلول کاند تیوضع Candidate Cell State: 

(18) ℎ̃𝑡 = tanh (𝑊 ⋅ |𝑟𝑡
∗ℎ𝑡−1. 𝑥𝑡|) 

 

محدود  ]-1,1[ه را در باز دیمقدار کاند tanh . تابعشودیسلول محاسبه م تیوضع یبرا یشنهادیپ دیمقدار جد نجایا

 ها کنترل شود.تا نوسانات بزرگ در داده کندیم

 سلول تیوضع یروزرسانبهCell State : 

(19) 𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ 𝐶 
 

 :نجایاست. در ا دیو جد یمیاز اطلاعات قد یبیترک 𝐶𝑡سلول  یینها تیوضع

  𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1و دهنده اطلاعات گذشته است که حفظ شده استنشان  𝑖𝑡 ∗ 𝐶است  یدیدهنده اطلاعات جدنشان

 .شودیکه اضافه م
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 یی نها یخروجOutput : 

 .شودیمحاسبه م tپنهان در هر زمان  تیعنوان وضعبه ht یینها یخروج نجایا در

(20) ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∗  tanh (𝐶𝑡) 
 

 𝑜𝑡و  کندیرا مشخص م  تیاست که اهم یدروازه خروج کیtanh (𝐶𝑡) لیمدل تبد یسلول به خروج تیوضع 

 .شودیم

 توجه: زمیمکان-3

داشته  یشتریب تیسطح گلوکز ممکن است اهم عیسر راتییمانند تغ یزمان یهایژگیو یبرخ ابت،ید صیتشخ یبرا 

این مکانیزم با استفاده از  داشته باشد. هایژگیو نیبر ا یشتریتا تمرکز ب دهدیتوجه به مدل اجازه م زمیباشند. مکان

 معادلات زیر بدست خواهد آمد:

 : محاسبه نمره توجه

(21) 𝑒𝑖 = 𝑣𝑇  tanh (𝑊 ⋅ ℎ𝑖 + 𝑏) 
 

 یبرا tanhی ، همچنین دهنده روابط خطکه نشان ییهاوزن  𝑊است و ℎ𝑖تیوضع تیدهنده اهمنشان 𝑒𝑖در اینجا 

 است.  ریمحدودکردن مقاد و تیرخطیاضافه کردن غ

 :Softmaxنمرات با  یسازنرمال

(22) 
𝑎𝑖 =

exp (𝑒𝑖)

∑  𝑛
𝑗=1  exp (𝑒𝑗)

 

 

𝑎𝑖  هر حالت  یشده برا به عنوان وزن نرمال𝑖 شودیم استفاده. 

Softmax هر  نیباشد، بنابرا 1ها برابر که مجموع وزن دهدیم نانیاطم𝑎𝑖  شودیمحاسبه م یبه صورت نسب. 

 ها:وزن دهی خروجی

(23) 
𝑉 = ∑  

𝑛

𝑖=1

 𝑎𝑖ℎ𝑖 

 

 نیاند. امحاسبه شده 𝑎𝑖 یهااست که بر اساس وزن ℎ𝑖 یهاتیاز وضع یبیترک 𝑉توجه  زمیمکان یینها یخروج

  .شودیمدل داده م یبعد یهاهیمقدار به لا
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 .نشان داده شده است 4در شکل   ABI-LSTMمعماری مدل 

 
 ABi-LSTM مدت یمعمار :4شکل 

 

 یکژنت یتمابرپارامترها با الگور یمتنظ -3-2

 GA. بخشدیرا بهبود م ABI-LSTM، عملکرد مدل GA کیژنت تمیبر الگور یابرپارامتر مبتن میمدل تنظ ت،یادر نه

 یخود در جستجو رینظیب ییتوانا لیاست که به دل یعیو انتخاب طب یعیبر تکامل طب یمبتن یسازنهیمدل نوآورانه به کی

 .[32] دشویشناخته م یجهان نهیبه

 یبرا نهیبه ییهاحلها، راهو جهش کروموزوم ب،یترک د،یشامل تول ،یستیتکامل ز ندیفرآ یسازهیبا شب تمیالگور نیا

 ندی. فرآشودیمسئله در نظر گرفته م یحل براراه یدایکاند کیعنوان . هر کروموزوم بهدهدیارائه م دهیچیمسائل پ

 .شودیانجام م  Mutationو جهش   Crossover هاژن بیترک ن،یانتخاب والد قیاز طر یسازنهیبه

روش  کیها با استفاده از کروموزوم هیاول تیجمع ،یتکامل ای یهوش ازدحام یسازنهیبه یهامدل ریسا مانند

 نشان داده شده است: ریکه در فرمول ز شوندیم هیاول یاستاندارد مقدارده

(24) 𝑥𝑖.𝑗 = 𝑙𝑗 + rand ⋅ (𝑢𝑗 − 𝑙𝑗).  𝑖 = 1.2. . 𝑁. 𝑗 = 1.2. . 𝐾 
 

 در اینجا :

 Xi,j  :ام-iام در کروموزوم - jمقدار ژن •

 N: (تیها )اندازه جمعتعداد کل کروموزوم •
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 K:  ها )ابعاد مسئله(تعداد ژن •

• Uj وlj   ژن  ریمقاد نییحد بالا و پا بیبه ترتj-.ام 

•  rand[.0،1در بازه ] یعدد تصادف 

 :دهدیها را نشان مهمه کروموزوم یها براکه مکان ژن شودیم فیتعر سیماتر کیدر قالب  هیاول تیجمع

(25) 

𝑋 = (

𝑥1.1 𝑥1.2 ⋯ 𝑥1.𝐾

𝑥2.1 𝑥2.2 ⋯ 𝑥2.𝐾

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝑥𝑁.1 𝑥𝑁.2 ⋯ 𝑥𝑁.𝐾

) 

 

 .است مراحل اصلی الگوریتم ژنتیک در چهار بخش به شرح زیر توضیح داده شده

 

   Selection نیانتخاب والد -3-2-0

 تواندیابع مت نیابرپارامتر، ا میمسائل تنظ یهر کروموزوم است. برا تیفیک یابیارز یبرا یاریمع F(x) یبرازندگ تابع

  :میدار یصورت کلدقت مدل باشد. به ایمدل  یخطا زانیم

(26) 𝐹(𝑥) = −ErrorRate (𝑥) 
 

 .است  x کروموزوم توسط شدهتعریف ابرپارامترهای با مدل خطای نرخErrorRate (x)  که

 ییها. روشدارند دیبازتول یبرا یشتری(، شانس بیدارند )بر اساس تابع برازندگ یکه عملکرد بهتر ییهاکروموزوم

استفاده  نیانتخاب والد یبرا Tournament Selectionانتخاب تورنومنت  ای  Roulette Wheelرولتمانند چرخ 

 :شودیمحاسبه م ریبه صورت ز  Xiکروموزوم   کی. احتمال انتخاب شوندیم

(27) 
𝑃(𝑥𝑖) =

𝐹(𝑥𝑖)

∑  𝑁
𝑗=1  𝐹(𝑥𝑗)

 

 

 ام است.-iکروموزوم  یمقدار برازندگ F(Xi)که در آن 

 

  دینسل جد دیتول -3-2-2
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  1یاهبه صورت نقط بی. ترکشوندیم بی)فرزندان( ترک دینسل جد دیتول یها براآن یهاژن ن،یاز انتخاب والد پس

 :میدار یانقطهتک بیترک یعنوان مثال، برا. بهشودیانجام م 2یاچند نقطه ای

(28)  Child 
𝟏

= [ Parent 
𝟏

[: crossover_point ].  Parent 
𝟐

[ crossover_point : ]] 

 

(29)  Child 
𝟐

= [ Parent 
𝟐

[: crossover_point ].  Parent 
𝟏

[ crossover_point : ]] 
 

 .است بینقطه ترک تیدهنده موقعنشان crossover_pointکه  

 

  جهش -3-2-3

 یها به صورت تصادفکروموزوم یهااز ژن یزودرس، بخش ییاز همگرا یریو جلوگ تیحفظ تنوع در جمع یبرا

 :شودیم فیتعر ری. فرمول جهش به صورت زکنندیم رییتغ

(30) 𝑥𝑖.𝑗 = 𝑥𝑖.𝑗 + 𝛿.  𝛿 ∼ 𝒰(−𝜖. 𝜖) 
 

 است . ] ,ε-ε [ یک مقدار تصادفی کوچک در بازه δکه 

 

 روزرسانی جمعیتبه -3-2-4

 یبرا ندیو فرآ شودیم یمیقد تیجمع نیگزیجا دیجد تیو جهش، جمع ب،یمراحل انتخاب، ترک یاز اجرا پس

 .شودیتکرار م یبعد یهانسل

 :شوندیم دیتول ریو اعمال جهش به صورت ز نیوالد بیبا ترک دیجد یهاکروموزوم

(31) 𝑋new = Crossover ( Selection (𝑋old )) +  Mutation ( Crossover ) 

 

 مناطق از ریبردابهره و جدید فضای جستجوی بین مناسبی تعادل جهش، و ترکیب از استفاده با ژنتیک الگوریتم

 اهشک را محلی هایبهینه در افتادن گیر احتمال ژنتیک الگوریتم جهش، مرحله وجود دلیل به .کندمی برقرار بهینه

                                                   
1 Single-Point 
2 Multi-Point 
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 دهد.می

 Pseudo:کد الگوریتم ژنریک برای انتخاب ویژگی به صورت زیر است  

 

 :ژنتیکشبه کد الگوریتم 
plaintext 

START 

DEFINE hyperparameter_fitness(params): 

          learning_rate, num_neurons ← params 

          accuracy ← TRAIN_MODEL (learning_rate, num_neurons) 
           RETURN -accuracy # To minimize the error 

 

DEFINE genetic_algorithm (pop_size, max_gen, dim, lower_bound, upper_bound, mu 

          # Initialize the population randomly 

           population ← RANDOM_UNIFORM (lower_bound, upper_bound, (pop_size, dim)) 

           fitness & EVALUATE hyperparameter_fitness FOR EACH individual IN population 

 

           FOR gen FROM 1 TO max_gen DO: 

                    # Sort the population based on fitness 

                     sorted_idx ← SORT_INDEXES_BY fitness 

                     population ← population[sorted_idx] 

                     fitness & fitness[sorted_idx] 

 

                     # Select top half of the population for breeding 

                     new_population & SELECT top 50% FROM population 

 

                     # Perform crossover to generate new individuals 

                      FOR i FROM pop_size//2 TO pop_size STEP 2 DO: 

                               parents & SELECT 2 RANDOM individuals FROM top 50% 

                               crossover_point & RANDOM INTEGER BETWEEN 1 AND dim 

                               child1 & CONCATENATE(first crossover_point GENES OF parents[0], 
                                                                              remaining GENES OF parents[1]) 

                               child2 & CONCATENATE(first crossover_point GENES OF parents[1], 

                                                                              remaining GENES OF parents[0]) 

                                new_population ← ADD child1, child2 TO new_population 

 

              # Apply mutation to introduce diversity 

              FOR i FROM 1 TO pop_size DO: 

                       IF RANDOM_NUMBER < mutation_rate THEN: 

                               mutation_idx & RANDOM INTEGER BETWEEN 0 AND dim-1 

                               new_population [i, mutation_idx] &RANDOM_UNIFORM (lower_bound[mutation_idx].                     

upper_bound [mutation 
 

                # Update the population and fitness 

                population & CLAMP (new_population, lower_bound, upper_bound) 

                fitness & EVALUATE hyperparameter_fitness FOR EACH individual IN population 

 

      # Find the best solution 

       best_solution & individual IN population WITH MINIMUM fitness 

       RETURN best_solution, -MIN (fitness) 
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# Run the Genetic Algorithm 

best_params, best_accuracy & genetic_algorithm ( 

pop_size=20, max_gen=50, dim=2, lower_bound= [0.01, 10], upper_bound= [0.1,100], mutation_rate=0.1( 

PRINT "Best Parameters:", best_params 

PRINT "Best Accuracy:", best_accuracy 

END 

 :توضیحات

 محاسبه ورودی ابرپارامترهای اساس بر را مدل دقت که تابعی :Fitness Function برازندگی تابع تعریف -1

 .کندمی

 .شودمی تولید مشخص بازه در تصادفی صورتبه اولیه جمعیت :Initialization اولیه مقداردهی -2

 قرار صدر در افراد بهترین تا شودمی مرتب برازندگی مقدار اساس بر جمعیت :Sorting جمعیت سازیمرتب -3

 .گیرند

 انتخاب بعدی نسل تولید برای دارند، را عملکرد بهترین که جمعیت از : نیمیSelectionوالدین  انتخاب -4

 .شوندمی

 فرزندان تولید برای هاآن هایژن و شوندمی انتخاب تصادفی صورتبه والد : دوCrossover هاژن ترکیب -5

 .شودمی ترکیب جدید

 .کنندمی تغییر تصادفی صورتبه هاژن از برخی جمعیت، تنوع حفظ برای : Mutation جهش -6

 افراد همه برای برازندگی مقدار و شودمی قدیمی جمعیت جایگزین جدید جمعیت: جمعیت روزرسانیبه -7

 .گرددمی محاسبه

 .شودمی بازگردانده خروجی عنوانبه( مدل دقت) برازندگی مقدار و( ابرپارامترها) فرد بهترین :خروجی -8

 

 عتبارسنجی آزمایشیا -4

ای از معیارهای ارزیابی برای سنجش دقت و کارایی استفاده شده است. های پیشنهادی، از مجموعهبرای ارزیابی مدل

 :این معیارها شامل

های بینیدهنده میزان درستی پیشها. این معیار نشانبینیهای صحیح به مجموع پیشبینیپیشسبت تعداد ن: 1دقت •

 .مدل است

                                                   
1 Accuracy 
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 دهنده توانایی مدل در شناسایی صحیح موارد مثبت است. این معیار نشان: 1یبیندقت پیش 

 مثبت استهای واقعی میزان توانایی مدل در شناسایی صحیح موارد مثبت از کل نمونه: 2یادآوری. 

 های که ترکیبی از این دو معیار است و برای ارزیابی مدل :3بینی و یادآوریمیانگین هماهنگ دقت پیش

 .غیرمتوازن مفید است

 های نامتوازن مفید است و میزان همبستگی بین ویژه برای مسائل کلاساین معیار به :4ضریب همبستگی ماتیوز

 .دهدرا نشان میهای واقعی های مدل و برچسببینیپیش

های مختلفی اساات که بر وضااعیت که شااامل ویژگی Diabetes Health Indicators Datasetهای در ابتدا داده

های مربوط به سلامت ها شامل دادهشاده اسات. ویژگی شیآزمااساتخراج و  Kaggleاز مخزن  [33] دیابت تأثیر دارند

به  وها تسپس داده .باشندمی و ....... و تعداد سیگار مصرفی (BMI) عمومی، ساطح فعالیت فیزیکی، شاخص توده بدنی

برای ارزیابی کیفیت .  شوندقسیم میتبرای ارزیابی مدل  های تستدادهبرای آموزش مدل و  های آموزشیداده دو بخش

  MCCو F-Measure، (Recall)، (Precision)، (Accuracy)دیاده، از معیاارهای مختلفی مانند هاای آموزشمادل

 .دهدنشان می 300تا  1از   Epochرا برای هر  خطا و دقتمقادیر  1در جدول  .شوداستفاده می

 در طوت فرآیند آموزش و اعتبارسنجی مدت و خطا روند تغییرات دقت :0جدوت 

Validation Loss Training Loss Validation 

Accuracy 
Training 

Accuracy 
Epoch 

85/0 80/0 3/58 5/60 1 

75/0 70/0 4/68 1/70 50 

65/0 60/0 2/73 4/75 100 

55/0 50/0 6/77 2/81 150 

45/0 40/0 7/83 5/85 200 

35/0 30/0 7/87 3/87 250 

25/0 20/0 5/70 0/72 30 

 

 انتخاب ویژگیهای دیگر برای با الگوریتم (GWO) الگوریتم گرگ خاکستریدر این بخش، هدف اصلی مقایسه 

ن کنیم. ایها کاربرد دارند، مقایسه میبا چندین الگوریتم دیگر که در انتخاب ویژگیرا GWO در این آزمایش،  .است

                                                   
1 Precision 
2 Recall 
3 FMeasure 
4 Matthews Correlation Coefficient (MCC) 



 
و 
اء 
شی
ت ا
ترن
 این
ک
کم
با 
ت 
یاب
م د
گا
دهن
زو
ص 
خی
تش

تم
وری
لگ
ا

ق 
می
 ع
ری
دگی
 یا
 و
ک
ژنتی
و 
ی 
ستر
اک
 خ
گ
گر
ی 
ها

(
G

2
D

L
 p

lu
s 

A
B

I-
L

S
T

M
)

 

 

   

 

 

  

 23 

 :ها عبارتند ازالگوریتم

 ها استفاده ب ویژگیها به طور معمول از معیارهای آماری برای انتخااین الگوریتم: 1های مبتنی بر فیلترالگوریتم

 .کنندمی

 های بهینه استفاده الگوریتمی که از رفتار شکارچیان برای جستجوی ویژگی: 2هاالگوریتم شکارچیان و طعمه

 .کندمی

 کندها را انتخاب میها الهام گرفته و ویژگیاین الگوریتم از رفتار خرگوش :3هاالگوریتم خرگوش. 

 کندها استفاده میذرات در فضای جستجو برای انتخاب ویژگیاز حرکت  :4تالگوریتم ازدحام ذرا. 

 بردها بهره میاز فرآیند تبرید فلزات برای جستجو در فضای ویژگی: 5سازی تبریدالگوریتم شبیه. 

 .نمودار داده های آموزشی و تست آورده شده است 5در شکل 

 
 های آموزشی و تست: نمودار داده7شکل 

 .2مطابق جدول  شودهای انتخاب ویژگی مقایسه میبا دیگر الگوریتم  GWOازآمده دستدر نهایت، نتایج به

 های مختلف با گرگ خاکستری: مقایسه معیارهای ارزیابی الگوریتم2جدوت 

MCC F-Measure Recall Precision Accuracy الگوریتم 

85/0 72 73 71 72 (GWO) یگرگ خاکستر  

82/0 88 87 87 88 (PSO) ازدحام ذرات تمیالگور 

                                                   
1 Filter-based methods 
2 CFA 
3 Rabbit Optimization Algorithm 
4 PSO 
5 SA 
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84/0 71 72 70 71 (CFA) هاشکارچیان و طعمه 

 هاالگوریتم خرگوش 85 84 86 85 78/0

80/0 87 88 86 87 (SA) سازی تبریدشبیه 

 الگوریتم فیلترها 84 82 85 83 75/0

 

 .الگوریتم های مختلف با گرگ خاکستری را نشان می دهد نمودار مقایسه معیار های ارزیابی 6شکل 

 
 نمودار مقایسه ای معیارهای ارزیابی الگوریتم های مختلف :2شکل 

 

GWO هاتمیلگورا ریبا سا سهیدر مقا ابتید ینیبشیدر پ یژگیانتخاب و یقدرتمند برا تمیالگور کیعنوان به 

 یهایژگیو تواندیم GWOنشان داد که  شیآزما جینتا ارائه دهد. یابیارز یارهایمع یعملکرد را در تمام نیتوانست بهتر

 .استخراج کند نیماش یریادگی یهامدل یرا برا یترنهیبه

مانند  ترسادههای در مقایسه با مدل  GRUو ResNet ،DenseNetمانند  های یادگیری عمیقمدل ارزیابیبرای 

Logistic Regression، Random Forest وSVMدقتها در توانیم براساس عملکرد این مدل، می (Accuracy)، 

 .3یجه برسیم جدول به نت  MCCو F-Measure ، (Recall) ییادآور، (Precision) دقت
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 های مختلف یادگیری عمیق و انتقالی: معیارهای ارزیابی الگوریتم3جدوت 

MCC F-Measure Recall Precision Accuracy الگوریتم 

24/0 71/80 77/84 10/80 77/84 Logistic Regression 

35/0 0/82 0/85 5/84 3/87 Random Forest 

30/0 0/81 5/83 0/81 5/85 SVM 

70/0 5/87 0/70 0/87 5/71 ResNet 

75/0 5/70 5/71 0/70 5/72 DenseNet 

65/0 5/87 0/87 0/88 0/70 GRU 

 

 

 

 

 

 

 

 یادگیری عمیق و انتقالی های مختلفای معیارهای ارزیابی الگوریتمنمودار مقایسه :5ل شک

 

 ،(Precision) ،ها داشتند و دقتبهترین عملکرد را در بین تمام مدل  ResNetوDenseNet  7 با توجه به شکل

(Recall)  و F-Measure ها نشان دادندبالاتری نسبت به سایر مدل. GRU  های خوبی داشت و مشابه مدلنیز عملکرد

تری داشتند تر عملکرد پایینهای پیچیدهدر مقایسه با مدل Random Forest و Logistic Regression .تر بودپیچیده
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 .تر مناسب بودندولی برای مسائل ساده

تر و پیچیده تر و استفاده از الگوهایبه دلیل معماری پیشرفته  DenseNetو ResNet تر مانندهای پیچیدهمدل

 .ها داشته باشندیادگیری عمیق توانستند عملکرد بهتری از سایر مدل

عات، از در برخی مطال .های ترکیبی پرداخته شده استر مقالات مختلفی به تشخیص دیابت با استفاده از روشد

های زمانی داده برای تحلیل LSTMها و سپس استفاده از برای استخراج ویژگی (CNN) ترکیب شبکه عصبی پیچشی

دم استفاده از مکانیزم ولی  برساند %7551بینی دیابت را به برداری شده است. این مدل توانسته است دقت پیشبهره

 Particle Swarmازای دیگر، در مطالعه .های زمانی شودتوجه ممکن است باعث از دست رفتن اطلاعات مهم در داده

Optimization (PSO)  زی پارامترهای مدلسابرای بهینهLSTM  ی بیناستفاده شده است. این مدل توانسته است پیش

دم استفاده از مکانیزم توجه ممکن است باعث کاهش دقت ولی ع دقیقی برای دوز انسولین در بیماران دیابتی ارائه دهد

 4در جدول  ،ABI-LSTMمدل، بنابراین این روش ها با  .های زمانی شودهای کلیدی در دادهدر شناسایی ویژگی

 .مقایسه شده اند

 های مختلف تشخیص دیابتمعیارهای ارزیابی الگوریتم :4جدوت 

MCC F-Measure Recall Precision Accuracy الگوریتم 

85/0 0/72 0/73 0/71 0/72 ABI-LSTM 

75/0 5/87 0/70 0/87 5/71 CNN-LSTM 

70/0 5/87 0/87 0/88 0/70 PSO-LSTM 

 

، عملکرد بسیار بالاتری نسبت به LSTMو  Attention Mechanism به دلیل ترکیب ABI-LSTM مدل

 .8مطابق شکل  دارد PSO-LSTM و CNN-LSTM هایمدل
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 تشخیص دیابت نمودار مقایسه ای معیارهای ارزیابی الگوریتم های مختلف :8ل شک

 

 PSO  ،Grid Search، Randomانندم ابرپارامترهاسازی های بهینهسایر الگوریتم با الگوریتم ژنتیکبرای مقایسه 

Search Bayesian Optimization,  ت دقباید نتایج معیارهای ارزیابی مانند(Accuracy) ، دقت (Precision) ،

 .5جدول  ها بررسی کنیمرا برای هر یک از این الگوریتم MCCو F-Measure ، (Recall) یادآوری

 

 معیارهای ارزیابی الگوریتم های مختلف بهینه سازی ابرپارامترها  :7جدوت 

MCC F-Measure Recall Precision Accuracy الگوریتم 

 ژنتیک 0/72 0/71 0/73 0/72 85/0

70/0 5/87 0/87 5/88 5/70 PSO 
65/0 5/86 0/87 0/86 0/88 Grid Search 

68/0 5/87 0/88 0/87 0/87 Random Search 

72/0 7/87 0/70 5/87 0/71 Bayesian Optimization 

 

هترین گزینه و ب ها داردوضوح عملکرد بهتری در تمام معیارهای ارزیابی نسبت به سایر الگوریتمبه الگوریتم ژنتیک

 .7 شکل شوددر تشخیص دیابت شناخته می ابرپارامترهاسازی رای بهینه
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 سازی ابرپارامترهابهینه های مختلفنمودار مقایسه ای معیارهای ارزیابی الگوریتم :0ل شک

 

فشار خون بالا،   موجود یهایژگیو نیب از ABI-LSTMو  G2DLبرای تشخیص زودهنگام دیابت با ترکیب 

کلسترول بالا، بررسی کلسترول، شاخص توده بدنی، سیگاری، سکته، بیماری قلبی یا حمله قلبی، فعالیت بدنی، مصرف 

ها، مصرف سبزیجات، مصرف زیاد الکل، دسترسی به هرگونه مراقبت بهداشتی، ناتوانی در مراجعه به پزشک به میوه

روانی، سلامت جسمانی، مشکل در راه رفتن، جنسیت، سن، سطح تحصیلات، دلیل هزینه بالا، سلامت عمومی، سلامت 

 را انتخاب کرده است: ریز یژگیپنج و این تکنیک میزان درآمد، وضعیت ابتلا به دیابت )باینری: مبتلا یا غیرمبتلا(

 .6جدول  .5، سلامت جسمانی4، فعالیت بدنی3، مصرف زیاد الکل2، شاخص توده بدنی1بررسی کلسترول

 

 هامشخ ات داده: 2جدوت 

 هاویژگی هاتعداد نمونه

                                                   
1 CholCheck 
2 BMI 
3 HeavyAlcoholConsump 
4 PhysActivity 
5 PhysHlth 
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 دیابت مثبت 268

 دیابت منفی 500

768 

CholCheck 
BMI 

HeavyAlcoholConsump 

PhysActivity 
PhysHlth 

 

ها و روی آن شد یابیارز 3000و  2500، 2000، 1500، 1000، 500شامل   عملکرد مدل در شش مرحله تکرار

 شیبا افزارسد. می Error! Reference source not found. 7 شود و در نهایت بهآزمایش و تست انجام می

 .ابدییبهبود م وستهیطور پبه  Accᵧتعداد تکرارها ، دقت مدل 

 .دهدیرا نشان م %77/77دقت  نیانگیثبت شده است که متکرار  2500دقت در  نیبالاتر • 

 .دهندیتکرارها نشان م شیرا همراه با افزا یجیبهبود تدر زین MCCو Precision ،Recall ،FMeasure یارهامعی • 

 مراحل تکرار: 5 جدوت

sesCClC ycAA ncelA alAs erlsCeel rss 

تکرار-711  

 70570 76528 78500 74565 76512 دیابت منفی

 70570 73518 87550 77510 76512 دیابت مثبت

 70570 74573 73575 75588 76512 میانگین

 تکرار-0111

 72535 77515 78560 75575 77515 دیابت منفی

 72535 74528 71512 77550 77515 دیابت مثبت

 72535 75571 74586 76563 77515 میانگین

 تکرار-0711

 73520 77582 77500 76565 77570 دیابت منفی

 73512 75512 72550 78512 77550 دیابت مثبت

 73516 76547 75575 77538 77560 میانگین

 تکرار-2111

 74515 77576 78580 77512 77575 دیابت منفی

 74510 76505 74520 77570 77572 دیابت مثبت
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 74512 77500 76550 77551 77573 میانگین

 تکرار-2711

 74580 77570 78565 77550 78501 دیابت منفی

 74570 76510 74535 77580 77578 دیابت مثبت

 74575 77500 76550 77565 77577 میانگین

 تکرار-3111

 73575 77545 78550 76585 77570 دیابت منفی

 73585 74565 71580 77570 77585 دیابت مثبت

 73570 76505 75515 77527 77587 میانگین

 

 
 اینمودارهای مقایسه :01 شکل

 

 هامقایسه با سایر روش :8 جدوت

seuqinhceT  cuuy iceeu aeuR,  ereRTcee 

rLc-NN  75532 74581 77577 77541 

MVr 76562 76541 80555 77577 

J84 TD  75537 72584 81588 81565 
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ae 75522 82512 80552 81531 

NN 77513 81560 88508 84571 

Tll  sNN 76513 74544 74542 74546 

MS 74560 74572 74577 74575 

eeCle rL 74587 76550 73512 70584 

TNN 77586 77573 73557 81525 

TNN 81525 82500 84500 88500 

La 80507 76500 81515 78521 

STsT-TLTa  77514 77527 76541 76582 

G2DL plus ABI-LSTM 77550 7756 7658 77510 

 

-F( و %77560) ینیبشی(، دقت پ%77550عملکرد را از نظر دقت ) نیبهتر G2DL plus ABI-LSTMمدل 

Measure (97.10%)  .8جدول  دارد. 

 Naïveو SVM ،Random Forestمانند  کیکلاس یهاروش ژهیوبه شده، سهیمقا یهاروش ریمدل از سا نای • 

Bayes 11شکل  .دهدینشان م یعملکرد بهتر. 

 تهشرفیپ یهااز مدل یریگها و بهرهداده یوجهسه لیاستفاده از تحل لیبه دل این مدل Recall رمقادی و دقت بهبود • 

 توجه است. زمیو مکان ResNet ،DenseNetمانند 
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 های با سایر روشاسهیمقا ینمودارها :00شکل 

 گیرینتیجه -7

 IoT یهااست که دستگاه نیشده است. هدف ا یمعرف IoT ایاش نترنتیبر ا یمبتن یدیمقاله، روش جد نیدر ا

استفاده کنند.  ابتیزودهنگام د صیتشخ یبرا DL قیعم یریادگیکرده و از مدل  یآوررا جمع مارانیب یپزشک یهاداده

 ،یژگیها، انتخاب وداده یسازها، نرمالداده یآورشده است: جمع یسازادهیپ یاصلمرحله  ششدر  یشنهادیکار پ

 یآورجمع ندیابتدا، فرآ در ابرپارامترها. میو تنظ ابتید صیتشخپردازش داده ها با یادگیری عمیق و مدل های  انتقالی ، 

کاهش ابعاد،  ی. براشوندیاستاندارد م Z-score یسازبا استفاده از نرمال شدهیآورجمع یهااجرا شده و داده یهاداده

 ها از روش یادگیری عمیق استفاده شد و برای پردازش و تحلیل داده ن،ی. علاوه بر اکندیاستفاده م GWOاز مدل 

از مدل ، ABI-LSTMبهبود عملکرد شبکه  یشود. برایانجام م ABI-LSTMبا استفاده از مدل  ابتید صیتشخ

 استفاده شده است. GAبر  یانتخاب ابرپارامتر مبتن

 ی. اعتبارسنجکندیبرجسته م Kaggleمجموعه داده  یرا بر رواین روش  عملکرد هایسازهیاز شب یامجموعه

 موجود نشان داد. یهاکیبا تکن سهیرا در مقا %77550 یدقت بالا آزمایشی این روش با 

 ی:شنهادیروش پ یهاتیمحدود

به قدرت  ازین ABI-LSTMو  ResNet ،DenseNetمانند  دهیچیپ یهااستفاده از مدل: بالا یمحاسبات یدگیچیپ -1

 یهاستمیس ای IoT یتوان مانند حسگرهاکم یهامدل را در دستگاه یاجرا تواندیامر م نیدارد. ا ییوحافظه بالا یپردازش

 دشوار کند.  Edge Computingپردازش لبه 

 .ابدییم شیمحاسبات افزا یحجم بالا لیو زمان آموزش مدل به دل نههزی: چالش •

و  بزرگ یهابه مجموعه داده ازین نهیعملکرد به یبرا قیعم یهامدل: تیفیبزرگ و باک یهابه داده یوابستگ -2

 یهاتیمحدود لیبه دل ییهاداده نیچن یآورممکن است جمع ابت،ید صیمانند تشخ یپزشک یمتنوع دارند. در کاربردها

 دشوار باشد. یو ملاحظات قانون یخصوص میحر

 مدل شود.  Overfittingبرازششیبمنجر به  تواندینامتوازن م ایکوچک  هایداده: چالش •

و  ResNetخود مانند  دهیچیساختار پ لیبه دل قیعم یریادگی یهامدل: مدل یریرپذیدر تفس تیمحدود -3

DenseNetاهیعنوان جعبه س، اغلب به Black Box زایکه ن یپزشک یمسئله در کاربردها نی. اشوندیدر نظر گرفته م 

 است. زیبرانگوجود دارد، چالش جینتا یریپذحیبه توض

 درک کنند. یخوبمدل را به ینیبشیپ لدلای نتوانند است ممکن متخصصان و پزشکان: چالش •
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 ای یخراب ز،ینو ریممکن است تحت تأث IoT یحسگرها یهاداده: اعتماد رقابلیغ یهاو داده زیبه نو تیحساس -4

 بگذارد. یمنف ریدقت مدل تأث جهیو در نت یورود یهاداده تیفیبر ک تواندیامر م نی. ارندیتداخل قرار گ

به  ازیاعتماد حسااس باشااند و ن رقابلیغ اینادرسات  یهاممکن اسات به داده قیعم یریادگی هایمدل: چالش •

 داشته باشند. قیدق پردازششیپ

 یهاشیو آزما قیدق میبه تنظ ازین GWOمانند  یسازنهیبه یهاتمیاستفاده از الگور:  ابرپارامترها یسازنهیبه نهیهز -5

 باشد. نهیبر و پرهززمان تواندیم ندیفرآ نیابرپارامترها دارد. ا ریمقاد نیبهتر افتنی یبرا یمتوال

 منجر به کاهش عملکرد مدل شود. تواندینادرست م یسازنهبهی: چالش •

 :یمطالعات آت یبرا شنهاداتیپ

 با یسازگار یبرا یژگیانتخاب و یهاکتکنی اصلاح - .داریمقاوم و پا یهاداده تیریمد یبرا IoT ادغام بهبود  

 متنوع. یهادادهمجموعه

ابرپارامترها فراتر از  یسازنهیبه یبرا نینو یهاروش بررسی  -. ABI-LSTMمدل  یپارامترها شتریب یسازنهبهی

GWO مدل. یریپذمیتعم تیعملکرد و قابل شیبه منظور افزا 

 :هابه داده یدسترس

 در دسترس هستند: ریدر آدرس ز Kaggleصورت آزاد در مخزن مطالعه به نیا یهاافتهی بانیپشت یهاداده

 (https://www.kaggle.com/datasets/alexteboul/diabetes-health-indicators-dataset)  شماره مرجع
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