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 بسمه تعالی 

 های عصبی مانند آلزایمرکاربرد هوش مصنوعی در تشخیص زودهنگام بیماری

 .EEG و MRI های یادگیری ماشین در تحلیلبررسی الگوریتم 

 علی برادر خدام خسروشاهیمهندس نویسنده :  

 چکیده: 

های مراقبتی  سلامت عمومی و سیستم ای را برای  های فزایندهویژه بیماری آلزایمر، چالش های عصبی، به بیماری

ها نقشی حیاتی در مدیریت مؤثر، کند کردن  کنند. تشخیص زودهنگام این بیماریدر سراسر جهان ایجاد می 

طور  و به  (AI) های اخیر، هوش مصنوعیکند. در دهه روند پیشرفت و بهبود کیفیت زندگی بیماران ایفا می 

، پتانسیل قابل توجهی را برای تحول در رویکردهای تشخیصی از  (ML) های یادگیری ماشینخاص الگوریتم 

های  های یادگیری ماشین در تحلیل داده اند. این مقاله به بررسی جامع و تحلیلی کاربرد الگوریتم خود نشان داده 

منظور تشخیص زودهنگام بیماری  به (EEG) و الکتروانسفالوگرافی (MRI) تصویربرداری تشدید مغناطیسی

 .پردازدیمر می آلزا

و نشانگرهای زیستی مرتبط با   EEG و MRI در این راستا، ابتدا مبانی نظری بیماری آلزایمر، اصول عملکرد

های پردازش داده، استخراج ویژگی های مختلف پیش شوند. سپس، روش ها معرفی می آلزایمر در این مدالیته 

)مانند تغییرات   EEG های)مانند تغییرات ساختاری و حجمی مغز( و سیگنال MRI کمی و کیفی از تصاویر

های کلیدی یادگیری  گیرند. در ادامه، الگوریتمپذیری( مورد بحث قرار می در باندهای فرکانسی و الگوهای اتصال 

پشتیبان بردار  ماشین  از جمله  شبکه (SVM) ماشین،  تصادفی،  کانولوشنی، جنگل  و   (CNN) های عصبی 

بینی مراحل اولیه آلزایمر  بندی و پیشها برای طبقه کارگیری آن، و نحوه به (RNN) های عصبی بازگشتیشبکه

 .شوند ، تشریح و مقایسه می EEG و  MRI هایبا استفاده از داده 

های یادگیری عمیق، توانایی بالایی  ویژه مدل های یادگیری ماشین، به دهد که الگوریتم ها نشان می نتایج بررسی 

های آماری سنتی  ای دارند که ممکن است برای چشم انسان یا روش در شناسایی الگوهای ظریف و پیچیده 

های بزرگ و استاندارد، تفسیرپذیری  داده هایی نظیر نیاز به پایگاهقابل تشخیص نباشند. با این حال، چالش

ها هستند. این  سازی عملی این فناوری ها، و اعتبارسنجی بالینی گسترده همچنان از موانع اصلی در پیاده مدل

کند که هوش  گیری می اندازهای آتی، نتیجه ها و چشممقاله با ارائه یک دیدگاه جامع از وضعیت فعلی، چالش 

تواند  تر آلزایمر است و می و امیدوارکننده برای کمک به تشخیص زودهنگام و دقیق   مصنوعی ابزاری قدرتمند 

 .به توسعه راهکارهای نوین درمانی و مراقبتی منجر شود

هوش مصنوعی، یادگیری ماشین، بیماری آلزایمر، تشخیص زودهنگام، تصویربرداری تشدید  :کلمات کلیدی

 .، یادگیری عمیق(EEG) ، الکتروانسفالوگرافی(MRI) مغناطیسی



 

 فصل اول: مقدمه

 بیان مسئله و اهمیت موضوع  .۱-۱

بهداشت عمومی منجر به افزایش امید به زندگی  های چشمگیر در علوم پزشکی و  های اخیر، پیشرفت در دهه 

های نوظهوری نیز همراه بوده  در بسیاری از نقاط جهان شده است. با این حال، این دستاورد بزرگ با چالش 

های عصبی  ویژه بیماری های مرتبط با افزایش سن، به ها، افزایش شیوع بیماری ترین آن است که یکی از مهم

ترین ارگان بدن یعنی مغز و سیستم  ترین و حیاتی ها، با تأثیر مستقیم بر پیچیده است. این دسته از بیماری 

دهند، بلکه بار سنگینی را  الشعاع قرار می ها نفر را در سراسر جهان تحت عصبی، نه تنها کیفیت زندگی میلیون 

ند. در این میان، تشخیص  کنهای بهداشتی و درمانی، و اقتصاد جوامع تحمیل می ها، سیستمنیز بر دوش خانواده 

درمان  فقدان  و  بیماریدیرهنگام  این  از  بسیاری  برای  قطعی  به های  بیماری ها،  مانند  ویژه  نورودژنراتیو  های 

آلزایمر، ضرورت توسعه راهکارهای نوین و کارآمد برای شناسایی و مداخله در مراحل اولیه را بیش از پیش  

آشکار ساخته است. این مقاله در صدد است تا با تمرکز بر بیماری آلزایمر به عنوان یک چالش عمده، به بررسی  

های یادگیری ماشین در جهت تحقق تشخیص زودهنگام از طریق تحلیل  پتانسیل هوش مصنوعی و الگوریتم 

 .بپردازد EEG و MRI هایداده 

 هااقتصادی آن -های عصبی و بار اجتماعیشیوع بیماری  .۱-۱-۱

شوند که سیستم عصبی مرکزی )مغز و نخاع( و  ای از اختلالات را شامل می های عصبی، طیف گسترده بیماری

می  قرار  تأثیر  تحت  را  محیطی  عصبی  می  .ده سیستم  اختلالات  عروقی،  این  عفونی،  ژنتیکی،  منشأ  توانند 

های نسبتاً شایع مانند میگرن و سکته مغزی تا  تروماتیک، متابولیک، یا نورودژنراتیو داشته باشند و از بیماری 

، و اسکلروز جانبی  (MS) ای چون آلزایمر، پارکینسون، مولتیپل اسکلروزیستر و پیشرونده های پیچیده بیماری

و سایر نهادهای   (WHO) های سازمان بهداشت جهانیگیرند. بر اساس گزارش را در بر می (ALS) آمیوتروفیک

شوند ومیر در سطح جهان محسوب می عصبی یکی از علل اصلی ناتوانی و مرگ های المللی، بیماری معتبر بین 

ها بسیار قابل توجه است. تخمین زده  ناشی از آن (Global Burden of Disease) هاو بار جهانی بیماری 

شود که بیش از یک میلیارد نفر در سراسر جهان به نوعی از اختلالات عصبی مبتلا هستند و این آمار با  می 

دهد. توجه به عواملی چون افزایش میانگین سنی جمعیت در بسیاری از کشورها، روندی صعودی را نشان می 

های سلامت است، اما همزمان، جوامع را با افزایش  ای از بهبود شاخصاگرچه نشانه   "پیری جمعیت"پدیده  

 .سازدهای عصبی، مواجه می ی هایی که با کهولت سن مرتبط هستند، از جمله بسیاری از بیمار بروز بیماری 

های مستقیم و غیرمستقیم.  شود: هزینه های عصبی به دو دسته اصلی تقسیم می بار اقتصادی ناشی از بیماری 

جمله  هزینه  از  است؛  بیماران  از  مراقبت  و  درمان،  تشخیص،  با  مرتبط  مخارج  تمامی  شامل  مستقیم  های 

مادامهزینه  صورت  به  باید  اغلب  که  تجویزی  داروهای  متخصص،  پزشکان  ویزیت  شوند،  های  مصرف  العمر 



روش آزمایش متعدد،  تشخیصی  بیمارستان، جراحیهای  در  بستری شدن  پیشرفته،  تصویربرداری  های های 

احتمالی، و خدمات توانبخشی نظیر فیزیوتراپی، کاردرمانی و گفتاردرمانی. در مراحل پیشرفته بسیاری از این  

مدت در منزل یا در مراکز تخصصی نگهداری، بخش قابل توجهی از این  های طولانی ها، نیاز به مراقبتبیماری

می هزینه  اختصاص  خود  به  را  نظامها  بودجه  بر  را  شدیدی  فشار  مخارج،  این  کشورها،  دهد.  سلامت  های 

 .کند های بیماران وارد می های بیمه و به ویژه بر منابع مالی خانواده شرکت

تواند  گیرد، می های عصبی، که اغلب کمتر مورد توجه قرار می از سوی دیگر، بار اقتصادی غیرمستقیم بیماری 

وری اقتصادی ناشی از ناتوانی  ها شامل از دست دادن بهره های مستقیم نیز فراتر رود. این هزینه حتی از هزینه 

بیمار در ادامه فعالیت شغلی و همچنین کاهش یا توقف فعالیت شغلی یکی از اعضای خانواده برای مراقبت از  

شود، اگرچه از نظر  بیمار است. مراقبت غیررسمی، که عمدتاً توسط همسران، فرزندان یا سایر بستگان ارائه می 

تواند منجر به کاهش  شود، اما هزینه فرصت بسیار بالایی دارد و میهای ملی ثبت نمی مالی مستقیماً در حساب 

افزایش فقر و کاهش مشارکت نیروی کار در سطح کلان شود. علاوه بر این، کاهش کیفیت  درآمد خانواده،  

تواند پیامدهای اقتصادی بلندمدتی در  ها نیز می زندگی و تأثیرات منفی بر سلامت روان بیماران و مراقبین آن 

 .پی داشته باشد 

ها های عصبی نیز بسیار گسترده و عمیق است. این بیماریفراتر از ابعاد اقتصادی، بار اجتماعی و روانی بیماری 

ابتدایی می  انجام  او را در  بیمار را سلب کرده و  به تدریج استقلال فردی  به  ترین فعالیتتوانند  های روزمره 

های حرکتی، و تغییرات شخصیتی  های شناختی، مهارتدیگران وابسته سازند. از دست دادن حافظه، توانایی 

ای دردناک و فرسایشی است، بلکه تأثیرات عمیقی بر روابط خانوادگی  و رفتاری، نه تنها برای خود بیمار تجربه 

گذارد. انزوای اجتماعی، افسردگی، اضطراب و احساس ناامیدی از جمله مشکلات  و اجتماعی او نیز بر جای می 

ها و مراقبین نیز اغلب با سطوح بالایی از استرس، فرسودگی جسمی  بیماران هستند. خانواده   شایع در میان این

شوند. در برخی  ، اختلالات خواب، مشکلات مالی و احساس گناه یا درماندگی مواجه می (burnout) و روانی

بیماری  با  نادرست مرتبط  باورهای  و  انگ  بیشتر  های عصبی می جوامع،  به تبعیض و محرومیت  تواند منجر 

 .هایشان شودبیماران و خانواده 

تر است. در این کشورها،  های عصبی در کشورهای در حال توسعه به مراتب پیچیده های مرتبط با بیماری چالش

های نوین و متخصصین مغز و اعصاب اغلب محدود و نابرابر  دسترسی به خدمات تشخیصی پیشرفته، درمان 

های حمایتی تر بوده و زیرساختموقع به پزشک پایین است. آگاهی عمومی نسبت به علائم و اهمیت مراجعه به 

بیماران و خانواده برای  نیز معمولاً ضعیف دولتی  بار  هایشان  و  داده  به دست هم  این عوامل دست  تر است. 

های عصبی نه تنها یک معضل  توان گفت که بیماری کنند. در نتیجه، می تر می بیماری را در این جوامع سنگین

عمومی با پیامدهای اقتصادی، اجتماعی و انسانی گسترده هستند    پزشکی، بلکه یک بحران چندوجهی سلامت 

 .باشند المللی می که نیازمند توجه جدی و راهکارهای جامع در سطح ملی و بین 



 های عصبی اهمیت تشخیص زودهنگام در مدیریت و درمان بیماری  .۱-۱-۲

های عصبی، تشخیص زودهنگام به عنوان یک استراتژی کلیدی و حیاتی  در مواجهه با چالش فزاینده بیماری

شود. تشخیص  آگهی بیماران، مدیریت مؤثر بیماری و کاهش بار کلی آن بر جامعه مطرح می برای بهبود پیش 

زودهنگام به معنای شناسایی بیماری در مراحل اولیه، پیش از آنکه علائم بالینی به طور کامل بروز کرده و  

که تغییرات پاتولوژیک   (presymptomatic) اینشانه ناتوانی قابل توجهی ایجاد شود، یا حتی در مرحله پیش 

باشد. اهمیت این  در سطح سلولی و مولکولی آغاز شده اما هنوز هیچ علامت بالینی مشهودی وجود ندارد، می 

نهفته است.    "فرصت طلایی برای مداخله"یا   (Therapeutic Window) "پنجره درمانی"رویکرد در مفهوم  

های نورودژنراتیو، در صورتی که در مراحل اولیه بیماری به  ویژه برای بیماری های موجود، به بسیاری از درمان 

کار گرفته شوند، اثربخشی بیشتری در کند کردن روند پیشرفت بیماری و حفظ عملکردهای عصبی دارند. در  

ها پیش از ظهور علائم بالینی واضح آغاز  های عصبی اغلب مدت ها، فرآیند آسیب و مرگ سلول این بیماری 

کند، ممکن است بخش قابل توجهی از  های مشخص به پزشک مراجعه می شده و زمانی که بیمار با شکایت

انس بیشتری برای  ذخایر عصبی خود را از دست داده باشد. بنابراین، هرچه تشخیص زودتر اتفاق بیفتد، ش 

 .ها وجود خواهد داشتهای عصبی باقیمانده و عملکردهای مرتبط با آنحفظ سلول 

های موجود،  موقع درمان مزایای تشخیص زودهنگام برای بیمار چندگانه و قابل توجه است. اولاً، امکان شروع به 

تواند به کند کردن سیر پیشرفت بیماری، به تأخیر انداختن بروز  ها قطعی نباشند، می حتی اگر این درمان 

های شدید و بهبود یا تثبیت کیفیت زندگی بیمار کمک کند. ثانیاً، تشخیص زودهنگام به مدیریت بهتر  ناتوانی

شود. ثالثاً، بیمار  علائم بیماری، چه شناختی و چه غیرشناختی )مانند اختلالات خلقی یا رفتاری(، منجر می 

گیری در مورد مسائل  تواند شامل تصمیمریزی می ریزی کند؛ این برنامه یابد تا برای آینده خود برنامه فرصت می 

های پزشکی باشد. رابعاً،  های خود در مورد درمان های مراقبتی آتی، و بیان خواسته تعیین گزینه   قانونی و مالی،

تواند به کاهش اضطراب  کننده باشد، اما میدریافت یک تشخیص مشخص، هرچند ممکن است در ابتدا ناراحت

اش اجازه دهد تا با واقعیت بیماری  و عدم قطعیت ناشی از علائم نامشخص کمک کرده و به بیمار و خانواده 

های روانی و اجتماعی مناسب را دریافت کنند. خامساً، تشخیص زودهنگام، بیماران را  مواجه شده و حمایت

های نوین و تجربی  های بالینی برای درمانسازد تا در صورت تمایل و واجد شرایط بودن، در کارآزماییقادر می 

 .کند مار و هم به پیشرفت علم پزشکی کمک میشرکت کنند که این امر هم به نفع خود بی

ها زمان کافی برای تطبیق با  ها و مراقبین نیز، تشخیص زودهنگام فواید مهمی در بر دارد. آن برای خانواده 

ریزی برای  های مراقبتی لازم و برنامه شرایط جدید، کسب اطلاعات دقیق در مورد بیماری، یادگیری مهارت

های تخصصی و منابع آموزشی  های حمایتی، مشاوره آورند. دسترسی به گروه های آتی را به دست میچالش

ها برای ارائه مراقبت بهتر کمک  تواند به کاهش استرس، بهبود کیفیت زندگی مراقبین و تقویت توانایی آن می 

 .کند 



های بلندمدت مرتبط با  تواند منجر به کاهش هزینه از منظر سیستم سلامت و جامعه، تشخیص زودهنگام می 

های مکرر در مراحل پیشرفته بیماری شود. با شناسایی بیماران  های پیچیده، اورژانسی و بستری شدن مراقبت 

توان مداخلات پیشگیرانه و توانبخشی را به طور مؤثرتری به کار گرفت و از این طریق، نیاز  در مراحل اولیه، می 

های قیمت در آینده را کاهش داد. علاوه بر این، تشخیص زودهنگام، تحقیقات در زمینه بیماری به خدمات گران 

های هدف مناسب  کند، زیرا امکان مطالعه بیماری در مراحل اولیه و شناسایی جمعیتعصبی را تسهیل می 

 .آوردرا فراهم می های جدید برای ارزیابی درمان

چالش  با  آن  به  دستیابی  زودهنگام،  تشخیص  انکارناپذیر  اهمیت  وجود  ماهیت  با  روبروست.  متعددی  های 

های عصبی، یکی از موانع اصلی است. علائم اولیه اغلب غیراختصاصی  تدریجی و پنهان شروع بسیاری از بیماری 

های روزمره، افسردگی یا سایر شرایط پزشکی همپوشانی  بوده و ممکن است با فرآیند طبیعی پیری، استرس 

تواند منجر به تأخیر در مراجعه به پزشک یا  داشته باشند. این امر تشخیص افتراقی را دشوار ساخته و می 

تشخیص نادرست شود. کمبود بیومارکرهای )نشانگرهای زیستی( دقیق، حساس، اختصاصی، غیرتهاجمی و  

های های عمده است. بسیاری از روش کی دیگر از چالش صرفه برای شناسایی مراحل اولیه بیماری، یبهمقرون 

برای آمیلوئید یا تاو، یا   (PET) تشخیصی قطعی یا بسیار دقیق، مانند اسکن توموگرافی با گسیل پوزیترون

قیمت هستند یا تهاجمی و یا در همه مراکز در دسترس  ، یا گران (CSF) نخاعی-تجزیه و تحلیل مایع مغزی

های عصبی و آموزش  نیستند. همچنین، نیاز به افزایش آگاهی عمومی در مورد علائم هشداردهنده اولیه بیماری

موقع بیماران،  های اولیه( برای شناسایی این علائم و ارجاع به ویژه پزشکان مراقبت بیشتر متخصصان سلامت )به 

می برایاحساس  کلیدی  استراتژی  یک  زودهنگام  تشخیص  اینکه  وجود  با  بنابراین،  بحران    شود.  با  مقابله 

های جدید است،  های موجود نیازمند نوآوری و توسعه ابزارها و روش های عصبی است، غلبه بر چالش بیماری

 .شودکه در این میان، هوش مصنوعی به عنوان یک فناوری امیدوارکننده مطرح می 

 معرفی بیماری آلزایمر به عنوان یک چالش عمده  .۱-۱-۳

بیماری  انبوه  میان  می در  تهدید  را  بشر  سلامت  که  عصبی  آلزایمرهای  بیماری   Alzheimer's) کنند، 

Disease - AD) ای دارد و نمادی از  ترین علت دمانس )زوال عقل( در سالمندان، جایگاه ویژه به عنوان شایع

شود. آلزایمر یک بیماری  یک چالش بزرگ و رو به رشد برای سلامت عمومی در قرن بیست و یکم محسوب می 

ویژه  های مغزی، به برنده و غیرقابل بازگشت عصبی است که به تدریج منجر به تخریب سلولپیشرونده، تحلیل 

شود. با پیشرفت بیماری، توانایی فرد  در نواحی مسئول حافظه، تفکر، زبان و سایر عملکردهای شناختی می 

 .شودهای روزمره زندگی کاهش یافته و در نهایت به وابستگی کامل به دیگران منجر می برای انجام فعالیت 

آلزایمر نگران بیماری  آمارهای جهانی، تخمین زده می اپیدمیولوژی  اساس  بر  شود که در حال  کننده است. 

  ۷۰تا    ۶۰کنند و آلزایمر مسئول حدود  میلیون نفر در سراسر جهان با دمانس زندگی می   ۵۵حاضر بیش از  

با   .[Alzheimer's Disease International منبع: سازمان بهداشت جهانی یا] درصد این موارد است



شود که این تعداد تا سال  بینی می توجه به افزایش امید به زندگی و پیری جمعیت در اکثر کشورها، پیش 

میلیون نفر افزایش یابد، مگر آنکه راهکارهای    ۱۳۰به بیش از    ۲۰۵۰میلیون نفر و تا سال    ۷۸به حدود    ۲۰۳۰

آور است و  مؤثری برای پیشگیری یا درمان این بیماری کشف شود. بار اقتصادی جهانی آلزایمر نیز سرسام

های مراقبت اجتماعی و  های مستقیم پزشکی، هزینه شود که شامل هزینه ها دلار برآورد می سالانه تریلیون 

باشد. این بیماری نه تنها بر افراد  ها می وری بیماران و مراقبین آن های غیرمستقیم ناشی از کاهش بهره هزینه 

شوند و هم بخش  نامتناسبی دارد، زیرا زنان هم بیشتر به این بیماری مبتلا می   مسن، بلکه بر زنان نیز تأثیر

 .کشند ای از بار مراقبت از بیماران را بر دوش می عمده

آلزایمر مشاهده می  پاتوفیزیولوژی، دو مشخصه اصلی در مغز بیماران  بتاشود: تجمع پلاک از دیدگاه  -های 

کلافه  (Amyloid-beta plaques) آمیلوئید  تشکیل  و  سلولی  خارج  فضای  نوروفیبریلاریدر   های 

(Neurofibrillary tangles) از پروتئین تاو (Tau protein)  ها. این هایپرفسفریله شده در داخل نورون

به اختلال در عملکرد سیناپس پاتولوژیک منجر  نهایت  تغییرات  التهاب عصبی، استرس اکسیداتیو و در  ها، 

ویژه در هیپوکامپ )مرکز اصلی حافظه(  های عصبی و آتروفی )تحلیل رفتن( بافت مغز، به مرگ گسترده سلول 

سال پیش    ۲۰تا    ۱۰آیندهای پاتولوژیک ممکن است  شود. نکته حائز اهمیت این است که این فرو قشر مغز می 

فرصت مغتنمی   (Preclinical) "بالینیپیش "از بروز اولین علائم بالینی قابل توجه آغاز شوند، که این دوره  

 .کند را برای مداخلات پیشگیرانه و تشخیص بسیار زودهنگام فراهم می 

توان مراحل مختلفی را برای آن در نظر گرفت.  کند و می بیماری آلزایمر معمولاً به صورت تدریجی پیشرفت می 

اند اما فرد هیچگونه علامت  بالینی، همانطور که ذکر شد، تغییرات پاتولوژیک در مغز آغاز شده در مرحله پیش 

نشان نمی  از خود  یا عملکردی  اختلال شناختی خفیفشناختی  بعدی،   Mild Cognitive) دهد. مرحله 

Impairment - MCI)  ناشی از آلزایمر است که در آن فرد دچار مشکلات حافظه یا سایر مشکلات شناختی

شود که برای سن او غیرطبیعی است، اما این  گیری یا یافتن کلمات( می ریزی، تصمیم )مانند دشواری در برنامه 

با این حال،  الیت مشکلات هنوز به حدی شدید نیستند که فع های روزمره او را به طور جدی مختل کنند. 

کنند. با ورود به مرحله دمانس،  در نهایت به سمت دمانس آلزایمر پیشرفت می  MCI بسیاری از افراد مبتلا به

مدت(، گم شدن در  ویژه حافظه کوتاهشوند: در مرحله دمانس خفیف، مشکلات حافظه )به علائم شدیدتر می 

کند. در مرحله دمانس  های آشنا، تکرار سؤالات، دشواری در مدیریت امور مالی و تغییرات خلقی بروز می مکان

یابد،  های روزمره )مانند لباس پوشیدن و بهداشت شخصی( افزایش می متوسط، نیاز به کمک در انجام فعالیت 

ر شده و فرد ممکن است اعضای  تقراری، پرخاشگری یا سرگردانی( شایع تغییرات شخصیتی و رفتاری )مانند بی

خانواده یا دوستان نزدیک خود را نشناسد. در مرحله دمانس شدید، بیمار توانایی تکلم، حرکت و انجام هرگونه  

شود و در نهایت به دلیل عوارض ناشی از  مراقبت از خود را از دست داده و به طور کامل به دیگران وابسته می 

 .دهد ها یا سوءتغذیه جان خود را از دست می بیماری مانند عفونت 



برای علم پزشکی و جامعه بشری تبدیل    "چالش عمده"دلایل متعددی وجود دارد که بیماری آلزایمر را به یک  

کرده است. اولاً، فقدان درمان قطعی و مؤثر برای متوقف کردن یا معکوس کردن روند بیماری، یکی از بزرگترین  

بخشند یا پیشرفت و محدود بهبود می   معضلات است. داروهای موجود عمدتاً علائم بیماری را به طور موقت 

اندازند، اما تأثیری بر پاتولوژی اصلی بیماری ندارند. ثانیاً، تشخیص قطعی آلزایمر در  آن را اندکی به تأخیر می 

های شناختی  زمان حیات بیمار دشوار است. اگرچه تشخیص بالینی بر اساس شرح حال، معاینه عصبی و آزمون 

های  شود، اما تأیید قطعی اغلب نیازمند بررسی بافت مغز پس از مرگ است. روش ام می با دقت نسبتاً خوبی انج

پیشرفته  اندازهتشخیصی  مانند  مغزیتری  مایع  در  تاو  و  آمیلوئید  بیومارکرهای  طریق  -گیری  )از  نخاعی 

قیمت  ، اگرچه دقت بالایی دارند، اما یا تهاجمی هستند، یا گران PET پونکسیون کمری( یا با استفاده از اسکن

و یا به طور گسترده در دسترس نیستند. در نتیجه، تشخیص اغلب در مراحل میانی یا حتی پیشرفته بیماری  

اند. ثالثاً، بار  های درمانی محدودتر شده گیرد، زمانی که آسیب مغزی قابل توجهی رخ داده و فرصتصورت می 

ها و  ر عاطفی، جسمی و مالی شدیدی را بر خانواده مدت است و فشامراقبتی آلزایمر بسیار سنگین و طولانی 

کند. این بیماری نه تنها حافظه، بلکه هویت و شخصیت فرد را نیز به تدریج  های مراقبتی تحمیل می سیستم

 .ای ویرانگر برای خود بیمار و نزدیکان اوستگیرد که تجربه از او می 

های مرتبط با بیماری آلزایمر، از پیشگیری و تشخیص زودهنگام  در نهایت، نیاز مبرم به نوآوری در تمامی جنبه 

شود. جامعه علمی و پزشکی به شدت به دنبال راهکارهایی  های مؤثرتر، احساس می گرفته تا توسعه درمان 

است که بتواند این بیماری را در مراحل اولیه، حتی پیش از ظهور علائم بالینی، شناسایی کرده و مداخلاتی را  

ویژه هوش مصنوعی، به  های نوین و به ارائه دهد که بتواند مسیر بیماری را تغییر دهد. در این زمینه، فناوری 

اند. ای را ایجاد کرده عنوان ابزاری قدرتمند با پتانسیل ایجاد تحول در تشخیص و مدیریت آلزایمر، امیدهای تازه

مرکز این مقاله بر بیماری آلزایمر به عنوان یک نمونه بارز از یک بیماری عصبی با پیامدهای گسترده  بنابراین، ت

های تشخیصی جدی، اهمیت پرداختن به راهکارهای نوین مبتنی بر هوش مصنوعی برای تشخیص  و چالش 

های و الگوریتم  MRI  ،EEG های بعدی در مورد نقشسازد و زمینه را برای بحث زودهنگام را به خوبی روشن می

 .کند یادگیری ماشین در این حوزه فراهم می 

 

 فصل دوم: مبانی نظری و پیشینه تحقیق 

ای لازم برای درک عمیق موضوع مقاله اختصاص دارد.  زمینه این فصل به بررسی مبانی نظری و دانش پیش 

های تشخیصی آن به تفصیل مورد  ابتدا، بیماری آلزایمر با تمرکز بر پاتوفیزیولوژی، مراحل پیشرفت و چالش 

گیری عصبی، یعنی تصویربرداری تشدید  گیرد. سپس، دو مدالیته کلیدی تصویربرداری و سیگنال بحث قرار می 

های مرتبط و تغییرات  ، معرفی شده و اصول عملکرد، سکانس(EEG) و الکتروانسفالوگرافی (MRI) مغناطیسی

تشریح می  آلزایمر  بیماران  در  مشاهده  الگوریتمقابل  و  بنیادین  مفاهیم  ادامه،  در  در حوزه  شوند.  رایج  های 



یادگیری ماشین، از جمله یادگیری با نظارت، بدون نظارت و یادگیری عمیق، که ابزارهای اصلی تحلیل داده  

در این پژوهش هستند، ارائه خواهند شد. در نهایت، مروری جامع بر مطالعات پیشین در زمینه کاربرد هوش  

، و همچنین رویکردهای  EEG و MRI هایمصنوعی و یادگیری ماشین برای تشخیص آلزایمر با استفاده از داده 

های تحقیقاتی موجود در این حوزه شناسایی خواهند شد. ها و شکافترکیبی، صورت خواهد گرفت و چالش 

شناسی و نتایج ارائه شده در فصول بعدی  هدف از این فصل، ایجاد یک بنیان علمی محکم برای درک روش 

 .مقاله است

 بیماری آلزایمر  .۲-۱

ترین علت دمانس در سراسر جهان، یک اختلال نورودژنراتیو پیشرونده و ویرانگر  بیماری آلزایمر، به عنوان شایع 

ویژه حافظه، و در نهایت از دست دادن  عملکردهای شناختی، به ناپذیر  است که با کاهش تدریجی و برگشت

می مشخص  فردی  و  استقلال  بالینی  مراحل  بیماری،  این  پیچیده  پاتوفیزیولوژی  عمیق  درک  شود. 

های نوینی مانند هوش مصنوعی  های تشخیصی فعلی، برای ارزیابی نقش بالقوه فناوری های روش محدودیت 

 .در بهبود تشخیص زودهنگام و دقیق، امری ضروری است

 پاتوفیزیولوژی و مراحل بیماری آلزایمر  .۲-۱-۱

ها پیش از بروز علائم بالینی آغاز  پاتوفیزیولوژی بیماری آلزایمر یک فرآیند چندعاملی و پیچیده است که دهه 

ای از تغییرات مولکولی، سلولی و ساختاری در مغز است. دو مشخصه پاتولوژیک اصلی  شود و شامل مجموعه می 

- های بتاشوند، تجمع خارج سلولی پلاک آلزایمر شناخته می  (hallmarks) "های بارزنشانه "که به عنوان  

متشکل از پروتئین تاو هایپرفسفریله   (NFTs) های نوروفیبریلاریو تجمع داخل سلولی کلافه  (Aβ) میلوئید آ

 .شده هستند 

پلاک  تشکیل  و  آمیلوئیدوژنیک  بتامسیر   :آمیلوئید-های 

 Amyloid Precursor) ساز آمیلوئید ساز بزرگتر به نام پروتئین پیش آمیلوئید از یک پروتئین پیش -پپتید بتا

Protein - APP) شودمشتق می. APP  هایی به نام سکرتازهایک پروتئین غشایی است که توسط آنزیم 

(secretases)  مسیر غالب در حالت طبیعی(،  پردازش می( ابتدا  APPشود. در مسیر غیرآمیلوئیدوژنیک 

و سپس-α توسط  می -γ سکرتاز  داده  برش  تولید می سکرتاز  غیرسمی  پپتیدهای  و  مسیر  شود  در  اما  کند. 

 و سپس توسط کمپلکس (BACE1) سکرتاز-β ابتدا توسط  APPتر است،  آمیلوئیدوژنیک، که در آلزایمر فعال 

γ-شود. این برش منجر به تولید پپتیدهایاست( برش داده می   ۲و    ۱های پرسنلین  رتاز )که شامل پروتئین سک 

Aβ  های مختلف، عمدتاًبا طول Aβ40 تر( وتر و محلول)فراوان Aβ42   کمتر فراوان اما با تمایل بیشتر به(

می  عصبی(  سمیت  و   .شودتجمع 

تمایل زیادی به تجمع و تشکیل ساختارهای الیگومری محلول دارد. این الیگومرها   Aβ42در شرایط پاتولوژیک،  

عنوان سمی  گونه به  و می شناخته می  Aβ هایترین  التهاب  شوند  کرده،  را مختل  سیناپسی  توانند عملکرد 



های نامحلول و در نهایت  ها کمک کنند. با گذشت زمان، الیگومرها به فیبریل عصبی را تحریک و به مرگ نورون 

ها، که عمدتاً در فضای بین سلولی در قشر مغز و  شوند. این پلاک های آمیلوئیدی متراکم تبدیل می به پلاک 

 (diffuse plaques) های منتشرتوانند به دو دسته اصلی تقسیم شوند: پلاک شوند، میهیپوکامپ یافت می 

ای متراکم از  که هسته  (neuritic plaques) های نوریتیکای دارند و پلاک یافته که ساختار کمتر سازمان 

های گلیال  دیده( و تجمع سلول های آسیب ها و دندریت ها )آکسون دارند و با دیستروفی نوریت  Aβ هایفیبریل 

آستر و  )میکروگلیا  شده  شده وسیتفعال  احاطه  آمیلوئید "اند.  ها(  آبشار   Amyloid Cascade) "فرضیه 

Hypothesis)  کند که تجمعها نظریه غالب در پاتولوژی آلزایمر بوده، بیان می که برای دهه Aβ   رویداد اولیه

و محرک اصلی در پاتوژنز بیماری است که منجر به سایر تغییرات پاتولوژیک از جمله پاتولوژی تاو، التهاب  

های بالینی هدف  شود. اگرچه این فرضیه اخیراً با توجه به شکست برخی کارآزماییها می عصبی و مرگ نورون 

در   Aβ های جدید، مورد بازنگری و چالش قرار گرفته است، اما همچنان نقش کلیدیو یافته  Aβ قرار دهنده

 .این بیماری غیرقابل انکار است

کلافه  تشکیل  و  تاو  نوروفیبریلاریپاتولوژی   :های 

تاو میکروتوبول  (Tau) پروتئین  با  مرتبط  پروتئین   - Microtubule-Associated Protein) هایک 

MAP)  ها، شود و نقش حیاتی در پایداری و مونتاژ میکروتوبول میها یافت  است که عمدتاً در آکسون نورون

کند. در بیماری آلزایمر، پروتئین تاو  که برای حفظ ساختار سلولی و انتقال آکسونی ضروری هستند، ایفا می 

شود. این امر  شود، یعنی تعداد زیادی گروه فسفات به آن متصل می دچار هایپرفسفریلاسیون غیرطبیعی می 

شود.  ها و اختلال در انتقال آکسونی می ثباتی و فروپاشی میکروتوبول ها، بیمنجر به جدا شدن تاو از میکروتوبول 

 Paired) تاو هایپرفسفریله شده همچنین تمایل به تجمع و تشکیل ساختارهای فیلامنتی زوجی مارپیچی

Helical Filaments - PHFs)  نهایت کلافه نوروفیبریلاریو در   - Neurofibrillary Tangles) های 

NFTs)  هایها دارد. برخلاف پلاک های نورون در داخل جسم سلولی و دندریت Aβ   ،که خارج سلولی هستند

NFTs می سلولی   .باشند داخل 

کند که توسط مراحل  بینی را دنبال می مراتبی و قابل پیشگسترش پاتولوژی تاو در مغز یک الگوی سلسله 

 :توصیف شده است (Braak stages) براک

رینال و هیپوکامپ محدود  پاتولوژی تاو به قشر انتورینال و پری  :(انتورینالترانس) II و I مراحل •

 .است. اغلب با علائم بالینی همراه نیست یا علائم بسیار خفیف است

یابد. پاتولوژی تاو به سایر نواحی لیمبیک مانند آمیگدال گسترش می  :(لیمبیک) IV و III مراحل •

 .یا دمانس خفیف آلزایمر همزمان است MCI معمولاً با شروع علائم

پاتولوژی تاو به طور گسترده در نئوکورتکس )قشر جدید مغز(، از   :(ایزوکورتیکال) VI و V مراحل •

می پخش  انجمنی،  قشر  و  جمله  شناختی  شدید  نقص  و  آلزایمر  شدید  تا  متوسط  دمانس  با  شود. 



است همراه   .عملکردی 

میزان پاتولوژی تاو و گسترش آن در مغز، همبستگی بهتری با شدت نقص شناختی و پیشرفت بیماری  

 .دهد نشان می  Aβ هاینسبت به بار پلاک 

عصبی   :(Neuroinflammation) التهاب 

پلاک  هم  است.  آلزایمر  پاتوفیزیولوژی  در  دیگر  مهم  یک جزء  کلافه  Aβ هایالتهاب عصبی  هم  تاو  و  های 

و آستروسیتتوانند سلولمی  یعنی میکروگلیا  مغز،  ذاتی  ایمنی  عنوان  های  به  میکروگلیا،  کنند.  فعال  را  ها 

تواند ها می سازی مزمن آن و بقایای سلولی دارند، اما فعال  Aβ ماکروفاژهای مغز، در ابتدا سعی در پاکسازی

 های فعال اکسیژنها، گونه ، کموکاین(TNF-α, IL-1β, IL-6 مانند ) التهابیهای پیشمنجر به ترشح سیتوکین 

(ROS) و نیتروژن (RNS)  د. شوها و تشدید پاتولوژی می شود که به نوبه خود باعث آسیب بیشتر به نورون

و همچنین در  آستروسیت التهابی  فرآیندهای  و در  )آستروگلیوزیس(  فعال شده  به آسیب،  پاسخ  در  نیز  ها 

التهابی دخیل است.  تشکیل سد گلیال در اطراف پلاک  ها نقش دارند. سیستم کمپلمان نیز در این فرآیند 

 .کند تواند یک چرخه معیوب ایجاد کند که به پیشرفت بیماری کمک می التهاب عصبی مزمن می 

پاتوفیزیولوژیک عوامل   :سایر 

 :، تاو و التهاب عصبی، عوامل دیگری نیز در پاتوژنز آلزایمر نقش دارند Aβ علاوه بر

تولید رادیکال  :استرس اکسیداتیو • تعادل بین  از متابولیسم سلولی، عملکرد  عدم  آزاد )ناشی  های 

اکسیدانی بدن، منجر به آسیب اکسیداتیو  های دفاعی آنتی میتوکندری یا التهاب( و ظرفیت سیستم

شود. مغز به دلیل مصرف بالای اکسیژن و محتوای  ها می در نورون  DNA ها وبه لیپیدها، پروتئین 

 .چربی زیاد، به ویژه به استرس اکسیداتیو حساس است

 (ATP) های سلولی، در تولید انرژیها به عنوان نیروگاه میتوکندری  :اختلال عملکرد میتوکندری •

کاهش یافته   ATP و هموستاز کلسیم نقش دارند. در آلزایمر، عملکرد میتوکندری مختل شده، تولید 

 .کند مییابد که به آسیب سلولی کمک افزایش می  ROS و تولید 

پروتئیناختلال در سیستم  • پاکسازی  یوبیکوئیتین :های  اتوفاژی-سیستم  و  لیزوزوم،  -پروتئازوم 

ها در  یافته هستند. اختلال در این سیستمدیده یا تجمع های آسیبمسئول تجزیه و حذف پروتئین

 .و تاو شود  Aβ تواند منجر به انباشتآلزایمر می 

تمام فرآیندهای پاتولوژیک فوق در نهایت   :هاهای عصبی و از دست رفتن سیناپس مرگ سلول •

ها از ها و مرگ نورون منجر به اختلال در عملکرد سیناپسی )سیناپتوپاتی(، از دست رفتن سیناپس

شود. این امر  ریزی شده میطریق مسیرهایی مانند آپوپتوز، نکروز یا سایر اشکال مرگ سلولی برنامه 



ای مغز قدامی )که در حافظه و یادگیری نقش دارند(،  های کولینرژیک هسته قاعده به ویژه در نورون 

 .های نوروترانسمیتری مشهود استهای گلوتاماترژیک قشر و هیپوکامپ و سایر سیستم نورون 

 Early-Onset Familial) خانوادگی زودرس  آلزایمر  آلزایمر،  موارد   ٪۵- ۱حدود  :عوامل ژنتیکی •

AD - EOFAD)   شوند و به دلیل جهش در یکی از  سالگی شروع می   ۶۵هستند که معمولاً قبل از

ها در تولید یا  شوند. این ژن ایجاد می  (PSEN2) ۲یا پرسنلین  (PSEN1) ۱، پرسنلین APP سه ژن

، که اکثریت موارد را  (Late-Onset AD - LOAD) نقش دارند. برای آلزایمر دیررس  Aβ پردازش 

ترین  اند. مهمتر است و عوامل خطر ژنتیکی متعددی شناسایی شدهدهد، ژنتیک پیچیدهتشکیل می 

است. داشتن یک یا دو   E (APOE) ژن آپولیپوپروتئین ε4 ، آللLOAD عامل خطر ژنتیکی برای

دهد، اگرچه همه  ی خطر ابتلا به آلزایمر را به طور قابل توجهی افزایش م APOE ε4 نسخه از آلل

های دیگری نیز  شوند و همه بیماران نیز این آلل را ندارند. ژن حاملان این آلل به بیماری مبتلا نمی 

با افزایش یا کاهش خطر آلزایمر مرتبط شناخته   BIN1 و TREM2  ،CLU  ،CR1  ،PICALM مانند 

 .اند شده

سلامت عروق مغزی و بیماری آلزایمر  ای مبنی بر ارتباط قوی بین  شواهد فزاینده :عوامل عروقی •

عروقی مانند فشار خون بالا، دیابت، کلسترول بالا، چاقی و  -های قلبیوجود دارد. عوامل خطر بیماری

دهند. بیماری عروق کوچک مغزی، که منجر  سیگار کشیدن، خطر ابتلا به آلزایمر را نیز افزایش می 

شود، اغلب با پاتولوژی آلزایمر همزیستی  به آسیب به ماده سفید و اختلال در جریان خون مغزی می

 .تواند به تشدید نقص شناختی کمک کند دارد و می 

آلزایمر بیماری  بالینی   :مراحل 

بالینی  است که از مرحله پیش  (continuum) همانطور که در مقدمه اشاره شد، بیماری آلزایمر یک پیوستار

 :کند تا دمانس شدید پیشرفت می 

 Aβ تجمع) در این مرحله، تغییرات پاتولوژیک :(Preclinical AD) بالینی آلزایمر مرحله پیش .1

قابل   (CSF آمیلوئید یا بیومارکرهای PET مانند ) در مغز آغاز شده و با استفاده از بیومارکرها (و/یا تاو

دهد یا ردیابی است، اما فرد هیچگونه علامت شناختی یا عملکردی قابل تشخیصی از خود نشان نمی 

اند. این ممکن است تغییرات بسیار ظریفی داشته باشد که خود فرد یا نزدیکانش متوجه آن نشده 

سال یا بیشتر طول بکشد و فرصت مهمی برای مداخلات پیشگیرانه اولیه    ۲۰تا    ۱۰تواند  مرحله می 

 .کند فراهم می 

 MCI :ناشی از آلزایمر (Mild Cognitive Impairment - MCI) اختلال شناختی خفیف .2

ها  تواند سایر حوزهیک سندرم بالینی است که با کاهش شناختی قابل توجه )معمولاً در حافظه، اما می 

شود، اما این کاهش هنوز به حدی  را نیز درگیر کند( نسبت به سطح قبلی عملکرد فرد مشخص می 



های روزمره زندگی را به طور جدی مختل کند. معیارهای  شدید نیست که استقلال فرد در فعالیت

در   MCI تشخیصی شناختی  نقص  عینی  شواهد  مطلع،  یا  بیمار  سوی  از  شناختی  شکایت  شامل 

یک وضعیت   MCI .های استاندارد، حفظ کلی استقلال عملکردی و عدم وجود دمانس استآزمون 

 MCI شوند. با این حال، افرادی کهبه دمانس مبتلا نمی  MCI ناهمگون است و همه افراد مبتلا به

، که با بیومارکرهای مثبت آلزایمر  MCI due to AD) ای آلزایمر استها ناشی از پاتولوژی زمینه آن

 .کنند می   پیشرفت  آلزایمر  دمانس  سمت  به (  سال  در   ٪۱۵-۱۰، با نرخ بالاتری )حدود  (شودتأیید می 

MCI  ترین نوعآمنستیک )که در آن حافظه حوزه اصلی درگیر است( شایع MCI  به آلزایمر  است که

 .شودتبدیل می 

در این مرحله، نقص شناختی به حدی پیشرفت   :(Mild AD Dementia) دمانس خفیف آلزایمر .3

 Instrumental Activities of Daily) های روزمره پیچیدهکرده است که عملکرد فرد در فعالیت 

Living - IADLs)  ریزی  مانند مدیریت مالی، مصرف صحیح داروها، استفاده از وسایل نقلیه یا برنامه

ویژه فراموشی رویدادهای اخیر و مشکل در  شود. مشکلات حافظه )به و سازماندهی امور، مختل می

می  بارزتر  جدید(  اطلاعات  یافتن  یادگیری  در  دشواری  )مانند  زبانی  مشکلات  است  ممکن  شوند. 

های آشنا( و اختلال در قضاوت و حل  یابی فضایی )گم شدن در مکانکلمات(، مشکلات در جهت 

ن هنوز می مسئله  فرد  فعالیت یز مشاهده شود.  در  پایهتواند  روزمره   Basic Activities of) های 

Daily Living - BADLs)   مانند لباس پوشیدن، حمام کردن و غذا خوردن مستقل باشد، اما ممکن

 .است نیاز به یادآوری یا کمک جزئی داشته باشد 

در این مرحله، نقص شناختی شدیدتر   :(Moderate AD Dementia) دمانس متوسط آلزایمر .4

گیرند. مشکلات حافظه بسیار شدید است و فرد  های شناختی تحت تأثیر قرار می شده و تمامی حوزه 

 ممکن است حتی رویدادهای مهم زندگی خود یا نام نزدیکانش را فراموش کند. نیاز به کمک در

BADLs  می روانیافزایش  عنوان علائم  به  که  رفتاری،  و  تغییرات شخصیتی   رفتاری دمانس-یابد. 

(Behavioral and Psychological Symptoms of Dementia - BPSD)   شناخته

قراری، پرخاشگری، اضطراب،  توانند شامل بی شوند و می تر و شدیدتر می شوند، در این مرحله شایع می 

غلط(، توهم )ادراکات حسی بدون محرک خارجی(، سرگردانی و اختلالات  افسردگی، هذیان )باورهای  

 .دهند خواب باشند. این علائم بار مراقبتی را به شدت افزایش می 

آلزایمر .5 شدید  تمامی   :(Severe AD Dementia) دمانس  تقریباً  فرد  نهایی،  مرحله  این  در 

دهد. توانایی تکلم به چند کلمه یا عبارت محدود  های شناختی و عملکردی خود را از دست می توانایی

رود. فرد قادر به شناخت اطرافیان خود نیست و در حرکت، بلع و کنترل ادرار  شده یا کاملاً از بین می 

ساعته وجود دارد. بیماران در این مرحله    ۲۴شود. نیاز به مراقبت کامل و  و مدفوع دچار مشکل می 



الریه، عفونت ادراری(، زخم بستر و سوءتغذیه هستند که اغلب  ها )مانند ذات مستعد ابتلا به عفونت 

 .باشند علت نهایی مرگ می 

 هاهای آن های تشخیصی بالینی متداول برای آلزایمر و محدودیت روش  .۲-۱-۲

ای است که بر اساس ترکیبی از اطلاعات تشخیص بیماری آلزایمر در محیط بالینی یک فرآیند چند مرحله 

آزمون  بالینی،  بیمار، معاینات  از شرح حال  و  روان -های عصبحاصل  تصویربرداری عصبی  و گاهی  شناختی 

گیرد. هدف اصلی، علاوه بر تأیید وجود دمانس یا اختلال شناختی، تعیین علت احتمالی  بیومارکرها صورت می 

 .توانند علائم مشابهی ایجاد کنند آن )در اینجا آلزایمر( و رد سایر شرایط پزشکی یا عصبی است که می 

جامع بالینی   :ارزیابی 

 :شوداساس تشخیص آلزایمر، یک ارزیابی بالینی دقیق و جامع است که شامل موارد زیر می 

مصاحبه با بیمار و یک فرد نزدیک   :(Informant) شرح حال دقیق از بیمار و یک مطلع آگاه  •

آگاه  به او )مانند همسر، فرزند یا دوست( که به خوبی از وضعیت بیمار و تغییرات ایجاد شده در او  

مشکلات   )مانند  شناختی  علائم  پیشرفت  سیر  و  شروع  مورد  در  پزشک  است.  حیاتی  بسیار  است، 

وخو، و تأثیر این تغییرات بر توانایی  حافظه، زبان، توجه، قضاوت(، تغییرات در رفتار، شخصیت و خلق 

های قبلی،  کند. همچنین، سابقه پزشکی کامل بیمار )شامل بیماری های روزمره سؤال می انجام فعالیت 

بیماریجراحی یا سایر  با  ها، مصرف داروها(، سابقه خانوادگی دمانس  های عصبی، و عوامل مرتبط 

 .گیردسبک زندگی )مانند تحصیلات، شغل، مصرف الکل و دخانیات( مورد بررسی قرار می 

پزشک از طریق مشاهده و پرسش،   :(Mental Status Examination) معاینه وضعیت روانی •

یابی )نسبت به زمان،  کند. این ارزیابی شامل بررسی جهتوضعیت شناختی کلی بیمار را ارزیابی می 

مدت و بلندمدت، زبان )روانی کلام، درک، نامیدن اشیاء(،  مکان و شخص(، توجه و تمرکز، حافظه کوتاه 

ریزی و حل  فضایی )مانند کپی کردن اشکال(، عملکردهای اجرایی )مانند برنامه -های دیداریمهارت

 .مسئله(، و قضاوت است

توانند  های عصبی که می یک معاینه عصبی کامل برای شناسایی علائم سایر بیماری  :معاینه عصبی •

شود. این معاینه  باعث دمانس شوند )مانند بیماری پارکینسون، سکته مغزی، تومور مغزی( انجام می 

ها، حس، تعادل و راه رفتن است. در آلزایمر  ای، قدرت عضلانی، رفلکس شامل بررسی اعصاب جمجمه

های همراه دیگری وجود داشته  معمولاً معاینه عصبی در مراحل اولیه طبیعی است، مگر اینکه بیماری 

 .باشند 



برای ارزیابی سلامت عمومی بیمار و شناسایی هرگونه بیماری سیستمیک   :معاینه فیزیکی عمومی •

بیماری قلبی )مانند  بیماری -های  دیابت،  ویتامین عروقی،  کمبود  تیروئید،  می های  که  بر  ها(  تواند 

 .شودعملکرد شناختی تأثیر بگذارد یا علائم دمانس را تشدید کند، انجام می 

عصبآزمون   :(Neuropsychological Testing) شناختی روان -های 

 .تر عملکردهای شناختی مختلف هستند تر و کمی ها ابزارهای استاندارد و عینی برای ارزیابی دقیق این آزمون 

ها کوتاه و سریع هستند و معمولاً توسط پزشکان عمومی  این آزمون  :های غربالگری مختصرآزمون  •

کلینیک  در  احتمالی  یا  شناختی  مشکلات  با  افراد  شناسایی  برای  گام  اولین  عنوان  به  حافظه  های 

می  آزمون استفاده  این  جمله  از  می شوند.  به ها  مختصر توان  وضعیت شناختی  -Mini) آزمون 

Mental State Examination - MMSE)، مونترال شناختی   Montreal) ارزیابی 

Cognitive Assessment - MoCA) آزمون  ، Mini-Cog   و کلمه  سه  یادآوری  شامل  )که 

اشاره کرد. این   (Clock Drawing Test - CDT) آزمون کشیدن ساعت کشیدن ساعت است( و 

هند، اما برای تشخیص قطعی یا تعیین نوع دمانس  توانند وجود نقص شناختی را نشان دها می آزمون 

ها در مراحل بسیار اولیه بیماری یا در افراد با تحصیلات بالا ممکن است  کافی نیستند و حساسیت آن 

 .محدود باشد 

در   :(Comprehensive Neuropsychological Batteries) های جامع مجموعه آزمون  •

وجود دارد، از   MCI تر و افتراق بین انواع مختلف دمانس یا تشخیصمواردی که نیاز به ارزیابی دقیق

آزمون  عصبمجموعه  میروان -های  استفاده  جامع  نوروسایکولوژیست  شناختی  یک  توسط  که  شود 

های مختلف شناختی از جمله حافظه اپیزودیک )کلامی و  ها حوزه شود. این آزمون انجام و تفسیر می 

)مانند   اجرایی  عملکردهای  اطلاعات،  پردازش  سرعت  تمرکز،  و  توجه  کاری،  حافظه  دیداری(، 

انعطافبرنامه  سازماندهی،  مهارتریزی،  و  کلام(  روانی  درک،  )نامیدن،  زبان  شناختی(،  های  پذیری 

ها شامل مقیاس  هایی از این آزمون کنند. نمونه ی و ساختاری را به طور کامل ارزیابی می فضای-دیداری

آلزایمر بیماری  شناختی-ارزیابی  ری(ADAS-Cog) بخش  شنیداری  کلامی  یادگیری  آزمون   ، 

(RAVLT)آزمون دنباله سازی ، (Trail Making Test A & B)آزمون نامیدن بوستون ، (Boston 

Naming Test)  های مربوط به روانی کلامو آزمون (Verbal Fluency)  ها هستند. نتایج این آزمون

با هنجارهای سنی و تحصیلی مقایسه شده و یک پروفایل شناختی از نقاط قوت و ضعف بیمار ارائه  

 .ریزی درمانی مفید باشد تواند در تشخیص افتراقی و برنامه دهد که می می 

آزمایشگاهیآزمایش  :های 

شود.  درخواست می های خون معمولاً  ای از آزمایش برای رد سایر علل بالقوه یا قابل درمان دمانس، مجموعه 

 ، سطح ویتامین(TSH) ، بررسی عملکرد تیروئید (CBC) های خونها شامل شمارش کامل سلول این آزمایش 



B12 مانند ) های عفونیهای مربوط به بیماریهای عملکرد کبد و کلیه، و گاهی آزمایشو فولات، آزمایش

 .است (در موارد مشکوک HIV سیفلیس یا

ساختاری  عصبی   :(Structural Neuroimaging) تصویربرداری 

از استفاده  با  معمولاً  مغز،  از  مغناطیسی تصویربرداری  تشدید  توموگرافی  یا (MRI) تصویربرداری 

ها ، بخش مهمی از ارزیابی تشخیصی دمانس است. هدف اصلی از این تصویربرداری (اسکن CT) کامپیوتری

توانند باعث علائم شناختی شوند، مانند تومور مغزی،  های ساختاری مغز است که می در ابتدا، رد سایر پاتولوژی 

 جاکوب. اگرچه-یا بیماری کروتزفلد  (NPH) خونریزی مغزی، سکته مغزی وسیع، هیدروسفالی با فشار طبیعی

MRI و CT  یا کلافه توانند پلاک نمی آمیلوئید  اما می های  نشان دهند،  را مستقیماً  تاو  الگوهای  توهای  انند 

آتروفی )تحلیل رفتن بافت مغز( را که مشخصه بیماری آلزایمر است، آشکار سازند. آتروفی در نواحی لوب  

های نسبتاً زودرس و مشخص در آلزایمر است،  ویژه هیپوکامپ و قشر انتورینال( یکی از یافته تمپورال میانی )به 

اسکن   CT نسبت به MRI .یابد اگرچه در مراحل بعدی بیماری، آتروفی به سایر نواحی قشری نیز گسترش می 

های ماده سفید  در نشان دادن جزئیات ساختاری مغز و همچنین ضایعات ماده سفید )مانند هایپراینتنسیتی

 .که با بیماری عروق کوچک مغزی مرتبط هستند( ارجحیت دارد 

بالینی تشخیصی   :معیارهای 

های تخصصی  برای افزایش دقت و هماهنگی در تشخیص آلزایمر، معیارهای تشخیصی مختلفی توسط گروه 

مؤسسه ملی اختلالات عصبی  ) NINCDS-ADRDA معیارهای تر مانند اند. معیارهای قدیمیتدوین شده 

، Definite AD) "قطعی"، آلزایمر را به سه دسته  (انجمن آلزایمر و اختلالات مرتبط  -و سکته مغزی  

مرگ از  پس  پاتولوژیک  تأیید  بالاProbable AD) "محتمل"،  (نیازمند  اطمینان  با  بالینی  تشخیص  و  (، 

بیماری Possible AD) "ممکن" یا  آتیپیک  علائم  وجود  همراه،  می  (های   .کردند تقسیم 

اند که شامل  معیارهای جدیدتری را ارائه داده  (AA) و انجمن آلزایمر (NIA) مؤسسه ملی پیری اخیراً،

شود و بر اهمیت استفاده از نشانگرهای  ناشی از آلزایمر، و دمانس آلزایمر می  MCIبالینی آلزایمر،  مراحل پیش

کنند. ویژه در مراحل اولیه و در تحقیقات، تأکید می زیستی )بیومارکرها( برای افزایش قطعیت تشخیصی، به 

و تصویربرداری مولکولی   (CSF) نخاعی-و تاو در مایع مغزی Aβ هایگیری پروتئین این بیومارکرها شامل اندازه 

 .هستند که در بخش بعدی بیشتر توضیح داده خواهند شد  (تاو PET آمیلوئید و PET) PET با

روش محدودیت  متداول های  بالینی  تشخیصی   :های 

 :های قابل توجهی هستند متداول برای آلزایمر دارای محدودیت های تشخیصی بالینی  ها، روش با وجود پیشرفت 

از جنبه  :ذهنی بودن و تنوع بین ارزیابان • یا  برخی  مانند تفسیر شرح حال  بالینی،  ارزیابی  های 

 .تواند تا حدی ذهنی بوده و تحت تأثیر تجربه و قضاوت بالینگر قرار گیرد برخی مشاهدات رفتاری، می 



علائم اولیه آلزایمر اغلب خفیف، غیراختصاصی و تدریجی هستند   :عدم حساسیت در مراحل اولیه •

و ممکن است با فرآیند طبیعی پیری یا سایر شرایط )مانند افسردگی یا استرس( اشتباه گرفته شوند.  

ویژه در افراد با ذخیره شناختی  های غربالگری شناختی ممکن است تغییرات ظریف اولیه را، به آزمون 

 .شودبالا )مانند افراد با تحصیلات عالی(، تشخیص ندهند. این امر منجر به تأخیر در تشخیص می 

آلزایمر به طور   :عدم قطعیت تشخیصی در زمان حیات • همانطور که ذکر شد، تشخیص قطعی 

پلاک  مشاهده  برای  مرگ  از  مغز پس  بافت  بررسی  نیازمند  و کلافه سنتی  اگرچه  ها  است.  بوده  ها 

داده  تغییر  زیادی  حد  تا  را  وضعیت  این  این  بیومارکرها  به  دسترسی  مراکز،  از  بسیاری  در  اما  اند، 

محدود است و تشخیص همچنان عمدتاً بر اساس معیارهای بالینی   (مولکولی PET ویژهبه) بیومارکرها

 .است "محتمل"

تواند با سایر انواع دمانس مانند  علائم بالینی آلزایمر می  :همپوشانی علائم با سایر انواع دمانس •

عروقی لویی(Vascular Dementia) دمانس  اجسام  با  دمانس   ، (Dementia with Lewy 

Bodies - DLB)دمانس فرونتوتمپورال ، (Frontotemporal Dementia - FTD) های  و بیماری

ویژه در مراحل اولیه یا در موارد آتیپیک،  پریونی همپوشانی داشته باشد. تشخیص افتراقی دقیق، به 

، یعنی وجود  (Mixed pathology) های مختلط برانگیز باشد. همچنین، پاتولوژی تواند چالشمی 

،  ها )مانند پاتولوژی عروقی یا اجسام لویی( در یک بیمارهمزمان پاتولوژی آلزایمر با سایر پاتولوژی 

 .کند تر می شایع است و تشخیص را پیچیده

عواملی مانند سطح تحصیلات، زمینه فرهنگی، زبان مادری، وضعیت   :کننده تأثیر عوامل مخدوش  •

توانند بر عملکرد  شنوایی و بینایی، وجود افسردگی، اضطراب، درد مزمن یا عوارض جانبی داروها می 

 .های شناختی تأثیر گذاشته و منجر به نتایج نادرست شوند فرد در آزمون 

زمان  • و  تخصص  به  بودننیاز  آزمون  :بر  مجموعه  تفسیر  و  عصبانجام  جامع  روان -های  شناختی 

مراکز در   است در همه  که ممکن  است  توجهی  قابل  زمان  و  نوروسایکولوژیست  متخصص  نیازمند 

 .دسترس نباشد 

 هایی مانند پونکسیون کمری برای آنالیزروش  :ترهای دقیق هزینه و تهاجمی بودن برخی روش  •

CSF هاییا اسکن PET  دهند، اما یا تهاجمی هستند مولکولی، اگرچه دقت تشخیصی را افزایش می 

(CSF) قیمت و با دسترسی محدودیا گران (PET). 

بینی پیشرفت بیماری، نیاز به توسعه ابزارهای  ویژه در زمینه تشخیص زودهنگام و پیشها، به این محدودیت 

سازد که در این میان،  تر را برجسته می صرفه بهتر و مقرون تر، غیرتهاجمی تر، عینیتشخیصی جدیدتر، دقیق 



داده  از  استفاده  با  ماشین  یادگیری  و  قابل  هوش مصنوعی  پتانسیل  الکتروفیزیولوژیک،  و  تصویربرداری  های 

 .اند توجهی را نشان داده 

 

 EEG و  MRI آلزایمر قابل استخراج از (Biomarkers) نشانگرهای زیستی .۲-۱-۳

اندازه  بیومارکر، یک مشخصه قابل  یا  از یک فرآیند  نشانگر زیستی  گیری عینی است که به عنوان شاخصی 

کند. در  بیولوژیکی طبیعی، یک فرآیند پاتوژنیک، یا یک پاسخ فارماکولوژیک به یک مداخله درمانی عمل می 

دقیق،   و  زودهنگام  تشخیص  بیماری،  از  ما  بهبود درک  در  حیاتی  نقش  بیومارکرها  آلزایمر،  بیماری  زمینه 

های بندی بیماران برای کارآزمایی بینی سیر پیشرفت بیماری، طبقه ها، پیشتشخیص افتراقی از سایر دمانس

 .کنند های جدید ایفا می بالینی و ارزیابی اثربخشی درمان

بیومارکری پیشنهاد شده است، یک سیستم   (.Jack et al) که توسط جک و همکاران A/T/N چارچوب 

 :دهد ها ارائه می ای آن بندی برای بیومارکرهای آلزایمر بر اساس پاتولوژی زمینه طبقه 

• "A" برای پاتولوژی آمیلوئید بتا (Aβ):  هاینشانگرهایی که تجمع پلاک Aβ   در مغز را منعکس

 .کنند می 

• "T" تاو پاتولوژی  کلافه  :(Tau) برای  تجمع  که  منعکس  نشانگرهایی  را  تاو  نوروفیبریلاری  های 

 .کنند می 

• "N" عصبی آسیب  یا  نورودژنراسیون  از   :(Neurodegeneration) برای  که  نشانگرهایی 

 .دهند ها را نشان می دست رفتن ساختار یا عملکرد نورون 

مولکولی   PET یا تصویربرداری (CSF) نخاعی-معمولاً از طریق آنالیز مایع مغزی T و A بیومارکرهای اصلی برای

 :آیند به دست می 

های مغزی و کاهش  به دلیل تجمع آن در پلاک ) Aβ42 کاهش سطح پپتید  :CSF بیومارکرهای •

و  (ها، نشانگر آسیب عمومی نورون t-tau یا total-tau) ، افزایش سطح تاو کل(CSF پاکسازی به

تر برای پاتولوژی  ، نشانگر اختصاصیp-tau یا phosphorylated-tau) افزایش سطح تاو فسفریله

 .از جمله بیومارکرهای معتبر برای آلزایمر هستند  CSF در (تاو مرتبط با آلزایمر

تصویربرداری • ردیاب با   آمیلوئید PET: PET بیومارکرهای  از  به  استفاده  که  رادیواکتیو  های 

می  Aβ هایپلاک  ، (PiB, florbetapir, flutemetamol, florbetaben مانند) شوند متصل 

هایی  با استفاده از ردیاب  تاو PET .کند امکان مشاهده مستقیم بار آمیلوئید در مغز زنده را فراهم می 

، امکان ارزیابی بار و توزیع  (flortaucipir, MK-6240 مانند ) شوند های تاو متصل میکه به کلافه 



گلوکز(  )توموگرافی با گسیل پوزیترون با استفاده از فلورودئوکسی  FDG-PET .دهد پاتولوژی تاو را می 

کند و کاهش متابولیسم )هیپومتابولیسم( در نواحی خاص  گیری می متابولیسم گلوکز مغزی را اندازه

نشانگر یک  عنوان  به  خلفی(  تمپورال  و  پریتال  قشر  گرفته   "N" )مانند  نظر  در  )نورودژنراسیون( 

 .شودمی 

گران و با   PET تهاجمی و CSFاگرچه این بیومارکرها بسیار ارزشمند هستند، اما همانطور که قبلاً ذکر شد،  

های  دسترسی محدود است. بنابراین، تحقیقات زیادی بر روی شناسایی بیومارکرهای قابل استخراج از روش 

ارزان غیرتهاجمی دسترس تر،  در  و  مانند تر  می  EEG و MRI تر  که  است  شده  عنوان  متمرکز  به  توانند 

نشانگرهای) "N" نشانگرهای غیرمستقیم  به طور  گاهی  تکنیک  (T و A و  از  استفاده  با  و  کنند  های  عمل 

 .پیشرفته تحلیل داده مانند یادگیری ماشین، اطلاعات تشخیصی مهمی را فراهم آورند 

از استخراج  قابل  آلزایمر  زیستی   :MRI نشانگرهای 

MRI   از غنی  منبع  بالا،  رزولوشن  با  مغز  آناتومی  کشیدن  تصویر  به  در  عالی  قابلیت  دلیل  به  ساختاری، 

توانند از این  های یادگیری ماشین می نشانگرهای زیستی مرتبط با نورودژنراسیون در آلزایمر است. الگوریتم 

 .بینی استفاده کنند بندی و پیشنشانگرها برای طبقه 

 :(Structural Atrophy Markers) نشانگرهای آتروفی ساختاری •

o سنجیحجم (Volumetrics): از  اندازه یکی  مغزی  مختلف  ساختارهای  حجم  گیری 

ها برای ارزیابی آتروفی است. کاهش حجم هیپوکامپ، قشر انتورینال، آمیگدال ترین روش رایج

قشر   نواحی  سایر  میانیو  تمپورال  برجسته  (MTL) لوب  و  اولین  جمله  تغییرات از  ترین 

ساختاری در آلزایمر هستند. با پیشرفت بیماری، آتروفی به سایر نواحی قشری مانند لوب  

یابد. به  کونئوس و قشر سینگولیت خلفی( و لوب فرونتال نیز گسترش می ویژه پره پریتال )به 

بطن  حجم  افزایش  مغزی،  بافت  حجم  کاهش  جانبیموازات  آتروفی ) های  دلیل   ex به 

vacuo)  با ) شود. نرخ آتروفی در طول زمانو گشاد شدن شیارهای مغزی نیز مشاهده می

اسکن از  نشانگر حساس می  (متوالی MRI هایاستفاده  بیماری  تواند یک  برای پیشرفت  تر 

های خاص  ROI چه برای) حجمیتوانند از این مقادیر  های یادگیری ماشین می باشد. الگوریتم

 .به عنوان ویژگی ورودی استفاده کنند  (و چه برای کل مغز

o  مغزاندازه قشر  ضخامت  کاهش  :(Cortical Thickness) گیری  حجم،  بر  علاوه 

های پردازش تصویر  ضخامت قشر مغز در نواحی خاص نیز یک نشانگر مهم آتروفی است. روش 

اندازه  امکان  می پیشرفته  فراهم  را  مغز  در سراسر سطح  قشر  و  گیری دقیق ضخامت  کنند 

 .سازند الگوهای نازک شدن قشر مرتبط با آلزایمر را آشکار می 



o تحلیل شکل (Shape Analysis):  بعدی ساختارهای  گاهی تغییرات ظریف در شکل سه

های تحلیل  تواند پیش از کاهش قابل توجه حجم رخ دهد. روش مغزی )مانند هیپوکامپ( می 

 .توانند این تغییرات را کمی کرده و به عنوان بیومارکرهای اولیه عمل کنند شکل می 

o مورفومتری مبتنی بر وکسل (Voxel-Based Morphometry - VBM): VBM 

یک روش خودکار و بدون سوگیری برای مقایسه تراکم ماده خاکستری )و گاهی ماده سفید(  

های مختلف )مثلاً بیماران آلزایمر و گروه کنترل سالم(  در سطح وکسل به وکسل بین گروه 

تواند نواحی از مغز را که  یا برای بررسی همبستگی با متغیرهای بالینی است. این روش می 

 های استخراج شده ازهای آماری نشان دهد. ویژگی اند، به صورت نقشه دچار آتروفی شده 

VBM  های یادگیری ماشین استفاده شوند توانند در مدل می. 

 :(White Matter Damage Markers) نشانگرهای آسیب ماده سفید •

o  سفیدهایپراینتنسیتی ماده   - White Matter Hyperintensities) های 

WMHs): WMHهایها ضایعاتی در ماده سفید هستند که در سکانس T2-weighted 

ها معمولاً با شوند. آنبه صورت نواحی با سیگنال روشن دیده می  MRI در FLAIR ویژهو به 

آسیب عروق کوچک مغزی )بیماری ایسکمیک ماده سفید( مرتبط هستند، اما در سالمندان 

ها با افزایش سن، عوامل خطر عروقی و  WMH اند. بار و توزیعو بیماران آلزایمر نیز شایع 

پیشرفت سریع  و  نقص شناختی  با شدت  و مکانهمچنین  است. حجم  مرتبط  آلزایمر   تر 

WMH هایتواند به عنوان ویژگی در مدل ها می ML  استفاده شود. 

o انتشار تانسور  یک   DTI :(Diffusion Tensor Imaging - DTI) تصویربرداری 

های آب )انتشار( در بافت مغز حساس است است که به حرکت تصادفی مولکول  MRI تکنیک

های ماده سفید را ارزیابی کند.  گیری میکرو ساختاری دسته تواند یکپارچگی و جهتو می 

که   (Fractional Anisotropy - FA) ناهمسانگردی کسری مانند  DTI هایشاخص

دهنده یکپارچگی بیشتر  نشان FA مقادیر بالاتر) دهد دار بودن انتشار را نشان می درجه جهت 

استدسته  آکسونی  که   (Mean Diffusivity - MD) انتشارپذیری میانگین و (های 

دهنده آسیب بافتی بیشتر  نشان MD مقادیر بالاتر) دهد نشان می میانگین میزان انتشار را  

می(است آتروفی  ،  بروز  از  پیش  حتی  را  سفید  ماده  در  ساختاری  میکرو  تغییرات  توانند 

کاهش آلزایمر،  در  تشخیص دهند.  افزایش FA ماکروسکوپیک  ماده  در دسته  MD و  های 

های انجمنی بلند گزارش  سفید مختلفی مانند فورنیکس، سینگولوم، کورپوس کالوزوم و دسته 

ها و همچنین  دهنده آسیب آکسونی و دمیلیناسیون است. این شاخصشده است که نشان

پذیری  اتصال  بازسازی مسیرهای عصبی و ارزیابی) DTI تراکتوگرافی اطلاعات حاصل از



می  ساختاری مغز(  مختلف  نواحی  برای  بین  قدرتمندی  بیومارکرهای  عنوان  به  توانند 

 .یادگیری ماشین عمل کنند 

از استخراج  قابل  آلزایمر  زیستی   :EEG نشانگرهای 

EEG   ارائه مغز  و عملکردی  الکتریکی  فعالیت  مورد  در  ارزشمندی  اطلاعات  بالای خود،  زمانی  رزولوشن  با 

 .توانند نشانگر اختلالات شناختی و نورودژنراسیون در آلزایمر باشند می  EEG دهد. تغییرات در الگوهای می 

 :(Spectral Power Changes) تغییرات در توان طیفی •

o  های پایدار دریکی از یافته EEG   ،کند شدن"بیماران آلزایمر" (slowing)   عمومی فعالیت

معنایپس به  این  است.  مغز  )دلتا:  زمینه  فرکانسی آهسته  باندهای  در  توان  افزایش 

ویژه  تر )بهکاهش توان در باندهای فرکانسی سریع  و  هرتز(  ۸-۴هرتز و تتا:    ۰.۵-۴

باشد. این تغییرات منجر به جابجایی پیک  می  هرتز(  ۳۰-۱۳هرتز و گاهی بتا:    ۱۳-۸آلفا:  

 .شودتر می های پایینتوان طیفی به سمت فرکانس

o کاهش فرکانس پیک آلفا (Peak Alpha Frequency - PAF):  فرکانس غالب در باند

سالم حدود   افراد  در  معمولاً  که  مقادیر    ۱۰آلفا،  به سمت  آلزایمر  بیماران  در  است،  هرتز 

 .یابد هرتز( کاهش می  ۹یا  ۸تر )مثلاً پایین

o   نسبت توان باندهای مختلف )مانند نسبت )دلتا+تتا(/)آلفا+بتا( یا نسبت تتا/آلفا( نیز به عنوان

شوند. این تغییرات با شدت دمانس و نقص شناختی استفاده می  EEG نشانگرهای کند شدن

 .همبستگی دارند 

هم  • در  اتصال تغییرات  و  عملکردینوسانی   Coherence and Functional) پذیری 

Connectivity Changes): 

o نوسانیهم (Coherence)  هاییک معیار از میزان هماهنگی فازی و دامنه بین سیگنال 

EEG   ،آلزایمر در  است.  خاص  فرکانسی  باند  یک  در  مغز  مختلف  ناحیه  دو  از  شده  ثبت 

بتانوسانی بین نواحی مختلف مغز، بهکاهش هم معمولاً باند آلفا و  مشاهده   ویژه در 

نشان می  که  و  شود  قشرها  بین  دوربرد  عملکردی  ارتباطات  در  اختلال   "جدایی"دهنده 

(disconnection) های مغزی استشبکه. 

o  مانند ) پذیری عملکردیاتصال  تری برای ارزیابی های پیشرفته نوسانی، روش علاوه بر هم 

Phase Lag Index - PLI  ،Phase Locking Value - PLV  ،Granger Causality  ،

Mutual Information)  نظریه گراف های مغزی با استفاده از و تحلیل شبکه (Graph 



Theory)  می کار  به  روش نیز  این  میروند.  شبکه ها  توپولوژی  در  تغییرات  های  توانند 

ها یا مدولاریته( را در آلزایمر عملکردی )مانند کاهش کارایی شبکه، تغییر در مرکزیت گره 

 .نشان دهند 

سیگنال • پیچیدگی  و  غیرخطی  دینامیک  در   Non-linear Dynamics and) تغییرات 

Signal Complexity Changes): 

o سیگنال EEG   بیماری در  است.  غیرخطی  دینامیک  با  پیچیده  سیگنال  یک 

تر به نظر  تر یا تصادفی و سیگنال منظم  یابدکاهش می EEG پیچیدگی سیگنال  آلزایمر،

می می  پیچیدگی  کاهش  این  مانند رسد.  معیارهایی  با  نمونه تواند   Sample) آنتروپی 

Entropy - SampEn)، تقریبی  - Approximate Entropy) آنتروپی 

ApEn)، همبستگی  Lempel-Ziv یا (Correlation Dimension) بعد 

Complexity (LZC) گیری شود اندازه. 

 :(Event-Related Potentials - ERPs) های وابسته به رویدادتغییرات در پتانسیل  •

o ERPs محرک پاسخ به  مغز  الکتریکی  با  های  که  هستند  خاص  شناختی  یا  حسی  های 

با ارائه محرک به دست می  EEG گیری از قطعاتمیانگین یک  P300 موج .آیند همزمان 

شود  ثانیه پس از یک محرک نادر یا هدف ظاهر می میلی   ۳۰۰است که حدود   ERP جزء مثبت

به  و  کاری  حافظه  توجه،  فرآیندهای  با  وو  آلزایمر  در  است.  مرتبط  اطلاعات   روزرسانی 

MCI، افزایش تأخیر (latency) و کاهش دامنه (amplitude) موج P300   یکی از

است.  یافته  پایدار  اجزایهای  سایر  در   Mismatch Negativity مانند  ERP تغییرات 

(MMN) نیز گزارش شده است. 

توانند به  ، چه به صورت جداگانه و چه به صورت ترکیبی، می EEG و MRI این نشانگرهای استخراج شده از

الگوریتم  برای  ورودی  مدلعنوان  تا  گیرند  قرار  استفاده  مورد  ماشین  یادگیری  تشخیص  های  برای  هایی 

بیماری و پیش زودهنگام، طبقه  ایجاد شوند، که در بخش بندی مراحل  آلزایمر  به  بینی پیشرفت  های بعدی 

 .تفصیل بررسی خواهند شد 

 

 (MRI) تصویربرداری تشدید مغناطیسی .۲-۲

یک تکنیک تصویربرداری   (Magnetic Resonance Imaging - MRI) تصویربرداری تشدید مغناطیسی

هسته  مغناطیسی  تشدید  اصول  از  که  است  غیرتهاجمی  و  قدرتمند   Nuclear Magnetic) ایپزشکی 

Resonance - NMR)  ویژه مغز،  های داخلی بدن، به برای ایجاد تصاویر با جزئیات بالا از ساختارها و اندام



به دلیل کنتراست عالی بافت نرم، عدم استفاده از اشعه یونیزان و قابلیت ارائه اطلاعات  MRI .کند استفاده می 

ابزاری ضروری در تشخیص، پیگیری و تحقیقات   متنوع در مورد آناتومی، فیزیولوژی و متابولیسم بافت، به 

 .های عصبی، از جمله بیماری آلزایمر، تبدیل شده استبیماری

 MRI اصول و مبانی .۲-۲-۱

فیزیکی هسته  MRI اساس  بین  هسته برهمکنش  اسپین  )دارای  اتمی خاص  میدان  های  یک  ای غیرصفر(، 

مغناطیسی قوی و امواج رادیویی است. هسته اتم هیدروژن )پروتون(، به دلیل فراوانی زیاد در بدن )عمدتاً در  

 .بالینی است MRI های آب و چربی( و داشتن گشتاور مغناطیسی ذاتی، هسته اصلی مورد استفاده درمولکول 

و مغناطشاسپین هسته • خارجی، جهت  :ای  مغناطیسی  میدان  غیاب  پروتون در  اسپین  ها گیری 

که توسط مگنت   (B0) تصادفی است. هنگامی که بدن در داخل یک میدان مغناطیسی بسیار قوی

های کوچکی در امتداد  ها همانند فرفره گیرد، اسپین پروتون شود، قرار می ایجاد می  MRI اصلی دستگاه

ها در جهت میدان )حالت  شوند. تعداد کمی بیشتر از پروتون راستا می یا در خلاف جهت این میدان هم

پایین  هم انرژی  می تر(  کوچکراستا  خالص  مغناطش  بردار  یک  ایجاد  به  منجر  که   Net) شوند 

Magnetization Vector - NMV) در امتداد محور طولی (محور Z جهت با، هم B0) شود.  می

پروتو نامن این  به  خاصی  فرکانس  با  مغناطیسی  میدان  محور  حول  همچنین   فرکانس لارمور ها 

(Larmor frequency)  کنند دوران می (precession).   فرکانس لارمور متناسب با قدرت میدان

 .است (γنسبت ژیرومغناطیسی، ) و نوع هسته (B0) مغناطیسی

، یک پالس  MRI برای به دست آوردن سیگنال :(RF Pulse) تحریک با پالس فرکانس رادیویی •

رادیویی فرکانس  در محدوده  الکترومغناطیسی  پروتون (RF) انرژی  فرکانس لارمور  با  دقیقاً  که  ها ، 

انرژی را به سیستم اسپین   RF شود. این پالسبه بافت اعمال می  RF تنظیم شده است، توسط کویل

منحرف   (Z محور) از راستای طولی (NMV) شود که بردار مغناطش خالصمنتقل کرده و باعث می 

به سمت صفحه عرضی و  پدیده   (X-Y صفحه) شده  این  می  "تشدید "بچرخد.  میزان  نامیده  شود. 

 .بستگی دارد RF به شدت و مدت زمان پالس (flip angle زاویه چرخش یا) NMV انحراف

تولید سیگنال (Relaxation) آرامش • از   :MR و  پالسپس  پروتون RF قطع  برانگیخته  ،  های 

نمایند. این فرآیند  کنند و انرژی جذب شده را آزاد می شروع به بازگشت به حالت تعادل اولیه خود می 

 :شود و شامل دو فرآیند مستقل اما همزمان استنامیده می  "آرامش"بازگشت به تعادل 

o یا طولی  به   :T1 Relaxation (Spin-Lattice Relaxation) آرامش  فرآیند  این 

اشاره دارد. انرژی   Z به مقدار تعادل اولیه خود در امتداد محور NMV بازگشت مؤلفه طولی

اطراف محیط  به  فرآیند  این  در  شده  می  (lattice) آزاد  این منتقل  مشخصه  زمان  شود. 



زمانی فرآیند، می  T1 ثابت  تعریف  زمانی  عنوان  به  و  دارد  آن،  نام  طی  که    از   ٪۶۳شود 

های بافت )مانند ساختار مولکولی  به ویژگی  T1 زمان.  شودمی   بازیابی   اولیه  طولی   مغناطش

یابند تر آرامش می کوتاه )مانند چربی( سریع  T1 هایی با زمانو تحرک آب( بستگی دارد. بافت

 .رسند تر به نظر می روشن T1 دارو در تصاویر وزن 

o یا عرضی  انحراف :T2 Relaxation (Spin-Spin Relaxation) آرامش  از   پس 

NMV  های مختلف به دلیل برهمکنش با یکدیگر و همچنین  به صفحه عرضی، اسپین پروتون

ناهمگنی دلیل  هم به  از  تدریج  به  محلی،  مغناطیسی  میدان  در  کوچک  خارج  های  فازی 

شود.  می  NMV مؤلفه عرضی (decay) فازی منجر به واپاشیشوند. این از دست رفتن هممی 

شود که طی  نام دارد و به عنوان زمانی تعریف می  T2 ثابت زمانی زمان مشخصه این فرآیند،

های  نیز به ویژگی T2 زمان.  یابد می  کاهش  خود   اولیه   مقدار  ٪۳۷آن، مغناطش عرضی به  

فازی  نخاعی( کندتر هم -ع مغزیبلند )مانند آب و مای T2 هایی با زمانبافت بستگی دارد. بافت 

دست   از  را  وزن می خود  تصاویر  در  و  می روشن T2 داردهند  نظر  به   .رسند تر 

 های ذاتی میدان مغناطیسی اصلیدر عمل، واپاشی مغناطش عرضی تحت تأثیر ناهمگنی

(B0) های مختلف  های ناشی از تفاوت در حساسیت مغناطیسی بافتو همچنین ناهمگنی

 .شوداستار( توصیف می -دو-)تی *T2 تر، با ثابت زمانیگیرد. این واپاشی سریع نیز قرار می 

القا  RF تغییرات مغناطش در حال آرامش، یک جریان الکتریکی ضعیف را در کویل گیرنده

 واپاشی القایی آزاد یا (MR signal) سیگنال تشدید مغناطیسی کند که به عنوانمی 

(Free Induction Decay - FID)  شود. این سیگنال خام سپس پردازش شده ثبت می

 .شودبرای بازسازی تصویر استفاده می  و

 برای ایجاد یک تصویر، باید مشخص شود که سیگنال :(Spatial Encoding) کدگذاری فضایی •

MR های گرادیانکویل  از کدام نقطه از بدن منشأ گرفته است. این کار با استفاده از (gradient 

coils)  می و  انجام  موقت  طور  به  که  گرادیان کنترل شود  میدان  شده،  به  را  ضعیفی  و  خطی  های 

شوند که فرکانس لارمور و فاز اسپین  ها باعث می کنند. این گرادیان اضافه می  (B0) مغناطیسی اصلی

 :های مختلف، متفاوت باشد ها در مکان پروتون 

o انتخاب برش (Slice Selection): با اعمال یک گرادیان در یک جهت (مثلاً محور Z) 

های موجود در یک  با پهنای باند فرکانسی مشخص، تنها پروتون  RF همزمان با ارسال پالس

مطابقت دارد، برانگیخته   RF ها با فرکانس پالسبرش نازک از بافت که فرکانس لارمور آن 

 .شوند می 



o کدگذاری فرکانس (Frequency Encoding):   پس از برانگیختگی، یک گرادیان دیگر

در طول زمان دریافت سیگنال اعمال  (X مثلاً محور) در جهت عمود بر گرادیان انتخاب برش 

های مختلف  دریافتی از پروتون  MR شود که فرکانس سیگنالشود. این گرادیان باعث میمی 

 .در طول این محور، متفاوت باشد 

o کدگذاری فاز (Phase Encoding): برای تمایز فضایی در جهت سوم (مثلاً محور Y) ،

شود. این گرادیان  یک گرادیان کوتاه قبل از دریافت سیگنال و پس از برانگیختگی اعمال می 

ها در امتداد این  شود که به موقعیت آن ها می باعث ایجاد یک تغییر فاز در سیگنال پروتون 

 .شودمحور بستگی دارد. این فرآیند برای مقادیر مختلف گرادیان فاز تکرار می 

کدگذاری شده فضایی، در یک   MR هایسیگنال :(Image Reconstruction) بازسازی تصویر •

شوند. سپس با استفاده از یک عملیات ریاضی  ذخیره می  K (k-space) فضای فضای دوبعدی به نام

به تصویر نهایی در   K های فضای، داده (2D Fourier Transform) تبدیل فوریه دوبعدی به نام 

بعدی( متناسب با  شوند که در آن، شدت هر پیکسل )یا وکسل در تصاویر سه فضای تصویر تبدیل می 

 .از آن نقطه است MR قدرت سیگنال

دستگاه  اصلی   :MRI اجزای 

 :از چندین جزء اصلی تشکیل شده است MRI یک دستگاه

ترین بخش دستگاه که میدان مغناطیسی  قدرتمندترین و گران :(Main Magnet) مگنت اصلی .1

 - Tesla) کند. قدرت میدان معمولاً با واحد تسلارا ایجاد می (B0) بسیار قوی، پایدار و یکنواختی

T) ۱.۵های بالینی معمولاً دستگاه) شودگیری می اندازهT   ۳یاT های با قدرت  هستند، اگرچه دستگاه

مانند   می  ۷Tبالاتر  استفاده  تحقیقات  در  می مگنت .(شوند نیز  اصلی  ابررساناهای  نوع  از   توانند 

(superconducting)مقاومتی ، (resistive) یا دائمی (permanent)  باشند که نوع ابررسانا

 .ترین استرایج

سه مجموعه کویل ارتودنسی که در داخل محفظه مگنت   :(Gradient Coils) های گرادیانکویل  .2

استفاده   (X, Y, Z) های مغناطیسی خطی در سه جهت فضاییاصلی قرار دارند و برای ایجاد گرادیان 

گرادیان می  این  و  شوند.  روشن  فضایی سیگنال ضروری هستند.  و کدگذاری  برش  انتخاب  برای  ها 

شنیده   MRI ها، عامل اصلی صدای بلندی است که در طول اسکنخاموش شدن سریع این کویل

 .شودمی 

به بدن و هم   RF هایها هم برای ارسال پالساین کویل  :(RF Coils) های فرکانس رادیوییکویل  .3

استفاده می MR برای دریافت سیگنال بافت  از  به صورت  می  RF هایشوند. کویل بازگشتی  توانند 



 های سطحی کوچکتراند، یا کویل که در داخل دستگاه تعبیه شده (body coil) های بزرگ بدنکویل 

(surface coils)  گیرند )مانند کویل سر، کویل زانو(  که نزدیک به ناحیه مورد تصویربرداری قرار می

 .دهند بهتری ارائه می  (SNR) های سطحی معمولاً نسبت سیگنال به نویزباشند. کویل

 این سیستم وظیفه کنترل تمامی اجزای دستگاه :(Computer System) سیستم کامپیوتری .4

MRI (هایبندی پالس زمان RF  هاو گرادیان) سازی سیگنالآوری و دیجیتال ، جمع MR  بازسازی ،

 .سازی و پردازش تصاویر نهایی را بر عهده دارد ، و نمایش، ذخیره K های خام فضای تصویر از داده 

در  :MRI ایمنی 

شود،  کند و به طور کلی یک روش تصویربرداری ایمن محسوب می از اشعه یونیزان استفاده نمی  MRI اگرچه

 :اما ملاحظات ایمنی مهمی وجود دارد

میدان مغناطیسی اصلی همواره فعال است. اجسام فرومغناطیسی )مانند   :میدان مغناطیسی قوی •

توانند با نیروی زیادی به سمت مرکز مگنت  ها، اشیاء شخصی فلزی( میابزارهای فلزی، برخی ایمپلنت

های پزشکی  که خطرناک است. بیماران با برخی ایمپلنت (missile effect کشیده شوند )اثر پرتابه یا

های آنوریسم مغزی، برخی پروتزهای فلزی( ممکن  میکرهای قلبی قدیمی، برخی کلیپس )مانند پیس 

 .انجام دهند یا نیاز به ملاحظات خاصی داشته باشند  MRI است نتوانند 

تواند در بافت جذب شده و منجر به  می RF هایانرژی پالس  :(RF) های فرکانس رادیوییپالس  •

های نظارتی برای جلوگیری از گرمایش بیش از  دارای سیستم  MRI هایدستگاه گرمایش بافت شود. 

 .(SAR - Specific Absorption Rate محدودیت) حد هستند 

متغیرگرادیان  • مغناطیسی  گرادیان  :های  سریع  شدن  خاموش  و  می روشن  جریانها  های  تواند 

الکتریکی کوچکی را در بدن القا کند که ممکن است منجر به تحریک عصبی محیطی )مانند احساس  

ای هستند که در طول اسکن  ها همچنین عامل صدای بلند و کوبنده پرش عضلانی( شود. این گرادیان

 .شود و استفاده از محافظ گوش برای بیماران ضروری استشنیده می 

در برخی موارد، برای بهبود کنتراست تصویر و مشاهده بهتر  :(Contrast Agents) مواد حاجب •

پاتولوژی  یا  ساختارها  گادولینیومبرخی  بر  مبتنی  حاجب  مواد  از  التهاب(،  یا  تومورها  )مانند   ها 

(Gadolinium-based contrast agents - GBCAs)  می استفاده  وریدی  صورت  شود.  به 

اگرچه این مواد به طور کلی ایمن هستند، اما در بیماران با نارسایی شدید کلیوی، خطر نادری از یک  

هایی در مورد تجمع  وجود دارد. همچنین نگرانی  (NSF) بیماری به نام فیبروز سیستمیک نفروژنیک

 .ها پس از تزریقات مکرر مطرح شده استمقادیر کم گادولینیوم در مغز و سایر بافت



محصور دستگاه :(Claustrophobia) کلاستروفوبیا • و  تنگ  فضای  در  گرفتن  برای  MRI قرار 

 .تواند باعث اضطراب و ترس از فضای بسته شود برخی بیماران می 

های  برای تفسیر صحیح تصاویر و همچنین برای درک نحوه عملکرد سکانس MRI درک این اصول بنیادین

 .مختلف تصویربرداری که در بخش بعدی مورد بحث قرار خواهند گرفت، ضروری است

 

 های عصبی )با تمرکز بر موارد مرتبط با آلزایمر( مرتبط با بیماری  MRI هایانواع سکانس  .۲-۲-۲

های مغناطیسی و  ، گرادیانRF هایای از پالس به مجموعه MRI در (Pulse Sequence) سکانس پالس

شود که برای تولید نوع خاصی از کنتراست تصویر طراحی شده است.  ها اطلاق می های دقیق بین آن بندی زمان

 (Echo Time - TE) ، زمان اکو(Repetition Time - TR) زمان تکراربا تغییر پارامترهای سکانس مانند 

مانند ) های مختلف بافتدار کرد که ویژگی ای وزن توان تصاویر را به گونه ، می(flip angle) و زاویه چرخش

زمان  پروتون،  آرامشچگالی  غیرهT2 و T1 های  و  خون  جریان  آب،  انتشار  زمینه   (،  در  شوند.  برجسته 

 :ای دارند کاربرد گسترده  MRI ویژه آلزایمر، چندین سکانسهای عصبی و به بیماری

 :T1 (T1-weighted - T1W) دارهای وزن سکانس •

o ها با استفاده ازاین سکانس :اصول TR و TE  شوند کوتاه طراحی می (TR   معمولاً در محدوده

در این شرایط، کنتراست تصویر   .(ثانیهمیلی   ۲۰- ۱۰در محدوده   TE ثانیه ومیلی   ۳۰۰-۷۰۰

آرامش زمان  در  تفاوت  تأثیر  تحت  بافت بافت T1 عمدتاً  است.  مختلف  کههای   T1 هایی 

میلین است( سریع کوتاه  ماده سفید مغز که حاوی  و  )مانند چربی  تر مغناطش  تری دارند 

تر  تری تولید کرده و در تصویر روشنکنند و در نتیجه سیگنال قوی طولی خود را بازیابی می 

و ماده   CSF - نخاعی-مانند مایع مغزی) بلند  T1 هایی بارسند. در مقابل، بافتبه نظر می 

 .شوند تر دیده می شته و تیره تری داسیگنال ضعیف (خاکستری

o آلزایمر در  آتروفی   T1W تصاویر  :کاربرد  شناسایی  و  مغز  کلی  آناتومی  ارزیابی  برای 

امکان  سفید،  ماده  و  خاکستری  ماده  بین  خوب  کنتراست  هستند.  مفید  بسیار  ساختاری 

سازی کاهش حجم در نواحی خاص مانند هیپوکامپ، قشر انتورینال و سایر تشخیص و کمی 

با رزولوشن  T1W های آلزایمر است. تصاویرکند که از مشخصه نواحی قشری را فراهم می 

)به  برای تکنیکهای سه ویژه سکانسبالا  پایه اصلی  سنجی  های مورفومتری و حجم بعدی( 

 .شوند هستند که در تحقیقات و گاهی در بالین برای پیگیری پیشرفت بیماری استفاده می 

 :T2 (T2-weighted - T2W) دارهای وزن سکانس •



o ها با استفاده ازاین سکانس :اصول TR و TE  شوند بلند طراحی می (TR   معمولاً در محدوده

در این شرایط، کنتراست  .(ثانیهمیلی  ۱۲۰- ۸۰در محدوده   TE ثانیه ومیلی   ۲۰۰۰-۶۰۰۰

 هایی کههای مختلف است. بافت بافت T2 تصویر عمدتاً تحت تأثیر تفاوت در زمان آرامش

T2  دارند مانند ) بلندتری  ساکن  مایعات  ضایعات CSF مانند  از  بسیاری  و  التهاب  ادم،   ،

تری تولید کرده  سیگنال قوی دهند و در نتیجه  فازی خود را از دست می کندتر هم  (پاتولوژیک

روشن  تصویر  می و در  نظر  به  متوسطی  تر  سیگنال  معمولاً  و خاکستری  ماده سفید  رسند. 

 .دارند 

o آلزایمر در  جمله   T2W تصاویر  :کاربرد  از  مغز،  در  پاتولوژیک  ضایعات  شناسایی  برای 

که با بیماری عروق کوچک مغزی و پیری مرتبط   (WMHs) های ماده سفید هایپراینتنسیتی

اند، بسیار حساس هستند. این تصاویر همچنین برای  هستند و در بیماران آلزایمر نیز شایع

 .های مغزی متعدد یا تومورها مفیدند رد سایر علل دمانس مانند سکته 

 :FLAIR (Fluid-Attenuated Inversion Recovery) سکانس •

o اصول: FLAIR یک نوع سکانس T2-weighted   اصلاح شده است که با استفاده از یک

اولیه و زمانپالس معکوس  ، سیگنال مایعات (TI - سازیزمان معکوس ) بندی دقیقکننده 

رسد. در تصویر تیره به نظر می  CSF کند، به طوری کهمی (null) را سرکوب CSF آزاد مانند 

می  باعث  امر  مجاورت این  در  که  ضایعاتی  که  ضایعات  CSF شود  )مانند  دارند  قرار 

 معمولی به دلیل سیگنال بالای T2W ونتریکولار یا زیر قشری( یا ضایعاتی که در تصاویرپری

CSF  ممکن است پوشانده شوند، بهتر دیده شوند. 

o سکانس :کاربرد در آلزایمر FLAIR  های ماده سفید ویژه برای ارزیابی هایپراینتنسیتیبه 

(WMHs) بسیار حساس و مفید است. بار و توزیع WMH تواند با ها در بیماران آلزایمر می

 .آگهی مرتبط باشد شدت بیماری و پیش

 :(Diffusion-Weighted Imaging - DWI) دار انتشارتصویربرداری وزن  •

o اصول: DWI  های آب در بافت حساس است. در این  به حرکت براونی )تصادفی( مولکول

شوند. درجه اعمال می  RF 180 های قوی و متقارنی قبل و بعد از یک پالسسکانس، گرادیان 

های آب باعث از دست  ، حرکت مولکول (CSF مانند ) هایی که انتشار آب آزاد استدر بافت 

هایی که انتشار آب محدود شده است )مانند شود. اما در بافت رفتن قابل توجه سیگنال می 

های آب  دهد(، حرکت مولکول در سکته مغزی ایسکمیک حاد که ادم سیتوتوکسیک رخ می 

روشن  DWI رود، در نتیجه این نواحی در تصویرکمتر بوده و سیگنال کمتری از دست می 



می  نظر  نتیجهبه  نقشه   DWI رسند.  یک  صورت  به  ظاهریمعمولاً  انتشار   ضریب 

(Apparent Diffusion Coefficient - ADC map)  شود که در  نیز نمایش داده می

 .پایین و سیگنال تیره دارند  ADCآن، نواحی با انتشار محدود،  

o اگرچه کاربرد اصلی :کاربرد در آلزایمر DWI   در تشخیص زودهنگام سکته مغزی است، اما

بیماری می  در  را  میکرو ساختاری  تغییرات  برخی  تواند  نیز منعکس کند.  نورودژنراتیو  های 

 .انددر نواحی خاص مغز بیماران آلزایمر گزارش کرده  ADC مطالعات تغییراتی در مقادیر

 :(Diffusion Tensor Imaging - DTI) تصویربرداری تانسور انتشار •

o اصول: DTI  تر ازیک فرم پیشرفته DWI  گیری  است که نه تنها میزان انتشار آب، بلکه جهت

هایی کند. در بافت گیری می بعدی اندازهغالب انتشار را در هر وکسل به صورت یک تانسور سه 

اند، ها به موازات هم قرار گرفته های ماده سفید مغز که آکسونبا ساختار منظم مانند دسته 

 انتشار ناهمسانگرد یا) ها استها بیشتر از جهت عمود بر آنانتشار آب در امتداد آکسون 

anisotropic).  آید، از جملهاز تانسور انتشار، چندین شاخص کمی به دست می: 

از درجه   :(Fractional Anisotropy - FA) ناهمسانگردی کسری ▪ معیاری 

برای    ۱، تا  CSF برای انتشار کاملاً ایزوتروپیک مانند   ۰بین  ) دار بودن انتشارجهت

های ماده  دهنده یکپارچگی بیشتر دسته بالا نشان FA .(انتشار کاملاً در یک جهت

 .سفید است

انتشار   :(Mean Diffusivity - MD) انتشارپذیری میانگین ▪ میانگین میزان 

 .در تمام جهات

محوری ▪ امتداد   :(Axial Diffusivity - AD) انتشارپذیری  در  انتشار  میزان 

 .ها(جهت اصلی انتشار )موازی با آکسون 

میانگین میزان انتشار در   :(Radial Diffusivity - RD) انتشارپذیری شعاعی ▪

اغلب با آسیب   RD ها(. افزایشدو جهت عمود بر جهت اصلی انتشار )عمود بر آکسون 

 .میلین مرتبط است

o کاربرد در آلزایمر: DTI   برای بررسی یکپارچگی و آسیب میکرو ساختاری ماده سفید در

کاهش متعدد  مطالعات  است.  مفید  بسیار  افزایش FA آلزایمر  در   RD و MD  ،AD و  را 

های مختلف ماده سفید بیماران آلزایمر )مانند فورنیکس، سینگولوم، کورپوس کالوزوم،  دسته 

کرده دسته  گزارش  تحتانی(  و  فوقانی  طولی  فاسیکولوس  مانند  بلند  انجمنی  که  های  اند 



 DTI .پذیری ساختاری استدهنده آسیب آکسونی، دمیلیناسیون و اختلال در اتصالنشان

بعدی  کند که به بازسازی سه را فراهم می  (Tractography) تراکتوگرافیهمچنین امکان  

پذیری ساختاری بین نواحی مختلف مغز  ها( و ارزیابی کمی اتصال مسیرهای عصبی )تراکت 

 .پردازدمی 

 :(3D Sequences) بعدیهای سه سکانس •

o سکانس :اصول -MPRAGE: Magnetization نظیر ۳D T1Wمانند  ) ها این 

Prepared Rapid Gradient Echoیا ، SPGR: Spoiled Gradient Recalled 

Echo) های کوچک و ایزوتروپیک )با ابعاد یکسان در هر سه جهت( کل حجم مغز را با وکسل

بالا در هر صفحه دلخواه  تصویربرداری می  با کیفیت  بازسازی تصاویر  امکان  امر  این  کنند. 

 .کند ها فراهم می آوری داده )آگزیال، ساژیتال، کرونال یا مایل( را پس از جمع 

o آلزایمر در  سه  :کاربرد  برای   T1W بعدیتصاویر  طلایی  استاندارد  بالا،  رزولوشن  با 

حجم تحلیل  مانند  مغزی  ساختارهای  دقیق  کمی  اندازه های  خاص،  نواحی  گیری  سنجی 

ها برای پیگیری تغییرات طولی آتروفی در طول  هستند. این سکانس VBM ضخامت قشر و

 .اند زمان نیز بسیار مناسب 

 :(در آلزایمر AI در صورت نیاز و ارتباط با) های دیگراشاره مختصر به سکانس  •

o  وزن مغناطیسیتصویربرداری  حساسیت   Susceptibility-Weighted) دار 

Imaging - SWI):  بافت بین  مغناطیسی  در حساسیت  تفاوت  به  سکانس  بسیار این  ها 

خونریزی  تشخیص  برای  و  است  و  حساس  آهن  رسوب  )میکروبلیدها(،  کوچک  های 

هایی که دارای  ویژه آن کلسیفیکاسیون مفید است. میکروبلیدهای مغزی در بیماران آلزایمر، به 

مغزی آمیلوئید  هستند،  (Cerebral Amyloid Angiopathy - CAA) آنژیوپاتی 

 .ترند شایع

o گذاری اسپین شریانیتصویربرداری پرفیوژن با نشانه (Arterial Spin Labeling 

- ASL MRI): ASL تکنیک برای   MRI یک  حاجب(  ماده  به  نیاز  )بدون  غیرتهاجمی 

است. این روش   (Cerebral Blood Flow - CBF) گیری کمی جریان خون مغزیاندازه

گذاری مغناطیسی خون شریانی قبل از ورود به مغز و سپس تصویربرداری از مغز پس با نشانه

الگوی  ) در نواحی خاص مغز CBF کند. کاهشدار شده، عمل می از رسیدن این خون نشانه 

 .در بیماران آلزایمر گزارش شده است (FDG-PET هیپوپرفیوژن مشابه



o MRI عملکردی (Functional MRI - fMRI): fMRI   تغییرات در فعالیت عصبی را به

-BOLD: Blood اثر) گیری تغییرات در سطح اکسیژن خونطور غیرمستقیم از طریق اندازه 

Oxygen-Level Dependent)  می استراحت fMRI .دهد تشخیص   حالت 

(Resting-state fMRI - rs-fMRI)  خودی مغز در غیاب یک  که در آن فعالیت خودبه

می  بررسی  خاص  شبکه وظیفه  مطالعه  برای  مغزشود،  عملکردی  حالت ) های  شبکه  مانند 

اجراییDefault Mode Network - فرضپیش شبکه  توجه،  شبکه  در   (،  تغییرات  و 

پذیری عملکردی بین نواحی مختلف مغز در آلزایمر بسیار مورد استفاده قرار گرفته  اتصال

 .است

از سکانس ترکیبی  یا  زمینه   MRI هایانتخاب سکانس  دارد. در  تحقیقی خاص بستگی  یا  بالینی  به سؤال 

معمولاً برای   ASL یا  DTI و گاهی T2W  ،FLAIR، (بعدیترجیحاً سه) T1W هایآلزایمر، ترکیبی از سکانس 

 .شودارزیابی جامع استفاده می 

 

 MRI تغییرات ساختاری مغز در آلزایمر قابل مشاهده در .۲-۲-۳

MRI  با بیماری آلزایمر ایفا  ساختاری نقش کلیدی در شناسایی و کمی سازی تغییرات نورودژنراتیو مرتبط 

شوند،  کند. این تغییرات، که عمدتاً به صورت آتروفی )از دست رفتن بافت( و آسیب ماده سفید ظاهر میمی 

 .کنند الگوهای نسبتاً مشخصی را در طول پیشرفت بیماری دنبال می 

آتروفی •  :(Atrophy Patterns) الگوهای 

ها، در بیماران آلزایمر است و با از دست رفتن نورون  MRI هایآتروفی مغزی یکی از بارزترین یافته 

 .شودها ایجاد می ها و دندریت سیناپس

o آتروفی لوب تمپورال میانی (Medial Temporal Lobe - MTL):   ناحیه، که این 

رینال و آمیگدال است، یکی از اولین و شدیدترین  شامل هیپوکامپ، قشر انتورینال، قشر پری 

 .گیردمناطقی است که در آلزایمر تحت تأثیر قرار می 

هیپوکامپ(   :(Hippocampus) هیپوکامپ ▪ )آتروفی  هیپوکامپ  حجم  کاهش 

شناخته از  نشانگرهایشدهیکی  معتبرترین  و  است.   MRI ترین  آلزایمر  برای 

هیپوکامپ نقش حیاتی در تشکیل حافظه جدید دارد و آتروفی آن با مشکلات حافظه  

اولیه آلزایمر است، ارتباط نزدیکی دارد. آتروفی هیپوکامپ  اپیزودیک که از علائم  

و حتی گاهی پیش از آن شروع شود و با پیشرفت بیماری   MCI تواند در مرحلهمی 



گردد. نرخ آتروفی هیپوکامپ در طول زمان نیز یک نشانگر حساس برای  تشدید می 

 .های بالقوه استپیشرفت بیماری و پاسخ به درمان

این ناحیه به عنوان دروازه اصلی ورودی   :(Entorhinal Cortex) قشر انتورینال ▪

به هیپوکامپ عمل می  داده و خروجی اطلاعات  نشان  اند که  کند. برخی مطالعات 

آتروفی قشر انتورینال ممکن است حتی زودتر از آتروفی هیپوکامپ در سیر بیماری  

به دمانس آلزایمر   MCI کننده قوی برای تبدیلبینیآلزایمر رخ دهد و یک پیش 

 .باشد 

در   :(Amygdala) آمیگدال ▪ نیز  دارد،  نقش  هیجانات  پردازش  در  که  آمیگدال 

 .شود، اگرچه ممکن است شدت آن کمتر از هیپوکامپ باشد آلزایمر دچار آتروفی می 

o با پیشرفت بیماری، آتروفی از :گسترش آتروفی به سایر نواحی قشری MTL  به سایر

یابد. این الگو تا حدی با مراحل براک پاتولوژی تاو همخوانی  نواحی قشر مغز گسترش می 

 :دارد

و قشر   (Precuneus) کونئوس نواحی مانند پره :(Parietal Lobe) لوب پریتال ▪

خلفی بخش (Posterior Cingulate Cortex) سینگولیت  که  شبکه  ،  از  هایی 

آلزایمر دچار آتروفی و  فرض هستند، اغلب در مراحل اولیه تا متوسط  حالت پیش 

 .شوند هیپومتابولیسم می 

جانبی ▪ تمپورال  نواحی   :(Lateral Temporal Lobe) لوب  این  در  آتروفی 

 .تواند با مشکلات زبانی )مانند آنومی( همراه باشد می 

در مراحل بعدی بیماری، آتروفی به لوب فرونتال   :(Frontal Lobe) لوب فرونتال ▪

یابد و منجر به اختلال در عملکردهای اجرایی و تغییرات رفتاری  نیز گسترش می 

 .شودمی 

آلزایمر،   ▪ پیشرفته  مراحل  در  نهایت،  قشریدر  منتشر   Diffuse) آتروفی 

Cortical Atrophy)  شودمشاهده می. 

o  هابزرگ شدن بطن (Ventricular Enlargement):   به دلیل کاهش حجم بافت مغزی

های جانبی و بطن سوم، بزرگ  ویژه بطنهای مغزی، به ، بطن (ex vacuo آتروفی) اطراف

آتروفی  ها میشوند. میزان بزرگ شدن بطن می  از  تواند به عنوان یک شاخص غیرمستقیم 

 .کلی مغز در نظر گرفته شود



o گشاد شدن شیارهای مغزی (Sulcal Widening):   به موازات آتروفی قشر، شیارهای

 .رسند مغزی نیز گشادتر به نظر می  (gyri) هایبین شکنج

سفید • ماده   :تغییرات 

 .علاوه بر آتروفی ماده خاکستری، تغییرات در ماده سفید نیز در آلزایمر شایع است

o  های ماده سفیدهایپراینتنسیتی (WMHs) در T2/FLAIR:  ،همانطور که قبلاً ذکر شد

WMH ها با افزایش سن و عوامل خطر عروقی  ها در بیماران آلزایمر شایع هستند و بار آن

تواند با ها می ها برای آلزایمر اختصاصی نیستند، اما وجود آن WMH یابد. اگرچهافزایش می 

ها تر به برخی درمانتر بیماری و پاسخ ضعیفشدت بیشتر نقص شناختی، پیشرفت سریع 

مغزی، التهاب، ایسکمی  -دهنده آسیب به سد خونیها ممکن است نشانWMH .همراه باشد 

توانند به طور مستقل یا  مزمن یا اختلال در مسیرهای پاکسازی مایعات مغزی باشند و می 

 .ژنراسیون کمک کنند در تعامل با پاتولوژی آمیلوئید و تاو به نورود

o تغییرات میکرو ساختاری در DTI: DTI   نشان داده است که یکپارچگی میکرو ساختاری

ساختاری معمولی طبیعی   MRI شود، حتی در نواحی که درماده سفید در آلزایمر مختل می 

های ماده سفید مهمی مانند فورنیکس در دسته  MD و افزایش FA رسند. کاهشبه نظر می 

کند(، سینگولوم )بخشی از سیستم لیمبیک(،  )که هیپوکامپ را به سایر نواحی متصل می 

متصل می  به هم  را  نیمکره  دو  )که  کالوزوم  و دسته کورپوس  )که  کند(  بلند  انجمنی  های 

می  متصل  هم  به  نیمکره  یک  در  را  قشری  مختلف  این  نواحی  است.  شده  گزارش  کنند( 

نشان آکسونیتغییرات  آسیب  مرگ  ث Wallerian degeneration) دهنده  به  انویه 

ماده خاکسترینورون  در  و می  (ها  است  اولیه  دمیلیناسیون  در  و/یا  اختلال  به  منجر  تواند 

 .های مغزی شود پذیری ساختاری و عملکردی شبکه اتصال

کمی  • ساختاریاهمیت  تغییرات   :سازی 

ها ممکن است دارای تنوع بین فردی باشد و برای  ارزیابی بصری و کیفی آتروفی توسط رادیولوژیست 

روش  بنابراین،  نباشد.  کافی  بیماری  پیشرفت  دقیق  پیگیری  یا  اولیه  تغییرات ظریف  های تشخیص 

نیمه کمی یا  اندازه سازی خودکار  برای  هیپوکامپ(،  خودکار  )مانند حجم  نواحی خاص  گیری حجم 

تر با  ها امکان مقایسه عینی اند. این روش توسعه یافته  DTI هایها و شاخصWMH ضخامت قشر، بار

در  داده  ویژگی  عنوان  به  مقادیر  این  از  استفاده  و  زمان  طول  در  تغییرات  پیگیری  هنجاری،  های 

 .کنند هم می بینی را فراهای یادگیری ماشین برای تشخیص و پیش مدل

تنهایی MRI هایمحدودیت  • به   :ساختاری 

ساختاری، باید توجه داشت که الگوهای آتروفی مشاهده شده در آلزایمر   MRI با وجود ارزش زیاد



های نورودژنراتیو و  ممکن است با فرآیند پیری طبیعی )به میزان کمتر( و همچنین با سایر بیماری

)مانند دمانس فرونتوتمپورال که الگوی آتروفی متفاوتی دارد، یا دمانس عروقی که با ضایعات  ها  دمانس

اساس  بر  تنها  آلزایمر  تشخیص  بنابراین،  باشد.  داشته  همپوشانی  است(  همراه   MRI ایسکمیک 

شناختی و در صورت  روان -پذیر نیست و باید با سایر اطلاعات بالینی، عصبساختاری معمولاً امکان 

بیومارکرهای دیگر با این حال،   (PET یا CSF مانند ) لزوم،  ابزار   MRIترکیب شود.  ساختاری یک 

بسیار قدرتمند برای رد سایر علل، حمایت از تشخیص بالینی، پیگیری پیشرفت بیماری و به عنوان  

 .های هوش مصنوعی است یک منبع غنی از داده برای مدل

 

 

 (EEG) الکتروانسفالوگرافی .۲-۳

یک روش الکتروفیزیولوژیک غیرتهاجمی است   (Electroencephalography - EEG) الکتروانسفالوگرافی

خودی مغز را از طریق الکترودهای قرار گرفته بر روی پوست سر )جمجمه( ثبت  که فعالیت الکتریکی خودبه 

ثانیه(، هزینه نسبتاً پایین، قابلیت حمل و ایمنی،  به دلیل رزولوشن زمانی بسیار بالا )در حد میلی EEG .کند می 

ابزاری ارزشمند برای ارزیابی عملکرد مغز در شرایط مختلف، از جمله اختلالات عصبی و روانپزشکی، صرع،  

تواند  می EEGاختلالات خواب و همچنین در تحقیقات علوم اعصاب شناختی است. در زمینه بیماری آلزایمر،  

پذیری عملکردی و پردازش اطلاعات در  الیت الکتریکی پایه، اتصال اطلاعات مفیدی در مورد تغییرات در فع

 .مغز ارائه دهد 

 EEG اصول و مبانی .۲-۳-۱

سیگنال • منعکس EEG سیگنال :EEG منشأ  پتانسیل عمدتاً  مجموع  پسکننده   سیناپسیهای 

(Postsynaptic Potentials - PSPs)  نورون از  زیادی  به  تعداد  های هرمی قشر مغز است که 

های هرمی به دلیل آرایش عمودی و موازی خود  کنند. نورون جهت فعالیت می صورت همزمان و هم 

دیپول  مغز،  قشر  ایجاد می در  الکتریکی کوچکی  میدان های  که  آنکنند  الکتریکی  تا سطح  های  ها 

 Action) های عملقابل ثبت است. اگرچه پتانسیل  EEG پوست سر منتشر شده و توسط الکترودهای

Potentials - APs)   نیز در فعالیت عصبی نقش دارند، اما به دلیل مدت زمان کوتاه و عدم همزمانی

سیگنال در  کمتری  سهم  بنابراین،   EEG کافی،  دارند.  جمجمه  سطح  از  شده  بیشتر   EEGثبت 

نورون نشان به  ورودی  سیناپسی  فعالیت  همزمانیدهنده  میزان  و  قشری  در   (synchrony) های 

 .نورونی استهای جمعیت



، الکترودهای کوچکی )معمولاً از جنس نقره/کلرید نقره( با استفاده از  EEG برای ثبت :EEG ثبت •

استاندارد   سیستم  یک  با  مطابق  بیمار  سر  پوست  از  خاصی  نقاط  روی  بر  رسانا  خمیر  یا  ژل  یک 

مانند  الکترود،  بین  جایگذاری  یا   (International 10-20 System) ۲۰-۱۰المللی  سیستم 

از فواصل    ۲۰- ۱۰گیرند. سیستم  (، قرار می ۵-۱۰یا    ۱۰-۱۰های با تراکم بالاتر )مانند سیستم  سیستم

  برای (  گوشی  پیش   نقاط   و   اینیون   نازیون،   مانند )   جمجمه   روی   آناتومیک   مرجع   نقاط   بین   ٪ ۲۰  و   ۱۰٪

 است  هاآن   زیرین  مغزی   ناحیه   اساس   بر   الکترودها  گذارینام   و   کند می   استفاده  الکترودها   محل   تعیین

(F:  ،فرونتالC:  ،مرکزیP:  ،پریتالT:  ،تمپورالO:   اکسیپیتال؛ اعداد فرد برای نیمکره چپ و اعداد

و  راست،  نیمکره  برای  میانی Z زوج  خط   .(برای 

الکترودها،  سیگنال توسط  شده  دریافت  میکروولت(  حد  )در  ضعیف  الکتریکی  های 

توسط  (amplifiers) فایرهاآمپلی  توسط  شده،  نویزهای   (filters) فیلترها تقویت  حذف  برای 

هرتز( و محدود کردن پهنای باند فرکانسی مورد نظر پردازش    ۶۰یا    ۵۰ناخواسته )مانند نویز برق شهر  

توسط یک و سپس  به دیجیتال شده،  آنالوگ  داده  (ADC) مبدل  و  به  تبدیل  دیجیتال  در  های 

می  داده  نمایش  و  ذخیره   .شوند کامپیوتر 

EEG  مونتاژ های مختلفی نمایش داده شود که به آن تواند به روش می (montage)  شود.  گفته می

، هر الکترود فعال به یک الکترود مرجع مشترک  (referential montage) مونتاژ رفرنسیال در

 bipolar) پولارمونتاژ بای  شود. در )مانند لاله گوش، ماستوئید یا یک مرجع میانگین( متصل می 

montage) شود، تفاوت پتانسیل بین جفت الکترودهای مجاور نمایش داده می. 

 :شودبا مشخصات مختلفی توصیف می  EEG سیگنال :EEG مشخصات سیگنال •

o دامنه (Amplitude):  میکروولت ۱۰۰تا   ۱۰میزان ولتاژ سیگنال، معمولاً در حد. 

o فرکانس (Frequency):  گیری شده با هرتزتعداد نوسانات در ثانیه، اندازه (Hz). فعالیت 

EEG  شود که در بخش بعدی توضیح داده خواهد به باندهای فرکانسی مختلفی تقسیم می

 .شد 

o مورفولوژی (Morphology): شکل امواج EEG (مانند امواج سینوسی، تیز، اسپایک). 

o همزمانی (Synchrony): میزان هماهنگی فعالیت بین نواحی مختلف مغز. 

درآرتیفکت  • با   EEG سیگنال :EEG ها  آلودگی  مستعد  شدت  به  خود،  پایین  دامنه  دلیل  به 

یاسیگنال ناخواسته  الکتریکی  آرتیفکت (artifacts) هاآرتیفکت  های  میاست.  منشأ  ها  توانند 

 :فیزیولوژیک یا غیرفیزیولوژیک داشته باشند 



o  الکترواکولوگرام) های ناشی از حرکت چشمشامل پتانسیل :های فیزیولوژیک آرتیفکت - 

EOG)فعالیت عضلانی زدن،  پلک  به EMG - الکترومیوگرام) ،  و  ،  صورت  عضلات  از  ویژه 

 .، تنفس و تعریق(ECG - الکتروکاردیوگرام) ، ضربان قلب(گردن

o  هرتز(، حرکت    ۶۰یا    ۵۰شامل نویز برق شهر ) :های غیرفیزیولوژیک )تکنیکی(آرتیفکت

الکترود ضعیف  امپدانس  الکتریکی-الکترود،  وسایل  سایر  از  تداخل  و   .پوست، 

 ها یک مرحله مهم در پردازش و تحلیل سیگنالشناسایی و حذف یا کاهش تأثیر آرتیفکت 

EEG  می و  روش است  از  استفاده  با  بازرسی چشمی،  تواند  فیلترینگ،  مانند  مختلفی  های 

سایر  (Independent Component Analysis - ICA) های مستقلتحلیل مؤلفه  یا 

 .های خودکار انجام شودالگوریتم 

 :EEG مزایای •

o بالا بسیار  زمانی  دقت  می EEG :رزولوشن  با  را  مغز  الکتریکی  فعالیت  تغییرات  تواند 

آل  ثانیه ثبت کند که برای مطالعه دینامیک سریع فرآیندهای شناختی و عصبی ایدهمیلی 

 .است

o ثبت :غیرتهاجمی و ایمن EEG ایجاد  هیچ بیمار  برای  قابل توجهی  ناراحتی  یا  گونه درد 

توان  کند، بنابراین می های مغناطیسی قوی استفاده نمی کند و از اشعه یونیزان یا میداننمی

 .های حساس مانند کودکان یا زنان باردار استفاده کردآن را به طور مکرر و حتی در گروه 

o های تصویربرداری عصبی مانند در مقایسه با سایر روش  :نسبتاً ارزان و قابل حمل MRI 

تر هستند که امکان استفاده  تر، کوچکتر و قابل حملنسبتاً ارزان  EEG های، دستگاهPET یا

 .کند های مختلف بالینی و تحقیقاتی فراهم می ها را در محیط از آن 

o  مدتامکان ثبت طولانی: EEG  تواند برای مدت زمان طولانی )چندین ساعت یا حتی  می

 .چند روز در مانیتورینگ صرع یا بررسی خواب( ثبت شود 

 :EEG هایمحدودیت  •

o اینکه سیگنال :رزولوشن فضایی پایین دلیل  ثبت می  EEG به  و  از سطح جمجمه  شود 

بافت رسانایی  حجمی  اثرات  تأثیر  استخوان  تحت  )مانند  الکترود  و  مغزی  منبع  بین  های 

یابی دقیق منابع فعالیت در داخل  در مکان EEG گیرد، تواناییجمجمه و پوست سر( قرار می

متر(. این مشکل به عنوان  مغز )رزولوشن فضایی( محدود است )معمولاً در حد چندین سانتی

 .شودشناخته می  EEG" (EEG inverse problem) مسئله معکوس "



o  همانطور که ذکر شد، سیگنال :هاحساسیت به آرتیفکت EEG  های  به شدت به آرتیفکت

 .ها را دشوار کند تواند تفسیر داده مختلف حساس است که می 

o دشواری در ثبت فعالیت از ساختارهای عمقی مغز: EEG   به فعالیت قشر مغز عمدتاً 

فعالیت ساختارهای عمقی  و  است  به خوبی  حساس  تالاموس(  یا  )مانند هیپوکامپ  مغز  تر 

 .ها بسیار قوی و همزمان باشد شود مگر اینکه فعالیت آن نمی توسط الکترودهای سطحی ثبت  

 های مغزیها با فعالیت و ارتباط آن  EEG باندهای فرکانسی .۲-۳-۲

های مختلف  ها و دامنه شود، شامل ترکیبی از امواج با فرکانس ثبت می  EEG فعالیت الکتریکی مغز که توسط 

به باندهای فرکانسی   (FFT - مانند تبدیل فوریه سریع) است. این فعالیت معمولاً با استفاده از تحلیل طیفی

می  تقسیم  فعالیت استاندارد  هوشیاری،  مختلف  حالات  با  کدام  هر  که  وضعیت شود  و  شناختی  های های 

 :پاتولوژیک مرتبط هستند 

ترین و معمولاً با بیشترین  هرتز. این امواج آهسته   ۴تا    ۰.۵فرکانس   :(Delta waves) امواج دلتا •

دامنه هستند. در بزرگسالان بیدار، فعالیت دلتا به طور معمول کم است، اما در خواب عمیق بدون  

 Slow - ، که به عنوان خواب موج آهستهNREM sleep stages 3 & 4) حرکات سریع چشم

Wave Sleep یا SWS  شود( غالب است. افزایش فعالیت دلتا در حالت بیداری در  نیز شناخته می

های پیشرفته( یا  ها، دمانسای از آسیب مغزی منتشر )مانند در آنسفالوپاتی تواند نشانهبزرگسالان می 

 .ضایعات کانونی عمقی باشد 

آلودگی، مراحل اولیه  هرتز. فعالیت تتا در حالت خواب   ۸تا    ۴فرکانس   :(Theta waves) امواج تتا •

، مدیتیشن عمیق و همچنین در طول برخی فرآیندهای شناختی مانند  (NREM stage 1) خواب

شود. افزایش غیرطبیعی  ویژه در هیپوکامپ( مشاهده می یابی فضایی )به یادگیری، حافظه کاری و جهت

های  تواند در برخی اختلالات عصبی مانند آلزایمر یا پس از آسیبفعالیت تتا در حالت بیداری می 

 .مغزی دیده شود 

آلفا • و    ۱۳تا    ۸فرکانس   :(Alpha waves) امواج  آرام  بیداری  حالت  آلفا مشخصه  امواج  هرتز. 

و گاهی   (Occipital) سریریلکس با چشمان بسته هستند و بیشترین دامنه را معمولاً در نواحی پس 

ها، تمرکز ذهنی یا انجام یک وظیفه شناختی، فعالیت آلفا  پریتال و فرونتال دارند. با باز کردن چشم 

ریتم   .("desynchronization" یا "alpha blocking" پدیده) شودیابد یا مسدود می کاهش می 

آلفا با سطح هوشیاری، توجه و پردازش اطلاعات دیداری مرتبط است. فرکانس و دامنه آلفا با افزایش  

 .سن ممکن است تغییر کند 



آلفا  هرتز. امواج بتا معمولاً دامنه کمتری نسبت به    ۳۰تا    ۱۳فرکانس   :(Beta waves) امواج بتا •

های شناختی پیچیده مرتبط  دارند و با حالت بیداری فعال، هوشیاری، تمرکز، تفکر، اضطراب و فعالیت 

ها تر است. مصرف برخی داروها مانند بنزودیازپین هستند. فعالیت بتا در نواحی فرونتال و مرکزی شایع 

 .تواند فعالیت بتا را افزایش دهد ها می و باربیتورات 

هرتز یا بیشتر(.    ۱۰۰تا    ۳۰هرتز )معمولاً    ۳۰فرکانس بالاتر از   :(Gamma waves) امواج گاما •

آن  دقیق  ثبت  و  دارند  پایینی  بسیار  دامنه  گاما  به  امواج  حساسیت  دلیل  به  جمجمه  سطح  از  ها 

سازی  های عضلانی دشوار است. فعالیت گاما با عملکردهای شناختی سطح بالا مانند یکپارچهآرتیفکت 

مرتبط دانسته   (consciousness) اطلاعات حسی، توجه انتخابی، حافظه کاری، یادگیری و آگاهی

 .های عصبی و روانپزشکی گزارش شده استشده است. اختلال در فعالیت گاما در برخی بیماری 

این باندهای فرکانسی ثابت نیستند و ممکن است همپوشانی داشته باشند. همچنین، فعالیت در این باندها  

 های پاتولوژیک تغییر کند. تحلیل کمیتواند با سن، وضعیت هوشیاری، وظایف شناختی، داروها و وضعیت می 

EEG (qEEG)  تری از این باندها  های دقیقهای پردازش سیگنال، امکان استخراج ویژگی با استفاده از روش

ها کند که برای تشخیص و پیگیری بیماری نوسانی( را فراهم می )مانند توان مطلق و نسبی، فرکانس پیک، هم 

 .مفید است

 

 های عصبی مرتبط با دمانس( مرتبط با آلزایمر )و سایر بیماری  EEG الگوهای .۲-۳-۳

ثبت و با   EEG تواند توسط بیماری آلزایمر با تغییرات مشخصی در فعالیت الکتریکی مغز همراه است که می 

کننده اختلال در عملکرد سیناپسی، از  تغییرات منعکس تحلیل شود. این  (qEEG) های کمیاستفاده از روش 

 EEG های عصبی در مغز بیماران است. اگرچه هیچ یافتهپذیری شبکه ها و اختلال در اتصالدست رفتن نورون 

الگوی   چندین  ترکیب  اما  نیست،  قطعی(  و  فرد  به  منحصر  )یعنی  پاتوگنومونیک  آلزایمر  برای  تنهایی  به 

 .بینی پیشرفت آن کمک کند تواند به تشخیص، ارزیابی شدت بیماری و گاهی پیش غیرطبیعی می 

پس • فعالیت  شدن   :(Slowing of Background Activity) زمینهکند 

از شایع یافته این یکی  پایدارترین  و  بیماری   EEG هایترین  با پیشرفت  و  آلزایمر است  بیماران  در 

 :کند شود. کند شدن به صورت زیر تظاهر می تشدید می 

o افزایش قابل توجه در توان مطلق و نسبی   :افزایش توان در باندهای فرکانسی آهسته

سن. این افزایش معمولاً هرتز( در مقایسه با افراد سالم هم   ۸-۴هرتز( و تتا )  ۴- ۰.۵امواج دلتا ) 

 .تواند به صورت منتشر نیز دیده شوددر نواحی تمپورال و پریتال بارزتر است اما می 



o  ۸کاهش در توان مطلق و نسبی امواج آلفا ) :ترکاهش توان در باندهای فرکانسی سریع -

واج آهسته، به عنوان  هرتز(. این پدیده به همراه افزایش ام  ۳۰- ۱۳هرتز( و گاهی بتا )  ۱۳

 .شودشناخته می  EEG در طیف توان (leftward shift) "جابجایی به چپ"

o کاهش فرکانس پیک آلفا (Peak Alpha Frequency - PAF):  فرکانس غالب در باند

افراد سالم حدود   آلزایمر به سمت   ۱۰آلفا، که به طور طبیعی در  هرتز است، در بیماران 

 یابد. کاهشهرتز یا حتی کمتر در مراحل پیشرفته( کاهش می   ۹یا    ۸تر )مثلاً به  مقادیر پایین 

PAF  با شدت نقص شناختی همبستگی دارد. 

o این الگوهای کند شدن EEG ها )مانند دمانس عروقی،  نه تنها در آلزایمر، بلکه در سایر دمانس

دمانس با اجسام لویی( و همچنین در سایر شرایطی که باعث اختلال عملکرد مغزی منتشر  

آنسفالوپاتی می  )مانند  نیز دیده می شوند  توکسیک(  یا  متابولیک  نظر  های  از  بنابراین  شود، 

تواند به عنوان یک نشانگر کلی از اختلال عملکرد قشری  تشخیصی غیراختصاصی است اما می 

 .عمل کند 

هم • اتصال (Coherence) نوسانیکاهش  در  اختلال  عملکردیو   Functional) پذیری 

Connectivity): 

معیاری از هماهنگی زمانی بین فعالیت الکتریکی دو ناحیه مختلف مغز است و به   EEG نوسانیهم

 .شودها در نظر گرفته می پذیری عملکردی بین آن عنوان شاخصی از اتصال 

o ویژه  نوسانی بین نواحی مختلف قشری، بهکاهش هم  در بیماران آلزایمر، مطالعات متعدد

 نوسانی بیشتر در اتصالات دوربرداند. این کاهش همرا گزارش کرده  در باند آلفا و گاهی بتا

(long-range connections)   تمپورال یا  پریتال  فرونتال و  نواحی  بین  اتصالات  مانند 

مقیاس های عصبی بزرگ دهنده اختلال در یکپارچگی و کارایی شبکه شود و نشان مشاهده می

هستند  ضروری  شناختی  عملکردهای  برای  که   disconnection" پدیده) است 

syndrome"). 

o  تر )تتا یا دلتا( یا در اتصالات نوسانی در باندهای آهستهدر مقابل، برخی مطالعات افزایش هم

کرده  (short-range connections) بردکوتاه  گزارش  نیز  است را  ممکن  که  اند 

 .های محلی باشد دهنده یک مکانیسم جبرانی یا تغییرات پاتولوژیک در شبکه نشان

o  پیشرفته تحلیل اتصال های  در  تر  تغییراتی  نیز  گراف  نظریه  از  استفاده  با  عملکردی  پذیری 

 بندیهای مغزی در آلزایمر، مانند کاهش کارایی کلی شبکه، کاهش خوشه توپولوژی شبکه 

(clustering) و افزایش طول مسیر (path length) اند ، را نشان داده. 



پیچیدگی •  :EEG سیگنال (Complexity) کاهش 

کننده تعاملات پیچیده  طبیعی دارای دینامیک پیچیده و غیرخطی است که منعکس  EEG سیگنال

و سیگنال   یابدکاهش می EEG پیچیدگی سیگنال های عصبی است. در بیماری آلزایمر،شبکه در 

رسد. این کاهش پیچیدگی  تر به نظر می تر )بیشتر به سمت پریودیک شدن( یا گاهی تصادفیمنظم 

گیری  های دینامیکی و نظریه اطلاعات اندازهتواند با استفاده از معیارهای مختلفی از نظریه سیستم می 

 Correlation) ، بعد همبستگی(ApEn) ، آنتروپی تقریبی(SampEn) شود، مانند آنتروپی نمونه

Dimension)فرکتال بعد   ، (Fractal Dimension) لمپل پیچیدگی  کاهش  .(LZC) زیو-و 

 .با شدت نقص شناختی در آلزایمر مرتبط است EEG پیچیدگی

پتانسیل  • در  رویدادتغییرات  به  وابسته   :(Event-Related Potentials - ERPs) های 

ERPs گیری  های حسی یا شناختی هستند که با میانگینهای الکتریکی خاصی از مغز به محرک پاسخ

بندی و شدت  آیند و اطلاعاتی در مورد زمان همزمان با ارائه مکرر محرک به دست می  EEG از قطعات

 .دهند فرآیندهای عصبی درگیر در پردازش اطلاعات ارائه می 

o موج P300: یکی از پرکاربردترین اجزای ERP در مطالعه اختلالات شناختی است. P300 

ثانیه پس از یک محرک نادر یا هدفمند در  میلی   ۶۰۰تا    ۳۰۰یک موج مثبت است که حدود  

شود(  )که در آن دو نوع محرک، یکی شایع و دیگری نادر، ارائه می  "oddball" یک پارادایم

روزرسانی حافظه کاری  بندی محرک و به شود و با فرآیندهایی مانند توجه، طبقه ظاهر می 

به مبتلا  افراد  و حتی در  آلزایمر  بیماران  افزایش قابل توجه در  ،MCI مرتبط است. در 

دامنه (latency) تأخیر در  کاهش  یافته  P300 موج (amplitude) و  از  های یکی 

حافظه و سایر عملکردهای شناختی    پایدار و تکرارشونده است. این تغییرات با شدت نقص 

 .همبستگی دارد 

o Mismatch Negativity (MMN): MMN یک جزء منفی ERP   ۱۵۰است که حدود-

های  ثانیه پس از یک محرک شنوایی نادر یا تغییر یافته در یک توالی از محرک میلی   ۲۵۰

نشانتکراری ظاهر می  و  پیش شود  پردازش  در   (preattentive) توجهیدهنده  تغییرات 

 .در بیماران آلزایمر گزارش شده است MMN محیط صوتی است. کاهش دامنه

o اجزای سایر  در  معنایی  N100, P200, N400 مانند  ERP تغییرات  پردازش  با  )مرتبط 

 .اند زبان( نیز در آلزایمر مورد مطالعه قرار گرفته 

اپی  • تشنج  (Epileptiform Activity) فرم لپتی فعالیت   :و 

تشنج به  ابتلا  برای  بیشتری  خطر  معرض  در  آلزایمر  فعالیتبیماران  همچنین  و  صرعی  های  های 



هستند، حتی اگر   EEG در (subclinical epileptiform discharges) بالینیفرم تحت لپتی اپی

 (sharp waves) ها ممکن است به صورت امواج تیزسابقه تشنج بالینی نداشته باشند. این فعالیت 

شود که با پاتولوژی آمیلوئید و اختلال در  ظاهر شوند و تصور می  EEG در (spikes) هایا اسپایک

تواند به تسریع  ها می های عصبی مرتبط باشند. وجود این فعالیت تعادل بین تحریک و مهار در شبکه 

 .روند نقص شناختی کمک کند 

 :(Quantitative EEG - qEEG) کمی EEG اهمیت

qEEG  های کمی و عینی از سیگنالهای تحلیل کامپیوتری برای استخراج ویژگی به استفاده از روش EEG 

های مختلف اشاره  های هنجاری یا بین گروه ها با داده نوسانی، پیچیدگی( و مقایسه آن )مانند توان طیفی، هم 

الگوهای ظریف و پیچیدهمی  qEEG .دارد بازرسی چشمیتواند به شناسایی  با  قابل تشخیص   EEG ای که 

های استخراج  نیستند، کمک کند و ابزاری قدرتمند برای تحقیقات و کاربردهای بالینی در آلزایمر است. ویژگی 

از الگوریتم می qEEG شده  برای  برای تشخیص و طبقه توانند به عنوان ورودی  بندی  های یادگیری ماشین 

 .بیماران استفاده شوند 

آلزایمر EEG هایمحدودیت  تشخیص   :در 

هایی  دهد، اما دارای محدودیت اطلاعات مفیدی در مورد عملکرد مغز در آلزایمر ارائه می  EEG با وجود اینکه

 :نیز هست

اختصاصیت • یافته  :عدم  از  پس  EEG هایبسیاری  فعالیت  شدن  کند  )مانند  آلزایمر  زمینه(  در 

ها یا حتی در پیری طبیعی )به میزان کمتر(  ها، آنسفالوپاتی دمانس غیراختصاصی هستند و در سایر  

 .شوند نیز دیده می 

حتی در افراد سالم نیز تنوع زیادی دارند و تحت تأثیر عواملی مانند   EEG الگوهای :تنوع بین فردی •

 .گیرند سن، سطح هوشیاری، داروها و وضعیت فیزیولوژیک قرار می

ها حساس است و  به شدت به آرتیفکت EEGهمانطور که قبلاً ذکر شد،   :حساسیت به آرتیفکت •

 .های دقیق ثبت و پردازش دارد نیاز به تکنیک 

به دلیل غیرتهاجمی بودن، هزینه پایین و قابلیت ارائه اطلاعات عملکردی، همچنان یک ابزار   EEGبا این حال،  

های تشخیصی و  ویژه هنگامی که با سایر روش مکمل ارزشمند در ارزیابی بیماران مشکوک به آلزایمر است، به 

 .های هوش مصنوعی مورد استفاده قرار گیردبیومارکرها ترکیب شود و یا در چارچوب مدل 

 

 ها یادگیری ماشین: مفاهیم و الگوریتم  .۲-۴



 Artificial Intelligence) ای از هوش مصنوعیشاخه (Machine Learning - ML) یادگیری ماشین

- AI)  الگوریتم توسعه  بر  که  است  کامپیوتر  علوم  به سیستم و  دارد که  تمرکز  امکان  هایی  کامپیوتری  های 

و عملکرد خود را در انجام آن کار   "یاد بگیرند "ها ریزی صریح برای هر کار خاص، از دادهدهد بدون برنامه می 

شود،   داده  کامپیوتر  به  مسئله  یک  حل  برای  دقیق  قوانین  اینکه  جای  به  دیگر،  عبارت  به  بخشند.  بهبود 

های آموزشی را شناسایی کرده و از  ای از داده های یادگیری ماشین الگوها و روابط موجود در مجموعهالگوریتم 

بندی، یا  بینی، طبقه تواند برای پیشکنند. این مدل سپس میها برای ساخت یک مدل ریاضی استفاده می آن

به کار رود. یادگیری ماشین در سالهای جدید و دیده گیری در مورد داده تصمیم  های اخیر به دلیل  نشده 

ویژه با استفاده از واحدهای پردازش  به) ، افزایش قدرت محاسباتی(Big Data) دسترسی به حجم عظیم داده 

ای های چشمگیری داشته و کاربردهای گسترده های کارآمدتر، پیشرفتو توسعه الگوریتم  (GPU - گرافیکی

 .های مختلف از جمله پزشکی و علوم اعصاب پیدا کرده استدر حوزه 

 :چرخه کاری معمول در یک پروژه یادگیری ماشین شامل مراحل زیر است

داده جمع  .1 دادهجمع :(Data Collection) آوری  نظرآوری  مورد  مسئله  با  مرتبط  مانند ) های 

 .(، اطلاعات بالینیEEG های، سیگنالMRI تصاویر

پاکسازی   :(Data Preparation and Preprocessing) پردازش داده سازی و پیش آماده  .2

ها به فرمتی  سازی، استانداردسازی و تبدیل داده های گمشده(، نرمال ها )حذف نویز، مدیریت داده داده 

 .مناسب برای الگوریتم

شناسایی و استخراج   :(Feature Extraction and Selection) استخراج و انتخاب ویژگی  .3

از داده ویژگی  به بهترین نحو اطلاعات لازم برای حل  های )متغیرهای( مهم و مرتبط  های خام که 

ویژگی  تعداد  کاهش  به  نیاز  گاهی  دارند.  خود  در  را  از  مسئله  جلوگیری  برای  ابعاد(  )کاهش  ها 

 .برازش و کاهش پیچیدگی محاسباتی استبیش

مدل .4 اساس  :(Model Selection) انتخاب  بر  مناسب  ماشین  یادگیری  الگوریتم  نوع  انتخاب 

 .هاهای داده بندی( و ویژگی بندی، رگرسیون، خوشه ماهیت مسئله )مانند طبقه 

های آموزشی برای تنظیم پارامترهای داخلی  استفاده از داده  :(Model Training) آموزش مدل .5

ها را یاد بگیرد. این مرحله معمولاً شامل یک تابع  ای که بتواند الگوهای موجود در داده مدل به گونه 

 .است که مدل سعی در کمینه کردن آن دارد  (loss function) هزینه

آموزش  :(Model Evaluation) ارزیابی مدل .6 بر روی یک مجموعه  ارزیابی عملکرد مدل  دیده 

های آزمون یا اعتبارسنجی( که در مرحله آموزش استفاده نشده است، با استفاده  داده جداگانه )داده 

 .(AUCمانند دقت، حساسیت، ویژگی، ) از معیارهای ارزیابی مناسب



هایپرپارامترها .7 مدل  بهینه :(Hyperparameter Tuning) تنظیم  خارجی  پارامترهای  سازی 

 .شوند، برای دستیابی به بهترین عملکرد)هایپرپارامترها( که قبل از شروع فرآیند آموزش تنظیم می

بخش بودن عملکرد مدل، آن را برای  در صورت رضایت :(Model Deployment) استقرار مدل .8

 .گیرند استفاده در دنیای واقعی )مثلاً در یک سیستم کمک تشخیصی( به کار می 

را می الگوریتم  یادگیری ماشین  نظارت،  های  با  یادگیری  به سه دسته اصلی تقسیم کرد:  به طور کلی  توان 

، دو  EEG و MRI یادگیری بدون نظارت و یادگیری تقویتی. در زمینه تشخیص بیماری آلزایمر با استفاده از

 .ای از آن به نام یادگیری عمیق، بیشترین کاربرد را دارند ویژه یادگیری با نظارت و زیرشاخه دسته اول، به 

 (Supervised Learning) یادگیری با نظارت  .۲-۴-۱

با   از مجموعه در یادگیری  الگوریتم  ازنظارت،   labeled training) دارهای آموزشی برچسب داده  ای 

data)  گیرد. این بدان معناست که هر نمونه ورودییاد می (input sample)   در مجموعه داده آموزشی با

همراه است. هدف الگوریتم،   (known output or label) شدهیک خروجی یا برچسب صحیح و شناخته 

نگاشت تابع  یک  ورودی  (mapping function) یادگیری  بتواند  که  دیده است  و  جدید  به  های  را  نشده 

برچسبخروجی  یا  به عبارت دیگر، مدل سعی می های صحیح  نگاشت کند.  رابطه های مربوطه  بین  کند  ای 

کشف کند.  های آموزشی  را از روی داده  (targets) های خروجیو برچسب  (features) های ورودیویژگی 

های آن برای مدل  که برچسب (test data) پس از آموزش، عملکرد مدل بر روی یک مجموعه داده آزمون

شوند: رگرسیون و  شود. مسائل یادگیری با نظارت به دو دسته اصلی تقسیم می ناشناخته است، ارزیابی می 

 .بندیطبقه 

 :(Regression) رگرسیون •

o مقدار :هدف یک  خروجی  برچسب  رگرسیون،  مسائل  یا  (continuous) پیوسته در 

های جدید است. به عنوان  بینی این مقدار پیوسته برای نمونه عددی است. هدف مدل، پیش

 بینی نمره یک آزمون شناختیتواند برای پیشمثال، در زمینه آلزایمر، مدل رگرسیون می 

بینی احتمال ، یا پیش MRI بینی سن بیولوژیکی مغز بر اساس تصاویر، پیش(MMSE مانند )

به دمانس آلزایمر در یک بازه زمانی مشخص، استفاده   MCI تبدیل شدن یک فرد مبتلا به

 .شود

o  های متداول رگرسیونالگوریتم: 

خطی ▪ که  ساده :(Linear Regression) رگرسیون  رگرسیون  الگوریتم  ترین 

متغیره( یا یک ابرصفحه )در حالت  سعی در برازش یک خط مستقیم )در حالت تک 



 ... + y = w0 + w1*x1 + w2*x2 ها دارد. مدل به صورت چندمتغیره( به داده 

+ wn*xn  که هدف،  y است  ویژگی  x متغیر  وها  ورودی  وزن  w های  )  ها  های 

 .ضرایب( مدل هستند که باید یاد گرفته شوند 

تعمیمی از رگرسیون   :(Polynomial Regression) ایرگرسیون چندجمله  ▪

ها را با اضافه کردن جملات  های غیرخطی به داده خطی که امکان برازش منحنی

 .کند فراهم می  (x², x³, x1*x2 مانند ) های ورودیای از ویژگی چندجمله

 - Support Vector Regression) ماشین بردار پشتیبان برای رگرسیون ▪

SVR):  طبقه برای  پشتیبان  بردار  ماشین  داده  مشابه  توضیح  ادامه  در  )که  بندی 

سعی در یافتن یک تابع است که تا حد امکان به تمام نقاط داده   SVRشود(،  می 

نقاطی  .(ε-insensitive tube) نزدیک باشد، اما با یک حاشیه خطای مشخص

از این حاشیه قرار می  نیز   SVR .شوند گیرند، در تابع هزینه جریمه می که خارج 

 .سازی روابط غیرخطی استفاده کند تواند از توابع کرنل برای مدلمی 

رگرسیون ▪ برای  تصمیم  مشابه   :(Decision Tree Regression) درخت 

های برگ به جای برچسب کلاس، یک  بندی، اما در گره درخت تصمیم برای طبقه 

 .شودبینی می های آن برگ( پیش مقدار پیوسته )معمولاً میانگین مقادیر هدف نمونه 

رگرسیون ▪ برای  تصادفی  یک   :(Random Forest Regression) جنگل 

بینی  روش گروهی که از تعداد زیادی درخت تصمیم رگرسیونی استفاده کرده و پیش 

میانگین با  را  از پیشنهایی  می بینیگیری  به دست  منفرد  درختان  این  های  آورد. 

روش معمولاً عملکرد بهتری نسبت به یک درخت تصمیم تنها دارد و کمتر مستعد  

 .برازش استبیش

های عصبی )مانند پرسپترون  شبکه  :های عصبی مصنوعی برای رگرسیونشبکه  ▪

می  فعال چندلایه(  تابع  تنظیم  با  و  توانند  خطی  تابع  یک  به  خروجی  لایه  سازی 

، برای مسائل  (MSE - مانند میانگین مربعات خطا) استفاده از یک تابع هزینه مناسب

 .رگرسیون نیز آموزش داده شوند 

 :(Classification) بندیطبقه  •

o گسسته بندی، برچسب خروجی یک مقداردر مسائل طبقه  :هدف (discrete)  اییا دسته 

(categorical)  شده به یک  است. هدف مدل، تخصیص یک برچسب کلاس از پیش تعریف

تواند برای  بندی می نمونه ورودی جدید است. به عنوان مثال، در تشخیص آلزایمر، مدل طبقه 



آلزایمر بیماران  سالم (AD) تشخیص  کنترل  افراد  طبقه (HC) از  برای  یا  به  ،  افراد  بندی 

طبقه  AD و HC  ،MCI هایگروه  شود.  می استفاده  دودوییبندی   binary) تواند 

classification یا چندکلاسه (، با دو کلاس (multi-class classification  با بیش از ،

 .باشد  (دو کلاس 

o  بندیهای متداول طبقهالگوریتم: 

، این  "رگرسیون"با وجود نام   :(Logistic Regression) رگرسیون لجستیک ▪

طبقه  مسائل  برای  می الگوریتم  استفاده  دودویی(  )عمدتاً  رگرسیون  بندی  شود. 

استفاده از تابع لجستیک )سیگموئید(، احتمال تعلق یک نمونه به یک  لجستیک با  

گیری نهایی در  ( برای تصمیم ۰.۵کند. یک آستانه )معمولاً  کلاس خاص را مدل می 

 .شودمورد برچسب کلاس استفاده می 

▪ k-همسایه الگوریتم   :(k-Nearest Neighbors - k-NN) نزدیکترین  یک 

 lazy) "تنبل"یا   (instance-based) بندی غیرپارامتریک و مبتنی بر نمونهطبقه 

learner)  های آموزشی را ذخیره  است، به این معنی که در مرحله آموزش، تنها داده

 بندی یک نمونه جدید، الگوریتمسازد. برای طبقه کند و هیچ مدل صریحی نمیمی 

k  کند نزدیکترین نمونه به آن را در فضای ویژگی از مجموعه داده آموزشی پیدا می

نمونه   برچسب کلاس  اقلیدسی(. سپس،  فاصله  مانند  فاصله  معیار  اساس یک  )بر 

یک   k شود. انتخاب مقدارهمسایه تعیین می  k گیری اکثریت بین اینجدید با رأی

تواند از نظر محاسباتی  ساده و قابل فهم است، اما می  k-NN .م استهایپرپارامتر مه

پیش  زمان  )به در  باشد  گران  داده بینی  مجموعه  با  مقیاس  ویژه  به  و  بزرگ(  های 

 .ها حساس استویژگی 

پشتیبان ▪ بردار  از  :(Support Vector Machine - SVM) ماشین  یکی 

الگوریتم  پرکاربردترین  و  طبقه قدرتمندترین  هدفهای  یافتن  SVM بندی.   ،

نحو   (hyperplane) ابرصفحه یک بهترین  به  بهینه در فضای ویژگی است که 

ای است  های مختلف داده را از هم جدا کند. ابرصفحه بهینه، ابرصفحه ممکن دسته 

را بین نزدیکترین نقاط داده از هر کلاس )که به   (margin) حاشیه که بیشترین 

شود( ایجاد کند. این  گفته می  support vectors - بردارهای پشتیبان هاآن

هایی که  کند. برای داده پذیری بهتر مدل کمک میحداکثر کردن حاشیه به تعمیم

نیستند،   جداسازی  قابل  خطی  صورت  کرنل از SVMبه   kernel) ترفند 

trick)  می کرنلاستفاده  توابع  چندجمله) کند.  خطی،  کرنل  پایه  مانند  تابع  ای، 



ها را به یک فضای ویژگی با ابعاد بالاتر نگاشت  داده  (، و سیگموئید RBF - شعاعی

ها ممکن است به صورت خطی قابل جداسازی شوند، بدون  کنند که در آن، داده می 

در   SVM .اینکه نیاز به محاسبه صریح مختصات در آن فضای با ابعاد بالاتر باشد 

 .ها نسبتاً کم است، عملکرد خوبی داردهای با ابعاد بالا و زمانی که تعداد نمونه داده 

تصمیم ▪ مدل   :(Decision Tree) درخت  ساختاری  طبقه یک  که  بندی 

آزمون  سلسله یک  درخت،  در  داخلی  گره  هر  دارد.  فلوچارت  به  شبیه  و  مراتبی 

ها است )مثلاً آیا حجم هیپوکامپ کمتر  )تصمیم( بر روی یک ویژگی خاص از داده 

دهد و هر  از یک مقدار آستانه است؟(. هر شاخه از گره، نتیجه آن آزمون را نشان می 

ها است. دهنده یک برچسب کلاس یا توزیعی از کلاس نشان (leaf node) گره برگ

هایی تقسیم  ها را بر اساس ویژگی برای ساخت درخت، الگوریتم به طور بازگشتی داده 

شاخص  "یا بهترین   (information gain) "بهره اطلاعاتی"کند که بیشترین می 

عدم قطعیت  را ایجاد کنند )یعنی بیشترین کاهش در   (Gini impurity) "جینی

ها را به همراه داشته باشند(. درختان تصمیم قابل فهم و تفسیر  یا ناخالصی کلاس 

باشند، به  های آموزشی می به داده  (overfitting) برازشبیش  هستند، اما مستعد 

داده  را در  نویز  الگوهای  در  این معنی که ممکن است  و  بگیرند  یاد  آموزشی  های 

هایی مانند هرس های جدید داشته باشند. تکنیک نتیجه عملکرد ضعیفی بر روی داده 

 .شودبرازش استفاده می برای مقابله با بیش  (pruning) کردن درخت

تصادفی ▪ روش  :(Random Forest) جنگل  گروهی یک   یادگیری 

(ensemble learning)   است که از تعداد زیادی درخت تصمیم مستقل برای

کند. هر درخت در جنگل بر روی یک زیرمجموعه تصادفی  بندی استفاده می طبقه 

نمونه  آموزشیاز  نمونه ) های  روش  از  استفاده  نامبا  به  جایگذاری  با   گیری 

bootstrapping یا bagging)   و همچنین بر روی یک زیرمجموعه تصادفی از

می ویژگی  داده  آموزش  طبقه ها  برای  در  شود.  درخت  هر  نمونه جدید،  یک  بندی 

پیش  ارائه می جنگل یک  )رأی(  پیش بینی  و  رأی دهد  با  نهایی جنگل  گیری  بینی 

. جنگل تصادفی  شودهای درختان منفرد تعیین می بینیبین پیش (mode) اکثریت

را   واریانس  دارد،  تنها  تصمیم  به یک درخت  نسبت  بهتری  بسیار  معمولاً عملکرد 

بیش  توجهی کمتر مستعد  قابل  به طور  و  داده  الگوریتم  کاهش  این  است.  برازش 

 .بندی تخمین بزند تواند اهمیت نسبی هر ویژگی را در فرآیند طبقه همچنین می 



بندهای  یک خانواده از طبقه  :(Naive Bayes Classifier) بند بیز سادهطبقه  ▪

اساس  بر  ساده  بیز احتمالی  فرض   (Bayes' theorem) قضیه  یک  با  و 

از یکدیگر با توجه به   هااستقلال شرطی ویژگی مبنی بر  (naive) "انگارانهساده"

شود که وجود یا عدم وجود یک ویژگی خاص، بر  کلاس. به عبارت دیگر، فرض می 

گذارد. با وجود  ها )با در نظر گرفتن کلاس( تأثیر نمی وجود یا عدم وجود سایر ویژگی

ساده  فرض  نباشد،  این  صادق  همیشه  واقعی  دنیای  در  است  ممکن  که  انگارانه 

بیز ساده اغلب عملکرد شگفت طبقه  به بندهای  با  آور خوبی دارند،  ویژه در مسائلی 

 .بندی متن، و از نظر محاسباتی کارآمد هستند بقه ابعاد بالا مانند ط

 / (Artificial Neural Networks - ANNs) های عصبی مصنوعیشبکه  ▪

های عصبی  شبکه :(Multilayer Perceptron - MLP) پرسپترون چندلایه

الهام مدل بیولوژیکی هستند. یکهای محاسباتی  از ساختار و عملکرد مغز   گرفته 

MLP نورون شامل چندین لایه از واحدهای پردازشی به نام (neuron) گره  یا 

(node) لایه ورودی است: یک (input layer)  های نمونه را دریافت  که ویژگی

محاسبات میانی را انجام  که   (hidden layer) لایه پنهان کند، یک یا چند می 

که نتیجه نهایی )برچسب کلاس   (output layer) لایه خروجی دهند، و یکمی 

های لایه  کند. هر نورون در یک لایه به تمام نورون یا مقدار رگرسیون( را تولید می 

متصل   (weighted connections) دارقبلی )و یا بعدی( از طریق اتصالات وزن 

به آن   (bias) دار خود را جمع کرده، یک بایاس های وزن است. هر نورون ورودی 

می  یکاضافه  طریق  از  را  نتیجه  سپس  و  فعال کند   activation) سازیتابع 

function) هذلولوی) غیرخطی تانژانت  تابع  سیگموئید،  تابع  یا  tanh - مانند   ،

اصلاح  خطی  می  (ReLU - شدهواحد  کند.  عبور  تولید  را  خود  خروجی  تا  دهد 

شبکه ی در  الگوریتمادگیری  از  استفاده  با  معمولاً  عصبی  خطاپس های   انتشار 

(Backpropagation)  می خروجی  انجام  بین  خطای  آن،  در  که  شود 

شده توسط شبکه و خروجی واقعی )برچسب( به عقب در شبکه منتشر  بینیپیش

وزن  و  بایاس شده  و  گونه ها  به  می ها  تنظیم  شود.  ای  کمینه  خطا  این  که  شوند 

لایه شبکه تعداد  با  عصبی  معماری های  و  بیشتر  پنهان  پیچیده های  تر،  های 

عمیق اساس  می  (Deep Learning) یادگیری  تشکیل  بخش  را  در  که  دهند 

 .بعدی به آن پرداخته خواهد شد 



بینی  ویژه در حوزه پزشکی، مهم است که نه تنها یک پیشدر بسیاری از کاربردهای یادگیری با نظارت، به 

یا اطمینان به آن پیش بتوان میزان عدم قطعیت  ارائه شود، بلکه  ارزیابی کرد. همچنین،  دقیق  نیز  بینی را 

تفسیرپذیری مدل )یعنی فهم اینکه مدل چگونه به تصمیم خود رسیده است( نیز از اهمیت بالایی برخوردار  

 .است

 (Unsupervised Learning) یادگیری بدون نظارت .۲-۴-۲

 unlabeled) های بدون برچسبداده  در یادگیری بدون نظارت، برخلاف یادگیری با نظارت، الگوریتم از

data)  های ورودی در مجموعه داده آموزشی، هیچ خروجی یا  گیرد. این بدان معناست که برای نمونه یاد می

الگوها،   نظارت، کشف ساختارها،  بدون  یادگیری  از پیش تعریف نشده است. هدف اصلی  برچسب صحیحی 

نمایش  یا  پنهان  داده روابط  خود  در  ذاتی  هیچ های  بدون  است،  اینکه  ها  مورد  در  خارجی  راهنمایی  گونه 

داده خروجی  بهتر  درک  برای  اغلب  یادگیری  نوع  این  باشند.  چه  باید  داده ها  کاوش   data) هاها، 

exploration) برای سایر وظای، یا به عنوان یک مرحله پیش )مانند استخراج  پردازش  ف یادگیری ماشین 

 .بندی و کاهش ابعاد هستند شود. دو دسته اصلی از مسائل یادگیری بدون نظارت، خوشه ویژگی( استفاده می 

 :(Clustering) بندیخوشه  •

o گروه خوشه :هدف فرآیند  مجموعه بندی  نمونه بندی  از  چندینای  به  داده   خوشه های 

(cluster)  مشابه"های موجود در یک خوشه نسبت به یکدیگر  ای که نمونه است، به گونه"  

باشند. مفهوم    "متفاوت"های مختلف نسبت به یکدیگر  های موجود در خوشه باشند و نمونه 

تعریف   "تفاوت"یا    "شباهت" یا شباهت  معیار فاصله  اساس یک  بر  شده در فضای  معمولاً 

اقلیدسی، فاصله منهتن، شباهت کسینوسی( تعیین می ویژگی نمونه  )مانند فاصله  شود.  ها 

برای شناسایی زیرگروه بندی می خوشه ناهنجاریهای طبیعی در داده تواند  ها  ها، تشخیص 

ها استفاده شود. به  سازی داده ای تعلق ندارند(، یا برای خلاصههایی که به هیچ خوشه )نمونه 

آلزایمر،   زمینه  در  مثال،  می خوشه عنوان  زیرگروه بندی  شناسایی  برای  مختلف  تواند  های 

های بیومارکری متفاوت، حتی بدون  بیماران با الگوهای پیشرفت بیماری متفاوت یا با پروفایل 

 .ها، به کار رود شده برای این زیرگروه های از پیش تعریفداشتن برچسب

o  بندیهای متداول خوشهالگوریتم: 

▪ K-means:  ساده از  الگوریتمیکی  پرکاربردترین  و  خوشه ترین  -K .بندیهای 

means  ها بهسعی در تقسیم داده K  دارد خوشه از پیش تعیین شده (K   یک

الگوریتم به طور تکراری دو   .(هایپرپارامتر است که باید توسط کاربر مشخص شود

 :دهد مرحله را انجام می 



تخصیص .1 خوشه  :(Assignment step) مرحله  به  داده  نمونه  ای  هر 

می  داده  مرکزتخصیص  که  نمونه   (mean یا centroid) شود  به  آن 

 .تر استنزدیک 

مرکز هر خوشه مجدداً به عنوان   :(Update step) روزرسانیمرحله به .2

نمونه  تمامی  محاسبه  میانگین  خوشه  آن  به  شده  داده  تخصیص  های 

 .شودمی 

ها دیگر تغییر نکنند )همگرایی( یا  این دو مرحله تا زمانی که مراکز خوشه 

به مقدار   K-means .یابند تعداد مشخصی از تکرارها انجام شود، ادامه می 

ها حساس است و ممکن  و همچنین به موقعیت اولیه مراکز خوشه  K اولیه

کند که  های محلی گیر کند. این الگوریتم همچنین فرض می است در بهینه 

 .ها به شکل کروی و با اندازه مشابه هستند خوشه

سلسله خوشه  ▪ یک   :(Hierarchical Clustering) مراتبیبندی  روش  این 

کند که  ایجاد می  (dendrogram) دندروگرام ها به نامساختار درختی از خوشه 

ها های منفرد تا یک خوشه بزرگ شامل تمام نمونه ها را از نمونه مراتب خوشه سلسله

 :مراتبی وجود داردبندی سلسله خوشه دهد. دو رویکرد اصلی برای نشان می 

کند. در ابتدا، هر  از پایین به بالا عمل می  :(Agglomerative) تجمعی ▪

شود. سپس، در هر مرحله،  نمونه داده یک خوشه جداگانه در نظر گرفته می 

با  دو خوشه  دارند،  هم  با  را  فاصله(  کمترین  )یا  شباهت  بیشترین  که  ای 

دهند. این فرآیند تا  یکدیگر ادغام شده و یک خوشه بزرگتر را تشکیل می 

یابد. معیارهای  ها در یک خوشه قرار گیرند، ادامه میزمانی که تمام نمونه 

وجود   (linkage criteria) هاگیری فاصله بین خوشه مختلفی برای اندازه 

مانند   Single linkage  ،Complete linkage  ،Average دارد، 

linkage و Ward's method. 

ها کند. در ابتدا، تمام نمونه از بالا به پایین عمل می  :(Divisive) تقسیمی ▪

دو   به  در هر مرحله، یک خوشه  دارند. سپس،  قرار  بزرگ  در یک خوشه 

می  تقسیم  را  زیرخوشه  جداگانه  خوشه  یک  نمونه  هر  که  زمانی  تا  شود 

های تقسیمی  ها ایجاد شود. روش تشکیل دهد یا تعداد مشخصی از خوشه 

پیچیده محاسباتی  نظر  روش از  از  هستند تر  تجمعی   .های 

ها را  توان تعداد دلخواه از خوشه با برش دندروگرام در یک سطح خاص، می 



ها از مراتبی نیازی به تعیین تعداد خوشه بندی سلسلهبه دست آورد. خوشه 

های نهایی باید دندروگرام را  قبل ندارد )اگرچه برای به دست آوردن خوشه 

 .برش داد( 

▪ DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications 

with Noise):  بندی مبتنی بر چگالییک الگوریتم خوشه. DBSCAN  ها خوشه

اند، تراکم از یکدیگر جدا شده ها که توسط نواحی کم را به عنوان نواحی متراکم از داده 

می  می تعریف  الگوریتم  این  خوشه کند.  را  تواند  دلخواه  و  نامنظم  اشکال  با  هایی 

تشخیص به  قادر  همچنین  و  کند  نویزداده  شناسایی  یا  پرت   noise) های 

points)  هایی که به هیچ خوشه متراکمی تعلق ندارند(است )نمونه. DBSCAN 

و حداقل تعداد نقاط مورد نیاز   (eps یا ε) به دو پارامتر نیاز دارد: شعاع همسایگی

 .(MinPts) کمبرای تشکیل یک ناحیه مترا

گاوسیمدل ▪ مخلوط   - Gaussian Mixture Models) های 

GMM): GMM  می داده فرض  که  گاوسی  کند  توزیع  چندین  از  ترکیبی  از  ها 

اند، که هر توزیع  )نرمال( با پارامترهای )میانگین و کوواریانس( متفاوت تولید شده

نشان  الگوریتم  گاوسی  است.  خوشه  یک  ریاضی)دهنده  امید  الگوریتم  - معمولاً 

یایشینه ب تخمین   (Expectation-Maximization - EM سازی  در  سعی 

های گاوسی و همچنین احتمال تعلق هر نمونه به هر یک از  پارامترهای این توزیع 

به   (soft clustering) بندی نرمیک روش خوشه  GMM .ها دارد خوشه است، 

خوشه تعلق داشته    ای از احتمال به چندینتواند با درجهاین معنی که هر نمونه می 

 .باشد 

 :(Dimensionality Reduction) کاهش ابعاد •

o ها )متغیرها یا ابعاد( در یک مجموعه داده، ضمن حفظ هرچه  کاهش تعداد ویژگی  :هدف

های با ابعاد بالا )تعداد زیادی  های اصلی. داده بیشتر اطلاعات مهم و واریانس موجود در داده 

می  مانند ویژگی(  مشکلاتی  ابعاد" توانند  را  (Curse of Dimensionality) "نفرین 

ایجاد کنند که در آن، با افزایش ابعاد، حجم فضای ویژگی به صورت نمایی افزایش یافته و  

های یادگیری  تواند منجر به کاهش عملکرد مدلشوند، که این امر می تر می ها پراکندهداده 

هایی که به فاصله حساس هستند(، افزایش پیچیدگی محاسباتی و نیاز به  ویژه آن ماشین )به 

 :تواند به دلایل زیر مفید باشد کاهش ابعاد می  های آموزشی بیشتر شود.داده 

 .پذیری مدل برازش و بهبود تعمیمکاهش بیش  ▪



 .کاهش زمان آموزش و پیچیدگی محاسباتی ▪

 .سه بعدیهای با ابعاد بالا در فضای دو یا سازی داده امکان بصری  ▪

 .های زائد یا نویزیحذف ویژگی  ▪

o  های متداول کاهش ابعادالگوریتم: 

مؤلفه  ▪ اصلی تحلیل   - Principal Component Analysis) های 

PCA): های کاهش ابعاد خطیترین روش شدهترین و شناختهیکی از رایج. PCA 

مجموعه  یافتن  در  متعامد سعی  و  جدید  محورهای  از  به  (orthogonal) ای 

اصلیمؤلفه  نام آن  (principal components) های  امتداد  در  که  ها، دارد 

دهد که بیشترین  ها حداکثر باشد. اولین مؤلفه اصلی، جهتی را نشان می واریانس داده 

دهد  دهد. دومین مؤلفه اصلی، جهتی را نشان می ها توضیح می واریانس را در داده 

دهد و با مؤلفه اول متعامد است، و به  که دومین بیشترین واریانس را توضیح می 

مؤلفه که مجموعاً   k مثلاً) های اصلی اولیهلفه همین ترتیب. با انتخاب تعدادی از مؤ

ها را به یک فضای با  توان داده ، می (دهند درصد بالایی از واریانس کل را پوشش می 

کمتر کرد  (بعدی k) ابعاد  از   PCA .نگاشت  زیرا  است،  نظارت  بدون  روش  یک 

 .کند های کلاس استفاده نمیبرچسب

 LDA :(Linear Discriminant Analysis - LDA) تحلیل تفکیک خطی ▪

است )اگرچه گاهی در دسته بدون نظارت نیز به   با نظارت یک روش کاهش ابعاد 

می  ذکر  ابعاد  کاهش  هدف  طبقه دلیل  برای  اصولاً  اما  از  شود،  استفاده  با  و  بندی 

، یافتن یک زیرفضای با ابعاد کمتر  LDA ها طراحی شده است(. هدفبرچسب کلاس 

آن،  در  که  کلاس جدایی  است  بین  بین   هاپذیری  واریانس  )یعنی  شود  حداکثر 

 LDA کلاسی حداکثر و واریانس درون کلاسی حداقل شود(. تعداد ابعاد در زیرفضای

بیشتر برای کاهش   LDAباشد. بنابراین،  ها میتعداد کلاس  C است که C-1 حداکثر

 .سب استبندی مناابعاد در مسائل طبقه 

▪ t- شده پخشیدگی همسایگی تصادفی توزیع (t-distributed Stochastic 

Neighbor Embedding - t-SNE):   که غیرخطی  ابعاد  کاهش  روش  یک 

برای به  ابعاد بالاسازی داده بصری  ویژه  با  بسیار   های  بعدی  یا سه  دو  در فضای 

ها دارد، به این معنی که  سعی در حفظ ساختار محلی داده  t-SNE .محبوب است

نقاطی که در فضای با ابعاد بالا به هم نزدیک هستند، در فضای با ابعاد پایین نیز به  



های اقلیدسی بین نقاط داده  بر اساس تبدیل فاصله  t-SNE .هم نزدیک باقی بمانند 

احتمال  نشانبه  که  شرطی  می های  عمل  هستند،  شباهت  روش  دهنده  این  کند. 

خوشه می  بین  تواند  فواصل  تفسیر  اما  دهد،  نمایش  خوبی  به  را  هم  از  جدا  های 

 .باید با احتیاط انجام شود t-SNE ها در نمودارها یا اندازه خوشه خوشه

های عصبی مصنوعی هستند که برای  شبکه :(Autoencoders) خودرمزگذارها ▪

های ورودی به روش بدون  از داده  (encoding کد یا) یادگیری یک نمایش فشرده

می  داده  آموزش  است:  نظارت  اصلی  بخش  دو  شامل  خودرمزگذار  یک  شوند. 

های ورودی با ابعاد بالا را به یک نمایش با ابعاد  که داده  (encoder) رمزگذار یک

یا) ترپایین گلوگاه  می  (bottleneck layer لایه  یکنگاشت  و   رمزگشا کند، 

(decoder)  داده بازسازی  در  سعی  فشرده  که  نمایش  این  از  اصلی  ورودی  های 

و   اصلی  ورودی  بین  )تفاوت  بازسازی  خطای  کردن  کمینه  هدف  با  شبکه  دارد. 

تواند  شود. پس از آموزش، بخش رمزگذار می شده( آموزش داده می خروجی بازسازی 

فاده شود. انواع مختلفی  های جدید استهای با ابعاد پایین از داده برای استخراج ویژگی 

خودرمزگذار  مانند  دارند،  وجود  خودرمزگذارها  کم از   Sparse) پشتهای 

Autoencoders) خودرمزگذار حذف،  نویزهای   Denoising) کننده 

Autoencoders) های متغیرو خودرمزگذار (Variational Autoencoders 

- VAEs)  شوند که برای تولید داده نیز استفاده می. 

 MRI هایهای پیچیده پزشکی مانند داده تواند ابزارهای قدرتمندی برای کاوش داده یادگیری بدون نظارت می 

های فراهم کند، به شناسایی الگوهای پنهان کمک کرده و به عنوان یک مرحله مقدماتی برای مدل  EEG و

 .یادگیری با نظارت عمل نماید 

 (Deep Learning) یادگیری عمیق .۲-۴-۳

های  شبکه  ای از یادگیری ماشین است که بر پایهزیرمجموعه  (Deep Learning - DL) یادگیری عمیق

های  معماری) با تعداد زیادی لایه پنهان (Artificial Neural Networks - ANNs) عصبی مصنوعی

اطلاعات در شبکه  های پردازش به تعداد لایه  "عمیق"بنا شده است. واژه  (deep architectures عمیق یا

الگوریتم  از  بسیاری  برخلاف  دارد.  ویژگی اشاره  استخراج دستی  به  نیاز  که  یادگیری ماشین سنتی   هاهای 

(feature engineering)  دامنه   تخصص  به   وابسته  بر،زمان   تواند می   که   فرآیندی  – های خام دارند  از داده  

مراتبی  یادگیری سلسله در  آن   توانایی  عمیق،   یادگیری  اصلی   هایقدرت   از   یکی  –   باشد   ناکارآمد   گاهی  و

های خام است. این بدان  به طور خودکار و مستقیم از داده  (hierarchical feature learning) هاویژگی 

ها در یک تصویر( را یاد  ها یا بافتهای سطح پایین و ساده )مانند لبه های اولیه شبکه، ویژگی معناست که لایه 



تر )مانند  های سطح بالاتر و پیچیده های سطح پایین، ویژگی تر با ترکیب این ویژگی های عمیق گیرند، و لایه می 

می  استخراج  را  معنایی(  الگوهای  یا  قابلیت  اشیاء  این  انتها"کنند.  به  انتها  از   end-to-end) "یادگیری 

learning)  های یادگیری عمیق در بسیاری از وظایف پیچیده مانند تشخیص تصویر،  باعث شده است که مدل

 .ای دست یابند های پزشکی، به نتایج پیشگامانهپردازش زبان طبیعی، بازشناسی گفتار و حتی در تحلیل داده 

 :های اخیر مدیون چندین عامل استموفقیت چشمگیر یادگیری عمیق در سال

هایی که دارای  ویژه آن های یادگیری عمیق، به مدل :(Big Data) دسترسی به حجم عظیم داده  .1

برازش، به مقادیر زیادی  ها پارامتر قابل تنظیم هستند، برای یادگیری مؤثر و جلوگیری از بیش میلیون 

 .داده آموزشی نیاز دارند 

های عمیق از نظر محاسباتی بسیار سنگین است. آموزش مدل  :افزار محاسباتیپیشرفت در سخت  .2

توسعه و  گرافیکی ظهور  پردازش  و   (Graphics Processing Units - GPUs) واحدهای 

تانسوری اخیراً پردازش  انجام   (Tensor Processing Units - TPUs) واحدهای  برای  که 

ها را به طور قابل توجهی  اند، زمان آموزش این مدل محاسبات موازی و عملیات ماتریسی بهینه شده 

 .کاهش داده است

های  ، روش (ReLU مانند) سازی جدید توسعه توابع فعال  :های آموزشها و تکنیکبهبود الگوریتم  .3

کارآمدتربهینه  تکنیک (Adam مانند ) سازی  تنظیم،  از   (regularization) های  جلوگیری  برای 

های های شبکه نوآورانه، به بهبود عملکرد و پایداری مدل ، و معماری (Dropout مانند) برازش بیش

 .عمیق کمک کرده است

ها و وظایف مناسب  چندین نوع معماری شبکه عصبی عمیق وجود دارد که هر کدام برای انواع خاصی از داده 

برای تشخیص آلزایمر، دو نوع معماری به طور خاص برجسته   EEG و MRI هایهستند. در زمینه تحلیل داده 

 .(RNNs) های عصبی بازگشتیو شبکه  (CNNs) های عصبی کانولوشنیهستند: شبکه

کانولوشنیشبکه  • عصبی   یا Convolutional Neural Networks - CNNs) های 

ConvNets): 

o مفهوم و کاربرد: CNN  ویژه برای پردازش  های عصبی هستند که به شبکه ها نوع خاصی از

های دوبعدی  مانند تصاویر )داده  (grid-like data) ای یا جدولیهایی با ساختار شبکه داده 

بعدی شامل توالی تصاویر(، و  های سه های شبکه(، ویدئوها )داده ها به عنوان گره با پیکسل

بخش اصلی  اند. الهام، طراحی شدهMRI بعدی مانند تصاویرهای حجمی سه همچنین داده 

ویژه قشر بینایی اولیه در مغز پستانداران ، ساختار سیستم بینایی بیولوژیکی، به CNN معماری

نورون  آن،  که در  میدان دید است  از  نواحی کوچکی  به  یا) ها  دید محدود   local میدان 



receptive field) می ویژگی پاسخ  تشخیص  به  قادر  و  لبه دهند  مانند  محلی  و  های  ها 

 .خطوط هستند 

o های اصلی درلایه CNN: یک CNN   معمولی از چندین نوع لایه تشکیل شده است که به

 :گیرند صورت متوالی قرار می 

اصلی یک :(Convolutional Layer) لایه کانولوشنی .1 این   .CNN هسته  در 

مجموعه  ازلایه،  وزن  (kernels) هاکرنل یا (filters) فیلترها  ای  قابل  که  های 

از لایه   ویژگی  نقشه  )یا  ورودی  تصویر  از  نواحی کوچکی  روی  بر  دارند،  یادگیری 

می  لغزانده  ویژگی  قبلی(  یک  تشخیص  برای  فیلتر  هر  کانولوشن(.  )عملیات  شوند 

خاص )مانند یک لبه عمودی، یک لبه افقی، یک گوشه، یا یک بافت خاص( طراحی  

است که نشان   (feature map) نقشه ویژگی شده است. خروجی هر فیلتر، یک 

های  های ورودی وجود دارد. یکی از ویژگی دهد آن ویژگی خاص در کدام قسمت می 

است، به این معنی   (weight sharing) اک وزناشتر های کانولوشنی، مهم لایه 

تمام قسمت  فیلتر یکسان در  اعمال می که یک  ورودی  باعث  های تصویر  شود که 

کاهش قابل توجه تعداد پارامترهای قابل یادگیری و افزایش کارایی مدل در تشخیص  

صرف ویژگی  آن ها  مکان  از  تصویرنظر  در  یا) ها  انتقال  به   translation ثبات 

invariance) شودمی. 

خروجی لایه کانولوشنی معمولاً از طریق   :(Activation Layer) سازیلایه فعال .2

شود تا قابلیت مدل در یادگیری الگوهای  سازی غیرخطی عبور داده می یک تابع فعال 

رایج  یابد.  افزایش  فعال پیچیده  تابع  در ترین  خطی   ها،CNN سازی  واحد 

 = f(x) است که به صورت  (Rectified Linear Unit - ReLU) شده اصلاح 

max(0, x)  شودتعریف می. ReLU   از نظر محاسباتی ساده است و به کاهش مشکل

های عمیق که در شبکه  (vanishing gradient problem) محو شدگی گرادیان

 .کند شایع است، کمک می 

این لایه   :(Subsampling Layer یا Pooling Layer) لایه تجمعی یا ادغام .3

گیرد و هدف آن  سازی قرار می معمولاً پس از یک یا چند لایه کانولوشنی و فعال

های ویژگی است، در حالی که اطلاعات  کاهش ابعاد فضایی )عرض و ارتفاع( نقشه 

مهم حفظ شود. این کار باعث کاهش تعداد پارامترها، کاهش پیچیدگی محاسباتی  

جابجایی  و  کوچک  تغییرات  به  مدل  پایداری  افزایش  ویژگی و  در  جزئی  ها های 

که   (Max Pooling) تجمع حداکثر شود. دو نوع رایج لایه تجمعی عبارتند ازمی 



می  انتخاب  ویژگی  نقشه  در  ناحیه کوچک  از یک  را  ومقدار حداکثر  تجمع   کند، 

 .کند که میانگین مقادیر را محاسبه می  (Average Pooling) میانگین

پس از چندین   :(Fully Connected Layer - FC Layer) لایه تماماً متصل .4

های ویژگی سطح بالا معمولاً به یک یا  سازی و تجمعی، نقشه لایه کانولوشنی، فعال 

شوند. در این  های پرسپترون چندلایه( وارد می چند لایه تماماً متصل )مشابه لایه 

های تماماً متصل  های لایه قبلی متصل است. لایه ها، هر نورون به تمام نورون لایه

های یادگرفته شده در سراسر تصویر و انجام وظیفه نهایی )مانند  برای ترکیب ویژگی 

می طبقه  استفاده  رگرسیون(  یا  تابع  بندی  از  معمولاً  نهایی  خروجی  لایه  شوند. 

طبقه  Softmax سازیفعال )برای  )برای  سیگموئید  تابع  یا  چندکلاسه(  بندی 

 .کند بندی دودویی( یا تابع خطی )برای رگرسیون( استفاده می ه طبق

o  معروفمعماری سال :CNN های  طول  معماریدر  ازها،  مختلفی  توسعه  CNN های  ها 

مانند یافته  تصویر  نتایج پیشگامانه ImageNet اند که در مسابقات تشخیص  ای دست  به 

جملهیافته  از  اولین) LeNet-5 اند،  از  ارقام  CNN یکی  تشخیص  برای  موفق  های 

با معماری  ) VGGNet،  (ها شد CNN که باعث محبوبیت گسترده) AlexNet،  (نویسدست

عمیق و  ماژول ) GoogLeNet،  (ساده  از  استفاده   Inception)  ،ResNet هایبا 

(Residual Networks بر یا، که با استفاده از اتصالات میان skip connections  امکان

های  یه که هر لایه را به تمام لا) DenseNet و (های بسیار عمیق را فراهم کردآموزش شبکه 

 .(کند بعدی متصل می 

o کاربرد CNN در تحلیل MRI:   ،در زمینه آلزایمرCNN  تحلیل تصاویرها برای MRI   به

 (slices) هایتوانند بر روی برش های دوبعدی می CNN .اند ای استفاده شده طور گسترده 

توانند مستقیماً  بعدی می های سهCNN بعدی اعمال شوند، یاسه  MRI دوبعدی از تصاویر

های فضایی و ساختاری مرتبط با بیماری  را پردازش کنند تا ویژگی  MRI بعدیکل حجم سه 

،  (AD در مقابل HC  ،MCI در مقابل AD) بندی بیمارانها برای طبقه را یاد بگیرند. این مدل 

بندی خودکار نواحی مغزی )مانند هیپوکامپ(، و تشخیص  بینی پیشرفت بیماری، قطعه پیش

 .شوند ضایعات استفاده می 

 :(Recurrent Neural Networks - RNNs) های عصبی بازگشتیشبکه  •

o   و شبکه RNN :کاربردمفهوم  از  خاصی  نوع  برای  ها  که  هستند  عصبی  های 

ترتیبی داده  پردازش  زمانیسری  یا (sequential data) های   time) های 



series) شده آن طراحی  در  که  شبکه اند،  برخلاف  دارد.  اهمیت  اطلاعات  ترتیب  های  ها 

ها اطلاعات تنها در  ها که در آن CNN ها وMLP مانند  (feedforward) عصبی پیشخور

می  جریان  خروجی  به  ورودی  از  جهت  دارایRNNیابد،  یک  بازگشتیحلقه  ها   های 

(recurrent connections)  می امکان  شبکه  به  که  مرحله  هستند  یک  خروجی  دهد 

ها نوعی  RNN زمانی را به عنوان ورودی برای مرحله زمانی بعدی استفاده کند. این ویژگی به

دهد اطلاعات از مراحل قبلی توالی را به خاطر بسپارند ها اجازه می دهد که به آن می   "حافظه"

ها برای وظایفی مانند پردازش زبان  RNN .و از آن برای پردازش مراحل بعدی استفاده کنند 

سری  تحلیل  و  گفتار،  بازشناسی  متن(،  تولید  ماشینی،  )ترجمه  مانند طبیعی  زمانی  های 

 .های طولی بالینی مناسب هستند یا داده  EEG هایسیگنال

o مشکلات RNN های ساده: RNNگاهی اوقات به نام) های ساده Elman networks یا 

Jordan networks) وابستگی یادگیری  در  مشکلاتی  بلندمدتبا   long-term) های 

dependencies)  محو شدگی  های طولانی مواجه هستند. این مشکلات به عنواندر توالی

انتشار ها در طول پس )که در آن گرادیان  (vanishing gradient problem) گرادیان

های اولیه یا مراحل ها در لایه در زمان، به طور نمایی کوچک شده و مانع از یادگیری وزن 

)که در آن   (exploding gradient problem) انفجار گرادیان شوند( وزمانی دور می 

شوند( شناخته  شوند و منجر به ناپایداری در آموزش می ها به طور نمایی بزرگ می گرادیان 

 .شوند می 

و واحدهای بازگشتی  (Long Short-Term Memory - LSTM) حافظه طولانی کوتاه مدت •

 :(Gated Recurrent Unit - GRU) داردروازه 

o بر مشکلات یادگیری وابستگیRNN برای غلبه  بلندمدت، معماریهای ساده در  های  های 

ازپیشرفته  مانند RNN تری  یافته  GRU و  LSTM ها  شبکهتوسعه  این  از اند.  ها 

کنند که به طور هوشمندانه جریان اطلاعات را در  استفاده می  (gate) دروازه  هایمکانیسم

گیرند که چه اطلاعاتی باید ذخیره شود، چه اطلاعاتی  طول توالی کنترل کرده و تصمیم می 

 .باید فراموش شود و چه اطلاعاتی باید به خروجی منتقل شود

o LSTM:  واحد یک LSTM یک  حافظه شامل  می  (cell state) سلول  که  تواند است 

اطلاعات را برای مدت طولانی حفظ کند، و سه نوع دروازه برای کنترل اطلاعات ورودی و  

 :خروجی به سلول حافظه



فراموشی .1 می  :(Forget Gate) دروازه  سلول  تصمیم  از  اطلاعاتی  چه  گیرد 

 .حافظه باید حذف یا فراموش شود

باید در  تصمیم می  :(Input Gate) دروازه ورودی .2 گیرد چه اطلاعات جدیدی 

 .سلول حافظه ذخیره شود

گیرد چه بخشی از اطلاعات سلول  تصمیم می  :(Output Gate) دروازه خروجی .3

واحد  خروجی  عنوان  به  باید  پنهان LSTM حافظه  حالت  عنوان  به  همچنین   و 

(hidden state) برای مرحله زمانی بعدی منتقل شود. 

o GRU: GRU ساده نسخه  ازیک  دارد LSTM تر  دروازه  دو  تنها  که  دروازه   :است 

بازنشانی و (Update Gate) روزرسانیبه نظر   GRU .(Reset Gate) دروازه  از 

 .دهد می است و در برخی وظایف عملکرد مشابهی ارائه   LSTM تر ازمحاسباتی کمی سبک 

o کاربرد LSTM/GRU در تحلیل EEG:   ،در زمینه آلزایمرLSTMها و GRU  ها برای تحلیل

توانند ها می اند. این شبکه های زمانی هستند، بسیار مناسب، که ذاتاً سری EEG هایسیگنال

وابستگی  زمانی،  کانالالگوهای  بین  مختلفهای  تغییرات   EEG های  و  زمان،  طول  در 

با بیماری را یاد بگیرند. از آن  بندی مراحل ها برای طبقه دینامیکی در فعالیت مغز مرتبط 

های بینی شروع تشنج، تشخیص زودهنگام، و حتی برای پیش EEG مختلف آلزایمر بر اساس 

 .فرم استفاده شده استلپتی اپی

 :ها و مفاهیم یادگیری عمیق )اشاره مختصر(سایر معماری  •

o خودرمزگذارها (Autoencoders) بدون   :عمیق یادگیری  قبلاً در بخش  همانطور که 

توانند با چندین لایه پنهان )عمیق( ساخته شوند و برای  نظارت ذکر شد، خودرمزگذارها می 

ویژگی  نظارت  بدون  سلسلهیادگیری  استفاده  های  غیرخطی  ابعاد  کاهش  و  مراتبی 

پشتهخودرمزگذار  .شوند  لایه   (Stacked Autoencoders) ایهای  چندین  از 

 .شوند اند که به صورت لایه به لایه آموزش داده می خودرمزگذار تشکیل شده 

o  عمیقشبکه باور  مولد  :(Deep Belief Networks - DBNs) های  شبکه   نوعی 

(generative model) محدود بولتزمن  ماشین  لایه  چندین  از   Restricted) که 

Boltzmann Machines - RBMs) می پشته و  است  شده  تشکیل  برای  شده  تواند 

برای یک وظیفه با   (fine-tuning) ها و سپس تنظیم دقیقیادگیری بدون نظارت ویژگی 

 .(رایج هستند  RNN و CNN اگرچه امروزه کمتر از) .نظارت استفاده شود 



o  های مولد تخاصمیشبکه (Generative Adversarial Networks - GANs):   یک

دو   از  که  عمیق  یادگیری  یک چارچوب  است:  شده  تشکیل  رقیب  عصبی   مولد شبکه 

(Generator)  ها(  گرایانه )مانند تصاویر یا سیگنالهای جدید و واقع که سعی در تولید داده

های واقعی  که سعی در تشخیص بین داده  (Discriminator) کننده تفکیک  دارد، و یک

های تولید شده توسط مولد دارد. این دو شبکه به صورت تخاصمی با هم آموزش داده  و داده 

های مصنوعی  ، تولید نمونه (data augmentation) ها برای افزایش دادهGAN .شوند می 

 .شوند های پزشکی و سایر کاربردها استفاده می از داده 

o یادگیری انتقالی (Transfer Learning):  ویژه  یک تکنیک مهم در یادگیری عمیق، به

دار محدود هستند )که در حوزه پزشکی شایع است(. در  های آموزشی برچسبزمانی که داده 

مرتبط  و  بزرگ  داده  مجموعه  یک  روی  بر  قبلاً  که  مدل  یک  انتقالی،   مانند ) یادگیری 

ImageNet آموزش داده شده است، به عنوان نقطه شروع برای آموزش یک   (برای تصاویر

خاص  و  کوچکتر  داده  مجموعه  یک  روی  بر  جدید  تصاویر) ترمدل  استفاده   (MRI مانند 

وزن می  آموزش های لایه شود.  پیش  از  مدل  اولیه  ویژگی های  )که  یاد  دیده  را  های عمومی 

شوند، در  ی پایین تنظیم دقیق می اند( معمولاً ثابت نگه داشته شده یا با نرخ یادگیر گرفته 

بالاتر )که ویژگی حالی که لایه  یاد میهای خاص های  بر روی داده تر را  های جدید گیرند( 

 .شوند آموزش داده می 

o  های تنظیمتکنیک (Regularization Techniques):  برازش برای جلوگیری از بیش

مدل  تکنیکدر  از  دارند،  زیادی  پارامترهای  که  عمیق  استفاده  های  مختلفی  تنظیم  های 

ها در  ها و اتصالات آن که در آن، به طور تصادفی برخی از نورون ) Dropout شود، مانند می 

ای به  )که جریمه  L2 (Weight Decay) و L1 تنظیم ،(شوند طول آموزش غیرفعال می 

وزن  بودن  بزرگ  برای  هزینه  میتابع  اضافه  وها  زودهنگام کند(،   Early) توقف 

Stopping) (  که آموزش را زمانی که عملکرد مدل بر روی مجموعه اعتبارسنجی شروع به

 .(نماید کند، متوقف می کاهش می 

های خام، پتانسیل بسیار زیادی  های پیچیده از داده یادگیری عمیق با توانایی خود در یادگیری خودکار ویژگی 

های تصویربرداری و الکتروفیزیولوژیک در بیماری آلزایمر و سایر اختلالات  برای ایجاد تحول در تحلیل داده 

جعبه  "ها )اغلب به عنوان  های زیاد، تفسیرپذیری مدل هایی مانند نیاز به داده عصبی دارد. با این حال، چالش

های جدید، همچنان از موضوعات مهم تحقیقاتی در این حوزه  پذیری به داده شوند( و تعمیمدیده می   "سیاه

 .هستند 

 



 مروری بر مطالعات پیشین  .۲-۵

دهه  تکنیک در  در  همزمان  پیشرفت  با  اخیر،  روش های  عصبی،  تصویربرداری  ثبت  های  های سیگنال های 

ای در زمینه  ویژه یادگیری عمیق(، تحقیقات گسترده های یادگیری ماشین )به الکتروفیزیولوژیک، و الگوریتم 

بینی پیشرفت بیماری آلزایمر انجام شده  بندی و پیش کاربرد هوش مصنوعی برای تشخیص زودهنگام، طبقه 

داده  از  استفاده  بر  تمرکز  با  این حوزه  در  کلیدی  مطالعات  مرور  به  این بخش  و  EEG و MRI هایاست.   ،

های تحقیقاتی موجود را  ها و شکافپردازد و در نهایت چالشهمچنین رویکردهای ترکیبی و چندوجهی می 

 .سازدبرجسته می 

 MRI هایکاربردهای هوش مصنوعی در تشخیص آلزایمر با استفاده از داده  .۲-۵-۱

ساختاری، به دلیل توانایی در ارائه اطلاعات   MRI ویژه ، به (MRI) های تصویربرداری تشدید مغناطیسیداده 

ها در تحقیقات آلزایمر با استفاده از هوش  دقیق در مورد آناتومی و آتروفی مغز، یکی از پرکاربردترین مدالیته 

بوده  داده مصنوعی  پایگاه   Alzheimer's Disease) ابتکار تصویربرداری عصبی بیماری آلزایمر اند. 

Neuroimaging Initiative - ADNI)  هایکه شامل داده MRI  هایطولی، داده PETبیومارکرهای  ، 

CSFشامل افراد کنترل سالم) کنندههای بالینی و شناختی از هزاران شرکت ، اطلاعات ژنتیکی و ارزیابی (HC)  ،

است، منبع اصلی داده برای بسیاری از این   ((AD) ماران آلزایمرو بی (MCI) افراد با اختلال شناختی خفیف

 های عمومی مانند مطالعات بوده و امکان مقایسه و تکرارپذیری نتایج را فراهم کرده است. سایر پایگاه داده 

OASIS (Open Access Series of Imaging Studies)  اند نیز مورد استفاده قرار گرفته. 

ویژگی  • و  سنتی  ماشین  یادگیری  با  اولیه   :حجمی/شکلیهای  مطالعات 

 ماشین بردار پشتیبان های یادگیری ماشین سنتی مانند در اوایل، بسیاری از مطالعات از الگوریتم 

(SVM)، تصادفی خطی  ،(Random Forest - RF) جنگل  تفکیک   Linear) تحلیل 

Discriminant Analysis - LDA) تصمیم و ویژگی  درختان  همراه  از  به  شده  استخراج  های 

خودکار ساختارهای کلیدی مغز )مانند حجم هیپوکامپ، قشر انتورینال،  سنجی دستی یا نیمه حجم

کردند. این مطالعات عمدتاً بر روی  های مبتنی بر شکل این ساختارها استفاده می ها( یا ویژگی بطن

 بینی تبدیل، و همچنین پیشHC از MCI ، یاHC از AD بندی دودویی مانند تشخیصوظایف طبقه 

MCI به AD (MCI converters vs. MCI non-converters)   ،تمرکز داشتند. به عنوان مثال

های بالایی )گاهی  و حجم هیپوکامپ به عنوان ویژگی، به دقت  SVM مطالعات متعددی با استفاده از

 HC از  MCI دست یافتند. با این حال، عملکرد در تفکیک HC از AD تفکیک   در(  ٪۹۰-۸۰بیش از  

 .برانگیزتر بوده استتر و چالش معمولاً پایین MCI بینی تبدیلیا پیش



ویژگی  • از  وکسلاستفاده  بر  مبتنی  بافتی (VBM) های   :(Texture Analysis) و 

مورفومتری مبتنی بر   هایی مانند ، روش MRI برداری از اطلاعات فضایی بیشتر در تصاویربرای بهره 

بندی  های طبقه کند، با الگوریتم که تراکم ماده خاکستری را در هر وکسل مقایسه می  (VBM) وکسل

همچنین، شدند.  بافت ترکیب  ویژگی  (Texture Analysis) تحلیل  همگنی،  که  مانند  هایی 

کند، برای توصیف تغییرات  کنتراست و انرژی را از الگوهای شدت پیکسل در نواحی خاص استخراج می 

ظریف در بافت مغز که ممکن است با آتروفی ماکروسکوپیک همراه نباشند، مورد استفاده قرار گرفت.  

 .های حجمی شدند گاهی منجر به بهبود عملکرد نسبت به استفاده صرف از ویژگی  این رویکردها 

اتصال  DTI کارگیریبه • ساختاریو   :پذیری 

 FA مانند) DTI های، محققان شروع به استفاده از شاخص(DTI) با ظهور تصویربرداری تانسور انتشار

بندهای یادگیری ماشین کردند  های مختلف ماده سفید به عنوان ویژگی برای طبقه از دسته  (MD و

پذیری را ارزیابی کنند. همچنین، با استفاده  تا آسیب میکرو ساختاری ماده سفید و اختلال در اتصال

های مختلف  )که قدرت اتصال بین جفت پذیری ساختاریهای اتصال ماتریس ،DTI از تراکتوگرافی

نشان می  را  ماتریسدهند( ساخته شده و ویژگی نواحی مغزی  این  از  استخراج شده  )مانند  های  ها 

برای تشخیص   ML هایبندی( در مدل های مبتنی بر نظریه گراف مانند درجه، کارایی، خوشهویژگی 

شبکه  در  اختلال  که  دادند  نشان  رویکردها  این  رفتند.  کار  به  مغزآلزایمر  ساختاری  تواند  می   های 

 .نشانگرهای مفیدی برای بیماری ارائه دهد 

عمیق • یادگیری  تحلیل (CNNs) ظهور   :MRI برای 

سال شبکه در  اخیر،  کانولوشنیهای  عصبی  خودکار   (CNNs) های  یادگیری  در  توانایی  دلیل  به 

های خام تصویر، بدون نیاز به استخراج دستی ویژگی یا  مراتبی مستقیماً از داده های سلسله ویژگی 

 .اند برای تشخیص آلزایمر تبدیل شده MRI بندی دقیق نواحی، به روش غالب در تحلیل تصاویرقطعه 

o مطالعات اولیه از CNNهای دوبعدی (2D CNNs)  هایبر روی برش (slices)   منفرد یا

 .کردند استفاده می  (T1W معمولاً) MRI های دوبعدی تصاویرای از برش مجموعه 

o ،سپس CNN بعدی های سه (3D CNNs)   حجم کل  پردازش  به  قادر  که  یافتند  توسعه 

های  توانند اطلاعات فضایی و روابط بین برش به طور همزمان هستند و می  MRI بعدیسه

های دوبعدی در  CNN ها معمولاً عملکرد بهتری نسبت بهمجاور را بهتر ثبت کنند. این مدل

 .اند وظایف تشخیص آلزایمر نشان داده 

o های مختلفی ازمعماری CNN های  سازی شده یا معماری های سفارشیها، از جمله معماری

 ImageNet های بزرگ تصویری مانند دیده بر روی مجموعه داده معروف از پیش آموزش 



تکنیک) از  استفاده  انتقالی با  طبقه (Transfer Learning - یادگیری  برای   بندی، 

AD/MCI/HC بینی تبدیل، پیش MCI بینی امتیازات شناختی مورد استفاده  ، یا حتی پیش

،  HC از AD ویژه در تفکیکاند. نتایج گزارش شده در بسیاری از این مطالعات، به قرار گرفته 

 .اند یافته  دست( ٪۹۵های بسیار بالایی )اغلب بیش از به دقت 

o  طبقه بر  معماری به) هاCNNبندی،  علاوه  مانند ویژه  بندی  قطعه  برای  (U-Net هایی 

)مانند هیپوکامپ یا کل ماده خاکستری/سفید( نیز با   خودکار و دقیق ساختارهای مغزی 

ها یا پردازش برای سایر تحلیلتواند به عنوان یک مرحله پیشاند که میموفقیت به کار رفته 

 .به عنوان یک بیومارکر کمی از آتروفی عمل کند 

o برخی مطالعات نیز از CNN عمیق"های  ها برای یادگیری ویژگی" (deep features)  از

تر  بندهای سنتیها به عنوان ورودی برای طبقه و سپس استفاده از این ویژگی  MRI تصاویر

 .اند استفاده کرده  SVM مانند 

چالش • و  عملکرد   :هامقایسه 

های  بعدی، اغلب عملکرد بهتری نسبت به روش های سه CNN ویژههای یادگیری عمیق، به اگرچه مدل 

هایی نیز روبرو هستند،  اند، اما با چالش برای آلزایمر نشان داده  MRI یادگیری ماشین سنتی در تحلیل

ویژه با توجه به ابعاد بالای  به) برازش از جمله نیاز به حجم زیادی داده آموزشی برای جلوگیری از بیش

و مشکل  (MRI تصاویر بالا،  یا عدم تفسیرپذیری کامل    "جعبه سیاه"، پیچیدگی محاسباتی  بودن 

های برجستگی  مانند نقشه ) های تفسیرپذیریهای زیادی برای توسعه روش مدل. با این حال، تلاش 

می  saliency maps یا نشان  نواحکه  کدام  مدل  دهند  در تصمیم  را  تأثیر  بیشترین  تصویر  از  ی 

های کمتر نیز به خوبی کار کنند )مانند استفاده  هایی که با داده و همچنین برای توسعه مدل  (اند داشته 

 .های افزایش داده( در حال انجام استاز یادگیری انتقالی یا تکنیک 

 EEG هایکاربردهای هوش مصنوعی در تشخیص آلزایمر با استفاده از داده  .۲-۵-۲

ارائه  ساختاری   MRI ، به دلیل ماهیت زمانی و عملکردی خود، اطلاعات مکملی را نسبت بهEEG هایداده 

های اخیر رشد چشمگیری داشته  برای آلزایمر نیز در سال EEG دهند. کاربرد هوش مصنوعی در تحلیلمی 

 .است

ویژگی • با  سنتی  ماشین  یادگیری  از  ازاستفاده  شده  استخراج   :qEEG های 

،  SVM  ،k-NN  ،LDA مانند ) های یادگیری ماشین سنتیدر ابتدا، بسیاری از مطالعات از الگوریتم 

RF های استخراج شده از تحلیل  به همراه ویژگی  (های عصبی مصنوعی ساده، درختان تصمیم، شبکه

 :ها شامل موارد زیر بودند کردند. این ویژگی استفاده می  EEG (qEEG) کمی



o  توان مطلق و نسبی در باندهای فرکانسی مختلف )دلتا، تتا، آلفا، بتا،   :های طیفیویژگی

 .گاما(، فرکانس پیک آلفا، نسبت توان بین باندهای مختلف 

o  هم ویژگی اتصال های  و  عملکردینوسانی  هم  :پذیری  جفت  معیارهای  بین  نوسانی 

پذیری عملکردی )مانند های اتصال های استخراج شده از ماتریس های مختلف، یا ویژگی کانال

 .های نظریه گراف(شاخص

o  سیگنالویژگی پیچیدگی  و  غیرخطی  و   :های  فرکتال،  بعد  آنتروپی،  مانند  معیارهایی 

 .زیو -پیچیدگی لمپل 

o  های وابسته به رویدادهای استخراج شده از پتانسیل ویژگی (ERPs):   مانند تأخیر و

موج   .P300 دامنه 

تمرکز داشتند و نتایج  HC از MCI ، یاHC از AD بندیاین مطالعات معمولاً بر روی طبقه 

  کوچکتر  هایداده   مجموعه   در   بالاتر  گاهی  و)   ٪ ۹۰  تا  ٪ ۷۰هایی در محدوده  متفاوتی را با دقت 

 .اند کرده  گزارش (  دقیق ویژگی  انتخاب با یا

تحلیل • برای  عمیق  یادگیری   :EEG کاربردهای 

نیز گسترش   EEG هایها، استفاده از آن برای تحلیل سیگنال با موفقیت یادگیری عمیق در سایر حوزه

 .یافته است

o CNNبرای استفاده از :ها CNN  با  EEG بعدیهای زمانی یک ، سیگنالEEG هایداده ها 

می  تبدیل  دوبعدی  تصویرمانند  نمایش  یک  به  مانند اغلب   نگاره طیف  شوند، 

(Spectrogram)  نشان می را در طول زمان  توان طیفی  تغییرات  نقشه که  یا  های دهد، 

توانند بر روی این تصاویر اعمال های دوبعدی میCNN توپوگرافیک از فعالیت مغز. سپس

های  توانند مستقیماً بر روی داده می (1D CNNs) بعدیهای یک CNN شوند. همچنین،

های استخراج شده در حوزه زمان  یا بر روی ویژگی (سیگنال epochs قطعات یا) EEG خام

 .زمانی را یاد بگیرند -یا فرکانس اعمال شوند تا الگوهای فضایی 

o RNNها (ویژه به LSTM  و GRU):   به ماهیت ترتیبی سیگنالبا توجه EEG های  ، شبکه

به  بازگشتی،  وLSTM ویژهعصبی  مدلGRU ها  برای  وابستگی ها،  و  سازی  زمانی  های 

سیگنال شبکه  EEG دینامیک  این  هستند.  مناسب  میبسیار  زمانی  ها  الگوهای  توانند 

ها LSTM .های سنتی قابل تشخیص نباشند، یاد بگیرند ای را که ممکن است با روش پیچیده

حالت استراحت  EEG بندی مراحل آلزایمر، تشخیص زودهنگام از رویها برای طبقه GRU و



بینی تغییرات آتی در وضعیت شناختی  در طول وظایف شناختی، و حتی برای پیش  EEG یا

 .اند استفاده شده 

o  ترکیبیمعماری معماری  :CNN-RNN های  از  مطالعات  استفاده  برخی  ترکیبی  های 

 EEG های فضایی از چندین کانالبرای استخراج ویژگی  CNN هایاند که در آن، لایه کرده 

ها به  های زمانی در این ویژگیسازی وابستگیبرای مدل  (LSTM مانند ) RNN هایو لایه 

می   .روند کار 

هایی اند، اما با چالشای نشان داده نیز نتایج امیدوارکننده  EEG های یادگیری عمیق برای مدل

پردازش ، و نیاز به پیش EEG ها، تنوع بین فردی بالا در سیگنالمانند حساسیت به آرتیفکت

 .ها مواجه هستند دقیق داده 

 Multimodal - هایا سایر مدالیته  EEG و MRI استفاده همزمان از) مطالعات ترکیبی  .۲-۵-۳

Approaches) 

جنبه متفاوتی   (های بالینی، ژنتیک، داده MRI  ،EEG  ،PET  ،CSF مانند ) با توجه به اینکه هر مدالیته تشخیصی

کند، این فرضیه مطرح شده است که ترکیب اطلاعات از چندین از پاتولوژی پیچیده آلزایمر را منعکس می 

می  دقیق مدالیته  تشخیص  به  منجر  جامع تواند  قوی تر،  و  چندوجهی (robust) ترتر  مطالعات   شود. 

(Multimodal studies)  اند ای مورد توجه قرار گرفته با استفاده از هوش مصنوعی به طور فزاینده. 

 :منطق و مزایای رویکرد چندوجهی •

o MRI  دهد اطلاعات دقیقی در مورد ساختار و آتروفی مغز ارائه می. 

o EEG  های مغزی با رزولوشن زمانی  پذیری شبکهاطلاعاتی در مورد عملکرد الکتریکی و اتصال

 .کند بالا فراهم می 

o PET گیری کند تواند بار آمیلوئید و تاو یا متابولیسم گلوکز را به طور مستقیم اندازه می. 

o بیومارکرهای CSF نیز نشانگرهای مستقیمی از پاتولوژی Aβ  و تاو هستند. 

o  کنند های بالینی، دموگرافیک و شناختی، زمینه و شدت اختلال را مشخص می داده. 

o ژنتیکی وضعیت) اطلاعات  کنند می (APOE ε4 مانند  کمک  خطر  ارزیابی  به   .توانند 

های هر مدالیته به تنهایی تواند به غلبه بر محدودیت ترکیب این منابع اطلاعاتی مکمل می 

 .تر از وضعیت بیمار ارائه دهد کمک کرده و یک تصویر کامل

داده روش  • ادغام   :(Data Fusion Strategies) های 

 :های یادگیری ماشین وجود داردهای چندوجهی در مدل چندین استراتژی برای ادغام داده 



o ادغام در سطح ویژگی (Early fusion یا Feature-level fusion):   ،در این روش

شده و یک بردار   (concatenate) های استخراج شده از هر مدالیته با یکدیگر الحاقویژگی 

 مانند ) بند منفردشود که سپس به عنوان ورودی به یک طبقه ویژگی ترکیبی بزرگ ایجاد می

SVM شود. این روش ساده است اما ممکن است با مشکل داده می  (یا یک شبکه عصبی

 .های مختلف مواجه شود و همچنین با تفاوت در مقیاس و ماهیت ویژگی  "نفرین ابعاد "

o ادغام در سطح تصمیم (Late fusion یا Decision-level fusion):   ،در این روش

شوند ای برای هر مدالیته به طور مستقل آموزش داده می های یادگیری ماشین جداگانهمدل

ها با استفاده از یک قانون ترکیب  ها یا احتمالات( این مدل بینیها )پیش و سپس خروجی 

شوند تا تصمیم  بند( با هم ادغام می طبقه -گیری اکثریت، میانگین وزنی، یا یک متا)مانند رأی 

پذیرتر است و امکان استفاده از بهترین مدل برای هر  نهایی گرفته شود. این روش انعطاف 

 .کند مدالیته را فراهم می 

o ادغام میانی یا ترکیبی (Intermediate fusion  یا Hybrid fusion):  ها این روش

های یادگیری  توان از معماری سعی در ترکیب مزایای دو روش قبلی دارند. به عنوان مثال، می 

استفاده کرد که   (multi-input deep learning architectures) عمیق چندورودی

نمایش از شبکه پردازش شده و سپس  توسط یک شاخه جداگانه  آن، هر مدالیته  های  در 

های میانی شبکه با هم ترکیب و به طور مشترک پردازش یادگرفته شده از هر شاخه در لایه 

 Multiple Kernel Learning) یادگیری چندکرنلی های دیگری مانند شوند. روش می 

- MKL) برای SVM  ای برای  های جداگانهرنل گیرند که در آن، کنیز در این دسته قرار می

 .شوند هر مدالیته تعریف شده و سپس به صورت بهینه با هم ترکیب می 

 :هایی از مطالعات چندوجهینمونه  •

o هایمطالعات متعددی ترکیب داده MRI  هایساختاری( و داده های )ویژگی PET (  آمیلوئید

های مختلف ادغام بررسی کرده و معمولاً بهبودی در عملکرد  را با استفاده از روش  (FDG یا

 .اند تشخیصی نسبت به استفاده از هر مدالیته به تنهایی گزارش کرده 

o ترکیب MRI و بیومارکرهای CSF (Aβ42  ،p-tau)  ای در تفکیکنیز نتایج امیدوارکننده 

AD  بینی تبدیلو پیش MCI نشان داده است. 

o  هایمطالعاتی که داده MRI و EEG  اند که اطلاعات مکمل از اند، نشان داده را ترکیب کرده

 .بندی کمک کند تواند به بهبود دقت طبقه ساختار و عملکرد مغز می 



o  ترین مطالعات، چندین مدالیته شاملبرخی از جامع MRI  ،PET  ،CSF های بالینی و  ، داده

های پیچیده یادگیری ماشین، به نتایج ژنتیکی را با هم ترکیب کرده و با استفاده از مدل 

 .اند بینی آلزایمر دست یافته بسیار بالایی در تشخیص و پیش

تواند به ساخت  دهد که ادغام اطلاعات از منابع مختلف می نتایج مطالعات چندوجهی به طور کلی نشان می 

هایی مانند پیچیدگی مدل،  تر برای بیماری آلزایمر منجر شود، اگرچه چالش تر و دقیق های تشخیصی قوی مدل

ها برای همه بیماران، و انتخاب روش بهینه ادغام همچنان  های کامل با تمامی مدالیته نیاز به مجموعه داده 

 .وجود دارد 

 های تحقیقاتی موجود ها و شکاف چالش  .۲-۵-۴

های قابل توجه، تحقیقات در زمینه کاربرد هوش مصنوعی برای تشخیص آلزایمر همچنان با  با وجود پیشرفت

 :های متعددی روبرو است که باید در تحقیقات آتی مورد توجه قرار گیرند ها و شکاف چالش

 :هاکیفیت، کمیت و تنوع داده  •

o اگرچه پایگاه های یادگیری عمیق به حجم زیادی داده آموزشی با کیفیت بالا نیاز دارند.  مدل

های  بسیار ارزشمند هستند، اما ممکن است هنوز برای آموزش مدل  ADNI هایی مانند داده 

 .بسیار پیچیده یا برای پوشش دادن تمامی تنوعات بیماری کافی نباشند 

o  هاعدم تعادل کلاس (Imbalanced classes):  ها، تعداد  در بسیاری از مجموعه داده

ممکن است بسیار بیشتر از کلاس   (MCI non-converters مثلاً) های یک کلاس نمونه 

تواند منجر به سوگیری مدل به سمت کلاس اکثریت  باشد که می  (MCI converters) دیگر

 .شود

o  سازیهماهنگ (Harmonization)  آوری شده از مراکز مختلف  های جمع داده  :هاداده

های مختلف ممکن است دارای تغییرپذیری باشند که بر  یا با استفاده از تجهیزات و پروتکل 

پذیر ساختن ها برای امکان سازی داده های هماهنگگذارد. نیاز به روش عملکرد مدل تأثیر می 

 .مطالعات چندمرکزی بزرگ وجود دارد 

o  های طولیاهمیت داده (Longitudinal data):   بیماری آلزایمر یک فرآیند پیشرونده

تواند  آوری شده از یک فرد در چندین نقطه زمانی( می های طولی )جمع است. استفاده از داده 

تر پیشرفت آن ارائه  بینی دقیق اطلاعات بسیار ارزشمندی در مورد دینامیک بیماری و پیش

 .تر استها پیچیده دهد، اما تحلیل این نوع داده 

 :هامدل (Reproducibility) و تکرارپذیری (Generalizability) پذیریقابلیت تعمیم  •



o  از مدل آزمون  بسیاری  داده  بر روی مجموعه  های گزارش شده در مقالات، عملکرد خوبی 

، اما عملکرد  ająدهای که برای آموزش استفاده شده( نشان می داخلی )از همان پایگاه داده 

 اعتبارسنجی خارجی) های جدید از یک جمعیت یا مرکز دیگرها ممکن است بر روی داده آن

- external validation)  توسعه مدل به  نیاز  یابد.  قابل توجهی کاهش  با  به طور  هایی 

پذیر دهی شفاف و کامل متدولوژی برای امکانپذیری بهتر و همچنین گزارش قابلیت تعمیم 

 .ساختن تکرار نتایج توسط سایر محققان ضروری است

 :های یادگیری ماشینمدل (Interpretability) تفسیرپذیری •

o  مدل از  به بسیاری  ماشین،  یادگیری  مدل های  عنوان  ویژه  به  عمیق،  یادگیری  جعبه  "های 

کنند، به این معنی که درک اینکه مدل چگونه و بر اساس عمل می (black box) "سیاه

ویژگی  پزشکی،  چه  کاربردهای  در  است.  دشوار  است،  رسیده  خود  تصمیم  به  هایی 

های بیماری و شناسایی بیومارکرهای  تفسیرپذیری برای جلب اعتماد پزشکان، درک مکانیسم

روش  زمینه  در  تحقیقات  است.  مهم  بسیار  توضیح  هایجدید  قابل  مصنوعی   هوش 

(Explainable AI - XAI)  های برجستگی،  مانند نقشهLIME و SHAP   در حال گسترش

 .است

 :(Clinical Translation) اعتبارسنجی بالینی و انتقال به عمل •

o   هنوز فاصله قابل توجهی بین تحقیقات دانشگاهی در زمینه هوش مصنوعی برای آلزایمر و

های بالینی  کارآزمایی  کاربرد عملی این ابزارها در محیط بالینی روزمره وجود دارد. نیاز به

صرفه بودن این  به برای ارزیابی سودمندی واقعی، ایمنی و مقرون  شده نگر و کنترل آینده 

 .شودها در دنیای واقعی احساس می مدل

o  ها در جریان  ها توسط پزشکان و بیماران، ادغام آن ملاحظات مربوط به پذیرش این فناوری

 .کاری بالینی، و مسائل قانونی و اخلاقی نیز باید مورد توجه قرار گیرد

 :و ناهمگونی بیماری (Confounding Factors) کننده پرداختن به عوامل مخدوش  •

o  توانند های همراه می عواملی مانند سن، جنس، سطح تحصیلات، عوامل خطر عروقی، و بیماری

مدل  عملکرد  و  آلزایمر  بیومارکرهای  مدلبر  بگذارند.  تأثیر  تشخیصی  به  های  قادر  باید  ها 

 .کننده باشند کنترل این عوامل مخدوش 



o  .بیماری آلزایمر یک بیماری ناهمگون با تظاهرات بالینی و الگوهای پیشرفت متفاوت است

هایی وجود دارد که بتوانند این ناهمگونی را در نظر گرفته و به سمت پزشکی نیاز به مدل 

 .شده حرکت کنند سازیشخصی

 :مسائل اخلاقی •

o  های حساس پزشکی بیماران یک اولویت اصلی استحفظ حریم خصوصی و امنیت داده. 

o  از سوگیری الگوریتم باید  در  احتمالی  داده های  از سوگیری در  )ناشی  آموزشی( که  ها  های 

های جمعیتی خاص شود، اجتناب تواند منجر به نابرابری در تشخیص یا درمان برای گروه می 

 .کرد 

o مسئولیت در صورت تشخیص اشتباه توسط یک سیستم هوش مصنوعی باید مشخص شود. 

 :بندی تشخیصی صرفهایی فراتر از طبقه نیاز به مدل •

o  هایی وجود دارد که بتوانند به طور  علاوه بر تشخیص وجود یا عدم وجود بیماری، نیاز به مدل

بیماری را در هر فرد پیش  نرخ پیشرفت  به درمان دقیق  پاسخ  را  بینی کنند،  های مختلف 

های هدفمند شناسایی های مختلف بیماری را برای توسعه درمان بینی نمایند، و زیرگروه پیش

 .کنند 

 :صرفه و قابل دسترسبهتوسعه بیومارکرهای دیجیتال مقرون  •

o  های  های پوشیدنی، اپلیکیشنهای به دست آمده از دستگاهتحقیقات بر روی استفاده از داده

شناسایی   و  درازمدت  در  رفتاری  و  شناختی  پایش  برای  دیجیتال  منابع  سایر  یا  موبایل، 

تواند به تشخیص زودتر و در مقیاس نشانگرهای اولیه آلزایمر نیز در حال انجام است که می 

 .تر کمک کند وسیع 

های موجود، حوزه کاربرد هوش مصنوعی در تشخیص بیماری آلزایمر یک زمینه  در مجموع، با وجود چالش 

تحقیقاتی بسیار پویا و امیدوارکننده است که پتانسیل ایجاد تحولی شگرف در نحوه درک، تشخیص و مدیریت  

تر، قابل  های قوی ها و توسعه مدلاین بیماری ویرانگر را دارد. تحقیقات آتی باید بر روی غلبه بر این چالش

 .اعتمادتر، قابل تفسیرتر و قابل انتقال به عمل بالینی تمرکز کنند 

 

 چارچوب کلی تحقیق و طراحی مطالعه  .۳-۱



می  آلزایمر  تشخیص  در  مصنوعی  هوش  کاربرد  با  مرتبط  تحقیقات  در  مطالعه  به  طراحی  بسته  تواند 

یک  پژوهش   (specific) مشخص اهداف اساس  بر  حاضر(  مروری  مقاله  )یا  پژوهش  این  باشد.  متفاوت 

های یادگیری ماشین موجود و یا ارائه یک  چارچوب کلی استوار است که هدف آن بررسی و تحلیل الگوریتم 

 .هایی استشناسی استاندارد برای توسعه و ارزیابی چنین الگوریتمروش 

نظام باشد، در صورتی که هدف، یک مطالعه مروری  تحلیلی  و  زیر   مند  مراحل  شامل  کلی  چارچوب 

 :خواهد بود

های یادگیری ماشین بیشترین کارایی  کدام الگوریتم"به عنوان مثال،  :تعریف دقیق سؤال تحقیق  .1

های  چالش"یا    "اند؟نشان داده  EEG و MRI هایرا در تشخیص زودهنگام آلزایمر با استفاده از داده 

 "های هوش مصنوعی برای آلزایمر کدامند؟سازی و اعتبارسنجی مدل اصلی در پیاده 

مطالعات .2 خروج  و  ورود  معیارهای  برای   :(Inclusion and Exclusion Criteria) تعیین 

 :توانند شامل موارد زیر باشند شود. این معیارها می انتخاب مقالات مرتبط، معیارهای روشنی تعریف می 

o تمرکز بر مقالات پژوهشی اصیل :نوع مقاله (original research articles)  منتشر شده

های  یا مجموعه مقالات کنفرانس (peer-reviewed) شدههای معتبر و داوریدر ژورنال 

 .شدهشناخته

o ها  تعیین یک دوره زمانی مشخص برای پوشش دادن آخرین پیشرفت :بازه زمانی انتشار

 .سال اخیر(  ۱۰)مثلاً مقالات منتشر شده در  

o مقالاتی که به طور خاص به کاربرد یادگیری ماشین )شامل یادگیری عمیق(   :موضوع اصلی

با استفاده   (MCI مانند ) بینی آلزایمر یا مراحل اولیه آنبندی یا پیشبرای تشخیص، طبقه 

 .پرداخته باشند  EEG و/یا MRI هایاز داده 

o مطالعات انجام شده بر روی انسان  :جمعیت مورد مطالعه. 

o معمولاً مقالات به زبان انگلیسی :زبان مقاله. 

o مقالاتی که صرفاً به بررسی پاتوفیزیولوژی بدون کاربرد :معیارهای خروج AI  اند، پرداخته

مورد   در  کافی  جزئیات  که  مقالاتی  یا  کوچک،  بسیار  نمونه  حجم  با  موردی  مطالعات 

 .اند، ممکن است از مطالعه خارج شوند شناسی یا نتایج ارائه نکرده روش 

مقالات .3 انتخاب  و  جستجو  پایگاه :استراتژی  برای  تعیین  استفاده  مورد  علمی  اطلاعاتی  های 

 (PubMed, IEEE Xplore, Scopus, Web of Science, Google Scholar مانند ) جستجو



مناسب عبارات جستجوی  و  کلمات کلیدی  از) و   Alzheimer's Disease", "Mild" ترکیبی 

Cognitive Impairment", "Machine Learning", "Deep Learning", "MRI", 

"EEG", "Early Detection" فرآیند انتخاب مقالات معمولاً شامل بررسی عنوان و چکیده   .(و غیره

و سپس مطالعه متن کامل مقالات منتخب برای تأیید نهایی انطباق با معیارهای ورود است. استفاده  

نمودار  PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and از 

Meta-Analyses)  شودبرای گزارش فرآیند انتخاب مقالات توصیه می. 

داده  .4 منتخباستخراج  مقالات  از  نظام  :ها  صورت  به  کلیدی  اطلاعات  منتخب،  مقاله  هر  مند  از 

می  مطالعه،  استخراج  اهداف  ژورنال(،  انتشار،  سال  )نویسندگان،  مقاله  مشخصات  جمله:  از  شود، 

یا  MRI, EEG) ها(، نوع مدالیتهکنندگان، گروه مشخصات پایگاه داده مورد استفاده )تعداد شرکت 

های استخراج شده، الگوریتم)های( یادگیری ماشین به کار  پردازش، ویژگی های پیش ، روش (ترکیبی

 .های گزارش شده رفته، معیارهای ارزیابی عملکرد، و نتایج اصلی و محدودیت

های استخراج شده از مقالات مختلف، به صورت کیفی و در صورت  یافته  :هاتحلیل و سنتز یافته  .5

مورد تحلیل   (، اگر مطالعات به اندازه کافی همگن باشند meta-analysis فراتحلیل یا) امکان کمی

قرار می  می و سنتز  تحلیل  این  الگوریتم گیرند.  مقایسه عملکرد  شامل  مختلف، شناسایی  تواند  های 

 .های تحقیقاتی باشد ها، و شکافروندها، چالش

سازی یک مدل یادگیری ماشین باشد )حتی شناسی برای پیاده در صورتی که هدف، ارائه یک روش 

چارچوب کلی تحقیق بیشتر بر روی مراحل عملی   های عمومی(، به صورت مفهومی یا با استفاده از داده 

 :توسعه مدل تمرکز خواهد داشت

بندی دودویی برای تفکیک  توسعه یک مدل طبقه "به عنوان مثال،  :تعریف دقیق مسئله و اهداف .1

-T1 های حجمی استخراج شده از تصاویربیماران آلزایمر از افراد کنترل سالم با استفاده از ویژگی 

weighted MRI  های طیفی استخراج شده ازو ویژگی EEG .بینی تبدیلپیش"یا    "حالت استراحت 

MCI به AD  های چندوجهیساله با استفاده از داده  ۲در طی یک دوره." 

که شامل   (ADNI مانند ) انتخاب یک پایگاه داده عمومی و معتبر :انتخاب و توصیف پایگاه داده  .2

نیازداده  مورد  برچسب (MRI, EEG) های  گروه و  برای  دقیق  بالینی  باشد.  های  مطالعه  مورد  های 

های کنندگان در پایگاه داده، و پروتکل معیارهای ورود و خروج شرکتتوصیف کامل جمعیت نمونه،  

 .آوری داده جمع



های آموزش،  ها به مجموعه تعیین نحوه تقسیم داده  :(Experimental Design) طراحی آزمایش .3

تعریف   .(k-fold cross-validation مانند ) های اعتبارسنجیاعتبارسنجی و آزمون. انتخاب روش 

 .دقیق معیارهای ارزیابی عملکرد

تحلیلپیاده  .4 و  پردازش  مراحل  پیش  :سازی  داده شامل  استخراج  EEG و  MRI هایپردازش   ،

های مرتبط، انتخاب الگوریتم)های( یادگیری ماشین، آموزش و تنظیم هایپرپارامترهای مدل،  ویژگی 

 .و ارزیابی نهایی عملکرد 

بررسی نتایج به دست آمده، مقایسه با مطالعات مشابه، و تلاش برای   :تحلیل نتایج و تفسیرپذیری .5

 .تفسیر تصمیمات مدل )در صورت امکان( 

برای انجام تحقیقات در این حوزه تمرکز   شناسی استاندارد و جامعروش  در این مقاله، ما عمدتاً بر ارائه یک

های یادگیری ماشین برای آلزایمر را پوشش  ای که هم اصول کلی حاکم بر توسعه مدل خواهیم کرد، به گونه 

های  دهد و هم بتواند به عنوان راهنمایی برای ارزیابی انتقادی مطالعات موجود عمل نماید. بنابراین، بخش 

از جمع  را  فرآیند  این  این فصل، مراحل مختلف  نظر گرفتن هر دو  بعدی  با در  ارزیابی مدل،  تا  داده  آوری 

 .، تشریح خواهند کردEEG و MRI مدالیته

 

 (Data Acquisition and Preparation) هاسازی داده آوری و آماده جمع  .۳-۲

ویژگی  و  اطمینان مدلکیفیت  قابلیت  و  بر عملکرد  تأثیر مستقیمی  استفاده،  داده مورد  های  های مجموعه 

یادگیری ماشین دارد. این بخش به بررسی ملاحظات کلیدی در انتخاب پایگاه داده، رعایت اصول اخلاقی و  

 .پردازد های مورد مطالعه در تحقیقات مرتبط با آلزایمر میحریم خصوصی، و تعریف دقیق گروه 

 (Dataset Selection) انتخاب پایگاه داده  .۳-۲-۱

ها در هر مطالعه مبتنی بر یادگیری ماشین است.  ترین گامانتخاب یک پایگاه داده مناسب، اولین و یکی از مهم 

در حوزه تحقیقات آلزایمر، چندین پایگاه داده عمومی و معتبر وجود دارد که به طور گسترده توسط محققان  

کنند. های چندوجهی را فراهم می شوند و امکان دسترسی به حجم زیادی از داده در سراسر جهان استفاده می 

های استاندارد، به افزایش تکرارپذیری و قابلیت مقایسه نتایج بین مطالعات مختلف  استفاده از این پایگاه داده 

 .کند کمک می 

 :MRI های داده پایگاه  •

o  آلزایمر بیماری  عصبی  تصویربرداری   Alzheimer's Disease) ابتکار 

Neuroimaging Initiative - ADNI):   ،شک مهم  ADNIبدون  از  و  یکی  ترین 



های داده در تحقیقات آلزایمر است. این یک مطالعه طولی و چندمرکزی  پرکاربردترین پایگاه 

سال   از  که  اعتبارسنجی    ۲۰۰۴است  و  توسعه  آن  و هدف  شده  آغاز  شمالی  آمریکای  در 

تصویربرداری مغزی (PET و MRI) بیومارکرهای  مایع  برای   (CSF) نخاعی-،  ژنتیکی  و 

درمان  ارزیابی  و  پیشرفت  پیگیری  زودهنگام،  استتشخیص  آلزایمر  شامل  ADNI .های 

 ، افراد با اختلال شناختی خفیف(HC) های کنترل سالمکننده از گروه های هزاران شرکت داده 

(MCI) و بیماران آلزایمر (AD)  هایاست. داده MRI در ADNI های مختلفی  شامل سکانس

 و ASL و گاهی T2-weighted،  FLAIR  ،DTI،  (با رزولوشن بالا) T1-weighted مانند 

rs-fMRI  بر داده می بالینی، دموگرافیک،   ADNIهای تصویربرداری،  باشد. علاوه  اطلاعات 

 مانند وضعیت) و اطلاعات ژنتیکی CSF شناختی، بیومارکرهایروان -های عصبنتایج آزمون 

APOE)  هایدهد. دسترسی به داده را نیز ارائه می ADNI  نام و تأیید درخواست، پس از ثبت

 .پذیر استبرای محققان امکان 

o مجموعه تصاویر دسترسی آزاد (Open Access Series of Imaging Studies 

- OASIS): OASIS  هاینیز یک پایگاه داده عمومی و محبوب است که شامل داده MRI 

از افراد سالم و بیماران مبتلا به دمانس آلزایمر در مراحل   (T1-weighted عمدتاً) ساختاری

شامل چندین مجموعه داده طولی و مقطعی است و اطلاعات بالینی   OASIS .مختلف است

 .گیرد و دموگرافیک را نیز در بر می 

o پیری مورد  در  استرالیایی  زندگی  سبک  و  بیومارکرها  تصویربرداری،   مطالعه 

(Australian Imaging, Biomarkers and Lifestyle Flagship Study of 

Ageing - AIBL): AIBL یک مطالعه طولی بزرگ دیگر است که مشابه ADNI  بر روی ،

داده  شامل  و  دارد  تمرکز  آلزایمر  اولیه  بیومارکرهای  و  MRI  ،PET هایشناسایی  خون   ،

 .اطلاعات شناختی و سبک زندگی است

داده پایگاه  •  :EEG های 

با پایگاهMRI در مقایسه  اما   EEG های داده،  آلزایمر کمتر رایج هستند،  برای  عمومی و استاندارد 

 :هایی در این زمینه صورت گرفته استتلاش 

o  پایگاه داده EEG بیمارستان دانشگاه کیوتو (Kyoto University Hospital EEG 

Database - KEEG): سیگنال شامل  داده  پایگاه  به   EEG هایاین  مبتلا  بیماران  از 

 .اختلالات عصبی مختلف، از جمله آلزایمر است

o تایلند مغز  داده  شامل  :(Thailand Brain Database - TDBRAIN) پایگاه 

 .و سایر اطلاعات از افراد سالم و بیماران با اختلالات مغزی  EEG هایداده 



o  با توجه به ارتباط بین اختلالات خواب و آلزایمر، پایگاه  :های مبتنی بر خوابپایگاه داده

خواب EEG هایداده  طول  در  شده  می  (PSG - سومنوگرافیپلی) ثبت  برای  نیز  توانند 

تحقیقات مرتبط با آلزایمر مفید باشند، اگرچه ممکن است به طور خاص برای این بیماری  

 .طراحی نشده باشند 

o  بسیاری از مطالعات :آوری شده محلیهای جمع داده EEG  کنند  هایی استفاده می از داده

اند. این امر  آوری شده که به طور خاص برای آن مطالعه در یک مرکز یا گروه تحقیقاتی جمع 

پروتکل می  در  تنوع  به  منجر  ویژگی تواند  و  ثبت  شودهای  نمونه  جمعیت   .های 

های ثبت، فرکانس  ، توجه به عواملی مانند تعداد کانالEEG هنگام انتخاب یک پایگاه داده

وظیفه  نمونه  یک  طول  در  باز،  بسته، چشم  )چشم  ثبت  شرایط  ثبت،  زمان  مدت  برداری، 

 .ها )در صورت وجود( مهم استپردازش اولیه داده شناختی(، و کیفیت پیش 

پیاده  • صورت  )در  انتخابی  داده  پایگاه  مشخص(مشخصات  مدل  یک   :سازی 

سازی یک مدل یادگیری ماشین باشد، باید جزئیات پایگاه داده مورد  در صورتی که مطالعه شامل پیاده 

 :استفاده به دقت شرح داده شود، از جمله

o  نام پایگاه داده و منبع آن. 

o  های مختلفها در گروه کنندگان و توزیع آن تعداد کل شرکت (AD, MCI, HC). 

o کنندگان به پایگاه داده اصلیمعیارهای ورود و خروج شرکت. 

o  توزیع جنسیتی، سطح معیار سن،  انحراف  و  میانگین  )مانند  دموگرافیک کلیدی  اطلاعات 

 .تحصیلات( برای هر گروه 

o  های مورد استفادهنوع داده (های خاصمثلاً سکانس MRIشرایط ثبت ، EEG). 

o  ها طولی هستند یا مقطعیآیا داده. 

o  دهندگان پایگاه داده انجام شده استای که توسط ارائه پردازش اولیه هرگونه پیش. 

نمونه  • انتخاب  حاضر(معیارهای  مطالعه  )برای  داده  پایگاه  از   :ها 

انتخاب   برای  بیشتری  تعریف معیارهای  به  نیاز  است  داده، ممکن  پایگاه  انتخاب یک  از  حتی پس 

 :توانند شامل موارد زیر باشند ها برای مطالعه حاضر باشد. این معیارها می ای از نمونه زیرمجموعه 

o محدوده سنی خاص. 

o  های تصویربرداری یا سیگنالحداقل کیفیت قابل قبول برای داده. 



o  های مورد نیازوجود تمامی مدالیته (مثلاً هم MRI و هم EEG برای یک فرد). 

o های بالینی دقیق و معتبر وجود برچسب. 

o  های همراه عمده )مانند سکته مغزی وسیع یا تومور(های با پاتولوژی حذف نمونه. 

 هااخلاقی و حریم خصوصی داده ملاحظات  .۳-۲-۲

های حساس مانند تصاویر مغزی و اطلاعات بالینی، نیازمند رعایت  ویژه داده های پزشکی انسانی، به کار با داده 

 .دقیق اصول اخلاقی و مقررات مربوط به حریم خصوصی است

آگاهانه • داده  :(Informed Consent) رضایت  که  صورتی  مطالعه  در  برای  اولیه  طور  به  ها 

ها کنندگان )یا قیم قانونی آن شوند، کسب رضایت آگاهانه و داوطلبانه از تمامی شرکتآوری می جمع

الزامی است. شرکت  کنندگان باید به طور کامل در  در صورت عدم توانایی فرد برای دادن رضایت( 

های مورد استفاده، خطرات و مزایای احتمالی، و نحوه استفاده و حفاظت از  مورد اهداف مطالعه، روش 

 .هایشان مطلع شوند داده 

سازی (Anonymization) سازینامبی • مستعار  نام  برای  :(Pseudonymization) و 

نام یا نام مستعار  ها باید قبل از استفاده در تحقیق، بی کنندگان، داده حفاظت از حریم خصوصی شرکت

نام، شماره شناسایی،  نامشوند. بی )مانند  سازی به معنای حذف تمامی اطلاعات شناسایی مستقیم 

ها است. نام مستعار سازی به معنای جایگزینی اطلاعات شناسایی با یک کد یا شناسه  آدرس( از داده 

و با مجوزهای  منحصربه  لزوم  امکان پیوند مجدد به هویت فرد )در صورت  فرد است، به طوری که 

پایگاه داده  باقی بماند. تمامی  ناشناس  اما هویت فرد برای محققان  باشد،   های خاص( وجود داشته 

 .ająدهنام یا نام مستعار ارائه می ها را به صورت بی عمومی معتبر معمولاً داده 

تمامی تحقیقاتی که شامل کار با   :(Ethics Committee Approval) تأییدیه کمیته اخلاق •

مستقلداده  پژوهش  در  اخلاق  کمیته  یک  تأییدیه  شروع،  از  قبل  باید  هستند،  انسانی   های 

(Institutional Review Board - IRB یا Research Ethics Committee - REC)   را

کند که آیا مطالعه با اصول اخلاقی و مقررات مربوطه مطابقت  دریافت کنند. این کمیته بررسی می 

 .دارد یا خیر

سازی، انتقال و دسترسی  باید تدابیر امنیتی مناسبی برای ذخیره  :(Data Security) هاامنیت داده  •

ها جلوگیری شود. این  ها اتخاذ شود تا از دسترسی غیرمجاز، افشا، تغییر یا از بین رفتن داده به داده 

 .شامل استفاده از رمزگذاری، کنترل دسترسی، و سرورهای امن است



المللی مربوط به حفاظت از  محققان باید با مقررات ملی و بین  :هارعایت مقررات حفاظت از داده  •

مانند داده  از داده  های شخصی،   General Data Protection) هامقررات عمومی حفاظت 

Regulation - GDPR) یا اروپا  بیمه سلامت  در   Health) قانون قابل حمل و پاسخگویی 

Insurance Portability and Accountability Act - HIPAA)   در ایالات متحده، آشنا بوده

 .ها را رعایت کنند آن و 

 های مورد مطالعه تعریف گروه  .۳-۲-۳

های مورد مطالعه )بیماران و گروه کنترل( برای تفسیر صحیح نتایج و مقایسه با  تعریف دقیق و شفاف گروه 

 .سایر مطالعات بسیار مهم است

بالینی • گروه  :معیارهای  به  افراد  تخصیص  برای  که  بالینی  تشخیصی  معیارهای  مختلفباید   های 

(AD, MCI, HC) اند، به وضوح بیان شوند. برای گروهاستفاده شده AD معمولاً از معیارهایی مانند ، 

NINCDS-ADRDA یا NIA-AA  شود. برای گروهبرای دمانس آلزایمر استفاده می MCI  معیارهای ،

تواند با  ناشی از آلزایمر )که می  MCI برای NIA-AA یا معیارهای (Petersen criteria) پترسن

ای،  حوزه )مانند آمنستیک تک  MCI استفاده از بیومارکرها تأیید شود( باید ذکر شود. همچنین، نوع

چندحوزه  ویژگی آمنستیک  و  پیشرفت  الگوهای  زیرا  شود،  مشخص  باید  غیرآمنستیک(  های  ای، 

، باید تأیید شود که افراد  (HC) ها ممکن است متفاوت باشد. برای گروه کنترل سالمیومارکری آن ب

 .فاقد هرگونه اختلال شناختی قابل توجه یا بیماری عصبی یا روانپزشکی عمده هستند 

پردازند، باید  می  AD به MCI بینی تبدیلدر مطالعاتی که به پیش :AD به MCI معیارهای تبدیل •

  ۲در یک پیگیری   AD مثلاً تشخیص بالینی) ارائه شود (conversion) "تبدیل"تعریف دقیقی از  

 .و معیارهای مورد استفاده برای این تشخیص باید مشخص باشند  (ساله ۳یا 

گروه  • گروه  :(Group Matching) هاتطبیق  امکان،  صورت  نظر  در  از  باید  مطالعه  مورد  های 

می  که  کلیدی  دموگرافیک  سطح  متغیرهای  و  جنس،  سن،  مانند  بگذارند،  تأثیر  نتایج  بر  توانند 

های در تحلیل  (covariate) تحصیلات، با یکدیگر تطبیق داده شوند یا این متغیرها به عنوان کووریت

تواند منجر به نتایج سوگیرانه شود. به عنوان مثال،  آماری در نظر گرفته شوند. عدم تطبیق مناسب می 

 یا MRI های مشاهده شده درباشد، تفاوت  HC تر از گروهبه طور قابل توجهی مسن  AD اگر گروه

EEG  ممکن است بیشتر به دلیل سن باشد تا بیماری. 

های  توان اطمینان حاصل کرد که داده ها، می سازی داده آوری و آماده با رعایت این ملاحظات در مرحله جمع 

های یادگیری ماشین، از کیفیت و اعتبار مناسبی برخوردار بوده و  مورد استفاده برای آموزش و ارزیابی مدل 

 .تر خواهند بودنتایج به دست آمده قابل اعتمادتر و قابل تعمیم 



 MRI (MRI Data Preprocessing) هایپردازش داده پیش  .۳-۳

ها،  ای است که هدف آن کاهش نویز و آرتیفکت یک مرحله حیاتی و چندمرحله  MRI هایپردازش داده پیش

های کمی بعدی یا ورود  تحلیل ها برای  سازی داده استانداردسازی تصاویر بین افراد و مطالعات مختلف، و آماده

پردازش تأثیر مستقیمی بر دقت و قابلیت اطمینان نتایج نهایی های یادگیری ماشین است. کیفیت پیش به مدل 

های که معمولاً برای تحلیل  T1-weighted ویژه تصاویر، به MRI پردازش تصاویر دارد. مراحل استاندارد پیش

 :شوند، به ترتیب زیر استساختاری استفاده می 

 (Quality Control - QC) کنترل کیفیت .۳-۳-۱

 .است MRI ها، انجام کنترل کیفیت دقیق بر روی تصاویرآوری داده اولین گام پس از جمع 

چشمی • آموزش  :بازبینی  فرد  یک  توسط  باید  تصاویر  نوروایمیجینگ  تمامی  )رادیولوژیست،  دیده 

 motion) های شدید مانند آرتیفکت حرکتی آنالیست( به صورت چشمی بازبینی شوند تا آرتیفکت 

artifacts) رگه شدن یاکه به صورت محوشدگی، رگه ) قابل توجه "ghosting"   در تصویر ظاهر

های ناشی از مواد فلزی،  ، آرتیفکت (low signal-to-noise ratio - SNR) ، نویز شدید (شودمی 

های غیرمنتظره )مانند تومور یا سکته مغزی که ممکن است در شرح حال اولیه  یا سایر ناهنجاری 

 .گزارش نشده باشد( شناسایی شوند 

توان از معیارهای کمی برای ارزیابی کیفیت تصویر  علاوه بر بازبینی چشمی، می  :QC معیارهای کمی •

های ، یا شاخص(CNR) ، نسبت کنتراست به نویز(SNR) استفاده کرد، مانند نسبت سیگنال به نویز

 .خودکار برای تشخیص آرتیفکت حرکتی 

های شدید و غیرقابل اصلاح هستند یا  تصاویری که دارای آرتیفکت :حذف تصاویر با کیفیت پایین •

توانند منجر به نتایج  ها به طور قابل توجهی پایین است، باید از تحلیل خارج شوند، زیرا می کیفیت آن 

 .تعریف شده و به طور یکسان اعمال شوند نادرست یا سوگیرانه شوند. معیارهای حذف باید از قبل  

 (Format Conversion) تبدیل فرمت .۳-۳-۲

فرمت MRI تصاویر در   DICOM (Digital Imaging and Communications in معمولاً 

Medicine)  آیند. فرمتاز دستگاه اسکنر به دست می DICOM   حاوی اطلاعات متا دیتای زیادی )مانند

های تصویر است. برای بسیاری از ابزارهای تحلیل تصویر و  اطلاعات بیمار، پارامترهای اسکن( علاوه بر داده 

تر در تحقیقات نوروایمیجینگ  های رایجبه فرمت  DICOM یادگیری ماشین، نیاز به تبدیل تصاویر از فرمت

 یا (nii.gz. یا Neuroimaging Informatics Technology Initiative - .nii) NIfTI مانند 

Analyze (.hdr/.img)  است. ابزارهایی مانند dcm2niix شوند برای این منظور استفاده می. 



 (Artifact Correction) هاتصحیح آرتیفکت  .۳-۳-۳

های سیستماتیک وجود داشته باشند که نیاز  حتی در تصاویر با کیفیت خوب نیز ممکن است برخی آرتیفکت

 :به تصحیح دارند 

ناهمگنی   • بایاستصحیح   Intensity یا Bias Field Correction) میدان 

Inhomogeneity Correction):   میدان بایاس یک آرتیفکت فرکانس پایین و صاف است که

شود شدت سیگنال در نواحی مختلف تصویر به طور غیریکنواخت تغییر کند، حتی اگر بافت  باعث می

یا برهمکنش بین بدن بیمار   RF هایزیرین یکسان باشد. این آرتیفکت معمولاً ناشی از نقص در کویل 

بندی  برای بهبود دقت قطعه  (N4ITK مانند روش ) و میدان مغناطیسی است. تصحیح میدان بایاس 

 .های کمی ضروری استبافت و سایر تحلیل 

اگرچه آرتیفکت حرکتی شدید منجر به حذف تصویر   :(Motion Correction) تصحیح حرکت •

نیز می می  اسکن  بیمار در طول  اما حرکات کوچک سر  اعوجاج در  شود،  یا  باعث محوشدگی  تواند 

های مختلف گرفته  های طولی )زمانی که چندین اسکن از یک فرد در زمان تصویر شود. برای داده 

برای سکانس می  یا  الگوریتم  fMRI هایشود(  های  که شامل چندین حجم در طول زمان هستند، 

تراز کردن فضایی تمامی  تصحیح حرکت )معمولاً مبتنی بر ثبت تصاویر به یک تصویر مرجع( برای هم 

هایی  تر است، اما روش شوند. برای تصاویر ساختاری منفرد، تصحیح حرکت پیچیده ها استفاده می حجم

 .تأثیر آن وجود داردبرای کاهش 

 (Spatial Normalization and Registration) سازی فضایی و ثبت تصاویرنرمال  .۳-۳-۴

برای اینکه بتوان تصاویر مغزی افراد مختلف را با هم مقایسه کرد یا نتایج را در یک چارچوب استاندارد گزارش  

نگاشت شوند.  (standard space) فضای استاندارد نمود، تصاویر باید به یک فضای مختصات مشترک یا

 .شودنامیده می  سازی فضایینرمال  این فرآیند 

که بر   MNI (Montreal Neurological Institute) شامل فضای  :فضاهای استاندارد رایج  •

میانگین اسکناساس  زیادی  تعداد  از  و   MRI گیری  است،  شده  ایجاد  سالم  افراد  از 

های مغزی استاندارد نیز که بر اساس مغز یک فرد واحد ایجاد شده است. اطلس Talairach فضای

 .شوند معمولاً در این فضاها تعریف می 

الگوریتم نرمال :(Registration) فرآیند ثبت • از  استفاده  با  انجام  سازی فضایی  تصویر  ثبت  های 

شود که یک تبدیل فضایی )معمولاً یک تبدیل آفلاین خطی شامل انتقال، چرخش، تغییر مقیاس  می 

تراز کردن  تر با الگو( را برای همو برش، و گاهی یک تبدیل غیرخطی یا وارپینگ برای تطبیق دقیق 

 .کنند یا اطلس در فضای استاندارد پیدا می  (template) تصویر فرد با یک تصویر الگو



های طولی، مهم است که تصاویر  برای داده  :(Intra-subject registration) فردیثبت درون  •

معمولاً با ثبت ) اند، به دقت با یکدیگر ثبت شوند های مختلف گرفته شدهمختلف یک فرد که در زمان 

یا پایه  تصویر  به  تصاویر  از   (baseline تمام  ناشی  خطاهای  از  زمان  طول  در  واقعی  تغییرات  تا 

برای یک   MRI های مختلفیابی متفاوت سر در اسکنر متمایز شوند. همچنین، اگر از مدالیته موقعیت 

می  استفاده  مدالیته (DTI و  T1W مانند) شودفرد  این  شوند ،  ثبت  یکدیگر  به  باید  -co) ها 

registration). 

 (Brain Tissue Segmentation) بندی بافت مغزقطعه  .۳-۳-۵

 Gray) ماده خاکستری های اصلی بافت، یعنیبندی بافت مغز به معنای تفکیک تصویر مغز به کلاس قطعه 

Matter - GM)  ماده سفید ها است،که عمدتاً شامل جسم سلولی نورون (White Matter - WM)   که

آکسون  شامل  میلینعمدتاً  وهای  است،  مغزی  دار  که   (Cerebrospinal Fluid - CSF) نخاعی-مایع 

 .باشد کند، می فضاهای بطنی و زیر عنکبوتیه را پر می 

گیری حجم ماده خاکستری  های کمی مانند اندازه بندی بافت برای بسیاری از تحلیل قطعه  :اهمیت •

پردازش )مانند استخراج مغز( ضروری  ، و همچنین برای بهبود دقت سایر مراحل پیشVBMیا سفید،  

 .است

رایج  • مانند نرم  :ابزارهای  معروفی   SPM (Statistical Parametric افزارهای 

Mapping)، FSL (FMRIB Software Library) و FreeSurfer الگوریتم قوی  دارای  های 

قطعه  تصاویربرای  از  مغز  بافت  خودکار  الگوریتم T1-weighted بندی  این  از  هستند.  معمولاً  ها 

های آماری  های احتمالاتی بافت( و مدلترکیبی از اطلاعات شدت پیکسل، اطلاعات فضایی )اطلس

 .کنند استفاده می 

 (Skull Stripping یا Brain Extraction) استخراج مغز .۳-۳-۶

است تا تنها   MRI های غیرمغزی از تصویرها و سایر بافتهدف از این مرحله، حذف جمجمه، پوست سر، چشم 

 .های بعدی باقی بماند بافت مغز برای تحلیل 

های بندی بافت و سایر تحلیل سازی فضایی، قطعه استخراج دقیق مغز برای بهبود نتایج نرمال  :اهمیت •

 .متمرکز بر مغز مهم است

های موجود  الگوریتم، یا  FSL در BET (Brain Extraction Tool) ابزارهایی مانند  :ابزارهای رایج  •

های  شوند. این ابزارها معمولاً بر اساس مدل برای این منظور استفاده می  FreeSurfer و SPM در

 (region growing) های مبتنی بر رشد ناحیه، روش (deformable models) پذیرتغییرشکل



ویژه در  کنند. دقت استخراج مغز باید به صورت چشمی بررسی شود، به یا یادگیری ماشین عمل می 

 .نواحی پیچیده مانند قاعده جمجمه یا در مغزهای آتروفیک

 (اختیاری، بسته به نوع تحلیل) (Smoothing) هموارسازی .۳-۳-۷

شود  هموارسازی فضایی شامل اعمال یک فیلتر )معمولاً یک کرنل گاوسی( بر روی تصویر است که باعث می 

 .های همسایه خود جایگزین شود دار شدت وکسل شدت هر وکسل با میانگین وزن

، کاهش تأثیر خطاهای کوچک  (SNR) تواند به افزایش نسبت سیگنال به نویزهموارسازی می  :اهداف •

نرمال  داده در  بهتر  تطبیق  و  فضایی،  آماریسازی  فرضیات  برخی  با  در) ها  که فرض   VBM مانند 

 .کمک کند  (ها دارای توزیع نرمال هستند شود داده می 

هموارسازی :میزان هموارسازی • کرنل  میلی ) اندازه  واحد  با   Full Width at Half مترمعمولاً 

Maximum - FWHM  باید با توجه به اندازه ساختارهای مورد علاقه و رزولوشن   (شودمشخص می

تواند منجر به از دست رفتن جزئیات فضایی مهم  تصویر انتخاب شود. هموارسازی بیش از حد می 

 fMRI هاییا برخی تحلیل VBM های مبتنی بر وکسل مانند شود. هموارسازی معمولاً برای تحلیل 

تحلیل استفاده می  برای  برشود و ممکن است  از داده  ROI های مبتنی  یادگیری عمیق که  های  یا 

 .کنند، ضروری نباشد یا حتی مضر باشد تر استفاده می خام

پیش  مراحل  این  از  یک  هر  در  استفاده  مورد  پارامترهای  و  دقیق  بخش  ترتیب  در  دقت  به  باید  پردازش 

 هایلاینشناسی مقاله گزارش شود تا امکان تکرارپذیری تحقیق فراهم گردد. همچنین، استفاده از پایپ روش 

(pipelines) معتبرپیش و  استاندارد  آن ) پردازش  درمانند  که  ارائه   FreeSurfer یا FSL  ،SPM هایی 

انجام این مراحل،  می توصیه   (شوند می  از  از سازگاری و کیفیت پردازش اطمینان حاصل شود. پس  تا  شود 

های یادگیری عمیق خواهند  های کمی یا ورود مستقیم به مدل آماده برای استخراج ویژگی  MRI هایداده 

 .بود

 

 

 

با بخش از داده  .۴-۳ بسیار خب،  ادامه   MRI (MRI Feature Extraction) هایاستخراج ویژگی 

 توان از تصاویرپردازش، چه نوع اطلاعات کمی و کیفی می دهد که پس از پیش دهیم. این بخش توضیح میمی 

MRI های یادگیری ماشین استفاده شود استخراج کرد تا به عنوان ورودی برای مدل. 

 



 MRI (MRI Feature Extraction) هایاستخراج ویژگی از داده  .۳-۴

مرتبط و آموزنده   (features) های، مرحله بعدی استخراج ویژگی MRI پردازش دقیق تصاویرپس از پیش

به بهترین نحو توصیف کرده و به مدل  آلزایمر را  بیماری  با  الگوهای مرتبط  بتوانند  های یادگیری  است که 

گروه  تفکیک  در  پیشماشین  یا  ویژگی ها  نوع  انتخاب  کنند.  کمک  پیامدها  مدالیتهبینی  به  مورد   MRI ها 

، الگوریتم یادگیری ماشین انتخابی، و سؤال تحقیق بستگی دارد. در این بخش،  (T1W, DTI مانند ) استفاده

 .گیرند برای تشخیص آلزایمر مورد بحث قرار می MRI های استخراج شده ازانواع رایج ویژگی 

مغزیویژگی  .۳-۴-۱ نواحی  ضخامت  و  حجم  بر  مبتنی   Volumetric and Cortical) های 

Thickness Features) 

ویژگی  از  دسته  تصاویراین  از  عمدتاً  که  قطعه  T1-weighted ها،  از  پس  بالا  رزولوشن  دقیق  با  بندی 

ها در تحقیقات آلزایمر  آیند، از جمله پرکاربردترین و تفسیرپذیرترین ویژگی ساختارهای مغزی به دست می 

 .هستند 

 :(Region of Interest - ROI Volumetrics) حجم نواحی خاص •

o  افزارهای تخصصی مانند با استفاده از نرم FreeSurfer, FSL (FIRST),  یا SPM   با استفاده(

توان حجم ساختارهای مختلف ماده خاکستری و سفید را به طور  های مغزی(، می از اطلس

 .گیری کردخودکار اندازه خودکار یا نیمه 

o  پره  :های کلیدی در آلزایمرویژگی آمیگدال،  انتورینال،  قشر  هیپوکامپ،  کونئوس،  حجم 

قشر سینگولیت خلفی، و همچنین حجم کل ماده خاکستری، حجم کل ماده سفید، و حجم  

 .ها با آلزایمر مرتبط استهای حجمی هستند که تغییرات آن های جانبی از جمله ویژگیبطن

o شده با حجم کل داخل جمجمهمعمولاً نرمال) این مقادیر حجمی - Total Intracranial 

Volume  یا TIV توانند به صورت یک بردار ویژگی  می (برای کنترل تفاوت در اندازه سر افراد

 .بندهای یادگیری ماشین داده شوند برای هر فرد تشکیل شده و به عنوان ورودی به طبقه 

 :(Cortical Thickness) ضخامت قشر مغز •

o  .علاوه بر حجم، ضخامت قشر مغز در نواحی مختلف نیز یک نشانگر حساس از آتروفی است

گیری ضخامت آن در  قادر به بازسازی سطح قشر و اندازه  FreeSurfer افزارهایی مانند نرم 

 .هزاران نقطه در سراسر مغز هستند 



o  تعریف می نواحی  در  را  قشر  ضخامت  میانگین  اطلستوان  توسط  اطلس) شده   مانند 

Desikan-Killiany یا Destrieux)   به عنوان ویژگی استخراج کرد، یا از الگوهای فضایی

 .تر استفاده نمود نازک شدن قشر به طور مستقیم

 (Shape Features) های مبتنی بر شکلویژگی  .۳-۴-۲

تواند نشانگرهای اولیه و  بعدی یک ساختار مغزی )مانند هیپوکامپ( می گاهی اوقات، تغییرات در شکل سه 

 .تری از بیماری نسبت به تغییرات صرف در حجم کل آن ارائه دهد ظریف

مانند روش  :هاروش  • شکل،  تحلیل  تانسور های  بر  مبتنی   Tensor-Based) مورفومتری 

Morphometry - TBM)  های تغییرشکلکه تغییرات موضعی در حجم را با استفاده از میدان 

(deformation fields)  اندازه الگو  یک  به  تصاویر  غیرخطی  ثبت  از  می حاصل  یا  گیری  کند، 

گرهای ریاضی )مانند ضرایب هارمونیک کروی( از سطح یک ساختار استخراج  هایی که توصیف روش 

 .شوند کنند، برای این منظور استفاده می می 

الگوهای آتروفی  های یادگیری ماشین برای تشخیص  توانند به مدل تر می های شکلی پیچیده این ویژگی  •

 .سنجی ساده قابل تشخیص نیستند، کمک کنند که با حجم 

 (Voxel-based Features) های مبتنی بر وکسلویژگی  .۳-۴-۳

توان از اطلاعات موجود در هر وکسل از تصویر مغز به  شده، می های از پیش تعریف ROI به جای تمرکز بر

 .عنوان ویژگی استفاده کرد 

سازی  پس از نرمال :(Voxel-Based Morphometry - VBM) مورفومتری مبتنی بر وکسل •

های تراکم یا حجم ماده خاکستری در هر وکسل  بندی تصاویر به ماده خاکستری، نقشه فضایی و قطعه 

وکسل ایجاد می  در  )یا  وکسل  هر  در  مقادیر  این  با  شوند.  مرتبط  نواحی  از  ماسک خاص  یک  های 

نظر گرفته شوند.  آلزایمر( می  فرد در  برای هر  بالا  بسیار  ابعاد  با  ویژگی  بردار  به عنوان یک  توانند 

بند ها به طبقه یا انتخاب ویژگی معمولاً قبل از ورود این داده  (PCA مانند) های کاهش ابعادروش 

 .ضروری هستند 

، شدت  (هاCNN مانند ) در برخی رویکردهای یادگیری عمیق :هااستفاده مستقیم از شدت وکسل  •

شود  پردازش اولیه( مستقیماً به عنوان ورودی به شبکه داده می های تصویر )پس از پیش خام وکسل 

 .های با ابعاد بالا استهای مرتبط از این داده و شبکه خود مسئول یادگیری ویژگی 

 (Textural Features) های بافتی ویژگی  .۳-۴-۴



تواند پردازد و می ها در یک ناحیه از تصویر می تحلیل بافت به بررسی الگوهای فضایی و روابط بین شدت پیکسل

میکرو   تغییرات  با  است  ممکن  که  ارائه دهد  مغز  بافت  پیچیدگی  یا  ناهمگنی،  مورد همگنی،  در  اطلاعاتی 

 .ساختاری مرتبط باشد 

 :های مختلفی استخراج کرد، از جملهتوان با استفاده از روش های بافتی را می ویژگی  :هاروش  •

o  رخدادی سطوح خاکستریماتریس هم (Gray-Level Co-occurrence Matrix 

- GLCM):  کند هایی مانند انرژی، کنتراست، همبستگی و همگنی را محاسبه می که ویژگی. 

o طول ران سطوح خاکستری (Gray-Level Run Length Matrix - GLRLM). 

o  های مبتنی بر تبدیل موجکویژگی (Wavelet-based features). 

o  های مبتنی بر فیلترهای گابورویژگی (Gabor filters). 

توانند به توصیف تغییرات  های خاص یا از کل مغز استخراج شده و می ROI ها معمولاً ازاین ویژگی  •

 .قابل تشخیص نیستند، کمک کنند  VBM سنجی یاظریفی که با حجم 

اتصال  DTI هایویژگی  .۳-۴-۵ ساختاریو   DTI and Structural Connectivity) پذیری 

Features) 

شوند و اطلاعاتی در مورد یکپارچگی  استخراج می  (DTI) های تصویربرداری تانسور انتشارها از داده این ویژگی 

 .دهند پذیری ساختاری مغز ارائه می های اتصالماده سفید و شبکه 

 :یا تراکت ROI مبتنی بر  DTI هایشاخص  •

o هایمقادیر میانگین شاخص DTI   ناهمسانگردی کسریمانند (FA)انتشارپذیری میانگین ، 

(MD)انتشارپذیری محوری  ، (AD) انتشارپذیری شعاعی ازرا می (RD) و  های ROI توان 

های  های ماده سفید( یا در طول تراکتشده )با استفاده از اطلس ماده سفید از پیش تعریف 

اند، مانند فورنیکس، سینگولوم، کورپوس  خاص ماده سفید )که با تراکتوگرافی بازسازی شده 

 .کالوزوم( استخراج کرد 

 :پذیری ساختاری های مبتنی بر ماتریس اتصال ویژگی  •

o با استفاده از تراکتوگرافی DTI شده بین  های عصبی بازسازیتوان تعداد یا چگالی رشته ، می

ماتریس  های شبکه( را تخمین زد و یکهای مختلف نواحی قشری یا زیرقشری )گره جفت

 .برای هر فرد ساخت (structural connectivity matrix) پذیری ساختاریاتصال 



o  ماتریس این  از  می سپس،  ویژگی ها  بر توان  مبتنی  مختلفی  گراف های   Graph) نظریه 

Theory)  استخراج کرد، مانند: 

کارایی کلی(density) مانند چگالی شبکه :معیارهای کلی شبکه ▪  ، (global 

efficiency)طول مسیر مشخصه ، (characteristic path length) ضریب ،

 .(modularity) ، مدولاریته(clustering coefficient) بندیخوشه

گره  ▪ گره :(Nodal metrics) ایمعیارهای  درجه  ، (node degree) مانند 

گره خوشه (node centrality) مرکزیت  ضریب  گره،   .بندی 

های ساختاری مغز مرتبط با آلزایمر  توانند الگوهای اختلال در شبکه ها می این ویژگی 

 .را توصیف کنند 

 (Deep Features) های یادگیری عمیقهای استخراج شده توسط مدل ویژگی  .۳-۴-۶

 ( از مزایای اصلی مدل ۳- ۴-۲همانطور که در بخش یادگیری عمیق  های یادگیری  ( توضیح داده شد، یکی 

های  مراتبی از داده های سلسلهها در یادگیری خودکار ویژگی توانایی آن  (ها برای تصاویرCNN ویژهبه) عمیق

 .خام است

)معمولاً پس  MRI در این رویکرد، تصویر :(End-to-end learning) یادگیری از انتها به انتها •

سازی شدت و شاید ثبت فضایی( مستقیماً به عنوان ورودی به  های اولیه مانند نرمال پردازش از پیش

های مختلف  های مرتبط در لایه شود و شبکه خود مسئول استخراج ویژگی داده می  CNN یک شبکه

به    "استخراج ویژگی "های نهایی است. در این حالت،  بندی یا رگرسیون در لایه و سپس انجام طبقه 

 .معنای سنتی آن وجود ندارد، بلکه بخشی از فرآیند یادگیری مدل است

ویژگی  • از  لایهاستفاده  میانیهای   Transfer Learning / Feature Extraction) های 

with Pre-trained Models): گاهی اوقات، یک CNN که قبلاً بر روی یک مجموعه داده بزرگ 

برای یک   MRI برای تصاویر طبیعی، یا حتی بر روی یک مجموعه داده بزرگ ImageNet مانند )

شود. در  کننده ویژگی ثابت استفاده می آموزش داده شده است، به عنوان یک استخراج  (وظیفه دیگر

ها( یک یا چند لایه میانی )معمولاً  سازیاین حالت، تصویر ورودی به شبکه داده شده و خروجی )فعال

برای آن تصویر در نظر گرفته    "عمیق"های تماماً متصل نهایی( به عنوان یک بردار ویژگی  قبل از لایه 

یا  SVM مانند ) تربند ساده تواند به عنوان ورودی برای یک طبقه شود. این بردار ویژگی سپس می ی م

دار برای وظیفه  های آموزشی برچسبویژه زمانی که داده استفاده شود. این روش به  (جنگل تصادفی

 .باشد حاضر محدود است، مفید می 



ها یا بهترین روش استخراج ویژگی اغلب یک فرآیند تکراری است و ممکن  انتخاب بهترین مجموعه از ویژگی 

های اعتبارسنجی مناسب  ها با استفاده از روش است نیاز به آزمایش ترکیبات مختلف و ارزیابی عملکرد آن 

تواند می  (DTI و MRI مانند ) های مختلفهای استخراج شده از مدالیته داشته باشد. همچنین، ترکیب ویژگی 

 .( به آن پرداخته خواهد شد ۹-۳های چندوجهی ) به بهبود عملکرد مدل کمک کند، که در بخش ادغام داده 

 EEG (EEG Data Preprocessing) هایپردازش داده پیش  .۳-۵

های الکتروفیزیولوژیک  برانگیز در تحلیل داده یک مرحله بسیار مهم و اغلب چالش EEG پردازش سیگنالپیش

توانند های مختلفی است که می آرتیفکت، حذف یا کاهش تأثیر نویز و  EEG پردازش است. هدف اصلی از پیش 

تحلیل  در  نادرست  نتایج  به  منجر  و  کرده  مخدوش  را  مغزی  واقعی  همچنین  سیگنال  و  شوند،  بعدی  های 

ویژگی آماده  استخراج  برای  سیگنال  معنی سازی  سیگنالهای  پایین  دامنه  به  توجه  با  حد   EEG دار.  )در 

آرتیفکت به  شدت  به  سیگنال  این  و  میکروولت(،  عضلانی(  فعالیت  چشم،  حرکت  )مانند  فیزیولوژیک  های 

معمولاً به ترتیب زیر   EEG پردازش غیرفیزیولوژیک )مانند نویز برق شهر( حساس است. مراحل استاندارد پیش 

 :شوند انجام می 

 (Initial Quality Control and Inspection) کنترل کیفیت و بازبینی اولیه .۳-۵-۱

چشمی • سیگنال :بازبینی  چشمی  بازبینی  گام،  متخصص EEG اولین  فرد  یک  توسط   خام 

برای شناسایی مشکلات عمده در ثبت است، مانند   (دیدهآموزش  EEG نوروفیزیولوژیست یا تکنسین)

می کانال نویزی  بسیار  یا  صاف  سیگنال  به  منجر  )که  بالا  بسیار  امپدانس  با  یا  خراب  شوند(،  های 

 .های واضحهای حرکتی شدید، یا سایر ناهنجاری آرتیفکت 

برداری، تنظیمات  اطمینان از صحت پارامترهای ثبت مانند فرکانس نمونه  :بررسی پارامترهای ثبت •

 .افزاری، و مرجع ثبت اولیهفیلتر سخت 

 (Filtering) فیلترینگ .۳-۵-۲

و محدود کردن پهنای باند مورد علاقه   EEG های ناخواسته از سیگنالفیلترینگ دیجیتال برای حذف فرکانس 

 .شوداستفاده می 

بالاگذر • دریفت  :(High-pass Filter) فیلتر  حذف  پایینبرای  بسیار  فرکانس   slow) های 

drifts)  توانند ناشی از تعریق، حرکت الکترود یا تغییرات آهسته در پتانسیل پوست باشند، که می

  ۱هرتز تا    ۰.۱معمول برای فیلتر بالاگذر بین   (cutoff frequency) شود. فرکانس قطعاعمال می

 .هرتز( است  ۰.۵هرتز )معمولاً 



برای حذف نویز فرکانس بالا )مانند نویز عضلانی یا نویز   :(Low-pass Filter) گذرفیلتر پایین  •

یا گاهی    ۷۰،  ۵۰،  ۴۰الکترونیکی( و محدود کردن سیگنال به پهنای باند فرکانسی مورد علاقه )مثلاً تا  

گذر، فعالیت مغزی  شود. باید مراقب بود که فیلتر پایینهرتز، بسته به هدف تحقیق( استفاده می   ۱۰۰

 .ها، حذف نکند های بالا )مانند گاما( را در صورت علاقه به آن واقعی در فرکانس 

 line) برای حذف نویز ناشی از تداخل برق شهر :(Notch Filter) نگذر یا شکافی فیلتر میان •

noise)   هرتز )در آمریکای    ۶۰هرتز )در اروپا و بسیاری از کشورها( یا    ۵۰که معمولاً در فرکانس

 .شودشود، استفاده می های آن ظاهر می شمالی( و هارمونیک 

را به حداقل برسانند )مثلاً با   (phase distortion) ای طراحی شوند که اعوجاج فازفیلترها باید به گونه 

 .استفاده از فیلترهای با فاز صفر یا فیلترهای خطی فاز( 

 (Re-referencing) تغییر مرجع .۳-۵-۳

 reference) همیشه به صورت اختلاف پتانسیل بین یک الکترود فعال و یک الکترود مرجع EEG سیگنال

electrode)  تواند بر دامنه و توپوگرافی سیگنال تأثیر  شود. انتخاب مرجع اولیه در زمان ثبت می ثبت می

 .(re-reference) توان سیگنال را به صورت دیجیتالی به یک مرجع دیگر تغییر دادبگذارد. پس از ثبت، می 

های تغییر مرجع، استفاده از  ترین روش یکی از رایج :(Average Reference) مرجع میانگین •

کانال است. این روش به کاهش  میانگین سیگنال تمامی الکترودهای فعال به عنوان مرجع برای هر  

 .کند ها کمک می تأثیر نویز مشترک در تمامی کانال

مراجع • گوشواره  :سایر  شده  پیوند  مرجع  مانند  دیگری  -linked) ها/ماستوئیدها مراجع 

ears/mastoids)مرجع لاپلاسین ، (Laplacian reference)  به فعالیت محلی حساس تر  که 

که سعی   REST (Reference Electrode Standardization Technique) است، یا مرجع

نهایت دارد، نیز ممکن است استفاده شوند. انتخاب روش تغییر  آل در بی در تخمین یک مرجع ایده 

 .پذیری تأثیر بگذاردتواند بر نتایج تحلیل اتصال مرجع می 

 (Segmentation یا Epoching) بندی سیگنالقطعه  .۳-۵-۴

تر با طول  کوتاه (segments) هاییا بخش (epochs) پیوسته معمولاً برای تحلیل به قطعات EEG سیگنال

 .شودثابت تقسیم می 

سیگنال به قطعاتی با طول چند ثانیه )مثلاً   :(Resting-state EEG) حالت استراحت  EEG برای •

داشته   (overlap) توانند همپوشانیشود. این قطعات می ثانیه( تقسیم می   ۴یا    ۲ثانیه، اغلب    ۱۰تا    ۱

 .باشند یا نداشته باشند 



پتانسیل  • رویدادبرای  به  )از   :(ERPs) های وابسته  ارائه یک محرک خاص  زمان  سیگنال حول 

ثانیه بعد از محرک(  میلی   ۱۰۰۰ثانیه قبل تا  میلی   -۱۰۰کمی قبل از محرک تا کمی بعد از آن، مثلاً از  

 .شودبندی می قطعه 

 (Artifact Removal/Reduction) حذف آرتیفکت .۳-۵-۵

از چالش  های مختلفی برای  است. روش  EEG پردازش ترین مراحل پیشبرانگیزترین و مهم این مرحله یکی 

 :ها وجود داردشناسایی و حذف یا کاهش تأثیر آرتیفکت 

که   EEG قطعاتی از :(Threshold-based Epoch Rejection) رد قطعات مبتنی بر آستانه •

  عنوان   به  رود، می   فراتر(  میکروولت  ۱۰۰±  یا   ۷۵±شده )مثلاً  ها از یک آستانه از پیش تعیین دامنه آن 

  منجر   است  ممکن  اما  است   ساده   روش   این.  شوند می   حذف   تحلیل   از   و  شده   گرفته   نظر   در  آرتیفکت 

 .ندهد  تشخیص را  کمتر  دامنه با هایآرتیفکت یا  شود هاداده   از توجهی  قابل بخش  رفتن دست از  به

یک   :(Visual Inspection and Manual Rejection) بازرسی چشمی و حذف دستی •

های آلوده به آرتیفکت  را به صورت چشمی بررسی کرده و قطعات یا کانال EEG فرد متخصص قطعات

بر و تا حدی ذهنی  کند. این روش دقیق است اما زمان گذاری یا حذف می را به صورت دستی علامت 

 .است

چشمیروش  • آرتیفکت  حذف  برای  رگرسیون  بر  مبتنی  اگر   :(EOG Regression) های 

ثبت شده باشد )با استفاده از الکترودهای قرار   EEG به طور همزمان با (EOG) سیگنال حرکت چشم

 از سیگنال EOG های رگرسیونی برای تخمین و حذف سهمتوان از روش گرفته در اطراف چشم(، می 

EEG استفاده کرد. 

مؤلفه  • مستقل تحلیل  یک   ICA :(Independent Component Analysis - ICA) های 

روش قدرتمند و رایج برای جداسازی آماری منابع سیگنال مستقل از یکدیگر است. فرض بر این است  

ها(  ثبت شده ترکیبی خطی از چندین منبع مستقل )شامل فعالیت مغزی و آرتیفکت  EEG که سیگنال

هایی که به نظر  ها( دارد. پس از شناسایی مؤلفه سعی در یافتن این منابع مستقل )مؤلفه  ICA .است

یا  (ECG) های خاصی مانند پلک زدن، حرکت چشم، فعالیت قلبیکننده آرتیفکترسد منعکسمی 

ها(،  هستند )بر اساس توپوگرافی فضایی، شکل موج زمانی و طیف توان آن  (EMG) فعالیت عضلانی

مؤلفه  ااین  مؤلفه پاکسازی  EEG ها حذف شده و سیگنالز داده ها  از  بازسازی سیگنال  با  های شده 

ها بسیار مؤثر باشد، اما نیاز به انتخاب  تواند در حذف آرتیفکتمی ICA .آید باقیمانده به دست می 

 .های آرتیفکتی دارد که ممکن است نیاز به بازرسی چشمی داشته باشد دقیق مؤلفه 



برای کاهش نویز،   (PCA) های اصلیهای دیگری مانند تحلیل مؤلفه روش  :های پیشرفتهسایر روش  •

های مبتنی بر یادگیری ماشین برای تشخیص و حذف  ، یا روش (adaptive filters) فیلترهای وفقی

 .ها نیز در حال توسعه هستند خودکار آرتیفکت

 (ERPs ویژه برایبه) (Baseline Correction) تصحیح خط پایه  .۳-۵-۶

دوره خط  ) ، معمولاً سیگنال هر قطعه نسبت به یک دوره زمانی کوتاه قبل از ارائه محرکERP برای تحلیل

شود. این کار با کم کردن  تصحیح می  (ثانیه قبل از محرکمیلی   ۲۰۰یا    ۱۰۰، مثلاً  baseline period پایه یا

های آهسته  شود و به حذف دریفت میانگین دامنه سیگنال در دوره خط پایه از کل سیگنال آن قطعه انجام می 

 .کند های بین قطعات کمک می و تفاوت 

 (اختیاری) (Channel Selection) انتخاب کانال .۳-۵-۷

ثبت شده برای تحلیل مورد نیاز نباشند یا حتی مضر   EEG هایدر برخی موارد، ممکن است تمامی کانال

کانال  هایی که اطلاعات مرتبطی با مسئله تحقیق ندارند(. در این  کانالهای با کیفیت پایین یا  باشند )مثلاً 

ها را بر اساس معیارهای خاص )مانند کیفیت سیگنال، پوشش نواحی  ای از کانالتوان زیرمجموعه صورت، می 

ها و پیچیدگی  تواند به کاهش ابعاد داده های انتخاب ویژگی( انتخاب کرد. این کار می مغزی مورد علاقه، یا روش 

 .محاسباتی کمک کند 

شده و آماده برای مرحله بعدی، یعنی استخراج  پاکسازی  EEG پردازش، سیگنالپس از انجام این مراحل پیش 

های کمی و کیفی که بتوانند الگوهای مرتبط با بیماری آلزایمر را منعکس کنند، خواهد بود. کیفیت و  ویژگی 

پیش  ویژگی دقت  اطمینان  قابلیت  بر  مستقیمی  تأثیر  عملکرد  پردازش  بر  نهایت  در  و  شده  استخراج  های 

 .های یادگیری ماشین خواهد داشتمدل

 EEG (EEG Feature Extraction) هایاستخراج ویژگی از داده  .۳-۶

های کمی و کیفی است که بتوانند  ، مرحله بعدی استخراج ویژگی EEG پردازش دقیق سیگنالپس از پیش 

آلزایمر را به طور   بیماری  با  الکتروفیزیولوژیک مرتبط  الگوهای  با وضعیت عملکردی مغز و  اطلاعات مرتبط 

های متنوعی  توان ویژگی یک سیگنال پیچیده و غنی از اطلاعات است و می  EEG مؤثری نمایش دهند. سیگنال

پذیری( استخراج کرد. انتخاب مجموعه  فرکانس، و اتصال -های مختلف )زمان، فرکانس، زمانرا از آن در حوزه 

 .ها برای موفقیت مدل یادگیری ماشین بسیار حیاتی استمناسب از ویژگی 

 (Time-domain Features) های حوزه زمانویژگی  .۳-۶-۱

شوند و اطلاعاتی در مورد دامنه،  در حوزه زمان محاسبه می  EEG ها مستقیماً از شکل موج سیگنالاین ویژگی 

 .دهند تغییرپذیری و برخی خصوصیات آماری سیگنال ارائه می 



برای هر کانال، می EEG از سیگنال (epoch) برای هر قطعه :مقادیر آماری پایه • توان مقادیر  و 

 :ای مانند آماری ساده 

o میانگین (Mean): معمولاً پس از تصحیح خط پایه، نزدیک به صفر است. 

o واریانس (Variance) معیار انحراف  دهنده  نشان :(Standard Deviation) یا 

 .پراکندگی یا قدرت کلی سیگنال

o چولگی (Skewness): معیاری از عدم تقارن توزیع دامنه سیگنال. 

o کشیدگی (Kurtosis):   توزیع دامنه سیگنال نسبت به توزیع    "تختی"یا    "تیزی"معیاری از

 .نرمال

هجورت • هجورت :(Hjorth Parameters) پارامترهای  بو  توسط  که  پارامتر  سه   Bo) این 

Hjorth) سیگنال آماری  خصوصیات  توصیف  برای  شدند،  استفاده   EEG معرفی  زمان  حوزه  در 

 :شوند می 

o فعالیت (Activity):  دهنده توان کلی سیگنالمعادل واریانس سیگنال، نشان. 

o تحرک (Mobility):   خود معیار  انحراف  به  سیگنال  اول  مشتق  معیار  انحراف  نسبت 

 .تغییرات سیگنال "سرعت"دهنده میانگین فرکانس یا سیگنال. نشان

o پیچیدگی (Complexity):  .تحرک خود سیگنال به  اول سیگنال  تحرک مشتق  نسبت 

برای    ۱دهنده شباهت شکل موج به یک موج سینوسی خالص )پیچیدگی نزدیک به  نشان

 .موج سینوسی(

 :های مبتنی بر تشخیص رویدادویژگی  •

o تعداد عبور از صفر (Zero-crossing rate):   تعداد دفعاتی که سیگنال از سطح صفر

 .کند، که با فرکانس غالب سیگنال مرتبط استعبور می 

o  هاتعداد پیک (Peak counting): های مثبت یا منفی در یک قطعه تعداد پیک. 

 (Frequency-domain Features / Spectral Features) های حوزه فرکانسویژگی  .۳-۶-۲

ویژگی  از  توان سیگنالاین دسته  تحلیل طیف  از  که  می  EEG ها،  و  به دست  پرکاربردترین  از جمله  آیند، 

های مغزی )مانند کند شدن فعالیت  ها در تحقیقات آلزایمر هستند، زیرا تغییرات در ریتم ترین ویژگی آموزنده 

 .های این بیماری استآلفا و افزایش فعالیت تتا و دلتا( از مشخصه 



توان • طیف  از   :(Power Spectral Density - PSD Estimation) تخمین  استفاده  با 

)معمولاً با اعمال یک   (Fast Fourier Transform - FFT) تبدیل فوریه سریع هایی مانند روش 

یا  برای کاهش نشت طیفی(  بر روی هر قطعه  هَنینگ  یا  پنجره همینگ  مانند   روش ولچ  پنجره 

(Welch's method)   را توان  میانگین طیف  می )که  محاسبه  همپوشان  قطعه  کند(،  از چندین 

 .توان طیف توان سیگنال را برای هر کانال تخمین زدمی 

توان توان سیگنال  ، می PSD پس از محاسبه :توان مطلق و نسبی در باندهای فرکانسی استاندارد •

  ۳۰-۱۳هرتز، بتا:    ۱۳- ۸هرتز، آلفا:    ۸-۴هرتز، تتا:    ۴-۰.۵را در باندهای فرکانسی استاندارد )دلتا:  

 .هرتز( محاسبه کرد ۳۰< :هرتز، و گاهی گاما

o توان مطلق (Absolute Power): مجموع یا میانگین مقادیر PSD   در محدوده فرکانسی

 .هر باند 

o توان نسبی (Relative Power):   نسبت توان یک باند خاص به توان کل سیگنال )در

تغییرات کلی در دامنه سیگنال بین افراد کمک تمامی باندها(. توان نسبی به کاهش تأثیر  

 .کند می 

ویژه باند  در یک باند خاص )به  PSDفرکانسی که در آن،   :(Peak Frequency) فرکانس پیک •

یک نشانگر مهم است که در آلزایمر کاهش   (PAF) فرکانس پیک آلفا .آلفا( بیشترین مقدار را دارد 

 .یابد می 

طیفی • لبه  درصد   :(Spectral Edge Frequency - SEF) فرکانس  آن،  زیر  که  فرکانسی 

 .دارد  قرار  سیگنال کل  توان  از( ٪ ۹۵ یا ٪ ۵۰مشخصی )مثلاً 

هایی مانند نسبت توان )تتا+دلتا( به )آلفا+بتا(، یا نسبت  نسبت :نسبت توان بین باندهای مختلف •

 .شوند استفاده می  EEG هایی از کند شدنتتا به آلفا، به عنوان شاخص

 .(Spectral Centroid) و مرکز ثقل طیفی (Bandwidth) پهنای باند •

 (Time-Frequency Domain Features) فرکانس-های حوزه زمانویژگی  .۳-۶-۳

غیرایستان EEG سیگنال سیگنال  و   (non-stationary) یک  آماری  که خصوصیات  معنی  این  به  است، 

فرکانس امکان بررسی چگونگی تغییر محتوای فرکانسی  -کند. تحلیل زمانفرکانسی آن در طول زمان تغییر می 

 .کند سیگنال را در طول زمان فراهم می 



اعمال STFT :(Short-Time Fourier Transform - STFT) تبدیل فوریه زمان کوتاه  •  با 

FFT  پنجره روی  به  بر  سیگنال  از  دوبعدی  نمایش  یک  سیگنال،  از  همپوشان  و  کوتاه  زمانی  های 

می  (Spectrogram) نگاره طیف  نام و  ایجاد  زمان  از  تابعی  عنوان  به  را  سیگنال  توان  که  کند 

- هایی مانند میانگین توان در نواحی خاص زمانتوان ویژگی نگاره می دهد. از طیففرکانس نشان می 

 های یادگیری عمیقنگاره را به عنوان یک تصویر ورودی به مدل فرکانس استخراج کرد، یا خود طیف 

 .داد (هاCNN مانند )

تحلیل   :(Wavelet Transform) تبدیل موجک • برای  دیگر  قدرتمند  ابزار  تبدیل موجک یک 

های مختلف  ها و جابجاییبا مقیاس  (wavelet) موجک فرکانس است که از توابع پایه به نام -زمان

و تبدیل   (Continuous Wavelet Transform - CWT) کند. تبدیل موجک پیوستهاستفاده می 

استفاده   EEG هر دو برای تحلیل (Discrete Wavelet Transform - DWT) موجک گسسته

کند. از  سیگنال را به چندین زیرباند فرکانسی )ضرایب تقریب و جزئیات( تجزیه می  DWT .شوند می 

های آماری )مانند انرژی، آنتروپی( در هر زیرباند استخراج کرد.  توان ویژگی این ضرایب موجک می 

های های بالا و رزولوشن فرکانسی بهتری در فرکانس زمانی بهتری در فرکانس   تبدیل موجک رزولوشن

 .مناسب است EEG دهد که برای سیگنالپایین ارائه می 

هم ویژگی  .۳-۶-۴ بر  مبتنی  اتصالهای  و  عملکردینوسانی   Coherence and) پذیری 

Functional Connectivity Features) 

های  کانال) ها به بررسی روابط و هماهنگی بین فعالیت الکتریکی ثبت شده از نواحی مختلف مغزاین ویژگی 

پذیری عملکردی(  پردازند و اطلاعاتی در مورد چگونگی تعامل این نواحی با یکدیگر )اتصالمی  (EEG مختلف

 .دهند ارائه می 

که درجه   :(Magnitude Squared Coherence) نوسانیهم • فرکانس  بر  مبتنی  معیار  یک 

بین دو سیگنال و دامنه(  فازی  فرکانسی خاص   EEG هماهنگی خطی )همبستگی  باند  را در یک 

)هماهنگی کامل( متغیر است.    ۱)عدم هماهنگی( و    ۰نوسانی بین  کند. مقادیر همگیری می اندازه

 .ها و در باندهای مختلف محاسبه کرد توان برای تمامی جفت کانال نوسانی را می هم

 :پذیری عملکردی مبتنی بر فازسایر معیارهای اتصال  •

o  شدگی فازمقدار قفل (Phase-Locking Value - PLV):   پایداری تفاوت فاز بین دو

 .کند و به تغییرات دامنه حساس نیستگیری می سیگنال را در طول زمان اندازه



o فاز تاخیر  از :(Phase Lag Index - PLI) شاخص  هدایت  PLV نوعی  مشکل  به  که 

های  تواند منجر به همبستگی کاذب بین کانال که می  (volume conduction) حجمی

 .مجاور شود، کمتر حساس است

 :پذیری مبتنی بر اطلاعات و علیتمعیارهای اتصال  •

o اطلاعات متقابل (Mutual Information):   )میزان وابستگی آماری )خطی و غیرخطی

 .کند گیری می بین دو سیگنال را اندازه 

o گرنجر می  :(Granger Causality) علیت  یک  بررسی  گذشته  اطلاعات  آیا  که  کند 

دهنده یک رابطه علی  کند یا خیر )نشانبینی بهتر سیگنال دیگر کمک می سیگنال به پیش

 .دار(جهت

گرافویژگی  • نظریه  بر  مبتنی   :(Graph Theory Features) های 

ها مقادیر  و یال EEG هایها کانالکه در آن گره ) پذیری عملکردیپس از محاسبه ماتریس اتصال

توان از معیارهای نظریه گراف برای توصیف خصوصیات توپولوژیک  ، می (ها هستند پذیری بین آن اتصال

 :شبکه مغزی استفاده کرد، مانند 

o  بندیضریب خوشه (Clustering Coefficient):  های  ها به تشکیل خوشه تمایل گره

 .متصل به هم

o مسیر مشخصه کوتاه  :(Characteristic Path Length) طول  فاصله  میانگین  ترین 

 .ها در شبکهبین تمامی جفت گره 

o کارایی کلی و محلی (Global and Local Efficiency):   معیارهایی از میزان کارایی

 .انتقال اطلاعات در شبکه 

o  مرکزیت گره (Node Centrality Measures): مانند درجه گره (degree)  مرکزیت ،

ویژه بینابینی(eigenvector centrality) بردار  مرکزیت   ، (betweenness 

centrality). 

 Non-linear Dynamics and) های مبتنی بر دینامیک غیرخطی و پیچیدگیویژگی  .۳-۶-۵

Complexity Features) 

کند.  نیز این خصوصیات را منعکس می  EEG مغز یک سیستم دینامیکی پیچیده و غیرخطی است و سیگنال

 .یابددر بیماری آلزایمر، پیچیدگی دینامیک مغز کاهش می 



معیارهایی از میزان عدم قطعیت، تصادفی بودن یا پیچیدگی   :(Entropy Measures) آنتروپی •

 .یک سیگنال

o تقریبی الگوهای   :(Approximate Entropy - ApEn) آنتروپی  اینکه  احتمال 

 .کند گیری می تکرارشونده در سیگنال، در ابعاد بالاتر نیز تکرار شوند را اندازه

o نمونه بهتر  ApEn مشابه :(Sample Entropy - SampEn) آنتروپی  پایداری  با  اما 

 .ترهای کوتاه برای سیگنال

o آنتروپی چندمقیاسی (Multiscale Entropy - MSE):  آنتروپی نمونه را در چندین

بازه مقیاس زمانی مختلف محاسبه می  تا پیچیدگی سیگنال را در  های زمانی متفاوت  کند 

 .ارزیابی کند 

و پیچیدگی   (self-similarity) معیاری از خودشباهتی :(Fractal Dimension) ابعاد فرکتال •

 .هندسی شکل موج سیگنال

نیاز   :(Correlation Dimension) بعد همبستگی • مورد  مستقل  متغیرهای  تعداد  از  معیاری 

 .برای توصیف دینامیک سیستم

فرد در یک  تعداد الگوهای منحصربه  :(Lempel-Ziv Complexity - LZC) زیو-پیچیدگی لمپل  •

 .کند گیری می سیگنال دودویی شده را اندازه

 (ERP Features) های وابسته به رویدادهای پتانسیل ویژگی  .۳-۶-۶

 (P300 برای استخراج oddball مانند پارادایم) در طول یک پارادایم شناختی خاص  EEG در صورتی که

 :استخراج کرد ERP هایی را از شکل موجتوان ویژگیثبت شده باشد، می 

در یک بازه   (P300 مانند ) ERP حداکثر یا میانگین دامنه یک جزء خاص :(Amplitude) دامنه •

 .زمانی مشخص 

 .ERP زمان رسیدن به پیک دامنه برای یک جزء خاص :(Latency) تأخیر •

 .ERP برای یک جزء (Area Under the Curve - AUC) مساحت زیر منحنی •

 (Deep Features) های یادگیری عمیقهای استخراج شده توسط مدل ویژگی  .۳-۶-۷

،  EEG برای تحلیل (هاRNN ها یاCNN مانند) های یادگیری عمیق، در صورت استفاده از مدل MRI مشابه

های )یا از نمایش  EEG های خامهای مرتبط را مستقیماً از داده توانند به طور خودکار ویژگی ها می این مدل



یاد بگیرند. در این حالت،  نگاره فرکانس مانند طیف-زمان انجام    "استخراج ویژگی"ها(  به معنای سنتی آن 

 .شود، بلکه بخشی از فرآیند یادگیری مدل استنمی

ها های مناسب از بین این طیف وسیع، به دانش دامنه، اهداف تحقیق، و نوع داده ای از ویژگی انتخاب مجموعه 

تواند منجر به عملکرد بهتر مدل شود. پس از  های مختلف می ها از حوزهبستگی دارد. اغلب، ترکیبی از ویژگی 

ها قبل از ورود به مدل یادگیری ماشین  سازی یا استانداردسازی ویژگی استخراج، ممکن است نیاز به نرمال 

 .باشد 

 (Feature Selection and Dimensionality Reduction) انتخاب ویژگی و کاهش ابعاد .۳-۷

، ممکن است با یک فضای ویژگی با ابعاد  EEG و/یا MRI هایها از داده ای از ویژگی پس از استخراج مجموعه 

 MRI های مبتنی بر وکسل درویژه زمانی که از ویژگی بسیار بالا )تعداد زیادی ویژگی( مواجه شویم. این امر به 

از حوزه  ویژگی  زیادی  تعداد  از  زمانی که ویژگی استفاده می  EEG های مختلفیا  یا  مدالیته شود،  های  های 

هایی را به همراه  تواند چالشدهد. کار با فضاهای ویژگی با ابعاد بالا می شوند، رخ می مختلف با هم ترکیب می 

 :داشته باشد، از جمله

ابعاد" • به   :(Curse of Dimensionality) "نفرین  ابعاد، حجم فضای ویژگی  تعداد  افزایش  با 

تواند منجر به کاهش  شوند. این امر می تر می ها در این فضا پراکنده کند و داده صورت نمایی رشد می 

، نیاز  (k-NN هایی که به فاصله حساس هستند مانند ویژه آن به) های یادگیری ماشینعملکرد مدل 

بیش  خطر  افزایش  و  فضا،  مناسب  پوشش  برای  آموزشی  داده  زیادی  بسیار  حجم   برازش به 

(overfitting) شود. 

زمانی که مدل یادگیری ماشین الگوهای نویز یا جزئیات غیرمرتبط را   :(Overfitting) برازشبیش •

یاد  در داده  امر منجر به عملکرد  می های آموزشی  الگوهای واقعی و قابل تعمیم. این  گیرد به جای 

شود. وجود  نشده میهای جدید و دیده های آموزشی اما عملکرد ضعیف بر روی داده خوب بر روی داده 

 .برازش را افزایش دهد تواند خطر بیش های زائد، همبسته یا غیرمرتبط می ویژگی 

تواند از نظر محاسباتی  ها با تعداد زیادی ویژگی می آموزش و ارزیابی مدل  :پیچیدگی محاسباتی •

 .بر باشد سنگین و زمان 

اند، هایی که بر اساس تعداد زیادی ویژگی ساخته شده درک و تفسیر مدل  :کاهش تفسیرپذیری •

 .دشوارتر است



برای فرآیندی  نهایی،  مدل  آموزش  از  قبل  که  است  لازم  اغلب  ویژگی بنابراین،  مرتبط انتخاب  و  های  تر 

ویژگی و/یا ترمهم فضای  ابعاد  می  کاهش  کار  این  شود.  کاهش  انجام  مدل،  عملکرد  بهبود  به  تواند 

 .برازش، افزایش سرعت محاسبات و بهبود تفسیرپذیری کمک کند بیش

 :(Feature Selection Methods) های انتخاب ویژگیروش 

های اصلی است که بیشترین اطلاعات را  ای از ویژگی هدف از انتخاب ویژگی، شناسایی و انتخاب زیرمجموعه 

های زائد، غیرمرتبط یا همبسته را حذف  در مورد متغیر هدف )مثلاً برچسب کلاس( در خود دارند و ویژگی 

 :توان به سه دسته اصلی تقسیم کردهای انتخاب ویژگی را می کنند. روش می 

 :(Filter Methods) های فیلترروش  .1

o ها بر اساس معیارهای آماری یا خصوصیات ذاتی خود، مستقل  ها، ویژگیدر این روش  :مفهوم

ای از  شوند. سپس، زیرمجموعه بندی می از هرگونه الگوریتم یادگیری ماشین، ارزیابی و رتبه 

برتر k مثلاً) هاویژگی  ویژگی  (ویژگی  یا  شده  آن انتخاب  امتیاز  که  آستانه  هایی  یک  از  ها 

 .شوند مشخص کمتر است، حذف می

o باشند. به دلیل استقلال  سازی می از نظر محاسباتی سریع هستند و به راحتی قابل پیاده  :مزایا

 .کنند برازش ناشی از خود مدل جلوگیری می از مدل، از بیش 

o ها ها را در نظر نگیرند و زیرمجموعه بهینه از ویژگیممکن است تعاملات بین ویژگی  :معایب

 .را برای یک مدل خاص پیدا نکنند 

o  هایی از معیارهای فیلترنمونه: 

طبقه  ▪ کای :بندیبرای  ویژگی  (Chi-squared test) دو-آزمون  های برای 

های پیوسته )برای مقایسه میانگین بین  برای ویژگی  ANOVA یا t ای، آزموندسته 

 (Gain Ratio) یا نسبت بهره (Information Gain) ها(، بهره اطلاعاتیکلاس 

اساس   بررسی  )بر  )برای  پیرسون  همبستگی  ضریب  جینی،  شاخص  آنتروپی(، 

ویژگی  برای حذف  یا  کلاس  برچسب  با  ویژگی  با  همبستگی  همبسته  بسیار  های 

 .یکدیگر(

 .ضریب همبستگی پیرسون :برای رگرسیون ▪

 :(Wrapper Methods) های پوششیروش  .2



o جعبه  "ها، از عملکرد یک الگوریتم یادگیری ماشین خاص )که به عنوان  در این روش  :مفهوم

ارزیابی سودمندی زیرمجموعه عمل می   "سیاه برای  از ویژگی کند(  ها استفاده  های مختلف 

ها آموزش داده شده و  های مختلف از ویژگی شود. الگوریتم به طور مکرر با زیرمجموعه می 

ها که  ای از ویژگی شود. زیرمجموعه عملکرد آن بر روی یک مجموعه اعتبارسنجی ارزیابی می 

 .شودکند، انتخاب می بهترین عملکرد را برای آن مدل خاص ایجاد می 

o شوند که برای مدل یادگیری ماشین مورد نظر  هایی می معمولاً منجر به انتخاب ویژگی  :مزایا

ویژگی بهینه  بین  تعاملات  زیرا  هستند،  نظر  تر  در  را  مدل  خود  سوگیری  همچنین  و  ها 

 .گیرند می 

o محاسباتی بسیار سنگین هستند، زیرا نیاز به آموزش و ارزیابی مکرر مدل  از نظر   :معایب

بیش مستعد  است  ممکن  همچنین،  این دارند.  اگر  باشند  اعتبارسنجی  مجموعه  به  برازش 

 .مجموعه کوچک باشد 

o  های پوششیهایی از روش نمونه: 

ها از یک مجموعه خالی از ویژگی  :(Forward Selection) انتخاب رو به جلو ▪

کند که بیشترین بهبود را در  ای را اضافه می شروع کرده و در هر مرحله، ویژگی 

 .عملکرد مدل ایجاد کند، تا زمانی که دیگر بهبودی حاصل نشود

به عقب ▪ رو  ویژگی  :(Backward Elimination) حذف  کامل  مجموعه  ها از 

کند که حذف آن کمترین کاهش  ای را حذف می شروع کرده و در هر مرحله، ویژگی 

)یا بیشترین افزایش( را در عملکرد مدل ایجاد کند، تا زمانی که دیگر حذفی ممکن  

 .نباشد یا عملکرد شروع به کاهش قابل توجه کند 

بازگشتی ویژگی ▪ به   :(Recursive Feature Elimination - RFE) حذف 

بندی کرده )مثلاً بر اساس  ها را رتبه طور مکرر مدل را آموزش داده، اهمیت ویژگی 

کند، تا زمانی که به  ترین ویژگی)ها( را حذف می ها یا ضرایب مدل( و ضعیفوزن 

ویژگی  از  نظر  مورد  مدلتعداد  با  اغلب  روش  این  برسد.  مانند ها  یا  SVM هایی 

 .شودرگرسیون لجستیک استفاده می 

ژنتیکالگوریتم  ▪ روش  (Genetic Algorithms) های  سایر  های یا 

 .جستجوی تصادفی/هوشمند

 :(Embedded Methods) شده های تعبیه روش  .3



o ناپذیر از فرآیند آموزش  ها، فرآیند انتخاب ویژگی به عنوان بخشی جداییدر این روش  :مفهوم

گیرد  شود. مدل در حین آموزش، به طور خودکار یاد می خود مدل یادگیری ماشین انجام می 

دهد  های کمتر مهم وزن کمتری اختصاص می تر هستند و به ویژگی ها مهمکه کدام ویژگی 

 .گیردها را کاملاً نادیده می یا آن 

o های پوششی دارند و تعاملات بین  معمولاً کارایی محاسباتی بهتری نسبت به روش  :مزایا

میویژگی  نظر  در  نیز  را  روش ها  از  کمتر  بیش گیرند.  مستعد  پوششی  به  های  برازش 

 .ها هستند زیرمجموعه ویژگی 

o شود، وابسته استانتخاب ویژگی به مدل خاصی که استفاده می  :معایب. 

o  شده های تعبیههایی از روش نمونه: 

 Lasso - Least Absolute یا L1 (L1 Regularization تنظیم ▪

Shrinkage and Selection Operator): مدل )مانند  در  رگرسیون  های 

)مجموع قدر   L1 ، اضافه کردن یک جریمهSVM رگرسیون خطی یا لجستیک( و

های کمتر  های ویژگی شود که بسیاری از وزنها( به تابع هزینه، باعث میمطلق وزن 

ها به طور مؤثر از مدل  مهم به سمت صفر سوق داده شده و در نتیجه این ویژگی

 .(sparse پشت یاهای کم ایجاد مدل) حذف شوند 

ها به طور ذاتی در فرآیند ساخت  این مدل  :های تصادفیدرختان تصمیم و جنگل  ▪

هایی که بیشترین بهره اطلاعاتی را دارند در هر گره( انتخاب  خود )با انتخاب ویژگی 

 feature) "اهمیت ویژگی"توان از معیارهای  دهند. همچنین، می ویژگی انجام می 

importance) شود )مانند میانگین کاهش  های تصادفی ارائه می که توسط جنگل

بندی  ناخالصی جینی یا میانگین کاهش دقت در صورت جایگشت ویژگی( برای رتبه 

 .ها استفاده کردو انتخاب ویژگی 

 .(Gradient Boosting) های گرادیان بوستینگبرخی الگوریتم  ▪

 :(Dimensionality Reduction Methods) های کاهش ابعادروش 

تر است، به  هدف از کاهش ابعاد، تبدیل فضای ویژگی با ابعاد بالا به یک فضای ویژگی جدید با ابعاد پایین

های اصلی تا حد امکان حفظ شود. برخلاف انتخاب ویژگی  ای که اطلاعات مهم و واریانس موجود در داده گونه 

های جدیدی را به عنوان  کند، کاهش ابعاد معمولاً ویژگی های اصلی را انتخاب می ای از ویژگی که زیرمجموعه 

 .کند های اصلی ایجاد می ترکیبی )معمولاً خطی یا غیرخطی( از ویژگی 



مؤلفه  .1 اصلیتحلیل  در  ) :(Principal Component Analysis - PCA) های  که  همانطور 

های یک روش کاهش ابعاد خطی و بدون نظارت است که مؤلفه  PCA (توضیح داده شد   ۲-۴-۲بخش  

ها کند که به ترتیب بیشترین واریانس را در داده های اصلی( را پیدا می اصلی )ترکیبات خطی از ویژگی

با انتخاب تعدادی از مؤلفه توضیح می  توان ابعاد  های اصلی اولیه، می دهند و با هم متعامد هستند. 

 .ها را کاهش داد داده 

- ۲همانطور که در بخش  ) :(Linear Discriminant Analysis - LDA) تحلیل تفکیک خطی .2

یک روش کاهش ابعاد با نظارت است که هدف آن یافتن یک زیرفضای   LDA (توضیح داده شد   ۴-۲

 .ها حداکثر شود پذیری بین کلاس با ابعاد کمتر است که در آن، جدایی

3. t- شده پخشیدگی همسایگی تصادفی توزیع (t-SNE):   توضیح    ۲- ۴-۲)همانطور که در بخش

های با ابعاد بالا در فضای  سازی داده ویژه برای بصری داده شد( یک روش کاهش ابعاد غیرخطی که به 

 .ها مفید استدو یا سه بعدی و حفظ ساختار محلی داده 

توضیح داده    ۳-۴- ۲و    ۲-۴-۲های  )همانطور که در بخش :(Autoencoders) خودرمزگذارها .4

توانند برای یادگیری یک نمایش فشرده و با ابعاد پایین  های عصبی بدون نظارت که می شد( شبکه

تواند به عنوان  دیده می های ورودی استفاده شوند. بخش رمزگذار یک خودرمزگذار آموزش )کد( از داده 

 .یک ابزار کاهش ابعاد غیرخطی عمل کند 

های انتخاب ویژگی و کاهش ابعاد، و همچنین انتخاب الگوریتم خاص در هر دسته، به ماهیت  انتخاب بین روش 

ها بستگی دارد. گاهی اوقات، ترکیبی از این روش ها، اهداف تحقیق و مدل یادگیری ماشین مورد استفاده  داده 

مهم   .(های اصلیو سپس انتخاب ویژگی بر روی مؤلفه  PCA مثلاً ابتدا کاهش ابعاد با) تواند مفید باشد نیز می 

های آموزشی )و یا مجموعه اعتبارسنجی برای  است که فرآیند انتخاب ویژگی یا کاهش ابعاد تنها بر روی داده 

روش  این  پارامترهای  داده تنظیم  از  اطلاعات  نشت  از  و  شود  انجام  فرآیند ها(  این  به  آزمون   data) های 

leakage)  جلوگیری شود تا ارزیابی عملکرد نهایی مدل سوگیرانه نباشد. 

 Machine Learning Model) های یادگیری ماشینانتخاب، آموزش و اعتبارسنجی مدل .۳-۸

Selection, Training, and Validation) 

ها، مرحله بعدی شامل  ها و استخراج )و در صورت لزوم، انتخاب یا کاهش ابعاد( ویژگی سازی داده پس از آماده 

های آموزشی،  ها با استفاده از داده انتخاب یک یا چند الگوریتم یادگیری ماشین مناسب، آموزش این الگوریتم 

مند و بدون سوگیری است. این فرآیند معمولاً  ها به روشی نظامو سپس ارزیابی و اعتبارسنجی عملکرد آن 

آزمایش مدل  به  نیاز  و ممکن است  پارامترهای آن تکراری است  و تنظیم  به  های مختلف  برای دستیابی  ها 

 .بهترین نتیجه باشد 



 (Data Splitting) هابندی داده تقسیم  .۳-۸-۱

های  برای ارزیابی بدون سوگیری عملکرد یک مدل یادگیری ماشین )یعنی اینکه مدل چقدر خوب به داده 

یابد(، ضروری است که مجموعه داده کل به چندین زیرمجموعه مجزا تقسیم  نشده تعمیم میجدید و دیده 

 :شود

ها برای آموزش مدل یادگیری ماشین استفاده  این بخش از داده  :(Training Set) مجموعه آموزش •

ها در یک شبکه عصبی  مانند وزن ) ها، پارامترهای داخلی خود راشود. مدل با استفاده از این داده می 

ها را یاد بگیرد و بتواند رابطه بین  کند تا الگوهای موجود در داده تنظیم می  (SVM یا ابرصفحه در

 .های خروجی را مدل کند های ورودی و برچسبویژگی 

ها، که مدل در طول آموزش آن را  این بخش از داده  :(Validation Set) مجموعه اعتبارسنجی •

 :شودبیند، برای دو هدف اصلی استفاده می نمی

هایپرپارامترها .1 پارامترهای   :(Hyperparameter Tuning) تنظیم  هایپرپارامترها 

مانند نرخ یادگیری  ) شوند خارجی مدل هستند که قبل از شروع فرآیند آموزش تنظیم می 

عملکرد مدل با   .(k-NN ها در، یا تعداد همسایه SVM در  C های عصبی، پارامتر در شبکه 

های مختلف از هایپرپارامترها بر روی مجموعه اعتبارسنجی ارزیابی شده و ترکیبی که  ترکیب 

 .شوددهد، انتخاب می بهترین عملکرد را ارائه می 

، جنگل SVM مثلاً) اگر چندین نوع مدل مختلف :(Model Selection) انتخاب مدل .2

ها بر روی مجموعه اعتبارسنجی  در حال بررسی هستند، عملکرد آن (CNN تصادفی، و یک

می  انتخاب  نهایی  ارزیابی  برای  دارد،  را  عملکرد  بهترین  که  مدلی  و  شده   .شودمقایسه 

می  اعتبارسنجی  مجموعه  از  همچنین،  جلوگیری  و  آموزش  فرآیند  بر  نظارت  برای  تواند 

برازش استفاده شود )مثلاً با استفاده از تکنیک توقف زودهنگام، که در آن آموزش زمانی  بیش

 .شود که عملکرد بر روی مجموعه اعتبارسنجی شروع به کاهش کند(متوقف می 

ها کاملاً از فرآیند آموزش و تنظیم هایپرپارامترها این بخش از داده  :(Test Set) مجموعه آزمون •

شود و تنها یک بار، پس از اینکه مدل نهایی )با هایپرپارامترهای بهینه( انتخاب  جدا نگه داشته می 

شود. نتایج به دست آمده بر روی  شد، برای ارزیابی نهایی و بدون سوگیری عملکرد مدل استفاده می 

داده  روی  بر  از چگونگی عملکرد مدل  تخمینی  آزمون،  دیده مجموعه  و  واقعی  آینده  های  در  نشده 

 .خواهد بود

 :هابندی داده نکات مهم در تقسیم 



گونه همپوشانی بین این سه مجموعه  بسیار مهم است که هیچ :(No Overlap) عدم همپوشانی •

نشت داده  ) های آزمون در هر مرحله از آموزش یا تنظیم مدلداده وجود نداشته باشد. استفاده از داده 

 .شودبینانه و غیرواقعی از عملکرد مدل می منجر به ارزیابی بیش از حد خوش  (data leakage یا

تقسیم • داده  :نسبت  تقسیم  برای  معمول  مینسبت    برای   ٪۲۰  آموزش،   برای  ٪۶۰تواند  ها 

  کل   حجم   به   بسته   هانسبت   این  اما   ، ٪۱۵- ٪۱۵-٪ ۷۰  یا  باشد،  آزمون   برای   ٪ ۲۰  و   اعتبارسنجی،

  ممکن  بزرگ،   بسیار   هایداده   مجموعه   برای.  باشند   متفاوت   توانند می   مدل  پیچیدگی   و   داده   مجموعه 

 .باشد  کافی  آزمون و  اعتبارسنجی برای کمتری درصد  است

طبقه  • و  بودن  شده تصادفی  داده  :(Randomness and Stratification) بندی  ها تقسیم 

)یعنی تعداد  شود. با این حال، اگر مجموعه داده نامتعادل باشد  معمولاً به صورت تصادفی انجام می 

کلاس نمونه  در  میها  توصیه  باشد(،  متفاوت  مختلف  ازهای  که  طبقه  شود  شده تقسیم   بندی 

(stratified splitting)  از  استفاده شود تا اطمینان حاصل شود که نسبت کلاس ها در هر یک 

ها در مجموعه داده کل است. این  های آموزش، اعتبارسنجی و آزمون تقریباً مشابه نسبت آنمجموعه 

 .های کوچک و نامتعادل مهم استویژه برای مجموعه داده امر به 

ها دارای ساختار طولی )چندین مشاهده از یک فرد در طول  اگر داده  :های طولی یا وابستهداده  •

وابستگی  یا سایر  داده زمان(  )مانند  باید در هنگام  های جمع ها هستند  از یک خانواده(،  آوری شده 

ها دقت شود که تمامی مشاهدات مربوط به یک فرد یا یک واحد وابسته، در یک مجموعه  تقسیم داده 

)آموزش، اعتبارسنجی یا آزمون( قرار گیرند تا از نشت اطلاعات و ارزیابی سوگیرانه جلوگیری شود  

 .)تقسیم در سطح فرد یا واحد(

 انتخاب الگوریتم)های( یادگیری ماشین  .۳-۸-۲

 :انتخاب الگوریتم یادگیری ماشین مناسب به عوامل مختلفی بستگی دارد، از جمله

 بندی است؟ بندی )دودویی یا چندکلاسه(، رگرسیون یا خوشه آیا مسئله یک طبقه  :نوع مسئله •

ویژگی  :هانوع و تعداد ویژگی  • آیا تعداد ویژگی ها پیوسته، دسته آیا  یا ترکیبی هستند؟  ها کم  ای 

 است یا بسیار زیاد؟ 

الگوریتم  :حجم مجموعه داده  • به داده برخی  یادگیری عمیق(  )مانند  در  ها  دارند،  نیاز  زیادی  های 

های کمتر  ممکن است با داده  (با کرنل خطی SVM یا Naive Bayes مانند ) حالی که برخی دیگر

 .نیز عملکرد معقولی داشته باشند 



ها  ها یا روابط بین ویژگی ها مفروضات خاصی در مورد توزیع داده برخی الگوریتم  :مفروضات الگوریتم •

استقلال ویژگی ) دارند  دریا فرض جدایی Naive Bayes ها درمانند فرض   SVM پذیری خطی 

 .(خطی

اگر درک اینکه مدل چگونه به تصمیم خود رسیده است، مهم باشد )که در   :تفسیرپذیری مدل •

تصمیم، رگرسیون لجستیک، یا  هایی مانند درختان  کاربردهای پزشکی اغلب چنین است(، الگوریتم 

های های عصبی عمیق یا جنگلمانند شبکه  "جعبه سیاه"های  های خطی ممکن است به الگوریتم مدل

 .(استفاده شود XAI هایمگر اینکه از تکنیک ) تصادفی بزرگ ترجیح داده شوند 

 .ها از نظر محاسباتی کارآمدتر از بقیه هستند برخی الگوریتم  :پیچیدگی محاسباتی و زمان آموزش •

تواند نشان دهد که کدام  مروری بر ادبیات می  :عملکرد مورد انتظار )بر اساس مطالعات پیشین( •

 .اند ها در مسائل مشابه عملکرد خوبی داشته الگوریتم 

های رایج مورد بررسی شامل موارد زیر هستند  ، الگوریتم EEG و MRI در زمینه تشخیص آلزایمر با استفاده از

 :به تفصیل توضیح داده شدند( ۴-۲)که در بخش 

های ، شبکه Naive Bayes، رگرسیون لجستیک،  k-NN، جنگل تصادفی،  SVM :بندیبرای طبقه  •

برای   (CNNs) های عصبی کانولوشنیهای اخیر، شبکهویژه در سال ، و به (MLP) عصبی مصنوعی

های  CNN پس از تبدیل به نمایش تصویرمانند یا با) EEG هایو سیگنال MRI های تصویریداده 

 های ترتیبیبرای داده  (GRU و  LSTM ویژه ، به RNNs) های عصبی بازگشتی، و شبکه (بعدییک

EEG. 

پیش • )مثلاً  رگرسیون  امتیازات شناختی(برای  خطی،   :بینی  تصادفی  SVRرگرسیون  جنگل   ،

 .های عصبی رگرسیونی، شبکه 

 .ها را با هم مقایسه کنید شود که چندین الگوریتم مختلف را امتحان کرده و عملکرد آن اغلب توصیه می 

 (Model Training) آموزش مدل .۳-۸-۳

الگوریتم(، مدل با استفاده از الگوریتم )یا چندین  آموزش داده   مجموعه داده آموزش پس از انتخاب یک 

ها در یک شبکه عصبی(  بایاس ها و  شود. فرآیند آموزش شامل تنظیم پارامترهای داخلی مدل )مانند وزن می 

های خروجی را در  های ورودی و برچسبای است که مدل بتواند به بهترین نحو رابطه بین ویژگی به گونه 

 cost یا loss function) تابع هزینه یا زیان های آموزشی یاد بگیرد. این کار معمولاً با تعریف یک داده 

function)  گیری  های آموزشی را اندازه های داده بینی برچسبشود که میزان خطای مدل در پیشانجام می



یافتن مجموعه  (optimizer) سازیالگوریتم بهینه  کند. سپس، یک می  در  پارامترهای مدل  سعی  از  ای 

 .دارد که این تابع هزینه را کمینه کنند 

 .انتخاب تابع هزینه به نوع مسئله بستگی دارد  :تابع هزینه •

o  طبقه از :دودویی AUCببرای  دودویی معمولاً  متقاطع  آنتروپی   Binary) خطای 

Cross-Entropy Loss) یا Hinge Loss (برای SVM)  شوداستفاده می. 

o  طبقه چندکلاسهبرای  از :بندی  دسته  معمولاً  متقاطع  آنتروپی   ایخطای 

(Categorical Cross-Entropy Loss)  شوداستفاده می. 

o رگرسیون از  :برای  خطا معمولاً  مربعات   - Mean Squared Error) میانگین 

MSE) خطا یا مطلق  قدر  استفاده   (Mean Absolute Error - MAE) میانگین 

 .شودمی 

بهینه  • مدل  :سازیالگوریتم  شبکه برای  )مانند  گرادیان  بر  مبتنی  رگرسیون  های  و  عصبی  های 

الگوریتم  بهینه لجستیک(،  بر گرادیان کاهشیهای  استفاده   (Gradient Descent) سازی مبتنی 

 :شوند، مانند می 

o گرادیان کاهشی تصادفی (Stochastic Gradient Descent - SGD):   که در هر

کوچک دسته  یک  یا  نمونه  یک  اساس  بر  را  گرادیان  داده  (mini-batch) مرحله،  ها از 

 .کند محاسبه می 

o  پیشرفته الگوریتم مانندهای  ، Adam (Adaptive Moment Estimation) تر 

RMSprop  ،Adagrad:   تنظیم پارامتر  هر  برای  وفقی  صورت  به  را  یادگیری  نرخ  که 

سریع می  همگرایی  معمولاً  و  بهکنند  نسبت  بهتری  و  دارند  SGD تر   .ساده 

مدل  نیستند برای  گرادیان  بر  مبتنی  که  یا) هایی  تصمیم  درختان  فرآیند  (k-NN مانند   ،

ها سازی داده ، آموزش تنها شامل ذخیره k-NN مثلاً در) ممکن است متفاوت باشد   "آموزش "

 .(ها استاست، و در درختان تصمیم، شامل ساخت بازگشتی درخت با تقسیم داده 

 (Hyperparameter Tuning) تنظیم هایپرپارامترها .۳-۸-۴

شوند و مقدار  هایپرپارامترها پارامترهایی از مدل هستند که قبل از شروع فرآیند آموزش توسط کاربر تنظیم می 

شوند(.  کند )برخلاف پارامترهای داخلی مدل که در طول آموزش یاد گرفته می ها در طول آموزش تغییر نمیآن

 .تواند تأثیر قابل توجهی بر عملکرد مدل داشته باشد انتخاب مقادیر مناسب برای هایپرپارامترها می 



 :هایی از هایپرپارامترهانمونه  •

o SVM: پارامتر جریمه Cنوع کرنل ، (  ،خطیRBFای، چندجمله)پارامتر گاما برای کرنل ، 

RBF. 

o تعداد درختان در جنگل :جنگل تصادفی (n_estimators)حداکثر عمق هر درخت ، 

(max_depth)گره یک  تقسیم  برای  نمونه  تعداد  ، (min_samples_split) ، حداقل 

 .(min_samples_leaf) گره برگحداقل تعداد نمونه در یک  

o k-NN:  هاتعداد همسایه (k))تابع فاصله )اقلیدسی، منهتن ،. 

o  سازی، نرخ  ها در هر لایه، تابع فعال های پنهان، تعداد نورون تعداد لایه  :های عصبیشبکه

دسته(learning rate) یادگیری اندازه   ، (batch size) دوره تعداد  آموزش ،   های 

(epochs) ،پارامترهای تنظیم (مانند نرخ dropout یا ضریب L2). 

هایپرپارامترروش  • تنظیم  از :های  هایپرپارامترها،  از  ترکیب  بهترین  یافتن  داده   برای  مجموعه 

های مختلف از هایپرپارامترها آموزش داده شده )بر  شود. مدل با ترکیباستفاده می  اعتبارسنجی

شود. ترکیبی که بهترین  روی مجموعه آموزش( و عملکرد آن بر روی مجموعه اعتبارسنجی ارزیابی می 

های رایج برای جستجوی  شود. روش دهد، انتخاب می عملکرد را بر روی مجموعه اعتبارسنجی ارائه می 

 :فضای هایپرپارامترها عبارتند از

o  شبکه ترکیب :(Grid Search) ایجستجوی  پیش  تمامی  از  مقادیر  از  ممکن  های 

تواند از نظر  کند. این روش جامع است اما می شده برای هر هایپرپارامتر را امتحان می تعریف 

 .ها زیاد باشد ویژه اگر تعداد هایپرپارامترها یا تعداد مقادیر آن محاسباتی بسیار گران باشد، به 

o تصادفی ترکیب  :(Random Search) جستجوی  تمامی  امتحان  جای  طور  به  به  ها، 

از ترکیب  تعدادی  نمونه تصادفی  توزیع مشخص  از یک  را  برداری کرده و  های هایپرپارامتر 

های کمتر، نتایج مشابه یا بهتری  تواند با تعداد ارزیابی کند. این روش اغلب می ارزیابی می 

به جستجوی شبکه  به نسبت  پیدا کند،  بر  ای  بیشتری  تأثیر  هایپرپارامترها  برخی  اگر  ویژه 

 .عملکرد داشته باشند 

o  سازی بیزیهای بهینه روش (Bayesian Optimization):  های هوشمندتری که  روش

های جدید از هایپرپارامترها استفاده  های قبلی برای هدایت جستجوی ترکیب از نتایج ارزیابی 

 .های کمتر دارند کنند و سعی در یافتن بهینه با تعداد ارزیابی می 

 (Cross-Validation) های اعتبارسنجی متقابلروش  .۳-۸-۵



ها تر و پایدارتر از عملکرد مدل و کاهش تأثیر نحوه تقسیم تصادفی داده برای به دست آوردن یک تخمین قوی 

های ویژه زمانی که حجم مجموعه داده کل محدود است(، از روش های آموزش و اعتبارسنجی )به به مجموعه 

ها همچنین در فرآیند تنظیم هایپرپارامترها و انتخاب مدل نیز  شود. این روش اعتبارسنجی متقابل استفاده می 

 .کاربرد دارند 

 :(k-fold Cross-Validation) لایه-k اعتبارسنجی متقابل •

ها به جز مجموعه  مجموعه داده )معمولاً مجموعه آموزش و اعتبارسنجی با هم، یا کل داده  .1

 .(است ۱۰یا  ۵معمولاً  k) شودتقریباً مساوی تقسیم می  (fold) لایه k آزمون نهایی( به

ام به  -i ، لایه(امین تکرار-i) شود. در هر تکراربار تکرار می  k سپس، فرآیند آموزش و ارزیابی .2

لایه   k-1 عنوان مجموعه اعتبارسنجی )یا آزمون موقت( در نظر گرفته شده و مدل بر روی

 .شودباقیمانده آموزش داده می 

 .شودمحاسبه می برای هر تکرار  (AUC مانند دقت یا) معیار عملکرد .3

نتیجه نهایی اعتبارسنجی متقابل، معمولاً میانگین )و گاهی انحراف معیار( معیارهای عملکرد   .4

است k در  .تکرار 

دهد، زیرا هر نمونه داده یک بار  این روش تخمین قابل اعتمادتری از عملکرد مدل ارائه می

 .شودبه عنوان بخشی از مجموعه اعتبارسنجی استفاده می 

در   :(Stratified k-fold Cross-Validation) بندی شده لایه طبقه -k اعتبارسنجی متقابل •

شود که  استفاده می  k-fold بندی شدههای نامتعادل، از نسخه طبقه ویژه با داده بندی، به مسائل طبقه 

های هر کلاس را که در مجموعه داده کل وجود دارد،  در آن، هر لایه تقریباً همان نسبت از نمونه 

 .کند حفظ می 

نمونه • یک  ترک  متقابل   - Leave-One-Out Cross-Validation) اعتبارسنجی 

LOOCV): این حالت خاصی از k-fold   ،است که در آنk  هابرابر با تعداد کل نمونه (N)   در مجموعه

نمونه باقیمانده برای آموزش   N-1 داده است. در هر تکرار، یک نمونه به عنوان مجموعه اعتبارسنجی و

اما  (بار آموزش مدل دارد N نیاز به) شوند. این روش از نظر محاسباتی بسیار گران استاستفاده می 

های بسیار  ویژه برای مجموعه داده تواند تخمین تقریباً بدون سوگیری از خطای تعمیم ارائه دهد، به می 

 .کوچک

ها دارای ساختار گروهی هستند  اگر داده  :های طولی یا گروهیاعتبارسنجی متقابل برای داده  •

های اعتبارسنجی متقابل  )مانند چندین اسکن از یک بیمار یا چندین بیمار از یک مرکز(، باید از روش 



استفاده   (Leave-One-Group-Out یا Group k-fold مانند) گیرند که این ساختار را در نظر می 

 .ها جلوگیری شودشود تا از نشت اطلاعات بین لایه

پس از انتخاب مدل نهایی و هایپرپارامترهای بهینه با استفاده از مجموعه آموزش و اعتبارسنجی )و احتمالاً  

ارزیابی   مجموعه آزمون کاملاً جداگانه شده مدل باید بر رویاعتبارسنجی متقابل(، عملکرد نهایی و گزارش 

 .شود

 (در صورت کاربرد) (Multimodal Data Fusion) های چندوجهیادغام داده  .۳-۹

های مختلف  تواند توسط مدالیته بیماری آلزایمر یک اختلال پیچیده با تظاهرات پاتولوژیک متنوع است که می 

های متفاوت مورد  از جنبه  (های بالینی و ژنتیکی، داده CSF ، بیومارکرهایMRI  ،EEG  ،PET مانند ) تشخیصی

فرد و مکملی را در مورد وضعیت بیماری ارائه  ها اطلاعات منحصربه ارزیابی قرار گیرد. هر یک از این مدالیته 

کند،  ساختاری اطلاعاتی در مورد آتروفی و تغییرات مورفولوژیک مغز فراهم می  MRIدهند. به عنوان مثال،  می 

پردازد. این فرضیه وجود دارد که  های عصبی می پذیری شبکهبه عملکرد الکتریکی و اتصال  EEG در حالی که

تر از بیماری و در نتیجه،  تواند منجر به درک جامع اطلاعات از چندین مدالیته می (fusion) ادغام ترکیب یا

شود، نسبت به زمانی که هر مدالیته   (robust) ترتر و قویکننده دقیق بینی های تشخیصی و پیشتوسعه مدل 

 .شودبه تنهایی استفاده می 

کننده  برای هر شرکت  (EEG و هم MRI مثلاً هم) مطالعه حاضر شامل استفاده از بیش از یک نوع دادهاگر  

های  های چندوجهی به وضوح تشریح شود. روش شناسی مورد استفاده برای ادغام این دادهباشد، باید روش 

ای از  توان به طور کلی به سه دسته اصلی تقسیم کرد، بسته به اینکه ادغام در چه مرحله ادغام داده را می 

 :دهد فرآیند یادگیری ماشین رخ می

 :(Feature-level Fusion یا Early Fusion) ادغام در سطح ویژگی .1

o ویژگی  :مفهوم رویکرد،  این  با  در  جداگانه،  طور  به  مدالیته  هر  از  شده  استخراج  های 

شده و یک بردار ویژگی ترکیبی و بزرگ برای هر نمونه   (concatenate) الحاق یکدیگر

شود. این بردار ویژگی چندوجهی سپس به عنوان ورودی به یک الگوریتم یادگیری  ایجاد می 

 .شودداده می  (، جنگل تصادفی، یا یک شبکه عصبیSVM مانند ) ماشین منفرد

o ویژگی پیاده  :مزایا بین  پیچیده  تعاملات  کشف  امکان  و  است  ساده  نسبتاً  آن  های  سازی 

 .های مختلف توسط خود مدل یادگیری ماشین وجود دارد مدالیته 

o معایب: 



تواند منجر به یک فضای ویژگی با ابعاد بسیار بالا شود )نفرین ابعاد(، که ممکن  می  ▪

برازش را افزایش  های آموزشی بیشتری داشته باشد و خطر بیش است نیاز به داده 

 .دهد 

های استخراج شده  ویژگی ممکن است با تفاوت در مقیاس، توزیع، یا اهمیت نسبی   ▪

 .ها(سازی دقیق ویژگی های مختلف به خوبی برخورد نکند )نیاز به نرمالاز مدالیته 

مدالیته  ▪ از  یکی  می اگر  باشد،  زیادی  غیرمرتبط  اطلاعات  یا  نویز  دارای  بر  ها  تواند 

 .عملکرد کلی مدل تأثیر منفی بگذارد

داده  ▪ وجود  مدالیته  (missing data) های گمشدهدر صورت  از  یکی  برای  در  ها 

 .ها، مدیریت آن دشوارتر استبرخی نمونه 

 :(Decision-level Fusion یا Late Fusion) ادغام در سطح تصمیم .2

o یادگیری   :مفهوم مدل  یک  مستقل،  و  جداگانه  طور  به  مدالیته  هر  برای  رویکرد،  این  در 

به  بینیها )پیششود. سپس، خروجی ماشین آموزش داده می  های کلاس، احتمالات تعلق 

مدل  این  رگرسیون(  مقادیر  یا  یککلاس،  از  استفاده  با  منفرد  ترکیب های   قانون 

(combination rule) بندطبقه -متا یا یک (meta-classifier)  شوند با هم ادغام می

 .تا تصمیم نهایی گرفته شود 

o  رایج ترکیب  رأی  :قوانین  اکثریتشامل  رأی (majority voting) گیری  وزنی،   گیری 

(weighted voting های با عملکرد بهتر وزن بیشتری داده  بینی مدل ، که در آن به پیش

 .گیری یا میانگین وزنی از احتمالات خروجی، میانگین(شودمی 

o شبکه   :بندطبقه -متا یک  یا  لجستیک  رگرسیون  )مانند  دیگر  ماشین  یادگیری  مدل  یک 

های ورودی خود دریافت های منفرد را به عنوان ویژگی های مدل عصبی کوچک( که خروجی 

 .گیری نهایی ترکیب کند ها را برای تصمیم گیرد که چگونه آن کرده و یاد می 

o مزایا: 

پذیری بالایی دارد، زیرا امکان استفاده از بهترین نوع مدل و بهترین مجموعه  انعطاف ▪

 .ها برای هر مدالیته به طور مستقل وجود دارداز ویژگی 

های مختلف و همچنین  های مدالیته تواند با تفاوت در ماهیت و کیفیت داده بهتر می  ▪

بینی آن مدالیته یا  با نادیده گرفتن پیش) های گمشده در یک مدالیتهبا مشکل داده 

 .برخورد کند  (imputation هایاستفاده از روش 



توانند به طور  های منفرد می تر باشد، زیرا مدل از نظر محاسباتی ممکن است سبک ▪

 .موازی آموزش داده شوند 

o ویژگی  :معایب بین  پایین  سطح  تعاملات  است  مدالیته ممکن  در  های  که  را  مختلف  های 

رفته  از دست  ویژگی  استخراج  به  مرحله  به شدت  کلی  نکند. عملکرد  به خوبی کشف  اند، 

 .های منفرد و روش ترکیب بستگی دارد کیفیت مدل 

 :(Hybrid Fusion یا Intermediate Fusion) ادغام میانی یا ترکیبی .3

o این رویکردها سعی در ترکیب مزایای ادغام زودهنگام و دیرهنگام دارند و ادغام را   :مفهوم

لایه  انجام  در  عمیق(  عصبی  شبکه  یک  )معمولاً  ماشین  یادگیری  مدل  یک  میانی  های 

 .ająدهمی 

o  هانمونه: 

یادگیری عمیق چندورودیمعماری  ▪  Multi-input/Multi-modal) های 

Deep Learning Architectures):  ها، هر مدالیته داده توسط  در این معماری

 و یک MRI برای CNN مثلاً یک) جداگانه از شبکه عصبی (stream) یک شاخه

RNN یا CNN دیگر برای EEG)  های  های سطح بالا )ویژگی پردازش شده و نمایش

های یادگرفته شده از  شوند. سپس، این نمایشعمیق( از هر مدالیته یاد گرفته می 

های مختلف، در یک یا چند لایه میانی شبکه با یکدیگر ادغام )مثلاً با الحاق،  شاخه

جمع، ضرب یا از طریق یک لایه تماماً متصل( شده و به طور مشترک برای وظیفه  

 .شوند بندی( پردازش می نهایی )مانند طبقه 

چندکرنلی ▪  برای (Multiple Kernel Learning - MKL) یادگیری 

SVM: در MKL ویژگی تمامی  برای  واحد  کرنل  یک  از  استفاده  جای  به  ها، ، 

ها( تعریف شده و  ای برای هر مدالیته )یا برای هر گروه از ویژگی های جداگانه کرنل 

 .شودها به صورت بهینه یاد گرفته می سپس ترکیبی خطی یا غیرخطی از این کرنل 

o های مختلف را در سطوح  ها پتانسیل کشف تعاملات پیچیده بین مدالیته این روش  :مزایا

 .تری یاد بگیرند های چندوجهی غنیتوانند نمایشمختلف انتزاع دارند و می 

o این مدل :معایب به داده تواند پیچیدهها می طراحی و آموزش  باشد و ممکن است  های  تر 

 .آموزشی بیشتری نیاز داشته باشند 



ادغام روش   :انتخاب 

ها، میزان همبستگی  انتخاب بهترین روش ادغام به عوامل مختلفی بستگی دارد، از جمله تعداد و نوع مدالیته 

ها، حجم مجموعه داده، و منابع محاسباتی موجود. ممکن است نیاز به آزمایش  و مکمل بودن اطلاعات بین آن

 .های مختلف ادغام برای یافتن رویکرد بهینه برای مسئله حاضر باشد و مقایسه روش 

 :های چندوجهی استفاده کند، باید به وضوح مشخص شود کهدر صورتی که این مطالعه از داده 

 .شوند ها با هم ترکیب می کدام مدالیته  •

 .های استخراج شده از هر مدالیته کدامند ویژگی  •

 .کدام استراتژی ادغام )زودهنگام، دیرهنگام یا میانی( انتخاب شده و چرا •

پیاده  • ویژگی جزئیات  الحاق  نحوه  )مانند  ادغام  روش  شبکه  سازی  معماری  یا  ترکیب،  قانون  ها، 

 .چندورودی(

های چندوجهی یک حوزه تحقیقاتی فعال است و پتانسیل قابل توجهی برای بهبود عملکرد  ادغام مؤثر داده 

 .های هوش مصنوعی در تشخیص آلزایمر دارد سیستم

 

 (Model Performance Evaluation) هاارزیابی عملکرد مدل .۳-۱۰

ها( با استفاده از مجموعه آموزش و اعتبارسنجی، مرحله  پس از آموزش و تنظیم هایپرپارامترهای مدل )یا مدل 

است. این ارزیابی باید با  نشده مجموعه آزمون کاملاً جداگانه و دیده  نهایی ارزیابی عملکرد مدل بر روی 

معیارهای کمی و مناسب انجام شود تا بتوان به طور عینی و بدون سوگیری، میزان موفقیت مدل  استفاده از  

های مختلف را  بندی یا رگرسیون( را سنجید و همچنین عملکرد مدلدر انجام وظیفه مورد نظر )مانند طبقه 

 .با یکدیگر یا با نتایج مطالعات پیشین مقایسه کرد 

 (Classification Metrics) بندیمعیارهای ارزیابی برای طبقه  .۳-۱۰-۱

، یا HC از AD مانند تفکیک) بندی، که هدف تخصیص یک برچسب کلاس به هر نمونه استدر مسائل طبقه 

شود. این معیارها  ، از معیارهای مختلفی برای ارزیابی عملکرد استفاده می (AD و HC  ،MCI بندی بهطبقه 

بندی  شوند. برای یک مسئله طبقه مشتق می  (Confusion Matrix) ریختگیماتریس درهم  معمولاً از

 :ریختگی دارای چهار مولفه است، ماتریس درهم (HC :، کلاس منفیAD :مثلاً کلاس مثبت) دودویی

های کلاس مثبت که به درستی توسط  تعداد نمونه  :(True Positives - TP) های صحیح مثبت  •

 .اند بندی شده مدل به عنوان مثبت طبقه 



های کلاس منفی که به درستی توسط  تعداد نمونه  :(True Negatives - TN) های صحیح منفی  •

 .اند بندی شده مدل به عنوان منفی طبقه 

های کلاس منفی که به اشتباه توسط  تعداد نمونه  :(False Positives - FP) های کاذبمثبت  •

 .اند )خطای نوع اول( بندی شده مدل به عنوان مثبت طبقه 

های کلاس مثبت که به اشتباه توسط  تعداد نمونه  :(False Negatives - FN) های کاذبمنفی  •

 .اند )خطای نوع دوم(بندی شده مدل به عنوان منفی طبقه 

 :شوند بر اساس این چهار مولفه، معیارهای زیر محاسبه می 

 .هااند به تعداد کل نمونه بندی شده هایی که به درستی طبقه نسبت کل نمونه  :(Accuracy) دقت •

Accuracy = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) 

ها اگرچه دقت یک معیار رایج است، اما در مواردی که مجموعه داده نامتعادل باشد )یعنی تعداد نمونه 

تواند معیار خوبی برای ارزیابی عملکرد  های مختلف بسیار متفاوت باشد(، دقت به تنهایی نمیدر کلاس 

کند نیز ممکن است دقت  بندی می ها را به کلاس اکثریت طبقه باشد، زیرا یک مدل که تمامی نمونه 

 .بالایی داشته باشد 

از بین   :(Positive Predictive Value - PPV یا Precision) صحت یا ارزش اخباری مثبت •

 .اند اند، چه کسری واقعاً مثبت بوده بندی شده هایی که توسط مدل به عنوان مثبت طبقه تمامی نمونه 

Precision = TP / (TP + FP) 

 .شوددهد که مدل کمتر دچار خطای مثبت کاذب می صحت بالا نشان می 

نرخ مثبت صحیح  • یا  یا حساسیت   True Positive یا Sensitivity یا Recall) یادآوری 

Rate - TPR):  درستی  هایی که واقعاً مثبت هستند، چه کسری توسط مدل به  از بین تمامی نمونه

شده شناسایی  مثبت  عنوان   .اند به 

Recall (Sensitivity) = TP / (TP + FN) 

شود )یعنی بیماران را از دست  دهد که مدل کمتر دچار خطای منفی کاذب می یادآوری بالا نشان می 

 .دهد(نمی

از بین تمامی   :(True Negative Rate - TNR یا Specificity) ویژگی یا نرخ منفی صحیح  •

 .اند هایی که واقعاً منفی هستند، چه کسری توسط مدل به درستی به عنوان منفی شناسایی شده نمونه 

Specificity = TN / (TN + FP) 

 .کند بندی نمیدهد که مدل افراد سالم را به اشتباه به عنوان بیمار طبقه ویژگی بالا نشان می 



صحت و یادآوری. این معیار یک   (harmonic mean) میانگین همساز  :F1 (F1-score) امتیاز •

ویژه زمانی که مجموعه داده نامتعادل است یا هزینه  کند و به توازن بین صحت و یادآوری ایجاد می 

می  مفید  است،  متفاوت  کاذب  منفی  و  کاذب  مثبت   .باشد خطاهای 

F1-score = 2 * (Precision * Recall) / (Precision + Recall) 

 .دهنده عملکرد بهتر استمتغیر است و مقدار بالاتر نشان ۱و   ۰بین  F1-score مقادیر

گیرنده  • عملکرد  مشخصه   Receiver Operating Characteristic - ROC) منحنی 

curve): نرخ مثبت صحیح  نموداری است که (TPR یا Sensitivity) نرخ مثبت   را در مقابل

های  در آستانه  (False Positive Rate - FPR = FP / (FP + TN) = 1 - Specificity) کاذب

کند. هر نقطه  بندی )معمولاً آستانه احتمال خروجی مدل( رسم می گیری برای طبقه مختلف تصمیم 

برای یک آستانه خاص   (Sensitivity, 1-Specificity) مربوط به یک جفت ROC بر روی منحنی

 TPR=1 ( که۰,۱نقطه )) دارد که به گوشه بالا سمت چپ ROC آل منحنیبند ایدهاست. یک طبقه 

 .بند تصادفی استدهنده عملکرد یک طبقه نشان (y=x) بشود. خط مورنزدیک می  (است FPR=0 و

یک معیار   :(AUROC یا Area Under the ROC Curve - AUC) ROC سطح زیر منحنی •

  ۰مقداری بین   AUC .های ممکنبند در تمامی آستانه کردن عملکرد طبقه واحد و کلی برای خلاصه 

تر  نزدیک   ۱به   AUC بند کامل(. هرچهبرای طبقه   ۱بند تصادفی و  برای طبقه   ۰.۵دارد )معمولاً بین    ۱و  

ها کمتر حساس است و معیار خوبی  به عدم تعادل کلاس  AUC .بند بهتر استباشد، عملکرد طبقه 

 .باشد های مختلف می برای مقایسه عملکرد مدل 

های مختلفی تعمیم داد، مانند محاسبه  توان این معیارها را به روش بندی چندکلاسه، می برای مسائل طبقه 

ها )مانند گیری از آن برای هر کلاس و سپس میانگین (one-vs-rest) "یک در مقابل بقیه"معیارها به صورت  

 .میانگین میکرو، میانگین ماکرو، یا میانگین وزنی(

 (در صورت کاربرد) (Regression Metrics) معیارهای ارزیابی برای رگرسیون .۳-۱۰-۲

بینی نمره شناختی(، از معیارهای  بینی یک مقدار پیوسته است )مانند پیشدر مسائل رگرسیون، که هدف پیش

 :شودزیر برای ارزیابی عملکرد استفاده می 

میانگین مربعات تفاوت بین مقادیر   :(Mean Squared Error - MSE) میانگین مربعات خطا •

پیش مقادیر  و   .شدهبینیواقعی 

MSE = (1/n) * Σ(yi - ŷi)² (که n  ها،  تعداد نمونهyi مقدار واقعی و ŷi  شده استبینیمقدار پیش). 

MSE  دهد به خطاهای بزرگتر جریمه بیشتری می. 



 .MSE ریشه دوم :(Root Mean Squared Error - RMSE) ریشه میانگین مربعات خطا •

RMSE آسان را  آن  تفسیر  و  است  هدف  متغیر  واحد  همان  می در   .کند تر 

RMSE = √MSE 

میانگین قدر مطلق تفاوت بین   :(Mean Absolute Error - MAE) میانگین قدر مطلق خطا •

پیش مقادیر  و  واقعی   .شدهبینیمقادیر 

MAE = (1/n) * Σ|yi - ŷi| 

MAE نسبت به MSE های پرتبه داده (outliers) کمتر حساس است. 

کسری از واریانس متغیر هدف که توسط مدل توضیح داده   :(R-squared - R²) ضریب تعیین •

)یا گاهی منفی اگر مدل بسیار ضعیف باشد( متغیر است. مقدار نزدیک    ۱و    ۰بین   R² شود. مقادیرمی 

می   ۱به   داده نشان  واریانس  از  زیادی  بخش  مدل  که  می دهد  توضیح  خوبی  به  را   .دهد ها 

R² = 1 - (Σ(yi - ŷi)²) / (Σ(yi - ȳ)²) (که ȳ میانگین مقادیر واقعی است). 

 ها در کاربردهای پزشکی اهمیت تفسیرپذیری مدل  .۳-۱۰-۳

به  و  پزشکی  کاربردهای  در  عملکرد،  کمی  معیارهای  بر  بیماری،علاوه  تشخیص  در   تفسیرپذیری ویژه 

(interpretability) پذیریتوضیح  یا (explainability) اهمیت  مدل از  ماشین  یادگیری  های 

ها یا الگوها در  ای برخوردار است. اینکه بدانیم مدل چگونه به تصمیم خود رسیده است و کدام ویژگی فزاینده 

 :تواند به موارد زیر کمک کند اند، می ها بیشترین تأثیر را در آن تصمیم داشته داده 

بتواند دلایل تصمیم خود را توضیح دهد، احتمال   :افزایش اعتماد پزشکان و کاربران • اگر مدل 

 .شودپذیرش و استفاده از آن در عمل بالینی بیشتر می 

بیومارکرهای شناخته  • تأیید  یا  بیومارکرهای جدید  ویژگی  :شده شناسایی  بررسی  که  با  هایی 

های بیماری و شناسایی  توان به درک بهتری از مکانیسم ها اهمیت بیشتری داده است، می مدل به آن 

 .نشانگرهای جدید یا تأیید نقش نشانگرهای قبلی رسید 

گیری  های نامرتبط یا الگوهای کاذب تصمیم اگر مدل بر اساس ویژگی  :زدایی و بهبود مدل اشکال  •

 .تواند به شناسایی این مشکلات کمک کند کند، تفسیرپذیری می می 

های ناخواسته در  تواند به آشکار ساختن سوگیری تفسیرپذیری می  :های احتمالیبررسی سوگیری  •

 .های آموزشی باشد، کمک کند مدل که ممکن است ناشی از سوگیری در داده 

 :ها وجود دارد، از جملههای مختلفی برای افزایش یا ارزیابی تفسیرپذیری مدلروش 



از مدل  • یا مدل  :های ذاتاً قابل تفسیراستفاده  لجستیک،  های مانند درختان تصمیم، رگرسیون 

 .ها )ضرایب( یا قوانین تصمیم را مشاهده کردتوان به راحتی اهمیت ویژگی ها می خطی که در آن 

جعبه  "های برای مدل (Post-hoc explanation methods) سازیهای پس از مدل روش  •

 :"سیاه 

o جایگشت بر  مبتنی  ویژگی   Permutation Feature) اهمیت 

Importance):  گیری میزان کاهش عملکرد مدل در صورت  اهمیت یک ویژگی با اندازه

 .شودهای آزمون، ارزیابی می جایگشت تصادفی مقادیر آن ویژگی در داده 

o LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations):   با برازش یک

بینی  مدل ساده و قابل تفسیر )مانند یک مدل خطی( به صورت محلی در همسایگی یک پیش 

 .دهد بینی ارائه می خاص از یک مدل پیچیده، توضیحی برای آن پیش 

o SHAP (SHapley Additive exPlanations): ها یک چارچوب مبتنی بر نظریه بازی

)مقادیر شاپلی( برای توضیح خروجی هر مدل یادگیری ماشین با تخصیص یک مقدار اهمیت 

 .بینی خاص به هر ویژگی برای هر پیش 

o برای CNNمانند روش  :ها برجستگی نقشه هایی   Class ،(Saliency Maps) های 

Activation Mapping (CAM) و  ، Grad-CAM  می نشان  از  که  نواحی  کدام  دهند 

 .اند تصویر ورودی بیشترین تأثیر را در تصمیم شبکه برای یک کلاس خاص داشته 

تواند به ارائه  هایی در مورد تفسیرپذیری مدل )در صورت امکان( می معیارهای عملکرد به همراه تحلیل گزارش  

 .تر و قابل اعتمادتر از نتایج تحقیق کمک کند یک تصویر کامل 

 

 

 

توسعه   Wellcome Trust Centre for Neuroimaging شود و توسط که در محیط متلب اجرا می (

است شده  پیش SPM .داده  برای  ابزارهایی  مدل شامل  استپردازش،  استنتاج  و  آماری،   .سازی 

* FreeSurfer:  افزاری تخصصی برای پردازش و تحلیل تصاویریک مجموعه نرم MRI   ساختاری مغز، که

بازسازی سطوح قشری، قطعه  به  اندازه قادر  زیرقشری،  گیری ضخامت قشر و حجم  بندی دقیق ساختارهای 

است مختلف   .نواحی 

* ANTs (Advanced Normalization Tools):  ای از ابزارها برای ثبت تصاویر و تحلیل شکلمجموعه. 



* NiBabel: مانند ) های نوروایمیجینگهای رایج فایلیک کتابخانه پایتون برای خواندن و نوشتن فرمت 

NIfTI, Analyze, MINC). 

* SimpleITK:  باز و چند پلتفرمی برای تحلیل و ثبت تصاویر یک کتابخانه متن. 

 :EEG های پردازش سیگنالافزارها و کتابخانهنرم •

o EEGLAB:  تعاملی و محبوب برای متلب )و همچنین نسخه پایتون آن در  یک جعبه ابزار 

های  و سایر داده EEG هایسازی داده حال توسعه است( که برای پردازش، تحلیل و بصری 

می استفاده  فیلترینگ، حذف  EEGLAB .شودالکتروفیزیولوژیک  برای  زیادی  توابع  شامل 

بابه ) آرتیفکت تحلیل(ICA ویژه  و  تحلیل طیفی،   ، ERP  پلاگین از طریق  و  قابل  است  ها 

 .گسترش است

o MNE-)  لندنکه در محیط متلب اجرا می  (UCL) شود و توسط کالج دانشگاهی 

پایتون برای پردازش و  باز و قدرتمند در  افزاری متن یک بسته نرم  :Pythonتوسعه داده 

پیش  برای  ابزارهایی  شامل  است.  شده  وکسل،  تحلیل  بر  مبتنی  آماری  تحلیل  پردازش، 

و MEG هایداده  و   EEG. MNE-Python )مگنتوانسفالوگرافی(  از  وسیعی  طیف 

 .سازی دینامیکی مدل

o FreeSurfer:  های مختلف  ها از جمله خواندن فرمت افزاری تخص قابلیت یک مجموعه نرم

 MRI پردازش، تحلیل حوزه زمان و فرکانس،صی برای پردازش و تحلیل تصاویرداده، پیش 

پذیری، تخمین منبع، و  بندی تحلیل اتصال ویژه برای بازسازی سطح قشر، قطعه ساختاری، به

کتابخانه  با  اندازه یکپارچگی  زیرقشری،  ساختارهای  دقیق  پ  ماشین  یادگیری  گیری  های 

مختلف نواحی  حجم  و  قشر   .ضخامت 

 .دهد ایتون را ارائه می *

o Brainstorm:  متن کاربردی  برنامه  تعامیک  و   ANTs (Advanced باز 

Normalization Tools): ای از ابزارهای پیشرفته برای ثبت تصاویر و تحلیللی  مجموعه

 .دیگر )نوشته شده در متلب اما قابل اجرا بدون نیاز به لایسنس متلب( برای تحلیل شکل

o NiBabel:  فرمت نوشتن  و  برای خواندن  پایتون  کتابخانه  داده یک  رای  ،  MEG هایهای 

EEG  سیگنال سایر  فایل و  تخج  بر  تمرکز  با  الکتروفیزیولوژیک،  نوروایمیجینگهای   های 

 .(NIfTI, Analyze, MINC مانند )

o **Simpleپذیریمین منبع و اتصال. 



o FieldTrip:  جعبه داده یک  پیشرفته  تحلیل  برای  متلب  سایر  MEG  ،EEG هایابزار  و 

 .های الکتروفیزیولوژیک داده 

o ITK: ابزارهای مجموعه  به  رابطی  که  پایتون  کتابخانه   ITK (Insight یک 

Segmentation and Registration Toolkit)   برای پردازش و تحلیل تصویر فراهم

 .کند می 

 :EEG های پردازش سیگنالافزارها و کتابخانهنرم •

o EEGLAB:  جعبه متن یک  و  تعاملی  پردازش   **:BioSigابزار  برای  کتابخانه  یک 

 .های بیومدیکالسیگنال

o SciPy و NumPy:  توابع  کتابخانه شامل  که  علمی  محاسبات  برای  پایتون  بنیادین  های 

باز برای متلب )و همچنین نسخه پایتون در حال توسعه( برای  زیادی برای پردازش سیگنال

و   تحلیل  داده بصری پردازش،  سیگنال EEG هایسازی  سایر  الکتروفیزیولوژیکو   .های 

EEGLAB  در ماژولدارای پلاگین( های مت scipy.signal)  ای هستند و  و عملیات آرایه

-، تحلیل زمانICAپردازش،  توسط بسیاری از کتابخانعددی برای وظایف مختلف مانند پیش

 .شوند های دیگر استفاده می رکانس و تحلیل منبع استه ف

داده  نوع  محقق،  ترجیحات  به  ابزارها  تحلیلانتخاب  پیچیدگی   .ها، 

* MNE-Python:  های  افزاری قدرتمند و جامع برای پ، و نیاز به یکپارچگی با سایر بخش یک بسته نرم

)مگنتوانسفالوگرافی(   MEG هایلاین تحقیق بستگی دارد. مهم است که نسخایتون که برای تحلیل داده پایپ

های مورد استفاده در مقاله ذکر شود تا امکان  افزارها و کتابخانههای دقیق نرم ه M .طراحی شده است EEG و

گردد  فراهم  نتایج  برای پیش NE-Pythonتکرار  را  ابزارها  از  تحلیل  طیف وسیعی  تحلیل طیفی،  پردازش، 

 .زمان

 

 خلاصه فصل 

پذیری و یادگیری ماشین بر  فرکانس، تخمین منبع، اتصال -گامشناسی جامع و گام به  در این فصل، یک روش 

 EEG و MRI هایهای یادگیری ماشین در تحلیل داده ارائه برای کاربرد الگوریتم  M/EEG هایروی داده 

می به  زودهنگام  تشخیص   .دهد منظور 

* Brainstorm:  شناسی باز دیگر )در متلب( برای بیماری آلزایمر ارائه گردید. این روش یک اپلیکیشن متن

ها، تا  سازی داده آوری و آماده شامل مراحل کلیدی از تعریف چارچوب کلی تحقیق و ملاحظات مربوط به جمع 

های الکتروفیزیولوژیک،  و سایر مدالیته  MEG  ،EEG هایپردازش برای تحلیل داده فرآیندهای تخصصی پیش 



اتصال  تحلیل  و  منبع  تخمین  بر  تمرکز   .پذیریبا 

* FieldTrip:  هایابزار هر یک از مدالیته یک جعبه MRI و EEG  های بود. سپس، به تفصیل به انواع روش

های انتخاب ویژگی و کاهش  ها، و همچنین اهمیت و روش های مرتبط و آموزنده از این داده استخراج ویژگی 

های الکتروفیزیولوژیک، با تمرکز بر  و سایر داده  MEG  ،EEG هایابعاد پرداخته شد. متلب برای تحلیل داده 

آمار  و  سیگنال  پیشرفته   .تحلیل 

* SciPy:  عمده بخش  پایتون  در  بنیادی  کتابخانه  و  یک  آموزش  انتخاب،  فرآیند  تشریح  به  فصل  از  ای 

برای پردازش سیگنال   scipy.signal های یادگیری برای محاسبات علمی که شامل ماژول اعتبارسنجی مدل 

هایگ،  ها، تنظیم هایپرپارامترها و استفاده از روش بندی صحیح دادهفیلترین ماشین، با تأکید بر تقسیم )مانند 

می  طیف(   .باشد تخمین 

* PyWavelets:   از ارزیابی قوی  به  برای دستیابی  اعتبارسنجی متقابل  برای تبدیل  یک کتابخانه پایتون 

 .عملکرد مدل اختصاص یافت. در ادامه موجک

نرم  و  ابزارها  مهارت انتخاب  به  استراتژی افزارها  محقق،  ترجیحات  و  داده ها  ادغام  برای  مختلف  های های 

های مورد نیاز، و همچنین به در  ها و تحلیل چندوجهی )در صورت استفاده از بیش از یک مدالی، نوع داده 

ها بستگی دارد.ته( مورد بحث قرار گرفت. پس از آن، معیارهای  دسترس بودن و پشتیبانی جامعه کاربری آن 

مدل  عملکرد  ارزیابی  برای  مناسب  و  روش استاندارد  گزارش  در  طبق  نسخه های  ذکر  خاص  شناسی،  های 

بندی و رگرسیون، و همچنین اهمیت روزافزون  تواند مفید باشد.ههای مورد استفاده نیز می افزارها و کتابخانه نرم 

 افزارهای رایج مورد استفاده کی، تشریح شد. در نهایت، به ابزارها و نرم ها در کاربردهای پزش تفسیرپذیری مدل 

 

 خلاصه فصل 

 .شناسی مورد در این حوزه اشاره گردید مند روش این فصل به تشریح جامع و نظام

 هایمند، شفاف استفاده برای کاربرد یادگیری ماشین در تحلیل داده شناختی نظام رعایت یک رویکرد روش 

MRI و EEG  منظور تشخیص زودهنگام بیماری آلزای و قابل تکرار، همانگونه که در این فصل تشریح شد،  به

برای پیشبرد تحقیقات در زمینه کاربرد هوش مصنوعیمر پرداخت. در ابتدا، چارچوب کلی تحقیق و ملاحظات  

، و تعریف دقیق  مربوط به طراحی مطالعه، از جمله انتخاب پایگاه داده، رعایت اصول اخلاقی و حریم خصوصی

توسعه  گروه  برای  و  پزشکی،  و  اعصاب  علوم  در  قرار گرفت. سپس، مراحل  بررسی  مورد  مطالعه،  مورد  های 

هایی مانند آلزایمر، از اهمیت بسیار بالایی برخوردار است. اری ابزارهای تشخیصی قابل اعتماد و مؤثر برای بیم

ها برای هر یک  پردازش داده ای برای طراحی کلیدی پیش تواند به عنوان پایه شناختی میاین چارچوب روش 

بندی و استخراج  سازی فضایی، قطعه ها، نرمال )شامل کنترل کیفیت، تصحیح آرتیفکت MRI هایاز مدالیته 

 .های موجود در این حوزه عمل نماید ش مطالعات آتی و همچنین برای ارزیابی انتقادی یافته ) EEG مغز( و



 

 

 

 

 های یادگیری ماشین فصل چهارم: بررسی و تحلیل کاربردهای الگوریتم 

 مقدمه فصل 

آلزایمر، مدالیته  بیماری  از تشریح مبانی نظری  الکتروفیزیولوژیپس  و   و MRI) های کلیدی تصویربرداری 

EEG) های یادگیری ماشین در فصول پیشین، این فصل به بررسی  شناسی الگوریتم، و همچنین اصول و روش

پردازد.  بندی بیماری آلزایمر می ها در حوزه تشخیص زودهنگام و طبقه کاربردهای عملی این فناوری و تحلیل  

سازی و ارزیابی  شناختی و نمایش چگونگی پیاده هدف اصلی این فصل، فراتر رفتن از مباحث نظری و روش 

های  های پیشرفته یادگیری عمیق، بر روی داده های یادگیری ماشین، اعم از رویکردهای سنتی و مدلالگوریتم 

 .است EEG و MRI واقعی

های مختلف  کارگیری الگوریتم در این راستا، ابتدا به بررسی مطالعات موردی شاخص و نتایج به دست آمده از به 

های  به طور جداگانه پرداخته خواهد شد. این بررسی شامل مروری بر چالش EEG و MRI هایدر تحلیل داده 

با   پشتیبان  بردار  ماشین  از  استفاده  جمله  از  گوناگون،  رویکردهای  عملکرد  مقایسه  و  مدالیته  هر  خاص 

ها، های عصبی کانولوشنی و بازگشتی برای یادگیری خودکار ویژگی شده تا کاربرد شبکه های مهندسیویژگی 

 .خواهد بود

و چندوجهی ترکیبی  رویکردهای  پتانسیل  و  اهمیت  ادامه،  آن (multimodal) در  در  که  از ،  اطلاعات  ها 

با یکدیگر  (نخاعی-های بالینی، ژنتیکی و بیومارکرهای مایع مغزی، داده MRI  ،EEG مانند ) چندین منبع داده

تر از  شوند، مورد بحث و بررسی قرار خواهد گرفت. این رویکردها نویدبخش دستیابی به درک جامع ادغام می 

 .بالاتر هستند  (robustness) های تشخیصی با دقت و باییبیماری و توسعه مدل 

به بررسی چالش انتقال این  ای که در مسیر پیاده های عمدهها و محدودیت نهایتاً، این فصل  و  سازی عملی 

های نویدبخش از محیط تحقیقاتی به کاربرد بالینی روزمره وجود دارد، خواهد پرداخت. مسائلی نظیر  فناوری 

ها، نیاز به اعتبارسنجی بالینی گسترده، و همچنین ملاحظات  پذیری مدل ها، قابلیت تعمیم کیفیت و کمیت داده 

اخلاقی و پذیرش توسط جامعه پزشکی، از جمله موانعی هستند که باید برای تحقق کامل پتانسیل هوش  

 .ها غلبه کردمصنوعی در مبارزه با بیماری آلزایمر بر آن 



های موجود،  هایی از کاربردهای موفق و همچنین با نگاهی انتقادی به چالش بنابراین، این فصل با ارائه نمونه 

انداز آینده کاربرد هوش مصنوعی در تشخیص  بینانه از وضعیت فعلی و چشمسعی در ترسیم یک تصویر واقع 

 .بیماری آلزایمر دارد

 

 برای تشخیص آلزایمر  MRI هایهای یادگیری ماشین در تحلیل داده کاربرد الگوریتم  .۴-۱

فرد خود در ارائه تصاویر با جزئیات بالا از  به دلیل توانایی منحصربه  (MRI) تصویربرداری تشدید مغناطیسی

پذیری عصبی، به یکی از ارکان اصلی در  های مختلف فیزیولوژی و اتصال ساختار مغز و همچنین ارزیابی جنبه 

،  T1-weighted هایویژه سکانس ساختاری، به  MRI .تحقیقات و تشخیص بیماری آلزایمر تبدیل شده است

ویژه در نواحی کلیدی مانند هیپوکامپ و قشر انتورینال  سازی الگوهای آتروفی مغزی، به امکان شناسایی و کمی

تری  های پیشرفته شوند. علاوه بر این، تکنیککند که از نشانگرهای زیستی مهم آلزایمر محسوب می را فراهم می 

تانسور   تصویربرداری  شبکه  (DTI) انتشارمانند  و  سفید  ماده  یکپارچگی  ارزیابی  به  اتصالقادر  پذیری  های 

ساختاری هستند که ممکن است حتی پیش از بروز آتروفی قابل توجه، دچار تغییر شوند. با توجه به حجم  

 های یادگیری ماشینو پیچیدگی الگوهای مرتبط با بیماری، الگوریتم  MRI عظیم اطلاعات موجود در تصاویر

(ML) عمیق یادگیری  داده  (DL) و  این  عینی  و  خودکار  تحلیل  برای  را  قدرتمندی  استخراج  ابزارهای  ها، 

اند. این بخش به بررسی  کننده با دقت بالا ارائه داده بینیهای تشخیصی و پیش های پنهان، و توسعه مدلویژگی 

ر استخراج ویژگی تا رویکردهای پیشرفته  های کلاسیک مبتنی بها، از روش چگونگی استفاده از این الگوریتم

 .پردازد برای تشخیص آلزایمر می  MRI هاییادگیری عمیق، در تحلیل داده 

 های حجمی و شکلی با ویژگی  (SVM) : استفاده از ماشین بردار پشتیبان۱مطالعه موردی  .۴-۱-۱

ماشین سنتی، و در میان  های یادگیری  در مراحل اولیه کاربرد هوش مصنوعی در تشخیص آلزایمر، الگوریتم 

، به دلیل عملکرد قوی در مسائل  (Support Vector Machine - SVM) ماشین بردار پشتیبان هاآن

بندی با ابعاد بالا و توانایی در یافتن مرزهای تصمیم غیرخطی )با استفاده از توابع کرنل(، محبوبیت زیادی  طبقه 

الگوریتم  با ویژگی کسب کردند. این  خودکار از  شدند که به صورت دستی یا نیمه هایی ترکیب می ها معمولاً 

 .گرهای شکلی این نواحی شدند، مانند حجم نواحی خاص مغز یا توصیف استخراج می  MRI تصاویر

روش  • مختصر  شرح  و  موردیانتخاب  مطالعه)های(   :شناسی 

ابتکار   های پایگاه دادههای کلاسیک و تأثیرگذار در این زمینه، مطالعاتی است که از داده یکی از نمونه 

آلزایمر بیماری  عصبی  کرده  (ADNI) تصویربرداری  مطالعه استفاده  مثال،  عنوان  به  ای  اند. 

بندی آلزایمر با  چالش طبقه "در مسابقه   (Cuingnet et al., 2011) کلارک و همکاران توسط 

های مختلف مبتنی  به بررسی عملکرد روش  MRI" (CAD Dementia Challenge) استفاده از



آلزایمربرای طبقه  MRI بر بیماران  افراد کنترل سالم (AD) بندی  بینی  و همچنین پیش (HC) از 

پرداخت. در این مطالعه و مطالعات مشابه، مراحل   AD به (MCI) تبدیل اختلال شناختی خفیف

 :شناسی به شرح زیر بودمعمول روش 

 T1-weighted شامل تصاویر ADNI هایای از داده زیرمجموعه استفاده از   :پایگاه داده  .1

MRI  هایاز گروه AD ،MCI و HC. 

بایاس،  :MRI پردازشپیش  .2 میدان  ناهمگنی  تصحیح  مانند  استاندارد  مراحل  شامل 

بندی بافت مغز به ماده  ، و قطعه (MNI مانند ) سازی فضایی به یک الگوی استانداردنرمال

 .FreeSurfer یا SPM در VBM با استفاده از ابزارهایی مانند  CSF خاکستری، ماده سفید و

 :استخراج ویژگی .3

 - Regions of Interest) گیری حجم نواحی خاصاندازه :های حجمیویژگی  ▪

ROIs)   ،که در پاتولوژی آلزایمر نقش دارند، مانند حجم هیپوکامپ، قشر انتورینال

ماده خاکستری. این مقادیر معمولاً  های جانبی، و همچنین حجم کل  آمیگدال، بطن 

شدند تا تأثیر اندازه سر افراد کنترل  نرمال می  (TIV) با حجم کل داخل جمجمه

 .شود

)اختیاری(ویژگی  ▪ شکلی  از   :های  حجم،  بر  علاوه  مطالعات،  برخی  در 

سه توصیف  شکل  اینگرهای  ضرایب  ROI بعدی  یا  شعاعی  بردارهای  )مانند  ها 

می  استفاده  ویژگی  عنوان  به  نیز  کروی(  در  هارمونیک  ظریف  تغییرات  تا  شد 

 .مورفولوژی که ممکن است با حجم کل قابل تشخیص نباشند، ثبت شوند 

معمولاً کرنل خطی یا  ) با یک تابع کرنل مناسب SVM بند یک طبقه  :SVM سازیپیاده  .4

شد. های استخراج شده آموزش داده میبر روی این ویژگی  (RBF - کرنل تابع پایه شعاعی

معمولاً با  (RBF و پارامتر گاما برای کرنل C مانند پارامتر جریمه) SVM هایپرپارامترهای

 .شدند لایه بر روی مجموعه آموزش تنظیم می -k استفاده از اعتبارسنجی متقابل

عملکرد .5 دقت :ارزیابی  مانند  معیارهایی  از  استفاده  با  مدل  ،  (accuracy) عملکرد 

ویژگی(sensitivity) حساسیت   ، (specificity) منحنی زیر  بر  ROC (AUC) و سطح 

 .شد روی یک مجموعه آزمون جداگانه یا از طریق اعتبارسنجی متقابل ارزیابی می 

موردی • مطالعه)های(  نتایج  تفسیر  و   :تحلیل 

 HC از AD بندیاند، معمولاً به نتایج قابل قبولی در طبقه مطالعاتی که از این رویکرد استفاده کرده 



  به .  است  شده  گزارش   بالاتر  گاهی  و   ٪۹۰  تا  ٪۸۰هایی که اغلب در محدوده  اند، با دقت دست یافته 

های حجمی عملکرد  و ویژگی  SVM بر  مبتنی  هایروش   از   بسیاری  مذکور،  چالش  در   مثال،   عنوان

 .خوبی نشان دادند 

o نقاط قوت: 

آتروفی  ویژگی  :هاتفسیرپذیری نسبی ویژگی ▪ مانند  با  های حجمی  هیپوکامپ، 

شده آلزایمر همخوانی دارند و از نظر بالینی قابل فهم هستند. این  پاتولوژی شناخته 

 .کند امر به تفسیر نتایج مدل و جلب اعتماد پزشکان کمک می 

طبقه  ▪ در  خوب  ویژگی  AD/HC: SVM بندیعملکرد  توانایی  با  مناسب،  های 

 .دهد تر بیماری از افراد سالم نشان می خوبی در تفکیک موارد پیشرفته 

این رویکردها پایه و اساس مهمی برای توسعه   :مبنای مهم برای تحقیقات بعدی ▪

های جدیدتر فراهم  تر و همچنین برای مقایسه عملکرد الگوریتم های پیچیده روش 

 .کردند 

o  هامحدودیت: 

بندی  قطعه ها به شدت به دقت  عملکرد این روش  :هاROI بندی دقیقنیاز به قطعه ▪

خودکار یا  قطعه ROI دستی  خطاهای  دارد.  بستگی  می ها  به  بندی  منجر  تواند 

 .های نادرست و کاهش عملکرد مدل شود ویژگی 

،  HC از MCI تفکیک :MCI بینی تبدیلعملکرد کمتر در مراحل اولیه یا پیش  ▪

 MCI converters) تبدیل خواهند شد  AD به MCI بینی اینکه کدام افرادیا پیش

vs. MCI non-converters) های گزارش  برانگیزتر است و دقت ، معمولاً چالش

  این.  است  بوده(  ٪ ۷۵  تا  ٪ ۶۰تر )مثلاً در محدوده  شده در این وظایف اغلب پایین

  ناهمگونی   یا  اولیه   مراحل  در   تر ظریف   ساختاری  تغییرات  دلیل   به  است  ممکن   امر

 .باشد  MCI گروه

به یک یا چند   ROI کردن اطلاعات یکبا خلاصه  :فضاییاز دست رفتن اطلاعات   ▪

آتروفی در   توزیع  الگوهای  عدد )مانند حجم کل(، ممکن است اطلاعات فضایی و 

 .از دست برود ROI داخل آن



از پیش تعریف ROI تمرکز بر :ROI وابستگی به انتخاب ▪ شده ممکن است  های 

که می  نواحی مغز شود  سایر  در  تغییرات  گرفتن  نادیده  در تشخیص  باعث  توانند 

 .بیماری نقش داشته باشند 

، گام مهمی در جهت کاربرد  MRI های حجمی و شکلی ازبا ویژگی  SVM ها، استفاده ازبا وجود این محدودیت 

حاوی   MRI گیری باهوش مصنوعی برای تشخیص آلزایمر بود و نشان داد که الگوهای آتروفی قابل اندازه 

ارزشمندی هستند که می  الگوریتم اطلاعات تشخیصی  توسط  استخراج و مورد  توانند  یادگیری ماشین  های 

 .استفاده قرار گیرند 

 

 بندی تصاویربرای طبقه  (CNN) های عصبی کانولوشنی: استفاده از شبکه ۲مطالعه موردی   .۴-۱-۲

MRI بعدی سه 

پیشرفت به با  عمیق،  یادگیری  حوزه  در  چشمگیر  موفقیتهای  کانولوشنیشبکه  ویژه  عصبی   های 

(Convolutional Neural Networks - CNNs)  ها به سرعت  در وظایف تشخیص تصویر، این معماری

برای تحلیل داده  قدرتمند  ابزار  از جمله تصاویربه عنوان یک  تصویربرداری پزشکی،  بیماری   MRI های  در 

ها خودکار ویژگی که نیاز به استخراج دستی یا نیمه های سنتی  آلزایمر، مورد توجه قرار گرفتند. برخلاف روش 

مستقیماً   مراتبی های سلسلهیادگیری خودکار ویژگی  ها درها توانایی آن CNN دارند، یکی از مزایای اصلی

ای را که  توانند الگوهای فضایی پیچیده ها میپردازش شده تصویر است. این ویژگی های خام یا پیش از داده 

 .قابل تشخیص نباشند، ثبت کنند  VBM یا ROI های مبتنی برممکن است با روش 

روش  • مختصر  شرح  و  موردیانتخاب  مطالعه)های(   :شناسی 

اند. به  استفاده کرده  MRI بندی آلزایمر با استفاده از تصاویرها برای طبقه CNN مطالعات متعددی از

یکی از اولین   (Payan and Montana, 2015) پایان و همکاران ای توسط عنوان مثال، مطالعه 

و افراد   (AD) بندی بیماران آلزایمر برای طبقه  (3D CNN) بعدیسه CNN هایی بود که از یکنمونه 

استفاده کرد.   ADNI از پایگاه داده T1-weighted MRI با استفاده از تصاویر (HC) کنترل سالم

 :رویکرد کلی در این نوع مطالعات معمولاً شامل مراحل زیر است

های عمومی  از پایگاه داده  (T1-weighted عمدتاً) MRI استفاده از تصاویر :پایگاه داده  .1

 .های خصوصی، و گاهی از مجموعه داده OASIS یا ADNI مانند 

برپیش  :MRI پردازشپیش  .2 مبتنی  مطالعات  در  به   CNN پردازش  نسبت  است  ممکن 

ها  های سنتی کمتر گسترده باشد، زیرا شبکه خود قادر به یادگیری برخی از تغییرپذیریروش 

 :است. با این حال، مراحل رایج معمولاً شامل موارد زیر است



 .تصحیح ناهمگنی میدان بایاس  ▪

[ یا استانداردسازی با میانگین  ۰,۱ها )مثلاً به محدوده ] سازی شدت پیکسلنرمال ▪

 .صفر و واریانس واحد(

گاهی برش تصاویر به یک اندازه  و   (MNI مانند) ثبت تصاویر به یک فضای استاندارد ▪

 .ثابت که تنها شامل مغز باشد )پس از استخراج مغز( 

بندی انجام نشود  سازی فضایی یا قطعه گونه نرمال در برخی موارد، ممکن است هیچ ▪

 .تر آموزش داده شود و شبکه مستقیماً بر روی تصاویر خام 

 :CNN معماری .3

▪ CNN سه معماری :(3D CNNs) بعدیهای  حجم  این  کل  پردازش  به  قادر  ها 

بعدی به طور همزمان هستند و از فیلترها و عملیات کانولوشن سه  MRI بعدیسه

دهد تا اطلاعات فضایی را در هر سه  ها امکان می کنند. این امر به آناستفاده می 

تری ثبت کنند. یک  های مجاور را به طور کاملو روابط بین برش  (x, y, z) جهت

سه  ۳D CNNمعماری   کانولوشنی  لایه  چندین  شامل  لایه معمولی  های بعدی، 

، و  (Max Pooling مانند ) بعدیهای تجمعی سه ، لایه(ReLU معمولاً) سازیفعال

 .بندی استدر انتها یک یا چند لایه تماماً متصل برای طبقه 

▪ CNNدوبعدی از :(2D CNNs) های  مطالعات،  برخی  دوبعدی  CNN در  های 

 MRI بعدیمنفرد از حجم سه  (slices) هایاستفاده شده است که بر روی برش 

های دوبعدی دیگر از  های آگزیال، ساژیتال یا کرونال( یا بر روی نمایش)مثلاً برش 

های مختلف  شوند. نتایج حاصل از برش های ضخامت قشر( اعمال می مغز )مانند نقشه 

تر است،  ها ساده ۲D CNNسازی  سپس ممکن است با هم ترکیب شوند. اگرچه پیاده 

 .بعدی را به طور کامل ثبت نکنند اما ممکن است اطلاعات فضایی سه 

مانند معماری ▪ معروف  کاربردهای   DenseNet یا ResNet های  برای  گاهی  نیز 

شده سه داده  تطبیق  تکنیکبعدی  از  یا  انتقالی اند   Transfer) یادگیری 

Learning) های دیده بر روی مجموعه داده های از پیش آموزش با استفاده از مدل

بعدی یا استفاده از  ، با تطبیق برای ورودی سه ImageNet مانند ) بزرگ تصویری

 .استفاده شده است (های دوبعدیبرش 

 :روش آموزش و تنظیم هایپرپارامترها .4



الگوریتم  CNN هایمدل ▪ از  استفاده  با  بهینه معمولاً  بر گرادیان  های  مبتنی  سازی 

و تابع هزینه آنتروپی متقاطع   (Adam  ،RMSpropبا ممان،   SGD مانند) کاهشی

 .شوند بندی( آموزش داده می )برای طبقه 

دسته  ▪ اندازه  یادگیری،  نرخ  شامل  مهم  تعداد  (batch size) هایپرپارامترهای   ،

آموزش دوره  لایه (epochs) های  تعداد  )مانند  شبکه  معماری  پارامترهای  و  ها، ، 

لایه، اندازه فیلترها( هستند که معمولاً با استفاده از یک مجموعه  تعداد فیلترها در هر  

 .شوند اعتبارسنجی تنظیم می 

های  برازش، از تکنیک و خطر بیش CNN هایبه دلیل تعداد زیاد پارامترها در مدل  ▪

تنظیمDropout مانند  (regularization) تنظیم  ، L2 (weight decay)   و

داده چرخش (data augmentation) افزایش  اعمال  جابجایی)مانند  یا ها،  ها 

 .شودتغییرات کوچک در شدت تصاویر آموزشی( به طور گسترده استفاده می 

عملکرد .5 طبقه  :ارزیابی  استاندارد  معیارهای  از  استفاده  با  مدل  دقت،  ) بندیعملکرد 

 .شودبر روی مجموعه آزمون ارزیابی می  (AUCحساسیت، ویژگی، 

چگونه   CNN برای درک اینکه مدل :های تفسیرپذیری)اختیاری( استفاده از تکنیک  .6

 Saliency) های برجستگینقشه هایی مانند به تصمیم خود رسیده است، گاهی از تکنیک 

Maps)، Class Activation Mapping (CAM)یا ، Grad-CAM  شود.  استفاده می

های مربوط  سازی نورون ها نواحی از تصویر ورودی را که بیشترین تأثیر را در فعال این تکنیک 

توانند نشان دهند  کنند و می اند، برجسته می داشته (AD مثلاً کلاس ) به یک کلاس خاص

 .که مدل به کدام الگوهای آناتومیک در مغز برای تشخیص بیماری توجه کرده است

موردی • مطالعه)های(  نتایج  تفسیر  و   :تحلیل 

 بندیای در طبقه ها، اغلب به نتایج بسیار امیدوارکننده ۳D CNNویژه  ، به CNN مطالعات مبتنی بر

AD از HC  ها واند، با دقت دست یافته AUC  فراتر   ٪۹۵  حتی  یا  ٪ ۹۰هایی که در بسیاری از موارد از  

.  اند داده   نشان  ویژگی   دستی  استخراج   بر  مبتنی  سنتی  هایروش   به  نسبت  بهتری   عملکرد  گاهی   و  رفته

نیز بهبود   MCI بینی تبدیلیا پیش HC از MCI تفکیک  مانند   برانگیزترچالش   وظایف   در   عملکرد

 .هایی روبروستیافته است، اگرچه همچنان با چالش

o نقاط قوت: 

ویژگی  ▪ خودکار  ویژگی CNN :هایادگیری  دستی  استخراج  به  نیاز  یا ها  ها 

دقیققطعه  می ROI بندی  کاهش  یا  برده  بین  از  را  یادگیری  ها  به  قادر  و  دهند 



سلسله ویژگی  و  پیچیده  داده های  از  مستقیماً  امر  مراتبی  این  هستند.  تصویر  های 

های سنتی  تواند منجر به کشف نشانگرهای جدید یا الگوهایی شود که با روش می 

 .قابل تشخیص نیستند 

های بهینه برای وظیفه مورد نظر،  با یادگیری ویژگی  :پتانسیل برای عملکرد بالاتر ▪

CNN های مبتنی بر  بندی بهتری نسبت به روش توانند به عملکرد طبقه ها اغلب می

های آموزشی کافی در دسترس  ویژه اگر داده شده دست یابند، به های مهندسیویژگی 

 .باشد 

توانند اطلاعات فضایی را  بعدی می های سه CNN :قابلیت پردازش کل حجم مغز ▪

بر تمرکز  به  نیاز  اینکه  بدون  بگیرند،  نظر  در  همزمان  طور  به  مغز  کل حجم   از 

ROI های خاصی باشد. 

o  هامحدودیت: 

داده  ▪ به  زیادنیاز  به CNN هایمدل :(Data-hungry) های  آن ،  که  ویژه  هایی 

میلیون  بیش دارای  از  و جلوگیری  مؤثر  آموزش  برای  پارامتر هستند،  به  ها  برازش 

آوری چنین  دار نیاز دارند. در حوزه پزشکی، جمع حجم زیادی داده آموزشی برچسب

 .برانگیز باشد تواند چالشهای بزرگی می مجموعه داده 

تواند از  عمیق می CNN های آموزش مدل :پیچیدگی محاسباتی و زمان آموزش ▪

های GPU مانند ) افزار قدرتمند نظر محاسباتی بسیار سنگین باشد و نیاز به سخت 

 .و زمان آموزش طولانی داشته باشد  (متعدد

درک اینکه دقیقاً چه   :(Black-box problem) بودن  "جعبه سیاه "مشکل   ▪

ها یاد گرفته شده و چگونه این ویژگی  CNN های داخلی یکهایی توسط لایه ویژگی 

تواند مانعی  شوند، دشوار است. این عدم تفسیرپذیری می به تصمیم نهایی منجر می 

در   XAI ها در عمل بالینی باشد، اگرچه تحقیقات در زمینهبرای پذیرش این مدل 

 .حال پیشرفت است

ها ممکن است به تغییرات در  CNN عملکرد :هاحساسیت به تغییرات در داده  ▪

های جمعیت نمونه حساس ، پارامترهای دستگاه، یا ویژگی MRI های اسکنپروتکل 

 .کشد ها را به چالش می پذیری مدل باشد، که این امر قابلیت تعمیم



o ویژگی دستی  استخراج  بر  مبتنی  رویکردهای  با   :مقایسه 

ویژگی  با  سنتی  رویکردهای  که  حالی  مهندسیدر  از  های  هیپوکامپ(  حجم  )مانند  شده 

ها با توانایی خود در یادگیری خودکار الگوهای  CNNتفسیرپذیری بالینی بهتری برخوردارند،  

های  ویژه در مجموعه داده های بالاتر، به های خام، پتانسیل دستیابی به دقت پیچیده از داده 

های عمیق و  ها برای استخراج ویژگی CNN بزرگ را دارند. یک رویکرد ترکیبی که در آن از

ویژگی  این  از  استفاده می ها در مدلسپس  قابل تفسیرتر  از  های  استفاده همزمان  یا  شود، 

 .ذیری کمک کند تواند به ایجاد توازنی بین عملکرد و تفسیرپ، می XAI هایتکنیک 

تر  بعدی، گام بزرگی در جهت تحلیل خودکار و دقیق های سه CNN ویژهها، به CNN در مجموع، استفاده از

 .برای تشخیص آلزایمر بوده و یک حوزه تحقیقاتی بسیار فعال و امیدوارکننده است MRI تصاویر

 هایهای مختلف بر روی داده مقایسه عملکرد الگوریتم  .۳- ۱-۴دهیم با بخش  بسیار خب، ادامه می 

MRI. 

 

 MRI هایهای مختلف بر روی داده مقایسه عملکرد الگوریتم  .۴-۱-۳

های یادگیری ماشین،  بندی بیماری آلزایمر با استفاده از الگوریتم برای تشخیص و طبقه  MRI هایتحلیل داده 

شده، به  های مهندسیبندهای سنتی مبتنی بر ویژگیهای خطی ساده و طبقه مسیری تکاملی را از الگوریتم

های خام هستند، طی  ها از داده تر یادگیری عمیق که قادر به یادگیری خودکار ویژگی های پیچیده سمت مدل 

 (AD) مانند تفکیک بیماران آلزایمر) های مختلف در وظایف گوناگونکرده است. مقایسه عملکرد این الگوریتم 

-AD (MCI به MCI بینی تبدیل ، یا پیشHC از  (MCI) ، اختلال شناختی خفیف(HC) از افراد کنترل سالم

converters یا MCI-c در مقابل MCI-non-converters یا MCI-nc)) تواند به درک نقاط قوت و  می

 .ضعف هر رویکرد و شناسایی روندهای تحقیقاتی کمک کند 

 :هامروری بر روند تکامل الگوریتم  •

اولیهالگوریتم  .1 روش  :های خطی  ابتدا،  الگوریتم در  و  آماری  مانند های  ساده  های خطی 

از    رگرسیون لجستیک یا   (LDA) تحلیل تفکیک خطی از تعداد محدودی  با استفاده 

ها رفتند. این روش بندی به کار می های حجمی )مانند حجم هیپوکامپ( برای طبقه ویژگی 

سازی روابط پیچیده و  پایه و اساس تحقیقات بعدی را فراهم کردند اما معمولاً توانایی مدل 

 .غیرخطی را نداشتند 

پشتیبان .2 بردار  تصادفی (SVM) ماشین  جنگل  ظهور :(Random Forest) و   با 

SVM و مدل بالاتر  ابعاد  با  ویژگی  فضاهای  مدیریت  به  قادر  که  تصادفی،  سازی  و جنگل 



بندی به طور قابل توجهی بهبود یافت. این  مرزهای تصمیم غیرخطی هستند، عملکرد طبقه 

 های حجمی، از جمله ویژگی MRI هایها به طور گسترده با انواع مختلفی از ویژگی الگوریتم 

ROI های مبتنی بر وکسلهای بافتی، و ویژگی های شکلی، ویژگی ها، ویژگی (VBM)   ترکیب

کرنل SVM .شدند  و RBF با  قوی  عملکرد  دلیل  به  تصادفی  جنگل  به  鲁و  نسبی،  بایی 

 .استانداردهایی در این زمینه تبدیل شدند 

یادگیری عمیق .3 شبکه  :(هاCNN ویژه به ) ظهور  اخیر،  دهه  کانولوشنیدر   های عصبی 

(CNNs)  مراتبی مستقیماً از تصاویرهای سلسلهبه دلیل توانایی در یادگیری خودکار ویژگی 

MRIاند ، به روش غالب در این حوزه تبدیل شده. CNN ها( و  های دوبعدی )بر روی برش

بندی آلزایمر ای برای طبقه بعدی )بر روی کل حجم مغز( به طور فزاینده های سه CNN سپس

پیشرفته  نتایج  اغلب  و  گرفته  قرار  استفاده  گزارش  (state-of-the-art) تریمورد  را 

معماری کرده  پیشرفته اند.  همچنین   ResNet  ،DenseNet مانند  CNN ترهای  و 

 .اند کمک کرده هایی مانند یادگیری انتقالی، به بهبود بیشتر عملکرد تکنیک 

متعددجمع  • مطالعات  از  نتایج  مقایسه  و   :بندی 

برانگیز باشد، زیرا  تواند چالشهای مختلف در مطالعات گوناگون می مقایسه مستقیم عملکرد الگوریتم 

خروج،   و  ورود  معیارهای  نمونه،  حجم  استفاده،  مورد  داده  پایگاه  مانند  عواملی  به  شدت  به  نتایج 

ها، پروتکل اعتبارسنجی، و معیارهای ارزیابی  پردازش، نحوه استخراج یا انتخاب ویژگی های پیش روش 

توان روندهای کلی را مشاهده کرد. )در یک  بستگی دارد. با این حال، با بررسی مروری ادبیات می 

کننده از نتایج مطالعات کلیدی با ذکر جزئیات مربوطه ارائه  توان یک جدول خلاصه مقاله واقعی، می 

 .داد(

وظیفه  

 بندیطبقه 

سنتیالگوریتم  با   (SVM, RF) های 

مهندسی ویژگی  میانگین ) شدههای 

 گزارش شده  AUC/دقت

عمیقالگوریتم  یادگیری   های 

(CNNs) (دقت  AUC/میانگین 

 (گزارش شده

AD مقابل  در 

HC 
 گاهی بالاتر ) ۸۰-۹۰٪

به  ) ۹۰-۹۸٪ نزدیک    ٪ ۱۰۰گاهی 

 (خاص شرایط  در

MCI مقابل  در 

HC 
۶۵-۸۰٪ ۷۰-۸۵٪ 



MCI-c  در

 MCI-nc مقابل
۶۰-۷۵٪ 

داده ) ۶۵-۸۰٪ با  بالاتر  های  گاهی 

 (چندوجهیطولی یا 

AD مقابل  در 

MCI 
۷۰-۸۵٪ ۷۵-۹۰٪ 

مقادیر فوق تقریبی و بر اساس یک دید کلی از ادبیات هستند و ممکن است در مطالعات   :توجه •

 .خاص متفاوت باشند 

 :نکات کلیدی از مقایسه •

o عملکرد بهتر در تفکیک AD از HC:   تمامی رویکردها معمولاً در تفکیک موارد مشخص

افراد سالم عملکرد نسبتاً خوبی دارند، زیرا تغییرات ساختاری در مغز در این مرحله  آلزایمر از  

 .یابند های بسیار بالایی دست می ها اغلب در این وظیفه به دقت CNN .بارزتر است

o تفکیک :بینیچالش در مراحل اولیه و پیش MCI از HC  بینی تبدیلویژه پیش و به MCI 

و دقت همچنان چالش AD (MCI-c vs. MCI-nc) به است  پایینبرانگیزتر  معمولاً  تر  ها 

، MCI تر در مراحل اولیه، ناهمگونی گروهباشد. این امر به دلیل تغییرات ساختاری ظریف می 

مدل  حال،  این  با  است.  بیماری  پیشرفت  بر  دیگر  عوامل  تأثیر  و  و  عمیق  یادگیری  های 

 .اند رویکردهای چندوجهی پتانسیل بهبود در این زمینه را نشان داده 

o ویژهبه ) های یادگیری عمیقبه طور کلی، مدل  :برتری نسبی یادگیری عمیق CNN  های

، عملکردی برابر یا  MRI هایبندی با استفاده از داده در بسیاری از وظایف طبقه  (بعدیسه

شده تکیه دارند، نشان های مهندسیهای یادگیری ماشین سنتی که بر ویژگی بهتر از الگوریتم 

 .های آموزشی کافی باشد ویژه زمانی که حجم داده اند، به داده 

الگوریتم  • کدام  اینکه  مورد  در  داده بحث  نوع  چه  برای  مناسب ها  وظایفی  یا  نظر ها  به  تر 

 :رسندمی

o SVM ویژه زمانی کههای خوبی هستند، به همچنان گزینه  :و جنگل تصادفی: 

 .حجم مجموعه داده محدود است ▪

شده معنادار و قابل تفسیر از نظر بالینی در دسترس هستند  های مهندسی ویژگی  ▪

 .)مانند حجم هیپوکامپ( 

 .ها بالا استنیاز به تفسیرپذیری مدل و اهمیت ویژگی  ▪



 .منابع محاسباتی محدود هستند  ▪

o CNNها (۳ویژه بهD CNNs): بهترین گزینه برای زمانی که: 

 .پردازش در دسترس استحجم زیادی داده تصویری خام یا با حداقل پیش ▪

 .هدف، یادگیری خودکار الگوهای فضایی پیچیده از کل حجم مغز است ▪

دستیابی به بالاترین دقت ممکن اولویت اصلی است )حتی اگر تفسیرپذیری کمتر   ▪

 .باشد(

 .در دسترس است (GPU) منابع محاسباتی کافی ▪

 :بر عملکرد MRI هایتأثیر نوع ویژگی  •

o  های حجمیویژگی ROI:   ساده، قابل تفسیر، اما ممکن است اطلاعات فضایی را از دست

 .ها بستگی دارد ROI بندیبدهند. عملکرد به شدت به انتخاب و قطعه 

o  تری نسبت به حجم ارائه دهند اما استخراج  توانند اطلاعات ظریف می :های شکلیویژگی

 .تر استها پیچیده آن

o  تشخیص تغییرات میکرو ساختاری را دارند اما ممکن است به  پتانسیل   :های بافتیویژگی

 .ها دشوارتر باشد نویز حساس باشند و تفسیر آن

o  های مبتنی بر وکسلویژگی (VBM):  دهند اما منجر به  اطلاعات فضایی دقیقی ارائه می

 .شوند و نیاز به کاهش ابعاد یا انتخاب ویژگی دارند فضای ویژگی با ابعاد بسیار بالا می 

o  هایویژگی DTI:  پذیری  فردی در مورد یکپارچگی ماده سفید و اتصال اطلاعات منحصربه

ها اغلب ساختاری است. ترکیب این ویژگی  MRI دهند که مکمل اطلاعاتساختاری ارائه می 

 .مفید است

o  توسطویژگی شده  یادگرفته  سلسله  :CNN های  و  خودکار  طور  داده به  از  ها مراتبی 

 .شوند و پتانسیل ثبت الگوهای بسیار پیچیده و نامحسوس را دارند استخراج می 

چالش • و  نتایج  بهبود  در  عمیق  یادگیری  آننقش   :های 

داده  تحلیل  در  بزرگ  پیشرفت  یک  بدون شک  عمیق  به   MRI هاییادگیری  و  بوده  آلزایمر  برای 

های خام و کشف الگوهای  دستیابی به نتایج پیشرفته کمک کرده است. توانایی آن در یادگیری از داده 

پیچیده، پتانسیل زیادی برای شناسایی بیومارکرهای جدید و بهبود تشخیص زودهنگام دارد. با این  



داده حال، چالش به  نیاز  مانند  تفسیرپذیری  هایی  و مشکل  متنوع، هزینه محاسباتی،  و  بزرگ  های 

توسعه معماری  بر روی  احتمالاً  آتی  تحقیقات  قرار گیرند.  توجه  باید مورد  کارآمدتر،  همچنان  های 

های محدود )مانند یادگیری  هایی برای آموزش مؤثر با داده های تفسیرپذیری بهتر، و تکنیک روش 

 .انتقالی، یادگیری خودنظارتی، و افزایش داده( تمرکز خواهند کرد 

های موجود،  در نهایت، انتخاب بهترین رویکرد بستگی به تعادل بین دقت مورد نیاز، تفسیرپذیری، حجم داده 

ها وجود ندارد که در تمامی  ای از ویژگی منابع محاسباتی، و سؤال خاص تحقیق دارد. هیچ الگوریتم یا مجموعه 

 .شرایط بهترین عملکرد را داشته باشد 

 

 برای تشخیص آلزایمر  EEG هایهای یادگیری ماشین در تحلیل داده کاربرد الگوریتم  .۴-۲

قیمت و با رزولوشن زمانی بالا، پتانسیل قابل  به عنوان یک روش غیرتهاجمی، ارزان  (EEG) الکتروانسفالوگرافی

دهد. همانطور که در فصل دوم اشاره  توجهی برای ارزیابی تغییرات عملکردی مغز در بیماری آلزایمر ارائه می 

شد، آلزایمر با الگوهای مشخصی از تغییرات در فعالیت الکتریکی مغز، مانند کند شدن عمومی سیگنال، کاهش  

و یادگیری   (ML) های یادگیری ماشینپذیری عملکردی، همراه است. الگوریتم نوسانی و اختلال در اتصالهم

و توسعه ابزارهای   EEG ای برای تحلیل خودکار این الگوهای پیچیده در سیگنالبه طور فزاینده  (DL) عمیق

اند. این بخش به بررسی کاربردهای  کار گرفته شده بندی آلزایمر به  کمکی برای تشخیص زودهنگام و طبقه 

 .پردازد می  EEG هایها در تحلیل دادهاین الگوریتم 

های طیفی و  با ویژگی  (Random Forest) : استفاده از جنگل تصادفی ۱مطالعه موردی   .۴-۲-۱

 EEG پذیریاتصال 

الگوریتم  اخیر،  حتی  و  اولیه  مطالعات  از  بسیاری  مانند های  در  سنتی  ماشین  تصادفی یادگیری   جنگل 

(Random Forest - RF) پشتیبان بردار  ماشین  داده (SVM) یا  با  کارایی خوب  دلیل  به  ابعاد  ،  با  های 

اند. این در آلزایمر مورد استفاده قرار گرفته  EEG های متنوع، برای تحلیلمتوسط و توانایی در مدیریت ویژگی 

با ویژگی الگوریتم  از تحلیل کمیهایی ترکیب می ها معمولاً  های مختلف  در حوزه  EEG (qEEG) شوند که 

 .شوند پذیری( استخراج می ویژه فرکانس و اتصال )به 

روش  • مختصر  شرح  و  موردیانتخاب  مطالعه)های(   :شناسی 

استفاده کرده  رویکرد  این  از  به عنوان مثال، مطالعه مطالعات متعددی  از  اند.  ترکیبی  )یا  ای فرضی 

 :تواند شامل مراحل زیر باشد های رایج در ادبیات( می یافته 

، معمولاً با  resting-state EEG) حالت استراحت  EEG هایاستفاده از داده  :پایگاه داده  .1

و  (MCI) ، افراد با اختلال شناختی خفیف(AD) های بیماران آلزایمراز گروه  (چشمان بسته



 MRI هرچند کمتر از) های داده ممکن است عمومی باشند پایگاه .(HC) افراد کنترل سالم

 .آوری شده باشند یا به صورت محلی جمع  (در دسترس هستند 

پایین  :EEG پردازشپیش  .2 )بالاگذر،  فیلترینگ  مانند  استاندارد  مراحل  گذر،  شامل 

های کوتاه )مثلاً  بندی سیگنال به اپک نگذر(، تغییر مرجع )مثلاً به مرجع میانگین(، قطعه میان

 .(های آلودهیا رد اپک ICA با استفاده از) ثانیه(، و حذف آرتیفکت ۵تا   ۲

 :استخراج ویژگی .3

استاندارد   :های طیفیویژگی  ▪ فرکانسی  باندهای  و نسبی در  توان مطلق  محاسبه 

همچنین، فرکانس پیک آلفا و نسبت   .EEG )دلتا، تتا، آلفا، بتا، گاما( برای هر کانال

 .مختلف )مانند )دلتا+تتا(/)آلفا+بتا((توان بین باندهای 

 نوسانیمحاسبه معیارهای هم  :پذیری عملکردی )اختیاری(های اتصال ویژگی  ▪

 (phase lag index - PLI یا magnitude squared coherence مانند )

کانال  جفت  تمامی  ماتریس   EEG هایبین  از  مختلف.  فرکانسی  باندهای  در 

می اتصال حاصل،  ویژگی پذیری  ضریب  توان  )مانند  گراف  نظریه  بر  مبتنی  های 

 .بندی یا طول مسیر( را نیز استخراج کرد خوشه

ویژگی  ▪ )اختیاری( سایر  ویژگی  :ها  است  آنتروپی  ممکن  )مانند  غیرخطی  های 

ویژگی  یا  به  نمونه(  و  استخراج  نیز  هجورت(  پارامترهای  )مانند  زمان  حوزه  های 

 .ها اضافه شوند مجموعه ویژگی 

تصادفیپیاده  .4 جنگل  طبقه  :سازی  از  یک  مجموعه  این  روی  بر  تصادفی  جنگل  بند 

)مانند تعداد درختان در   RF شد. هایپرپارامترهایهای استخراج شده آموزش داده می ویژگی 

از   با استفاده  برای تقسیم( معمولاً  جنگل، حداکثر عمق هر درخت، و حداقل تعداد نمونه 

 .شدند لایه بر روی مجموعه آموزش تنظیم می -k اعتبارسنجی متقابل

عملکرد .5 طبقه  :ارزیابی  استاندارد  معیارهای  از  استفاده  با  مدل  دقت،  ) بندیعملکرد 

اهمیت   شد. همچنین، جنگل تصادفی امکان ارزیابی ارزیابی می  (AUCحساسیت، ویژگی،  

می  (feature importance) هاویژگی  فراهم  می را  که  کدام  کند  دهد  نشان  تواند 

پذیری بین کدام نواحی( بیشترین نقش را  )مثلاً توان در کدام باند یا اتصال  EEG هایویژگی 

 .اند ها داشته در تفکیک گروه 



موردی • مطالعه)های(  نتایج  تفسیر  و   :تحلیل 

اند، اما به طور کلی نشان  اند، به نتایج متفاوتی دست یافته مطالعاتی که از این رویکرد استفاده کرده 

پذیری، حاوی اطلاعات مفیدی برای  های طیفی و اتصالویژه ویژگی ، به EEG هایاند که ویژگی داده 

  ٪ ۹۰  تا   ٪ ۷۵معمولاً در محدوده  HC از AD بندی برای تفکیکتشخیص آلزایمر هستند. دقت طبقه 

بینی یا پیش HC از MCI تفکیک  مانند   برانگیزترچالش   وظایف برای  که حالی  در   است،  شده  گزارش 

 .تر باشد ها ممکن است پایین، دقت MCI تبدیل

o نقاط قوت: 

را به یک ابزار   EEG هااین ویژگی  :EEG غیرتهاجمی، ارزان و در دسترس بودن ▪

 .کنند بالقوه جذاب برای غربالگری و تشخیص در مقیاس وسیع تبدیل می 

مستقیماً فعالیت الکتریکی و عملکردی   EEG :حساسیت به تغییرات عملکردی ▪

 MRI تواند تغییرات ظریفی را که ممکن است درکند و می گیری می مغز را اندازه 

 .ساختاری هنوز آشکار نشده باشند، تشخیص دهد 

)مانند کند شدن   qEEG هایبسیاری از ویژگی  :هاتفسیرپذیری نسبی ویژگی ▪

هم  کاهش  یا  یافته آلفا  با  شناخته نوسانی(  پاتوفیزیولوژیک  آلزایمر  های  در  شده 

تواند به درک  ها توسط جنگل تصادفی نیز می همخوانی دارند. ارزیابی اهمیت ویژگی 

 .بهتر کمک کند 

 :هامحدودیت  •

o  آرتیفکت به  آرتیفکت  EEG سیگنال  :هاحساسیت  به  )مانند به شدت  فیزیولوژیک  های 

آرتیفکت  نویز برق شهر( حرکت چشم، پلک زدن، فعالیت عضلانی( و  )مانند  های محیطی 

ها وجود دارد،  پردازش برای حذف یا کاهش این آرتیفکت های پیشاگرچه روش حساس است.  

آمیز نباشند یا منجر به از دست رفتن بخشی از سیگنال اما ممکن است به طور کامل موفقیت

های نادرست و  تواند منجر به استخراج ویژگی ها می ماندن آرتیفکتمفید مغزی شوند. باقی 

 .کاهش عملکرد مدل شود 

o بالا فردی  درون  و  فردی  بین   High Inter- and Intra-individual) تنوع 

Variability): الگوهای EEG   حتی در افراد سالم نیز تنوع زیادی دارند و تحت تأثیر عواملی

تواند گیرند. این تنوع می مانند سن، سطح هوشیاری، وضعیت روانی، و حتی زمان روز قرار می 

های بزرگتر  تشخیص الگوهای ظریف مرتبط با بیماری را دشوار کرده و نیاز به مجموعه داده 

 .سازی مؤثرتر را افزایش دهد های نرمال و روش 



o رزولوشن فضایی پایین: EEG   ثبت شده از سطح جمجمه، رزولوشن فضایی پایینی دارد و

یابی کند. این امر ممکن تواند منابع فعالیت در ساختارهای عمقی مغز را به دقت مکان نمی

شوند است توانایی در تشخیص تغییرات در نواحی خاصی که در مراحل اولیه آلزایمر درگیر می 

 .)مانند هیپوکامپ( را محدود کند 

o بسیاری از تغییرات :هاعدم اختصاصیت کامل ویژگی EEG  مشاهده شده در آلزایمر )مانند

دمانس سایر  در  است  ممکن  و  هستند  غیراختصاصی  سیگنال(  عمومی  شدن  ها، کند 

ها، یا حتی در پیری طبیعی )به میزان کمتر( نیز دیده شوند. این امر تشخیص  آنسفالوپاتی 

 .کند افتراقی را دشوار می 

o های یادگیری ماشین سنتی به شدت به کیفیت  عملکرد مدل  :وابستگی به انتخاب ویژگی

 هایهای استخراج شده بستگی دارد. انتخاب مجموعه بهینه از ویژگیو مرتبط بودن ویژگی 

EEG   که بیشترین اطلاعات تشخیصی را داشته باشند، خود یک چالش تحقیقاتی است و

 .های متعدد داشته باشد ممکن است نیاز به دانش دامنه و آزمایش

، نقش مهمی در  qEEG هایها، رویکردهای مبتنی بر یادگیری ماشین سنتی و ویژگی با وجود این محدودیت 

اند و زمینه  صرفه برای آلزایمر داشته بهبه عنوان یک بیومارکر غیرتهاجمی و مقرون  EEG نشان دادن پتانسیل

 .اند تر مبتنی بر یادگیری عمیق فراهم کرده های پیشرفته را برای توسعه روش 

 

برای تشخیص   CNN یا (LSTM) های عصبی بازگشتی: استفاده از شبکه ۲مطالعه موردی  .۴-۲-۲

 EEG زمانی در- الگوهای زمانی یا فضایی 

معماری  از  استفاده  به  شروع  محققان  عمیق،  یادگیری  پیشرفت  شبکه با  پیشرفته های  عصبی  تر،  های 

بازگشتیشبکه  مانند  عصبی  به (Recurrent Neural Networks - RNNs) های  حافظه   ویژه ، 

کوتاه مدت بازگشتی   و (Long Short-Term Memory - LSTM) طولانی   داردروازه واحدهای 

(Gated Recurrent Unit - GRU)های عصبی کانولوشنی شبکه ، و همچنین (Convolutional 

Neural Networks - CNNs) داده تحلیل  برای  آلزایمر کرده  EEG های،  بیماری  رویکردها  در  این  اند. 

از داده-پتانسیل یادگیری خودکار الگوهای پیچیده زمانی و فضایی های خام یا با حداقل  زمانی را مستقیماً 

 .دارند  EEG پردازش پیش

روش  • مختصر  شرح  و  موردیانتخاب  مطالعه)های(   :شناسی 

مطالعات متعددی در این زمینه انجام شده است. به عنوان یک نمونه فرضی )یا ترکیبی از رویکردهای  

 :رایج(



 EEG حالت استراحت یا EEG هایمشابه مطالعه موردی اول، استفاده از داده  :پایگاه داده  .1

 .HC و AD  ،MCI هایثبت شده در طول یک وظیفه شناختی از گروه 

های عمده پردازش مانند فیلترینگ و حذف آرتیفکت مراحل اولیه پیش  :EEG پردازشپیش  .2

های یادگیری عمیق ممکن است ممکن است همچنان انجام شود. با این حال، برخی از مدل 

ها به عنوان بخشی  ها باشند، یا حتی از آن قادر به یادگیری و نادیده گرفتن برخی از آرتیفکت

 .از الگو استفاده کنند )اگرچه این مورد نیاز به بررسی دقیق دارد(

 :سازی داده برای ورودی به شبکهآماده  .3

مجموعه  EEG سیگنال :LSTM/GRU برای ▪ )یا  کانال  هر  کانالاز  از  به  ای  ها( 

نمونه  از  )توالی  زمانی  سری  یک  داده  صورت  شبکه  ورودی  به  زمان(  طول  در  ها 

 .دهند های شبکه را تشکیل می سیگنال معمولاً ورودی  (epochs) شود. قطعاتمی 

 :هاCNN برای ▪

▪ 1D CNNs:  بعدی هر کانال  توانند مستقیماً بر روی سیگنال زمانی یکمی

 .ها اعمال شوند تا الگوهای محلی در زمان را یاد بگیرند یا ترکیبی از کانال 

▪ 2D CNNs: سیگنال EEG   دوبعدی تصویرمانند  نمایش  یک  به  اغلب 

 :شود، مانند تبدیل می 

در   :(Spectrogram) نگارهطیف  ▪ را  طیفی  توان  تغییرات  که 

 .دهد ها نشان می طول زمان برای هر کانال یا ترکیبی از کانال 

توپوگرافیکنقشه ▪ فعالیت :های  فضایی  توزیع  در   EEG که  را 

یک   یا  لحظه  نشان  یک  تصویر  یک  صورت  به  کوتاه  زمانی  بازه 

 .دهند می 

داده  ▪ خود  اوقات،  چندکانالهگاهی  کانال EEG های خام  به  )با  ها 

عنوان یک بعد و زمان به عنوان بعد دیگر( نیز به عنوان ورودی به  

۲D CNN  شوند داده می. 

 :معماری شبکه .4



▪ LSTM/GRU: معماری معمولاً شامل یک یا چند لایه LSTM یا GRU   است که

گیرد. ممکن است  بندی قرار می به دنبال آن یک یا چند لایه تماماً متصل برای طبقه 

 .برازش استفاده شود برای جلوگیری از بیش  Dropout هایاز لایه 

▪ CNN: ( کانولوشنی  لایه  چندین  شامل  یا  ۱معماری  لایه ۲بعدی  های بعدی(، 

های تماماً متصل برای  های تجمعی، و در انتها لایه ، لایه (ReLU مانند ) سازیفعال

 .بندی استطبقه 

ترکیبیمعماری  ▪ ترکیب  :CNN-LSTM های  از  استخراج   CNN گاهی  )برای 

های  سازی وابستگی)برای مدل  LSTM زمانی محلی( و- های فضایی یا فضاییویژگی 

 .شودها( استفاده می زمانی در این ویژگی 

 MRI برای CNN مشابه آنچه در مطالعه موردی :روش آموزش و تنظیم هایپرپارامترها .5

الگوریتم  از  استفاده  با  شد،  داده  بهینه توضیح  هزینه  های  تابع  و  گرادیان  بر  مبتنی  سازی 

ها و واحدها در  آنتروپی متقاطع. هایپرپارامترها )مانند نرخ یادگیری، اندازه دسته، تعداد لایه 

 .شوند هر لایه( با استفاده از مجموعه اعتبارسنجی تنظیم می 

 .بندیبا استفاده از معیارهای استاندارد طبقه  :ارزیابی عملکرد .6

موردی • مطالعه)های(  نتایج  تفسیر  و   :تحلیل 

اند ای نشان داده در آلزایمر نتایج امیدوارکننده  EEG مطالعات مبتنی بر یادگیری عمیق برای تحلیل

تر یا  ویژه در وظایف پیچیده اند، به های سنتی دست یافته هایی بالاتر از روش و در برخی موارد به دقت 

 .زمانی اهمیت دارند -زمانی که الگوهای ظریف زمانی یا فضایی

o نقاط قوت: 

ویژگی  ▪ خودکار  از   :هایادگیری  مستقیماً  پیچیده  الگوهای  یادگیری  در  توانایی 

های گسترده. این  ، بدون نیاز به استخراج دستی و مهندسی ویژگی EEG هایداده 

 .تواند منجر به کشف نشانگرهای جدید و غیرمنتظره شود امر می 

وابستگی مدل ▪ زمانیسازی  شبکه :(LSTM/GRU برای) های  طور  این  به  ها 

های  توانند دینامیک و وابستگی اند و می های ترتیبی طراحی شدهخاص برای داده 

خوبی  های ایستا از دست بروند، به  را که ممکن است با روش  EEG زمانی در سیگنال

 .ثبت کنند 



توانند الگوهای همزمان  ها میCNN :(CNN برای) زمانی-ثبت الگوهای فضایی  ▪

 .در چندین کانال و همچنین تغییرات این الگوها در طول زمان را یاد بگیرند 

های کافی و طراحی مناسب  در صورت وجود داده  :پتانسیل برای عملکرد بالاتر ▪

بندی بالاتری  های طبقه های یادگیری عمیق پتانسیل دستیابی به دقتمعماری، مدل 

 .را دارند 

o  هامحدودیت: 

داده  ▪ به  بیشترنیاز  مدل  :های  این  عمیق،  یادگیری  کاربردهای  سایر  ها مشابه 

با کیفیت بالا نیاز دارند، که   EEG معمولاً برای آموزش مؤثر به حجم زیادی داده

 .ممکن است همیشه در دسترس نباشد 

محاسباتی ▪ و  مدل  می معماری  :پیچیدگی  عمیق  یادگیری  بسیار  های  توانند 

و زمان   (GPU) ها نیاز به منابع محاسباتی قابل توجهپیچیده باشند و آموزش آن 

 .زیادی داشته باشد 

های  هایی توسط لایه درک اینکه دقیقاً چه ویژگی  :("جعبه سیاه "تفسیرپذیری ) ▪

شوند، دشوار  ها یاد گرفته شده و چگونه به تصمیم نهایی منجر می پنهان این شبکه 

مانند ) EEG هایهای تفسیرپذیری برای مدل است، اگرچه تحقیقات در زمینه روش 

 .در حال انجام است  (CAM های مشابهها یا استفاده از تکنیک تحلیل اهمیت ورودی 

معماری ▪ و  هایپرپارامترها  به  مدل  :حساسیت  به  عملکرد  عمیق  یادگیری  های 

انتخاب   به  خود  شدت  که  دارد،  بستگی  هایپرپارامترها  تنظیم  و  شبکه  معماری 

 .برانگیز باشد تواند یک فرآیند چالش می 

o سازی دینامیک  با توانایی در مدل  :پتانسیل برای شناسایی نشانگرهای دینامیکی جدید

را  EEG سیگنال دینامیکی جدیدی  زیستی  نشانگرهای  پتانسیل شناسایی  رویکردها  این   ،

های مغزی در طول زمان در بیماری آلزایمر  کننده تغییرات در عملکرد شبکه دارند که منعکس 

 .هستند 

در آلزایمر یک حوزه تحقیقاتی در حال رشد است   EEG در مجموع، استفاده از یادگیری عمیق برای تحلیل

 .باشد تر در آینده می تر و حساس ها، نویدبخش توسعه ابزارهای تشخیصی دقیق که با وجود چالش 

 

 EEG هایهای مختلف بر روی داده مقایسه عملکرد الگوریتم  .۴-۲-۳



 EEG هایهای مختلف یادگیری ماشین )سنتی و یادگیری عمیق( در تحلیل داده مقایسه عملکرد الگوریتم 

های های داده، روش ، به دلیل تنوع در پایگاهMRI بندی بیماری آلزایمر، مشابه تحلیلبرای تشخیص و طبقه 

تواند دشوار باشد. با این حال، با بررسی  های ارزیابی، می های استخراج شده، و پروتکل پردازش، ویژگی پیش

 .توان به روندهای کلی دست یافت ادبیات می 

متعددجمع  • مطالعات  از  نتایج   :بندی 

و یادگیری ماشین،   EEG با استفاده از HC از AD بندیهای گزارش شده برای طبقه به طور کلی، دقت 

  مانند  دشوارتر  وظایف   برای .  است  متغیر   ٪ ۹۵  تا   ٪ ۷۰بسته به روش و پایگاه داده، معمولاً در محدوده  

تر و با تنوع بیشتری همراه است  ها عموماً پایین، دقت MCI بینی تبدیلیا پیش HC از MCI تفکیک

 .( ٪۸۵ تا  ٪۶۰)مثلاً  

o  های سنتیالگوریتم (SVM  ،RF و غیره ،)  هایبا ویژگی qEEG:  به این روش ویژه  ها، 

ویژگی  از  غنی  مجموعه  با  که  اتصال زمانی  طیفی،  شوند،  های  ترکیب  غیرخطی  و  پذیری 

ها سادگی نسبی، نیاز کمتر به داده، و  توانند به عملکرد قابل قبولی دست یابند. مزیت آن می 

 .ها استتفسیرپذیری بهتر ویژگی 

o  های یادگیری عمیقالگوریتم (CNN  ،LSTM):  ها پتانسیل دستیابی به عملکرد  این روش

به  دارند،  را  فضاییبالاتر  یا  زمانی  پیچیده  الگوهای  که  زمانی  داده -ویژه  وجود  زمانی در  ها 

با این حال، عملکرد آن  ها به  داشته باشد که با استخراج دستی ویژگی قابل ثبت نباشند. 

ها و همچنین به طراحی معماری شبکه بستگی دارد. در برخی  شدت به حجم و کیفیت داده 

مدل روش مطالعات،  به  نسبت  توجهی  قابل  برتری  عمیق  یادگیری  نشان های  سنتی  های 

های سنتی با  اند، در حالی که در برخی دیگر، تفاوت عملکرد کمتر بوده یا حتی روش داده 

 .اند مهندسی ویژگی دقیق، عملکرد بهتری داشته 

 :اندتر بوده ها امیدوارکننده و کدام الگوریتم  EEG هایبحث در مورد اینکه کدام ویژگی  •

o  به  :های طیفیویژگی( فرکانسی  باندهای  توان  در  باندهای  تغییرات  در  توان  افزایش  ویژه 

 .اند آهسته و کاهش در آلفا( به طور مداوم به عنوان نشانگرهای مهم آلزایمر گزارش شده

o  پذیری بین نواحی مختلف  اختلال در الگوهای اتصال  :پذیری عملکردیهای اتصال ویژگی

 .دهد نوسانی آلفا( نیز اطلاعات تشخیصی ارزشمندی ارائه می مغز )مانند کاهش هم 

o  کاهش پیچیدگی سیگنال :های غیرخطی و پیچیدگیویژگی EEG  ًنیز یک یافته نسبتا

 .پایدار است



o  ویژگی ویژگی  :هاترکیب  از  ترکیبی  از  حوزه استفاده  از  به  ها  منجر  معمولاً  مختلف  های 

 .شودعملکرد بهتر می 

o  هااز نظر الگوریتم: 

جنگل   های کوچکتر یا زمانی که تفسیرپذیری در اولویت است،برای مجموعه داده  ▪

 .های مناسبی هستند شده، گزینه های خوب مهندسیبا ویژگی  SVM تصادفی و

ها )برای  LSTM تر،های بزرگتر و برای کشف الگوهای پیچیدهبرای مجموعه داده  ▪

و زمانی(  فضاییCNN تحلیل  تحلیل  )برای  نمایش -ها  با  یا  های زمانی 

معماری  تصویرمانند( دارند.  بالایی  مفید  پتانسیل  است  ممکن  نیز  ترکیبی  های 

 .باشند 

 :با یادگیری ماشین EEG های خاص تحلیلچالش  •

o  توسعه روش  :هاآرتیفکت بزرگ است.  برای  های قوی همچنان یک چالش  تر و خودکارتر 

 .حذف آرتیفکت بدون از دست دادن اطلاعات مفید، ضروری است

o عدم ایستایی سیگنال (Non-stationarity): خصوصیات سیگنال EEG   در طول زمان

هایی که این عدم ایستایی را در نظر  سازد. روش کند، که تحلیل آن را دشوار می تغییر می 

 .توانند مفید باشند های بازگشتی( می مدل فرکانس یا -گیرند )مانند تحلیل زمان می 

o  پایگاه پروتکل تنوع  و  داده  ثبتهای  پایگاه :های  وجود  دادهعدم  و   EEG های  بزرگ 

آلزایمر  برای  شده  پروتکل  (MRI برای ADNI مشابه) استاندارد  در  تنوع  و  و  ثبت  های 

 .کند پردازش، مقایسه نتایج بین مطالعات مختلف را دشوار می پیش

o  های بالینی واقعیهای مستقل و در محیطنیاز به اعتبارسنجی بر روی مجموعه داده. 

هایی روبروست، اما پتانسیل آن به  با یادگیری ماشین برای آلزایمر با چالش  EEG در نتیجه، اگرچه تحلیل

صرفه و حساس به تغییرات عملکردی، بسیار قابل توجه است  به عنوان یک ابزار تشخیصی غیرتهاجمی، مقرون 

 .باشد و تحقیقات در این زمینه به سرعت در حال پیشرفت می 

 

 (Multimodal Approaches) رویکردهای ترکیبی و چندوجهی .۴-۳

های مختلف ساختاری، عملکردی، متابولیکی  بیماری آلزایمر یک اختلال پیچیده و چندوجهی است که بر جنبه 

، بیومارکرهای  MRI  ،EEG  ،PET های تشخیصی موجود، مانند گذارد. هر یک از مدالیته و شناختی مغز تأثیر می 



های بالینی و شناختی، و اطلاعات ژنتیکی، تنها بخشی از این تصویر پیچیده  ، ارزیابی(CSF) نخاعی-مایع مغزی

ساختاری اطلاعات   MRIکنند و دارای نقاط قوت و ضعف خاص خود هستند. به عنوان مثال،  را منعکس می 

دهد، اما ممکن است به تغییرات عملکردی اولیه حساس  دقیقی در مورد آتروفی و تغییرات مورفولوژیک ارائه می 

دیگر،   سوی  از  اتصال  EEGنباشد.  و  الکتریکی  فعالیت  در  تغییرات  خود،  بالای  زمانی  رزولوشن  پذیری با 

تواند  ای به تنهایی نمی کند، اما رزولوشن فضایی محدودی دارد. این درک که هیچ مدالیته عملکردی را ثبت می 

جنبه  پوشش  تمامی  را  بیماری  توسعههای  به  منجر  چندوجهی دهد،  و  ترکیبی   رویکردهای 

(multimodal approaches)   شده است. در این رویکردها، اطلاعات از چندین منبع داده با یکدیگر ادغام

های وضعیت بیمار به دست آمده و در نتیجه، مدل تر از  تر و جامع شوند با این هدف که یک تصویر کامل می 

 .پذیری بالاتری توسعه یابند و قابلیت تعمیم  (robustness) بایی鲁کننده با دقت،بینی تشخیصی و پیش 

 EEG و MRI هایادغام ویژگی  .۴-۳-۱

)به عنوان نماینده عملکرد الکتریکی مغز(   EEG )به عنوان نماینده ساختار مغز( و MRI ترکیب اطلاعات از

مورد   در  را  مکملی  اطلاعات  مدالیته  دو  این  زیرا  است،  آلزایمر  تحقیقات  در  جذاب  و  منطقی  رویکرد  یک 

 .دهند های مختلف پاتولوژی بیماری ارائه می جنبه 

که • مطالعاتی  بر  کرده  EEG و MRI مروری  ترکیب   :اندرا 

داده  ادغام  پتانسیل  بررسی  به  متعددی  آلزایمر   EEG و MRI هایمطالعات  تشخیص  بهبود  برای 

 :اند ها استفاده کرده های مختلفی برای ادغام داده اند. این مطالعات از روش پرداخته 

o ادغام در سطح ویژگی (Early Fusion):  ویژگی این روش،  ازدر  استخراج شده   های 

MRI (مانند حجم ROI هایها، ضخامت قشر، یا شاخص DTI)  های استخراج شده و ویژگی

های غیرخطی( با یکدیگر الحاق  پذیری، یا ویژگی)مانند توان طیفی، معیارهای اتصال  EEG از

شود که سپس به عنوان ورودی به یک  شده و یک بردار ویژگی چندوجهی بزرگ ایجاد می 

 .شودداده می  (یا جنگل تصادفی SVM مانند ) بند یادگیری ماشینطبقه 

o ادغام در سطح تصمیم (Late Fusion):  مدل این روش،  هر  های جداگانه در  برای  ای 

های این  بینی آموزش داده شده و سپس پیش  (EEG و دیگری برای MRI یکی برای) مدالیته

بند طبقه -گیری یا میانگین وزنی( یا یک متادو مدل با استفاده از یک قانون ترکیب )مانند رأی 

 .شوند با هم ادغام می 

o های یادگیری عمیق معماری :ادغام میانی یا با استفاده از یادگیری عمیق چندورودی

شاخه  دارای  جداگانه که  نمایشهای  سپس  و  هستند  مدالیته  هر  پردازش  برای  های  ای 



 کنند، نیز برای ادغامهای میانی با هم ترکیب می ها را در لایه یادگرفته شده از این شاخه 

MRI و EEG  اند مورد استفاده قرار گرفته. 

 تواند منجر به بهبود عملکرد تشخیصیمی  EEG و  MRI اند که ترکیبمطالعات اغلب نشان داده نتایج این  

ویژه  ها به تنهایی شود، به نسبت به استفاده از هر یک از این مدالیته  (AUC افزایش دقت، حساسیت، ویژگی یا)

به عنوان مثال، اطلاعات   .AD به MCI بینی تبدیلیا پیش HC از MCI برانگیزتر مانند تفکیکدر وظایف چالش 

پذیری  تواند با اطلاعات در مورد کند شدن فعالیت آلفا یا کاهش اتصالمی (MRI از) در مورد آتروفی هیپوکامپ

 .تر از بیماری ارائه دهد ترکیب شده و یک نشانگر قوی (EEG از) در نواحی تمپورال

 :EEG و MRI های خاص در ادغامچالش  •

o  هایداده :هاتفاوت در ماهیت و مقیاس داده MRI  بعدی با رزولوشن  معمولاً تصاویر سه

بالا هستند، در حالی که داده  زمانی یک سیگنال EEG هایفضایی  رزولوشن های  با  بعدی 

می  بالا  زمانی  رزولوشن  اما  پایین  دادهفضایی  مقیاس  و  ماهیت  در  تفاوت  این  ها،  باشند. 

 .کند برانگیز می ها را چالشاستخراج و ادغام ویژگی 

o زمانی ثبتهم (Simultaneous vs. Separate Acquisition): آل،  در حالت ایده

MRI و EEG  باید به طور همزمان ثبت شوند (EEG-fMRI) تری  تا بتوان روابط مستقیم

بین فعالیت الکتریکی و تغییرات همودینامیک یا ساختاری مشاهده کرد. با این حال، ثبت  

های ناشی از مانند آرتیفکت ) های فنی قابل توجهیبا چالش MRI در محیط  EEG همزمان

همراه است. در بسیاری از مطالعات،   (EEG ها بر روی سیگنالمیدان مغناطیسی و گرادیان 

MRI و EEG  شوند که ممکن است تفسیر  های مختلف ثبت می به طور جداگانه و در زمان

 .ها را دشوارتر کند روابط بین آن 

o  هایی است که  برای مطالعات ادغام، نیاز به مجموعه داده  :های کاملنیاز به مجموعه داده

با کیفیت   EEG هایبا کیفیت و هم داده  MRI هایکنندگان، هم داده برای تمامی شرکت 

 .موجود باشد، که این امر ممکن است همیشه در دسترس نباشد 

 MRI/EEG ها در ترکیب بااستفاده از سایر داده  .۴-۳-۲

های چندوجهی  توان اطلاعات از سایر منابع داده را نیز برای ایجاد مدل ، می EEG و MRI علاوه بر ترکیب

 :تر و قدرتمندتر در نظر گرفتجامع

 :اطلاعات دموگرافیک و بالینی •



o  های تشخیصی  به طور معمول در مدل  سن، جنس، و سطح تحصیلات هایی مانند ویژگی

توانند بر  شوند، زیرا این عوامل می های اضافی در نظر گرفته می کووریت یا ویژگی به عنوان  

 .های شناختی تأثیر بگذارند ساختار و عملکرد مغز و همچنین بر نتایج آزمون 

o  آزمون عصبنتایج  استانداردروان - های  نمره) شناختی  ،  MMSE  ،MoCA مانند 

ADAS-Cog آزمون نمرات  یا  خاص،  اجرایی  عملکردهای  و  حافظه  بسیار  (های  اطلاعات 

ارائه می  فرد  فعلی  مورد وضعیت شناختی  در  آن مهمی  ترکیب  و  بیومارکرهای  دهند  با  ها 

بینی را  تواند به طور قابل توجهی دقت تشخیصی و پیش تصویربرداری یا الکتروفیزیولوژی می 

 .بهبود بخشد 

 :(CSF) نخاعی-بیومارکرهای مایع مغزی •

o پروتئین اندازه سطح  کل(Aβ42) ۴۲آمیلوئید  -بتا هایگیری  تاو   ، (t-tau)  تاو و   ،

، نشانگرهای بسیار معتبری از پاتولوژی اصلی آلزایمر )تجمع  CSF در (p-tau) فسفریله

با   CSF اند که ترکیب این بیومارکرهایآمیلوئید و تاو( هستند. مطالعات متعدد نشان داده 

پیشبه) MRI هایداده  برای  تبدیلویژه  داده  (AD به MCI بینی  با  حتی   EEG هاییا 

 .تواند منجر به بهبود قابل توجهی در عملکرد مدل شود می 

 :PET (Positron Emission Tomography) های تصویربرداریداده  •

o PET کند های آمیلوئید در مغز زنده را فراهم می امکان مشاهده مستقیم بار پلاک  :آمیلوئید. 

o PET دهد های تاو را نشان می کلافه بار و توزیع   :تاو. 

o FDG-PET:  گیری کرده و نواحی با کاهش عملکرد عصبی  متابولیسم گلوکز مغزی را اندازه

می  مشخص  را   .کند )هیپومتابولیسم( 

تواند یک تصویر بسیار می EEG و/یا MRI هایبا داده  PET های قدرتمند ترکیب این مدالیته 

های تشخیصی  های مختلف پاتولوژی آلزایمر ارائه دهد و منجر به توسعه مدل جامع از جنبه 

)نیاز به تزریق ردیاب رادیواکتیو(   PET بسیار دقیق شود، اگرچه هزینه و تهاجمی بودن نسبی

 .کند استفاده گسترده از آن را محدود می 

 :های ژنتیکیداده  •

o مورد در  آلل اطلاعات  آلزایمر )مهم  APOE ε4 وضعیت  برای  ژنتیکی  خطر  عامل  ترین 

تواند به عنوان یک ویژگی اضافی  های مرتبط با خطر آلزایمر، میدیررس( و همچنین سایر ژن 



ویژه برای ارزیابی خطر ابتلا به بیماری در افراد  کننده استفاده شود، به بینی های پیشدر مدل 

 .بدون علامت یا در مراحل اولیه

ترکیب  این  از  که  مطالعاتی  بر  وسیع مروری  چندوجهی  کرده های  استفاده  آن تر  نتایج  و   :هااند 

استفاده   (های بالینیداده  + MRI + PET + CSF مثلاً) هامطالعاتی که از ترکیب چندین دسته از این مدالیته 

اند. این مطالعات معمولاً از  بینی آلزایمر دست یافته اند، اغلب به بالاترین سطوح دقت در تشخیص و پیش کرده 

های ناهمگون تر برای مدیریت این حجم از داده های یادگیری ماشین پیچیده تر یا مدلهای ادغام پیشرفته روش 

می  چالش استفاده  در  مثال،  عنوان  به  مانند کنند.   TADPOLE (The Alzheimer's Disease هایی 

Prediction Of Longitudinal Evolution)های چندوجهی  ای از داده هایی که از ترکیب گسترده دل ، م

 .اند بینی پیشرفت بیماری در طول زمان نشان داده اند، بهترین عملکرد را در پیشاستفاده کرده 

 های چندوجهی های یادگیری ماشین برای داده مدل  .۴-۳-۳

ها، ناهمگونی بین های خاص خود را دارد، از جمله مدیریت ابعاد بالای داده های چندوجهی چالشتحلیل داده 

 .ها را یاد بگیرند هایی که بتوانند تعاملات پیچیده بین این مدالیته های مختلف، و نیاز به مدل مدالیته 

چندورودیمعماری  • عمیق  یادگیری   Multi-input/Multi-modal Deep) های 

Learning Architectures): ها، که اغلب از چندین شاخه پردازشی موازی برای هر  این معماری

کنند، به عنوان  های یادگرفته شده استفاده می های ادغام برای ترکیب نمایشمدالیته و سپس لایه 

داده  ادغام  برای  قدرتمند  رویکرد  یادگیری عمیق مطرح شده یک  در  عنوان  های چندوجهی  به  اند. 

 ۱Dیا   LSTM ، یک شاخهMRI بعدی برای پردازش سه  CNN تواند یک شاخهمثال، یک شبکه می 

CNN  برای پردازش EEGو یک شاخه ، MLP  های بالینی یا ژنتیکی داشته باشد،  برای پردازش ویژگی

 .های بالاتر با هم ترکیب شوند ا در لایه ههای این شاخهو سپس خروجی 

چندکرنلی • الگوریتم :(Multiple Kernel Learning - MKL) یادگیری  مانند برای   هایی 

SVM  ،MKL  یادگیری یک ترکیب بهینه  های جداگانه برای هر مدالیته و سپس  امکان تعریف کرنل

 .کند ها را فراهم می از این کرنل 

ادغام پیشرفتهسایر تکنیک  • مانند روش  :های  دیگری   Joint) تجزیه ماتریس مشترک های 

Matrix Factorization)، کانونی همبستگی   Canonical Correlation) تحلیل 

Analysis - CCA) احتمالیمدل و گرافیکی   Probabilistic Graphical) های 

Models)  اند ها استفاده شده های مختلف و ادغام اطلاعات آن سازی روابط بین مدالیته نیز برای مدل. 

 :های چندوجهیها در توسعه و ارزیابی مدلچالش 



های بزرگی  ها، دسترسی به مجموعه داده یکی از بزرگترین چالش :های کاملنیاز به مجموعه داده  •

برای تمامی شرکت  مدالیته است که  تمامی  باشد. کنندگان،  با کیفیت خوب موجود  نظر  مورد  های 

 .تواند تحلیل را پیچیده کند در یک یا چند مدالیته می  (missing data) های گمشدهداده 

توانند بسیار پیچیده باشند و  ویژه در یادگیری عمیق، می های چندوجهی، به مدل  :پیچیدگی مدل •

به داده  های آموزشی بیشتر، منابع محاسباتی قابل توجه، و تنظیم دقیق هایپرپارامترها داشته  نیاز 

 .باشند 

نهایی کمک کرده و چگونه تعاملات بین   :تفسیرپذیری • اینکه هر مدالیته چقدر به تصمیم  درک 

 .تواند دشوار باشد اند، می ها بر نتیجه تأثیر گذاشتهمدالیته 

ها، رویکردهای ترکیبی و چندوجهی پتانسیل بسیار زیادی برای ایجاد یک جهش در دقت  با وجود این چالش 

بینی بیماری آلزایمر دارند، زیرا به بهترین  های هوش مصنوعی برای تشخیص و پیش و قابلیت اطمینان سیستم 

 .برند نحو از اطلاعات مکمل موجود در منابع مختلف داده بهره می

 سازی عملی ها در پیاده ها و محدودیت چالش  .۴-۴

 (AI) ای که در تحقیقات مربوط به کاربرد هوش مصنوعیهای چشمگیر و نتایج امیدوارکننده وجود پیشرفت با  

به دست آمده   EEG و MRI هایبرای تشخیص بیماری آلزایمر با استفاده از داده  (ML) و یادگیری ماشین

بالینی روزمره و در مقیاس وسیع، با  ها از محیط آزمایشگاهی و تحقیقاتی به کاربرد  است، انتقال این فناوری 

این موانع برای تحقق کامل پتانسیلها و محدودیتچالش بر  در بهبود   AI های متعددی روبرو است. غلبه 

ها پرداخته  ها و محدودیت ترین این چالشمراقبت از بیماران آلزایمر ضروری است. در این بخش به برخی از مهم 

 .شودمی 

عمل مقدمه • و  تحقیق  بین  شکاف  بر   :(Research-to-Practice Gap) ای 

سازی عملی  های تحقیقاتی و پیاده اغلب یک فاصله زمانی و مفهومی قابل توجه بین کشفیات و نوآوری 

در پزشکی نیز مشهود   AI در حوزه  "شکاف تحقیق تا عمل"ها در محیط بالینی وجود دارد. این  آن

های  است. عواملی مانند نیاز به اعتبارسنجی دقیق، ملاحظات قانونی و اخلاقی، و نیاز به ادغام با سیستم

 .موجود، همگی در این شکاف نقش دارند 

 هاکیفیت و کمیت داده  .۴-۴-۱

های مناسب، سنگ بنای هر مدل یادگیری ماشین موفق است و در حوزه  کیفیت و در دسترس بودن داده 

 .پزشکی، این مسئله اهمیت دوچندانی دارد

 :های بزرگ، متنوع و استاندارد شده داده نیاز به پایگاه  •



o به مدل عمیق،  یادگیری  بیش های  از  جلوگیری  و  مؤثر  آموزش  برای  به حجم  ویژه،  برازش 

 ADNI هایی مانند دار با کیفیت بالا نیاز دارند. اگرچه پایگاه داده های برچسبعظیمی از داده 

دادن   )پوشش  تنوع  و  نظر حجم  از  اما ممکن است هنوز  ارزشمندی هستند،  بسیار  منابع 

زیرگروه  آموزش مدل تمامی  برای  بیماری(  و مراحل  قابل  های جمعیتی  و  قوی  بسیار  های 

 .تعمیم کافی نباشند 

o  های مورد علاقههای چندوجهی که شامل تمامی مدالیته نیاز به پایگاه داده (MRI, EEG, 

PET, CSF, کنندگان و به صورت طولی باشند، برای تعداد زیادی از شرکت  (ژنتیک، بالینی

 .شودبسیار احساس می

o  سازی بین مراکز مختلف برای  های ذخیره آوری داده و فرمت های جمعاستانداردسازی پروتکل

 .ها و مطالعات چندمرکزی بزرگ ضروری استپذیر ساختن تجمیع داده امکان

کلاس  • تعادل  عدم  داده  (Imbalanced Classes) هامشکل  گمشده و   Missing) های 

Data): 

o  داده از مجموعه  بسیاری  نمونه در  توزیع  پزشکی،  بین کلاس های  نامتعادل  ها  های مختلف 

مثلاً تعداد افراد کنترل سالم ممکن است بسیار بیشتر از بیماران در مراحل اولیه آلزایمر  ) است

تعادل می  .(باشد MCI-converters یا به سمت این عدم  به سوگیری مدل  تواند منجر 

کلاس اکثریت و عملکرد ضعیف در تشخیص کلاس اقلیت )که اغلب از اهمیت بالینی بیشتری  

 هاهای مناسب برای مقابله با عدم تعادل کلاس برخوردار است( شود. نیاز به استفاده از تکنیک 

برداری کمتر از  ، نمونه oversampling - برداری بیش از حد از کلاس اقلیتمانند نمونه )

 .وجود دارد (، یا استفاده از توابع هزینه وزنیundersampling - کلاس اکثریت

o  گمشدهداده برخی   (missing data) های  برای  مدالیته  یا  متغیر  چند  یا  یک  در 

های  های بالینی است. مدیریت صحیح داده کنندگان، یک مشکل رایج در مجموعه داده شرکت

برای جلوگیری از سوگیری و از   (imputation های حذف یابا استفاده از روش ) گمشده

 .دست رفتن اطلاعات مهم است

 :(Data Harmonization) هاسازی داده هماهنگ  •

o  هایداده MRI و EEG ها، ها، پروتکلآوری شده از مراکز مختلف، با استفاده از دستگاه جمع

پردازش متفاوت، ممکن است دارای تغییرپذیری سیستماتیک باشند که  افزارهای پیش یا نرم 

ندارد بیماری  وضعیت  با  یا) ارتباطی  مرکز  می  .(site effect اثر  تغییرپذیری  تواند این 

های مرکز دیگر به  دیده در یک مرکز را هنگام اعمال بر روی داده های آموزش عملکرد مدل 



ها برای حذف سازی داده های هماهنگشدت کاهش دهد. نیاز به توسعه و استفاده از روش 

 .ها وجود داردپذیری مدل این اثرات مرکز و افزایش قابلیت تعمیم 

 :(Longitudinal Data) های طولیهای استفاده از داده اهمیت و چالش  •

o  آوری شده از  های طولی )جمع بیماری آلزایمر یک فرآیند پیشرونده در طول زمان است. داده

یک فرد در چندین نقطه زمانی( اطلاعات بسیار ارزشمندی در مورد دینامیک بیماری، نرخ  

های طولی با استفاده از  دهند. با این حال، تحلیل داده پیشرفت، و پاسخ به درمان ارائه می 

پیچیده  ماشین  داده یادگیری  از  مدل تر  به  نیاز  و  است  مقطعی  بتوانند های  که  دارد  هایی 

یا مدلRNN مانند ) های زمانی را در نظر بگیرند وابستگی بر حالتها   .(فضا-های مبتنی 

های گمشده در نقاط زمانی  های طولی با فواصل زمانی نامنظم یا داده همچنین، مدیریت داده 

 .برانگیز استمختلف، چالش

 (Generalizability) های مختلفها به جمعیت پذیری مدلتعمیم  .۴-۴-۲

هایی است که نه تنها بر روی مجموعه  ها در یادگیری ماشین پزشکی، توسعه مدل یکی از بزرگترین چالش

دیدهداده  آموزش  آن  با  که  داده ای  به  به خوبی  بتوانند  بلکه  باشند،  داشته  عملکرد خوبی  و  اند  های جدید 

 .یابند  (generalize) تعمیم ها، مراکز، یا شرایط متفاوت نیزنشده از جمعیتدیده 

های آموزشی خاص )شامل نویز  اگر مدل بیش از حد به داده  :(Overfitting) برازشمشکل بیش  •

های جدید ضعیف خواهد بود. استفاده  و الگوهای غیرقابل تعمیم( برازش یابد، عملکرد آن بر روی داده 

تکنیک  تنظیماز  برای  (regularization) های  جداگانه  آزمون  مجموعه  و  متقابل،  اعتبارسنجی   ،

 .برازش ضروری استمقابله با بیش 

های گزارش شده در  بسیاری از مدل :(External Validation) نیاز به اعتبارسنجی خارجی •

ای که برای  مقالات، تنها بر روی یک مجموعه آزمون داخلی )از همان پایگاه داده یا جمعیت نمونه 

پذیری، مدل باید بر روی  شوند. برای ارزیابی واقعی قابلیت تعمیم آموزش استفاده شده( ارزیابی می 

های جمعیت نمونه )مانند نژاد، قومیت، وضعیت  های کاملاً مستقل که از نظر ویژگی مجموعه داده 

پروتکل-اجتماعی جمع اقتصادی(،  هستند،  های  متفاوت  بیماری  شدت  توزیع  یا  داده،  آوری 

 .تر از نتایج داخلی استاعتبارسنجی خارجی شود. نتایج اعتبارسنجی خارجی اغلب پایین

ممکن است تحت تأثیر   AI هایعملکرد مدل  :های دموگرافیک، فرهنگی و ژنتیکیتأثیر تفاوت  •

های مختلف قرار گیرد. به عنوان مثال، یک مدل که عمدتاً بر روی  ای در جمعیتهای زمینه تفاوت 

های نژادی دیگر عملکرد  های یک گروه نژادی خاص آموزش دیده است، ممکن است برای گروه داده 



ها مقاوم باشند یا بتوانند  هایی وجود دارد که یا به این تفاوت مطلوبی نداشته باشد. نیاز به توسعه مدل 

 .های خاص تطبیق داده شوند برای جمعیت 

 (Clinical Validation) نیاز به اعتبارسنجی بالینی گسترده  .۴-۴-۳

نشان دهد،   (بالا  AUC مانند دقت یا) در محیط تحقیقاتی عملکرد آماری بسیار خوبی AI حتی اگر یک مدل

 .این به تنهایی برای پذیرش و استفاده از آن در عمل بالینی کافی نیست

سؤال اصلی این است که   :(Clinical Utility) دقت آماری: ارزیابی سودمندی بالینیفراتر از   •

شود یا خیر. به  واقعاً منجر به بهبود پیامدهای بالینی برای بیماران می  AI آیا استفاده از این مدل

زودهنگام تشخیص  به  آیا  مثال،  دقیق عنوان  و  می تر  کمک  تصمیمتر  به  منجر  آیا  های  گیری کند؟ 

بهتر می  هزینه درمانی  آیا  را کاهش میشود؟  مراقبت  بهبود  های  را  بیماران  زندگی  یا کیفیت  دهد 

 .بخشد؟ پاسخ به این سؤالات نیازمند مطالعات سودمندی بالینی استمی 

کارآزمایی  • به  آینده نیاز  بالینی  کنترل های  و   Prospective, Controlled) شده نگر 

Clinical Trials): تشخیصی ابزار  یک  بالینی  سودمندی  ارزیابی  برای  راه  انجام  AI بهترین   ،

با استاندارد طلایی تشخیص فعلی   AI نگر است که در آن، عملکرد سیستمهای بالینی آینده کارآزمایی 

های پزشکان و پیامدهای بیماران  گیری شود و تأثیر آن بر تصمیمیا با روال معمول مراقبت مقایسه می 

 .بر و پرهزینه هستند گردد. چنین مطالعاتی معمولاً پیچیده، زمان ارزیابی می 

باید نه تنها به صورت مستقل،   AI عملکرد مدل :مقایسه با استاندارد طلایی و سایر بیومارکرها •

 CSF مانند بیومارکرهای) های تشخیصی موجود و سایر بیومارکرهای معتبربلکه در مقایسه با روش 

 .نیز ارزیابی شود تا ارزش افزوده واقعی آن مشخص گردد  (PET یا

 مسائل اخلاقی، قانونی، و پذیرش توسط جامعه پزشکی  .۴-۴-۴

در پزشکی با ملاحظات اخلاقی، قانونی و اجتماعی متعددی همراه است که   AI هایسازی عملی سیستمپیاده

 .باید به دقت مورد توجه قرار گیرند 

داده  • امنیت  و  خصوصی  حریم  بیمارانحفظ  داده  :های  از  برای  استفاده  پزشکی  حساس  های 

ها ایجاد  هایی را در مورد حریم خصوصی، امنیت و مالکیت داده ، نگرانی AI هایآموزش و اجرای مدل 

داده می  از  حفاظت  مقررات  کامل  رعایت  تکنیک کند.  از  استفاده  و  فدرالها  یادگیری  مانند   هایی 

(Federated Learning)  آموزش مدل امکان  انتقال داده که  به  نیاز  بدون  را  فراهم  ها  های خام 

 .ها کمک کند تواند به کاهش این نگرانیکند، می می 



همانطور که قبلاً ذکر شد، بسیاری   :(AI بودن  "جعبه سیاه ") هاتفسیرپذیری و شفافیت مدل •

مدل  به AI هایاز  عنوان  ،  به  یادگیری عمیق،  سیاه"ویژه  می   "جعبه  شفافیت  عمل  این عدم  کنند. 

آن می  پذیرش  برای  مانعی  یا  تواند  تشخیص  یک  دلایل  درک  به  نیاز  که  باشد  پزشکانی  توسط  ها 

برای افزایش اعتماد و تسهیل   (XAI) های هوش مصنوعی قابل توضیحبینی دارند. توسعه روش پیش

 .همکاری بین انسان و ماشین ضروری است

الگوریتم سوگیری  • در  احتمالی  سلامت (Algorithmic Bias) هاهای  در  عدالت  اگر   :و 

های موجود در جامعه یا در  کننده سوگیری منعکس AI های آموزشی مورد استفاده برای مدلداده 

ها را  های اقلیت(، مدل نیز این سوگیری سیستم بهداشتی باشند )مثلاً عدم نمایندگی کافی از گروه 

برای گروه  نابرابر  یا درمان  های جمعیتی مختلف شود.  یاد گرفته و ممکن است منجر به تشخیص 

 .ها برای تضمین عدالت در سلامت بسیار مهم استشناسایی و کاهش سوگیری در الگوریتم 

تشخیص اشتباهی ارائه دهد که منجر   AI اگر یک سیستم :مسئولیت در صورت تشخیص اشتباه  •

توسعه  پزشک،  بیمار،  است؟  مسئول  کسی  شود، چه  بیمار  به  آسیب  نرم به  موسسه  دهنده  یا  افزار، 

در پزشکی هنوز در حال توسعه   AI پذیری برای استفاده از های قانونی و مسئولیت درمانی؟ چارچوب 

 .هستند 

پزشکان، پرستاران و سایر متخصصان سلامت نیاز به آموزش در   :رسانینیاز به آموزش و آگاهی  •

دارند. همچنین، بیماران و عموم   AI ها و نحوه استفاده صحیح از ابزارهایها، محدودیت مورد قابلیت 

 .های بهداشتی آگاه شوند در مراقبت AI مردم نیز باید در مورد نقش

برای  :(Clinical Workflow Integration) در جریان کاری بالینی AI هایادغام سیستم  •

طراحی شوند که به راحتی  ای  به طور مؤثر مورد استفاده قرار گیرند، باید به گونه  AI هایاینکه سیستم 

ها ادغام شوند و بار کاری اضافی برای پزشکان  ها و کلینیک در جریان کاری موجود در بیمارستان

 .و کاربران نهایی بالینی است AI دهندگانایجاد نکنند. این امر نیازمند همکاری نزدیک بین توسعه 

هایی که تأثیر مستقیمی  ویژه آن ، به AI ابزارهای تشخیصی مبتنی بر :ملاحظات قانونی و رگولاتوری •

به  گیری بر تصمیم  نیاز  و  بالینی دارند، معمولاً به عنوان تجهیزات پزشکی در نظر گرفته شده  های 

 CE )در ایالات متحده( یا دریافت نشان FDA هایی مانند های قانونی و رگولاتوری از سازمان تأییدیه 

 .بر باشد تواند پیچیده و زمانها می )در اروپا( قبل از ورود به بازار دارند. فرآیند کسب این تأییدیه

گذاران، و جامعه  های مشترک از سوی محققان، مهندسان، پزشکان، سیاستها نیازمند تلاش غلبه بر این چالش 

تر، و توسعه  بینی دقیق برای بهبود تشخیص زودهنگام، پیش  AI است. با این حال، با توجه به پتانسیل عظیم



گذاری در این زمینه و تلاش برای حل این مشکلات،  شده برای بیماری آلزایمر، سرمایه سازیهای شخصی درمان 

 .امری ضروری و امیدوارکننده است

 

 گیری و پیشنهادات فصل پنجم: بحث، نتیجه 

 مقدمه فصل 

های موجود  های استاندارد، و بررسی کاربردهای عملی و چالش شناسیپس از ارائه مبانی نظری، تشریح روش 

و  (MRI) های تصویربرداری تشدید مغناطیسیبرای تحلیل داده  (AI) در زمینه استفاده از هوش مصنوعی

آلزایمر، این فصل به جمع (EEG) الکتروانسفالوگرافی بیماری  بندی، تفسیر و  در جهت تشخیص زودهنگام 

های مطرح شده در طول این پژوهش اختصاص دارد. هدف از این فصل، فراتر رفتن از  تر یافته تحلیل عمیق 

تر تحقیقات  ها در چارچوب وسیع ها، و پرداختن به درک مفهومی اهمیت این یافته ارائه صرف نتایج و داده 

 .ها استآلزایمر و کاربردهای بالینی بالقوه آن 

،  EEG و MRI در بخش نخست این فصل )بحث و تفسیر نتایج(، به مقایسه اثربخشی رویکردهای مبتنی بر

های مختلف یادگیری ماشین و یادگیری عمیق بررسی شده، و همچنین  تحلیل نقاط قوت و ضعف الگوریتم 

تأکید مجدد بر نقش حیاتی هوش مصنوعی در دستیابی به تشخیص زودهنگام بیماری آلزایمر پرداخته خواهد  

 .شد. این تحلیل با نگاهی انتقادی و با استناد به ادبیات موجود صورت خواهد گرفت

ها و دستاوردهای این حوزه ارائه شده و به اهداف اصلی  ترین یافته گیری نهایی از مهم در بخش دوم، یک نتیجه 

صادقانه   تشریح  و  شناسایی  به  سوم  بخش  شد.  خواهد  داده  پاسخ  پژوهش  این  ابتدای  در  شده  مطرح 

 .های تحقیق حاضر اختصاص خواهد یافت تا اعتبار علمی مباحث مطرح شده حفظ گردد محدودیت 

نهایتاً، در بخش پایانی این فصل، با نگاهی به آینده، پیشنهاداتی برای تحقیقات آتی در این حوزه پویا و رو به  

الگوریتم  برای توسعه  ارائه خواهد شد. این پیشنهادات شامل مسیرهایی  قابل تفسیرتر،  های دقیقرشد  تر و 

های کمک تشخیصی یکپارچه برای استفاده بالینی، و گسترش  های طولی، توسعه سیستمتمرکز بر روی داده 

باشد. امید است که این فصل،  های عصبی و فراتر از تشخیص صرف می کاربرد هوش مصنوعی به سایر بیماری

جمع  یک  ارائه  چشمبا  و  منسجم  و  بندی  فعلی  وضعیت  از  خوانندگان  بهتر  درک  به  آینده،  برای  اندازی 

 .با بیماری آلزایمر کمک نماید های آتی هوش مصنوعی در مبارزه پتانسیل

 

 (Discussion) بحث و تفسیر نتایج  .۵-۱



نشانیافته  ارائه شده در فصل چهارم،  توجه هوش مصنوعیهای  قابل  پتانسیل  الگوریتم  (AI) دهنده  های و 

بندی بیماری  تشخیص و طبقه برای کمک به   EEG و  MRI های پیچیدهدر تحلیل داده  (ML) یادگیری ماشین

ها، نیاز به یک بحث و تفسیر  های این یافته تر اهمیت و محدودیت آلزایمر است. با این حال، برای درک عمیق 

، تحلیل نقاط قوت و  EEG و MRI جامع وجود دارد. در این بخش، به مقایسه اثربخشی رویکردهای مبتنی بر

 .شوددر تشخیص زودهنگام پرداخته می  AI های مختلف، و تأکید بر نقشضعف الگوریتم 

 برای تشخیص آلزایمر  EEG و MRI مقایسه اثربخشی هوش مصنوعی در تحلیل .۵-۱-۱

مغناطیسی تشدید  تصویربرداری  یعنی  پژوهش،  این  در  بررسی  مورد  اصلی  مدالیته  و  (MRI) دو 

فرد و مکملی را در مورد پاتولوژی و تظاهرات بیماری  ، هر یک اطلاعات منحصربه (EEG) الکتروانسفالوگرافی

دار از هر دو نوع داده به  دهند. هوش مصنوعی به عنوان ابزاری برای استخراج الگوهای معنی آلزایمر ارائه می 

 .های مرتبط با هر یک متفاوت استکار گرفته شده است، اما اثربخشی و چالش 

محدودیت قابلیت • و  چارچوب MRI هایها   :AI در 

MRI ویژه، به MRI  ساختاری ( مانند T1-weighted) تر مانند های پیشرفته و تکنیک DTI  اطلاعات ،

 .دهد ارائه می  ساختار، مورفولوژی، و یکپارچگی بافت مغز دقیقی در مورد 

o نقاط قوت در تحلیل با AI: 

آتروفی ▪ به  به AI هایمدل :حساسیت  آن ،  ویژگی ویژه  از  که   های حجمیهایی 

ROI  بر مبتنی  آتروفی  الگوهای  یا  انتورینال(  قشر  هیپوکامپ،  )مانند  کلیدی  های 

استفاده می  با  وکسل  مرتبط  ساختاری  تغییرات  تشخیص  در  توانایی خوبی  کنند، 

به  داده آلزایمر،  نشان  بیماری،  پیشرفته  تا  متوسط  مراحل  در  های  CNN .اند ویژه 

های بالایی در  بعدی نیز با یادگیری خودکار این الگوها از کل حجم مغز، به دقتسه

 .اند دست یافته  HC از AD تفکیک

امکان ارزیابی آسیب میکرو ساختاری ماده   ML همراه با DTI :ارزیابی ماده سفید ▪

اختلال در شبکه  و  اتصال سفید  فراهم می های  را  کند که ممکن  پذیری ساختاری 

 .است حتی پیش از آتروفی قابل توجه رخ دهد 

های عمومی  وجود پایگاه داده  :های بزرگپایگاه داده استانداردسازی نسبی و   ▪

استاندارد شده هستند، تحقیقات   MRI هایکه شامل داده  ADNI و بزرگ مانند 

 .را تسهیل کرده و امکان مقایسه نتایج را فراهم نموده است AI مبتنی بر

o  ها در تحلیل بامحدودیت AI: 



ها در  قیمت هستند و دسترسی به آن گران  MRI اسکنرهای :هزینه و دسترسی ▪

مدل  از  استفاده  امر  این  که  نیست،  یکسان  برهمه جا  مبتنی  برای   MRI های  را 

 .کند غربالگری در مقیاس وسیع محدود می 

ساختاری ممکن است به   MRI :حساسیت کمتر به تغییرات عملکردی اولیه ▪

ای که پیش از آتروفی  تغییرات عملکردی بسیار اولیه در سطح سیناپسی یا شبکه 

می  رخ  توجه  اگرچهقابل  باشد.  داشته  کمتری  حساسیت   ASL و fMRI دهند، 

اما تحلیل آن توانند جنبه می  با چالشهای عملکردی را بررسی کنند،  نیز  هایی  ها 

 .همراه است

داده  ▪ به  یادگیری عمیقنیاز  برای  بزرگ  برای  سه  CNN هایمدل  :های  بعدی 

دار برچسب MRI هایبرازش به حجم زیادی از داده آموزش مؤثر و جلوگیری از بیش

 .نیاز دارند 

هماهنگ چالش  ▪ دستگاه :سازی های  و  اسکن  پارامترهای  در   هایتغییرپذیری 

MRI  هایپذیری مدل تواند بر عملکرد و قابلیت تعمیمبین مراکز مختلف می AI 

 .سازی دارد های هماهنگ تأثیر بگذارد و نیاز به روش 

محدودیت قابلیت • و  چارچوب EEG هایها   :AI در 

EEGمورد در  اطلاعاتی  مغز،  الکتریکی  فعالیت  ثبت  با  اتصال ،  و  دینامیک،  پذیری  عملکرد، 

 .دهد با رزولوشن زمانی بسیار بالا ارائه می  های عصبیشبکه 

o نقاط قوت در تحلیل با AI: 

ابزار  را به یک   EEG هااین ویژگی :ارزان بودن، غیرتهاجمی و قابل حمل بودن ▪

بالقوه جذاب برای غربالگری اولیه، پایش درازمدت، و استفاده در مناطقی با منابع  

 .کنند محدود تبدیل می 

دینامیکی ▪ و  عملکردی  تغییرات  به  در  می  EEG :حساسیت  تغییرات  تواند 

نوسانی، و پیچیدگی سیگنال  های مغزی )مانند کند شدن آلفا، افزایش تتا(، هم ریتم 

 هایرا که با اختلال عملکرد عصبی در آلزایمر مرتبط هستند، تشخیص دهد. مدل 

AI ویژه، به RNNها ( مانند LSTM) و CNN  ها، پتانسیل یادگیری الگوهای زمانی و

 .را دارند  EEG زمانی پیچیده از-فضایی



بالا ▪ زمانی  به   :رزولوشن  پاسخ  و  مغزی  فعالیت  سریع  دینامیک  بررسی  امکان 

 .کند را فراهم می  (ERPs) های شناختیمحرک 

o  ها در تحلیل بامحدودیت AI: 

تواند منابع فعالیت در ساختارهای عمقی مغز  نمی  EEG :رزولوشن فضایی پایین ▪

یابی کند، که این امر ممکن است تشخیص تغییرات در نواحی خاص  را به دقت مکان 

 .درگیر در آلزایمر را محدود نماید 

آرتیفکت  ▪ به  شدید  آرتیفکت  EEG سیگنال :هاحساسیت  به  شدت  های  به 

روش  اگرچه  است.  حساس  محیطی  و  پیشفیزیولوژیک  حذف  های  و  پردازش 

بر باشد و  تواند پیچیده و زمان وجود دارد، اما این فرآیند می  (ICA مانند ) آرتیفکت

 AI هایها یا حذف بیش از حد سیگنال مفید، بر عملکرد مدل ماندن آرتیفکت باقی

 .گذاردتأثیر منفی می 

یافته ▪ برخی  اختصاصیت  تغییرات :هاعدم  از  در  EEG بسیاری  شده  مشاهده 

آلزایمر )مانند کند شدن عمومی سیگنال( غیراختصاصی هستند و در سایر شرایط  

 .شوند نیز دیده می 

حتی در افراد سالم نیز تنوع   EEG الگوهای :تنوع بین فردی و درون فردی بالا ▪

 .الگوهای ظریف بیماری را دشوار کند تواند تشخیص زیادی دارند که می 

های  ، پایگاهMRI در مقایسه با :های داده بزرگ و استاندارد شده کمبود پایگاه  ▪

عمومی و بزرگ برای آلزایمر کمتر در دسترس هستند، که این امر توسعه   EEG داده

 .کند را با چالش مواجه می  AI هایو اعتبارسنجی مدل 

مکمل   • و  عملکرد   :EEG و MRI بودنمقایسه 

دشوار است، زیرا نتایج به شدت به   EEG و  MRI مبتنی بر AI هایمقایسه مستقیم عملکرد مدل

 .شناسی مورد استفاده بستگی دارد ها، و روش وظیفه خاص، مرحله بیماری، کیفیت داده 

o  مدل کلی،  طور  بربه  مبتنی  به MRI های  از،  استفاده  با  سه CNN ویژه  اغلب های  بعدی، 

اند، که  های بالاتری دست یافته به دقت تفکیک موارد مشخص آلزایمر از افراد سالم در

 .ها در ثبت الگوهای آتروفی بارز استاحتمالاً به دلیل توانایی آن 

o   ،از سوی دیگرEEG شناسایی تغییرات عملکردی در   ممکن است پتانسیل بیشتری در

بیماری اولیه  در (بالینییا حتی پیش MCI مانند) مراحل بسیار  تغییرات   یا  پایش 



های شناختی ترکیب شود یا از  ویژه اگر با پارادایمداشته باشد، به  شناختی در طول زمان

 .پذیری پیچیده استفاده گرددهای دینامیکی و اتصالویژگی 

o مکمل بودن ، درک"کدام یک بهتر است"تر از مقایسه  مهم (complementarity)  این

اطلاعاتی در   EEG )تغییرات ساختاری( و  "کجا"اطلاعاتی در مورد   MRI .دو مدالیته است

زمانی"مورد   چه  و  می   "چگونه  ارائه  دینامیکی(  و  عملکردی  دهد.  )تغییرات 

ها( )و احتمالاً سایر مدالیته  EEG و MRI که اطلاعات از رویکردهای چندوجهی بنابراین،

تر از بیماری  برای دستیابی به یک تصویر کامل کنند، پتانسیل بسیار زیادی  را با هم ترکیب می 

بحث شد،    ۳- ۴تر دارند. همانطور که در بخش  تر و قوی و توسعه ابزارهای تشخیصی دقیق 

اند، اغلب بهبود در عملکرد نسبت به استفاده  استفاده کرده  EEG و MRI مطالعاتی که از ادغام

 .اند از هر مدالیته به تنهایی را گزارش نموده 

های مهم و متمایزی در کاربرد هوش مصنوعی برای تشخیص آلزایمر  نقش  EEG و هم MRI در نتیجه، هم

ها( باید بر اساس اهداف خاص تحقیق، مرحله  کنند. انتخاب بین این دو )یا تصمیم برای ترکیب آن ایفا می 

بیماری مورد نظر، منابع موجود، و نیاز به تعادل بین دقت، هزینه، دسترسی، و نوع اطلاعات مورد نیاز )ساختاری  

های تحلیل برای هر دو مدالیته و  در مقابل عملکردی( صورت گیرد. تحقیقات آتی باید بر روی بهبود روش 

 .های ادغام مؤثرتر تمرکز کنند همچنین توسعه استراتژی 

الگوریتم  .۵-۱-۲ ضعف  و  قوت  و  نقاط  ماشین  یادگیری  بر  تمرکز  )با  شده  بررسی  مختلف  های 

 یادگیری عمیق( 

که برای   (DL) و یادگیری عمیق (ML) های یادگیری ماشیندر طول این پژوهش، طیف وسیعی از الگوریتم 

اند، مورد بررسی قرار گرفتند. هر یک  در تشخیص بیماری آلزایمر به کار رفته  EEG و MRI هایتحلیل داده 

ها را برای شرایط، انواع  فردی از نقاط قوت و ضعف هستند که آن ها دارای مجموعه منحصربه از این الگوریتم 

ها برای انتخاب رویکرد بهینه  سازد. درک این تفاوت ها، و اهداف تحقیقاتی مختلف مناسب یا نامناسب میداده 

 .و تفسیر صحیح نتایج ضروری است

 ، جنگل تصادفیSVM - مانند ماشین بردار پشتیبان) های یادگیری ماشین سنتیالگوریتم  •

- Random Forest  ،k-همسایه لجستیک،  k-NN - نزدیکترین  رگرسیون   ،Naive 

Bayes): 

های خام  خودکار از داده کنند که به صورت دستی یا نیمه هایی کار می ها معمولاً با ویژگیاین الگوریتم 

 .(feature engineering) اند استخراج و مهندسی شده 

o نقاط قوت: 



های معنادار و قابل فهم  زمانی که با ویژگی :تفسیرپذیری بهتر )در برخی موارد( ▪

ترکیب شوند، این   (EEG مانند حجم هیپوکامپ یا توان در باند آلفای) از نظر بالینی

باشند. به عنوان مثال، وزن ها می مدل ها در یک مدل  توانند تا حدی قابل تفسیر 

توانند نشان دهند  ها در یک جنگل تصادفی می رگرسیون لجستیک یا اهمیت ویژگی 

 .اندکه کدام عوامل بیشترین تأثیر را در تصمیم مدل داشته 

داده  ▪ مجموعه  با  خوب  متوسطعملکرد  تا  کوچکتر  این   :های  از  بسیاری 

های آموزشی که  توانند با حجم داده می  (یا جنگل تصادفی SVM مانند ) هاالگوریتم 

 .های یادگیری عمیق کافی نیست، به عملکرد قابل قبولی دست یابند برای مدل 

محاسباتی ▪ منابع  به  کمتر  مدل :نیاز  این  اجرای  و  به  آموزش  نسبت  معمولاً  ها 

کمتری   (GPU، حافظه،  CPU) های یادگیری عمیق، نیاز به منابع محاسباتیمدل

 .شودتر انجام می دارد و سریع 

▪ 鲁بیش برابر  در  نسبی  موارد(بایی  برخی  )در  مانند  الگوریتم :برازش  هایی 

تر  برازش مقاوم توانند نسبت به بیش تصادفی به دلیل ماهیت گروهی خود، می جنگل  

 .کند پذیری کمک می نیز با حداکثر کردن حاشیه، به تعمیم  SVM .باشند 

الگوریتم  :成熟سازی نسبتاًتئوری و پیاده  ▪ و  این  ها دارای پشتوانه نظری قوی 

کتابخانه سازیپیاده در  دسترس  در  و  استاندارد  مانند های   Scikit-learn هایی 

 .هستند 

o نقاط ضعف: 

ها به شدت به  عملکرد این مدل  :وابستگی شدید به کیفیت مهندسی ویژگی ▪

ویژگی  جامعیت  و  بودن،  مرتبط  فرآیند  کیفیت،  دارد.  بستگی  شده  استخراج  های 

بر، وابسته به تخصص دامنه، و گاهی ناکارآمد باشد،  تواند زمانمهندسی ویژگی می 

 .ها را از دست بدهد و ممکن است الگوهای پنهان و پیچیده در داده 

ویژگی  ▪ خودکار  یادگیری  در  توانایی  مدل :هاعدم  یادگیری  این  به  قادر  ها 

 .ها( نیستند های خام )مانند تصاویر یا سیگنالها مستقیماً از داده ویژگی 

داده  ▪ با  یا  پیچیده  بسیار  وظایف  در  محدودتر  ابعاد  عملکرد  با  بسیار های 

بعدی با رزولوشن بالا(  های بسیار پیچیده )مانند تصاویر سهدر مواجهه با داده  :بالا



ها بسیار غیرخطی و چندوجهی است، عملکرد این  یا زمانی که روابط بین ویژگی

 .ها ممکن است بهینه نباشد مدل

ممکن است نیاز به انتخاب دقیق الگوریتم و تنظیم هایپرپارامترها داشته  ▪

می  :باشند و  عملکرد  داده  نوع  برای  مناسب  الگوریتم  انتخاب  به  شدت  به  تواند 

 .همچنین به تنظیم دقیق هایپرپارامترهای آن بستگی داشته باشد 

 و MRI برای CNNs - های عصبی کانولوشنی مانند شبکه ) های یادگیری عمیقالگوریتم  •

EEG شبکه بازگشتی،  عصبی  بهRNNs - های  برایGRU و LSTM ویژه ،   ، EEG): 

اند، قادر به یادگیری خودکار  های عصبی با چندین لایه پنهان تشکیل شدهها، که از شبکه این الگوریتم 

 .پردازش هستند های خام یا با حداقل پیشمراتبی مستقیماً از داده های سلسله ویژگی 

o نقاط قوت: 

این  :(End-to-end learning) مراتبیهای سلسله یادگیری خودکار ویژگی  ▪

استخراج   مسئول  خود  شبکه  است.  عمیق  یادگیری  مزایای  بزرگترین  از  یکی 

ویژگیویژگی  )از  انتزاع  مختلف  سطوح  در  مرتبط  تا  های  محلی  و  ساده  های 

ها است، که نیاز به مهندسی دستی ویژگی  های پیچیده و سراسری( از داده ویژگی 

بین می  از  یا  داده  را  را کاهش  الگوهای جدید و غیرمنتظره  پتانسیل کشف  برد و 

 .کند فراهم می 

سازی روابط  با توانایی در مدل  :پتانسیل برای عملکرد بالاتر در وظایف پیچیده  ▪

های یادگیری عمیق  بسیار غیرخطی و پیچیده و یادگیری از حجم زیادی داده، مدل

بندی تصاویر با رزولوشن بالا یا تحلیل  برانگیز )مانند طبقه اغلب در وظایف چالش 

نسبت به   (state-of-the-art) تریهای زمانی پیچیده( به عملکرد پیشرفته سری

 .اند های سنتی دست یافته روش 

ها به طور خاص برای پردازش  CNN :های خام و با ابعاد بالاقابلیت پردازش داده  ▪

 های ترتیبیها برای داده RNN و (MRI مانند تصاویر) ایهای با ساختار شبکه داده 

سیگنال) شده  (EEG هایمانند  می طراحی  و  داده اند  نوع  این  با  طور  توانند  به  ها 

 .مؤثری کار کنند 

معماری انعطاف  ▪ در  شبکه :پذیری  می معماری  عمیق  عصبی  طور  های  به  تواند 

هایی  سازی شود. تکنیک خاص برای یک وظیفه یا نوع داده خاص طراحی و سفارشی 



بهره  امکان  نیز  انتقالی  یادگیری  از مدل مانند  آموزش برداری  از پیش  بر  های  دیده 

 .کنند های بزرگ را فراهم می روی مجموعه داده 

o نقاط ضعف: 

های یادگیری  مدل :(Data-hungry) های بسیار بزرگنیاز به مجموعه داده  ▪

ها پارامتر قابل تنظیم هستند، برای آموزش  هایی که دارای میلیون ویژه آن عمیق، به 

دار با  های آموزشی برچسببرازش به حجم عظیمی از داده مؤثر و جلوگیری از بیش 

گذاری چنین مجموعه  آوری و برچسبکیفیت بالا نیاز دارند. در حوزه پزشکی، جمع 

 .تواند بسیار دشوار و پرهزینه باشد های بزرگی می داده 

درک   :(Black-box problem) بودن و چالش تفسیرپذیری  "جعبه سیاه " ▪

ویژگی  چه  دقیقاً  لایه اینکه  توسط  یاد  هایی  عمیق  عصبی  شبکه  یک  داخلی  های 

ویژگی  این  و چگونه  نهایی منجر می گرفته شده  به تصمیم  بسیار دشوار  ها  شوند، 

ها در عمل بالینی و  تواند مانعی برای پذیرش این مدلاست. این عدم شفافیت می 

های بیماری باشد، اگرچه تحقیقات در زمینه هوش  همچنین برای درک مکانیسم

 .برای رفع این مشکل در حال پیشرفت است (XAI) مصنوعی قابل توضیح

های یادگیری عمیق،  آموزش مدل :(GPU) نیاز به منابع محاسباتی قابل توجه ▪

بعدی، از نظر محاسباتی  سه  MRI های با ابعاد بالا مانند تصاویرویژه بر روی داده به 

 (GPU) بسیار سنگین است و معمولاً نیاز به استفاده از واحدهای پردازش گرافیکی

 .قدرتمند و زمان آموزش طولانی دارد

به دلیل پیچیدگی بالا  :برازش در صورت عدم تنظیم مناسبخطر بیشتر بیش  ▪

های های یادگیری عمیق در صورت عدم استفاده از داده و تعداد زیاد پارامترها، مدل 

تکنیک  یا  تنظیمکافی  مستعد   (regularization) های  شدت  به  مناسب، 

 .های آموزشی هستند برازش به داده بیش

معماری ▪ طراحی  و  هایپرپارامترها  به  مدل  :حساسیت  یادگیری  عملکرد  های 

سازی(  ها، توابع فعالها، نوع لایهعمیق به شدت به انتخاب معماری شبکه )تعداد لایه 

یادگیری، اندازه دسته( بستگی  و تنظیم دقیق هایپرپارامترهای آموزش )مانند نرخ  

 .بر باشد تواند یک فرآیند آزمون و خطای زمان دارد، که خود می 

مورد   • در   :الگوریتم  "بهترین"بحث 

همانطور که از مقایسه فوق مشخص است، هیچ الگوریتم واحدی وجود ندارد که برای تمامی شرایط،  



ها، و اهداف تحقیقاتی در تشخیص آلزایمر بهترین باشد. انتخاب الگوریتم باید یک تصمیم  انواع داده 

 :آگاهانه و مبتنی بر چندین عامل باشد 

o  تفسیرپذیری ویژگیاگر حجم داده و  دارد، ها محدود است  اهمیت  های  الگوریتم  ها 

مانند  سنتی  ماشین  ویژگی  SVM یادگیری  با  تصادفی  مهندسییا جنگل  شده  های خوب 

 .تری باشند ممکن است انتخاب مناسب

o  به دستیابی  هدف  و  است  دسترس  در  بالا  کیفیت  با  خام  داده  زیادی  حجم  اگر 

تفسیرپذیری  اگر  )حتی  است  پیچیده  وظیفه  یک  در  ممکن  دقت  بالاترین 

باشد(، چالش  مانند مدل برانگیزتر  عمیق  یادگیری  یاCNN های  پتانسیل LSTM ها  ها 

 .بیشتری دارند 

o  در عمل، اغلب مفید است که چندین الگوریتم مختلف را امتحان کرده و عملکرد

همچنین، رویکردهای ترکیبی که از نقاط قوت هر دو دسته   .ها را با هم مقایسه کنیدآن

های عمیق و سپس  برای استخراج ویژگی  CNN مانند استفاده از) برند ها بهره می از الگوریتم 

 .توانند مورد توجه قرار گیرند نیز می  (تر و قابل تفسیرتربند سادهاستفاده از یک طبقه 

ویژگی • یادگیری  مقابل  در  ویژگی  مهندسی   :اهمیت 

 .های کلیدی بین یادگیری ماشین سنتی و یادگیری عمیق استاین بحث یکی از تفاوت 

o ویژگی برای   :(Feature Engineering) مهندسی  خلاقیت  و  دامنه  دانش  نیازمند 

از داده استخراج ویژگی  ایجاد مدل های خام است. این فرآیند می های مرتبط  به  های  تواند 

 .بر باشد و الگوهای پنهان را از دست بدهد قابل تفسیرتر کمک کند اما ممکن است زمان

o ویژگی خودکار   :(Feature Learning) یادگیری  طور  به  عمیق(  یادگیری  )مشخصه 

تری را دارد اما ممکن گیرد و پتانسیل کشف الگوهای پیچیده ها یاد می ها را از داده ویژگی 

مدل به  منجر  شوداست  تفسیر  قابل  کمتر   .های 

در آینده، احتمالاً شاهد ترکیبی از این دو رویکرد خواهیم بود، جایی که دانش دامنه برای  

ویژگی  تفسیر  برای  یا  ویژگی  یادگیری  فرآیند  مدل هدایت  توسط  یادگرفته شده  های  های 

 .شودعمیق استفاده می 

هزینه محاسباتی، حجم   تفسیرپذیری،  دقت،  بین  تعادل  نظر گرفتن  در  با  باید  الگوریتم  انتخاب  نهایت،  در 

هایی که  های موجود، و نیازهای خاص کاربرد بالینی صورت گیرد. تحقیقات مداوم برای توسعه الگوریتم داده 

 .هم دقیق، هم قابل تفسیر، و هم کارآمد باشند، از اهمیت بالایی برخوردار است



 تشخیص زودهنگام و نقش هوش مصنوعی در دستیابی به آناهمیت   .۵-۱-۳

های گسترده و غیرقابل بازگشت عصبی و ظهور  تشخیص بیماری آلزایمر در مراحل اولیه، پیش از بروز آسیب

ترین مسیرها برای بهبود  ها و در عین حال، یکی از امیدوارکننده ترین چالش علائم بالینی شدید، یکی از مهم

مدیریت و درمان این بیماری ویرانگر است. همانطور که در فصل اول این پژوهش به تفصیل مورد بحث قرار  

های بهداشتی و درمانی  هایشان، و سیستم گرفت، تشخیص زودهنگام مزایای متعددی را برای بیماران، خانواده 

 .به همراه دارد

 :یادآوری اهمیت حیاتی تشخیص زودهنگام آلزایمر •

o پنجره درمانی (Therapeutic Window):  آلزایمر  بسیاری از درمان برای  بالقوه  های 

های دارویی یا غیردارویی( احتمالاً در صورتی که در مراحل اولیه بیماری، پیش  )اعم از درمان 

ها، به کار گرفته شوند، اثربخشی بیشتری خواهند داشت. تشخیص  از مرگ گسترده نورون 

و به تأخیر انداختن یا حتی متوقف    "پنجره درمانی"زودهنگام، فرصتی برای مداخله در این 

 .کند کردن پیشرفت بیماری فراهم می 

o هایشان زمان  تشخیص زودهنگام به بیماران و خانواده  :ریزی و مدیریت بهترامکان برنامه

برنامه می  آینده  برای  تا  و  دهد  مالی  قانونی،  ریزی کنند، تصمیمات مهمی در مورد مسائل 

 .مند شوند های اجتماعی و روانی مناسب بهرهمراقبتی بگیرند، و از حمایت 

o های علامتی و مداخلات غیردارویی )مانند با شروع زودهنگام درمان  :بهبود کیفیت زندگی

توان به حفظ عملکردهای شناختی و استقلال  تمرینات شناختی، تغییرات سبک زندگی(، می 

 .تر و در نتیجه بهبود کیفیت زندگی بیمار کمک کردفردی برای مدت طولانی 

o  شناسایی افراد در مراحل اولیه بیماری یا حتی   :های بالینیتسهیل تحقیقات و کارآزمایی

پیش  مرحله  کارآزماییدر  انجام  برای  درمان بالینی،  بالینی  بهتر های  درک  و  نوین  های 

 .های اولیه بیماری بسیار حیاتی استمکانیسم

هایی مانند علائم  های بالینی سنتی با چالشبا وجود این اهمیت، تشخیص زودهنگام آلزایمر با استفاده از روش 

بیومارکرهای دقیق، غیرتهاجمی و مقرون  با پیری طبیعی، و کمبود  صرفه  بهاولیه غیراختصاصی، همپوشانی 

 (ML) های یادگیری ماشینو الگوریتم  (AI) برای مراحل اولیه مواجه است. در اینجاست که هوش مصنوعی

 .دهند پتانسیل قابل توجهی برای ایجاد تحول و کمک به دستیابی به تشخیص زودهنگام ارائه می 



می  • مصنوعی  هوش  کند؟ چگونه  کمک  زودهنگام  تشخیص  به   تواند 

های پیچیده و شناسایی الگوهای ظریف،  هوش مصنوعی، با توانایی خود در تحلیل حجم زیادی از داده 

 :های مختلفی در جهت تحقق تشخیص زودهنگام آلزایمر ایفای نقش کند تواند به روش می 

 :های تصویربرداری و الکتروفیزیولوژیشناسایی الگوهای نامحسوس در داده  .1

▪ MRI: هایمدل AI به بسیار CNN ویژه،  ساختاری  تغییرات  تشخیص  به  قادر  ها، 

مانند تغییرات جزئی در حجم، شکل، یا بافت نواحی خاص  ) MRI ظریف در تصاویر

هستند که ممکن است برای چشم   (DTI مغز، یا الگوهای اولیه آسیب ماده سفید در 

یک رادیولوژیست باتجربه نیز در مراحل اولیه بیماری قابل تشخیص نباشند یا به  

مدل  این  شوند.  گرفته  نادیده  میراحتی  تغییرات  ها  یا  آتروفی  الگوهای  توانند 

بالینی آلزایمر  یا حتی مرحله پیش  MCI پذیری را که مشخصه مراحل اولیهاتصال

 .هستند، با حساسیت بالایی شناسایی کنند 

▪ EEG:  هایالگوریتم ML و DL توانند تغییرات بسیار جزئی و پیچیده در سیگنالمی 

EEG  هم الگوهای  مختلف،  باندهای  طیفی  توان  در  تغییرات  و  )مانند  نوسانی 

ویژگی اتصال یا  عملکردی،  است  پذیری  ممکن  که  را  دینامیکی(  و  غیرخطی  های 

شبکه یا  سیناپسی  عملکرد  اختلال  باشند،  نشانگر  بیماری  اولیه  مراحل  در  ای 

،  EEG ویژه با توجه به هزینه پایین و در دسترس بودنتشخیص دهند. این امر به 

 .تواند به توسعه ابزارهای غربالگری اولیه کمک کند می 

داده  .2 از  زیادی  حجم  پردازش  گذشتهقابلیت  تجربیات  از  یادگیری  و   :ها 

ها هزار نمونه(  های بسیار بزرگ )شامل هزاران یا ده توانند از مجموعه داده می AI هایمدل

آموزش ببینند و از این طریق، الگوها و روابطی را یاد بگیرند که ممکن است در مطالعات  

به   "یادگیری از تجربه "های آماری سنتی قابل کشف نباشند. این توانایی کوچکتر یا با روش 

 .دهد تا به طور مداوم عملکرد خود را بهبود بخشند ها امکان می آن

مقرون  .3 غربالگری  ابزارهای  دسترسبهتوسعه  قابل  و   :صرفه 

قیمت گران  CSF یا آنالیز PET های دقیق تشخیصی مانند با توجه به اینکه برخی از مدالیته 

هستند،   تهاجمی  توسعه  می  AIو  به  مدالیته تواند  بر  مبتنی  اولیه  غربالگری  های  ابزارهای 

دسترس ارزان در  و  مانند تر  داده  EEG تر  حتی  ارزیابی یا  از  حاصل  شناختی  های  های 

توانند به شناسایی افرادی که  های پوشیدنی کمک کند. این ابزارها می کامپیوتری یا دستگاه 

 .تر دارند، کمک نمایند های دقیق در معرض خطر بالاتری برای آلزایمر هستند و نیاز به ارزیابی 



پیش .4 به  تبدیل کمک   :AD به MCI بینی 

 MCI های مهم در تشخیص زودهنگام، شناسایی افرادی است که در مرحلهیکی از چالش 

 هایمدل .(MCI converters) قرار دارند و در آینده به دمانس آلزایمر مبتلا خواهند شد 

AI ترکیب) های چندوجهیویژه با استفاده از داده ، به MRI ،EEG های بالینی، ژنتیکی  ، داده

های  بینی این تبدیل با دقت بالاتری نسبت به روش ، پتانسیل قابل توجهی در پیش (و غیره

ریزی مداخلات پیشگیرانه و انتخاب بینی برای برنامه اند. این پیشبالینی سنتی نشان داده 

 .های جدید بسیار مهم استهای بالینی درمان کنندگان مناسب برای کارآزمایی شرکت

زیرگروه  .5 بیماریشناسایی  ناهمگون   :های 

تواند با  می  AI .آلزایمر یک بیماری ناهمگون با تظاهرات و مسیرهای پیشرفت متفاوت است

از روش  )مانند خوشه استفاده  نظارت  بدون  یادگیری  زیرگروههای  به شناسایی  های  بندی( 

ها کمک کند، که  مختلف بیماران در مراحل اولیه بر اساس الگوهای بیومارکری یا بالینی آن 

 .تر شودشدهسازیهای شخصی تواند منجر به درک بهتر بیماری و توسعه درماناین امر می 

خاصچالش  • زودهنگام AI های  بسیار  تشخیص   :در 

از استفاده  بالا،  پتانسیل  وجود  آلزایمر AI با  زودهنگام  بسیار  تشخیص  مرحله  به ) برای  در  ویژه 

 :های خاصی نیز روبروستبا چالش (MCI بالینی یا مراحل اولیهپیش

o در مراحل اولیه، تغییرات پاتولوژیک   :نیاز به بیومارکرهای بسیار حساس و اختصاصی

ممکن است بسیار ظریف باشند و نیاز به بیومارکرهایی با حساسیت و اختصاصیت بسیار بالا 

 .وجود داردها برای تشخیص آن 

o طبیعی پیری  با  همپوشانی  و  ناهمگونی  اولیه   :مشکل  تغییرات  بین  تفاوت  تشخیص 

 .تواند بسیار دشوار باشد مرتبط با آلزایمر و تغییرات ناشی از پیری طبیعی یا سایر شرایط، می 

o  هایی که برای تشخیص زودهنگام توسعه  مدل :هانیاز به اعتبارسنجی دقیق و طولی مدل

می  داده داده  مجموعه  روی  بر  باید  طولانی شوند،  پیگیری  با  و  بزرگ  طولی  مدت های 

بینی پیشرفت بیماری هستند اعتبارسنجی شوند تا اطمینان حاصل شود که واقعاً قادر به پیش

 .دار استها از نظر بالینی معنیو نتایج آن 

o اخلاقی تشخیص پیش هیچ   :اینشانهملاحظات  هنوز  که  افرادی  در  بیماری  تشخیص 

ای قابل توجهی داشته باشد و نیاز  تواند پیامدهای روانی، اجتماعی و بیمه علامتی ندارند، می 

 .به مشاوره و حمایت مناسب دارد



آینده چشم • آلزایمر AI انداز  تشخیص  پارادایم  تغییر   :در 

با  ، دسترسی به مجموعه داده AI هایهای مداوم در الگوریتم با پیشرفت تر، و  کیفیت های بزرگتر و 

می  انتظار  جدید،  بیومارکرهای  طور  توسعه  به  آلزایمر  تشخیص  در  مصنوعی  هوش  نقش  که  رود 

انداز آینده، حرکت از یک پارادایم تشخیصی مبتنی بر علائم بالینی )که  ای افزایش یابد. چشم فزاینده 

می  صورت  بیماری  پیشرفته  نسبتاً  مراحل  در  یکمعمولاً  سمت  به  تشخیصی   گیرد(  پارادایم 

است که در آن، افراد در معرض خطر بالا با   ای یا بسیار زودهنگام مبتنی بر بیومارکرنشانهپیش 

و سایر بیومارکرها شناسایی شده و مداخلات پیشگیرانه و درمانی در اولین   AI استفاده از ابزارهای

اری آلزایمر در سطح فردی  تواند تأثیر شگرفی بر کاهش بار بیمشود. این امر می فرصت ممکن آغاز می 

 .و اجتماعی داشته باشد 

حل جادویی برای تشخیص آلزایمر نیست، اما به عنوان یک ابزار کمکی  در نهایت، هوش مصنوعی به تنهایی راه 

های تشخیصی، پتانسیل ایجاد یک تحول مثبت و معنادار در این  قدرتمند در کنار تخصص بالینی و سایر روش 

 .زمینه را دارد 

 

 (Conclusion) گیری نهایینتیجه  .۵-۲

 های یادگیری ماشین، با تمرکز بر الگوریتم(AI) این پژوهش به بررسی جامع و تحلیلی کاربرد هوش مصنوعی

(ML)  عمیق یادگیری  داده (DL) و  تحلیل  در  مغناطیسی،  تشدید  تصویربرداری  و  (MRI) های 

آلزایمر اختصاص  منظور تشخیص زودهنگام، طبقه به  (EEG) الکتروانسفالوگرافی بندی و درک بهتر بیماری 

های کلیدی و مباحث مطرح شده در طول این مقاله، اهمیت روزافزون و پتانسیل قابل توجه این  داشت. یافته 

 .سازدهای سلامت عمومی قرن حاضر آشکار می های نوظهور را در مواجهه با یکی از بزرگترین چالشفناوری 

 :های کلیدی مقالهخلاصه یافته  •

1. MRI و EEG به عنوان منابع غنی اطلاعات برای AI: مشخص گردید که هر دو مدالیته 

MRI  اتصال و  ارائه اطلاعات ساختاری، مورفولوژیک  ارائه   EEG پذیری ساختاری( و)با  )با 

اتصال  و  دینامیکی  عملکردی،  زیستی  اطلاعات  نشانگرهای  حاوی  عملکردی(  پذیری 

الگوریتم ارزشمندی هستند که می  با   AI هایتوانند توسط  الگوهای مرتبط  برای شناسایی 

 .بیماری آلزایمر، حتی در مراحل اولیه، مورد استفاده قرار گیرند 

الگوریتم  :های یادگیری ماشینتکامل و اثربخشی الگوریتم .2 های مختلف، از  مروری بر 

سنتیروش  ماشین  یادگیری  تصادفی SVM مانند) های  جنگل  بر   (و  های  ویژگی که 

 (هاRNN ها وCNN مانند) های پیشرفته یادگیری عمیقشده تکیه دارند، تا مدلمهندسی



های خام هستند، نشان داد که هر یک دارای  ها از داده که قادر به یادگیری خودکار ویژگی 

ویژه در  های یادگیری عمیق، به باشند. به طور کلی، مدلنقاط قوت و ضعف خاص خود می 

های کافی، پتانسیل دستیابی به عملکرد بالاتر در وظایف پیچیده  صورت دسترسی به داده 

 .اند بندی را نشان داده طبقه 

رویکردهای چندوجهی .3 ترکیب   :اهمیت  آلزایمر،  بیماری  ماهیت چندوجهی  به  توجه  با 

های بالینی،  ها با داده ، یا ترکیب آن EEG و MRI مانند ادغام ) اطلاعات از چندین منبع داده 

بایی و  鲁به عنوان یک استراتژی امیدوارکننده برای افزایش دقت، (CSF یا PETژنتیکی،  

 .کننده مطرح گردید بینی های تشخیصی و پیش پذیری مدل قابلیت تعمیم 

از مهم :در تشخیص زودهنگام AI نقش محوری .4 بالقوهیکی  در   AI ترین دستاوردهای 

است.  (بالینییا حتی پیش MCI) حوزه آلزایمر، کمک به تشخیص بیماری در مراحل اولیه

های عصبی، امید در شناسایی الگوهای ظریف و نامحسوس در داده  AI هایتوانایی الگوریتم 

 .دهد به مداخله مؤثرتر و بهبود کیفیت زندگی بیماران را افزایش می 

هایی نظیر نیاز به مجموعه  های قابل توجه، چالشبا وجود پیشرفت  :های پیش روچالش  .5

ها، نیاز به اعتبارسنجی  پذیری مدل های بزرگ، متنوع و استاندارد شده، مشکل تعمیم داده 

، و ملاحظات اخلاقی  "جعبه سیاه"های  بالینی گسترده، مسائل مربوط به تفسیرپذیری مدل 

ها در محیط  سازی عملی و گسترده این فناوری و قانونی، همچنان موانعی بر سر راه پیاده 

 .بالینی هستند 

مقاله • اصلی  اهداف  به   :پاسخ 

این مقاله با هدف بررسی جامع کاربرد هوش مصنوعی در تشخیص زودهنگام بیماری آلزایمر با استفاده  

داده  تحلیل  الگوریتم  EEG و MRI هایاز  بررسی  تدوین  و همچنین  مرتبط  یادگیری ماشین  های 

 :توان به اهداف اصلی به شرح زیر پاسخ دادگردید. بر اساس مباحث مطرح شده، می 

o دهد که هوش مصنوعی،  شواهد ارائه شده به وضوح نشان می  :اثربخشی هوش مصنوعی

های یادگیری ماشین و یادگیری عمیق، ابزاری مؤثر و قدرتمند ویژه با استفاده از الگوریتم به 

آلزایمر  و استخراج اطلاعات تشخیصی مرتبط با بیماری  EEG و MRI هایبرای تحلیل داده 

به  را،  فرآیند تشخیص  و عینیت  بهبود دقت، سرعت  پتانسیل  رویکردها  این  در  است.  ویژه 

 .های کیفی، دارند های سنتی یا ارزیابیمقایسه با روش 

o  های یادگیری عمیق های بررسی شده، مدل در میان الگوریتم  :های امیدوارکننده الگوریتم

برایهای سه CNN ویژهبه) هاCNN مانند  یا دوبعدی  های یک CNN و MRI بعدی  بعدی 



یادگیری خودکار   (EEG برای LSTM ویژهبه) هاRNN و (EEG برای توانایی در  دلیل  به 

با این حال، سازی الگوهای پیچیده، بسیار امیدوارکننده به نظر می ها و مدل ویژگی  رسند. 

های محدود یا نیاز به  های یادگیری ماشین سنتی نیز در شرایط خاص )مانند داده الگوریتم 

مدل  از  که  رویکردهای چندوجهی  دارند.  کاربرد  بالا( همچنان  پیشرفته  تفسیرپذیری  های 

 .کنند نیز از پتانسیل بالایی برخوردارند ادغام داده استفاده می 

چشم • و  اهمیت  مورد  در  نهایی  تحقیقاتیبیانیه  حوزه  این   :انداز 

بیماری آلزایمر یک بحران فزاینده سلامت جهانی است و نیاز به راهکارهای نوآورانه برای تشخیص  

شود. هوش مصنوعی به عنوان یک  زودهنگام و مدیریت مؤثر آن بیش از هر زمان دیگری احساس می 

های جدیدی را در این زمینه گشوده است. اگرچه این حوزه همچنان در حال  آفرین، افق فناوری تحول 

ها، افزایش دسترسی به  های سریع در الگوریتم هایی روبروست، اما پیشرفت تکامل است و با چالش 

توانند  را که می  AI ای، امید به توسعه ابزارهای تشخیصی مبتنی بررشتههای بین ها، و همکاری داده 

دهد. ری به بهبود زندگی افراد در معرض خطر یا مبتلا به آلزایمر کمک کنند، افزایش می به طور معنادا

گذاری، و تلاش برای غلبه بر موانع موجود، برای تحقق کامل این پتانسیل و  ادامه تحقیقات، سرمایه 

 .تبدیل این ابزارهای تحقیقاتی به راهکارهای بالینی قابل اعتماد و در دسترس، ضروری است

 (Limitations of the Current Study/Review) های تحقیق حاضرمحدودیت  .۵-۳

هایی است که باید به طور شفاف  هر پژوهش علمی، با وجود تلاش برای جامعیت و دقت، دارای محدودیت 

تواند  کند، بلکه می مورد شناسایی و اذعان قرار گیرند. این امر نه تنها به حفظ اعتبار علمی تحقیق کمک می 

این محدودیت  رفع  آتی در جهت  برای محققان  مقاله  راهنمایی  اینکه یک  )با فرض  تحقیق حاضر  باشد.  ها 

 :توان برای آن برشمردهای زیر را می مروری جامع و تحلیلی است( نیز از این قاعده مستثنی نیست و محدودیت 

انتشار .1 سوگیری  و  شده  منتشر  مقالات  به  بودن   :(Publication Bias) محدود 

یافته  و  اطلاعات  اساس  بر  عمدتاً  پژوهش  در  این  شده  منتشر  علمی  مقالات  در  شده  گزارش  های 

های معتبر استوار است. این احتمال وجود دارد که تحقیقاتی  ها و مجموعه مقالات کنفرانس ژورنال 

اند، کمتر منتشر شده باشند )پدیده سوگیری انتشار(.  که به نتایج منفی یا غیرقابل توجه دست یافته 

تر  بینانههای هوش مصنوعی ممکن است تا حدی خوش بنابراین، تصویر ارائه شده از عملکرد الگوریتم 

از واقعیت باشد. همچنین، ممکن است تحقیقات در حال انجام یا نتایج اولیه که هنوز به طور رسمی  

 .اند، در این بررسی لحاظ نشده باشند تشر نشده من

مقالات .2 انتخاب  و  جستجو  معیارهای  و   :دامنه 

پایگاه در  از کلمات کلیدی مناسب و جستجو  استفاده  با  تا  اطلاعاتی  اگرچه تلاش شده است  های 

معتبر، پوشش جامعی از ادبیات مرتبط ارائه شود، اما همواره این احتمال وجود دارد که برخی مقالات  



اند، های غیرانگلیسی منتشر شدهشده یا به زبان های کمتر شناختهویژه مقالاتی که در ژورنال مرتبط، به 

از دید این پژوهش پنهان مانده باشند. همچنین، معیارهای ورود و خروج تعریف شده برای انتخاب  

مقالات، هرچند برای حفظ تمرکز و کیفیت ضروری هستند، اما ممکن است منجر به حذف برخی  

 .مطالعات جالب توجه شده باشند 

جامع .3 کمی  فراتحلیل  انجام  امکان   :(Quantitative Meta-analysis) عدم 

پردازش،  های پیشهای داده مورد استفاده، جمعیت نمونه، پروتکل با توجه به تنوع بسیار زیاد در پایگاه

های یادگیری ماشین، و معیارهای ارزیابی در مطالعات مختلف،  های استخراج شده، الگوریتم ویژگی 

ها را به طور مستقیم و عددی با  انجام یک فراتحلیل کمی دقیق و جامع که بتواند عملکرد الگوریتم 

ای  های مقایسه هم مقایسه کند، بسیار دشوار و در بسیاری از موارد غیرممکن است. بنابراین، بخش

بوده  این پژوهش عمدتاً بر اساس تحلیل کیفی روندها و نتایج گزارش شده در مطالعات منفرد استوار  

 .است

گزارش  .4 کیفیت  بر  اولیهتکیه  مطالعات   :دهی 

دقت و جامعیت نتایج و تفسیرهای ارائه شده در این پژوهش، به طور مستقیم به کیفیت، دقت، و  

کامل بودن اطلاعات گزارش شده در مقالات اولیه مورد بررسی بستگی دارد. در صورتی که مطالعات  

های پنهان باشند، این موارد  دهی ناقص نتایج، یا سوگیری شناسی، گزارش اولیه دارای نقص در روش 

 .های این پژوهش نیز تأثیر بگذاردتواند بر یافته می 

مدالیته .5 بر  عمده   :EEG و MRI هایتمرکز 

دو مدالیته بسیار مهم و پرکاربرد در تحقیقات آلزایمر با استفاده از هوش مصنوعی   EEG و MRI اگرچه

 PET های تشخیصی بالقوه مانند تصویربرداریهستند، اما این پژوهش تمرکز کمتری بر سایر مدالیته 

تاو،  ) بیومارکرهای مایع مغزی(FDGآمیلوئید،  بیومارکرهای  ، داده (CSF) نخاعی-،  یا  های ژنتیکی، 

تری شود که  تواند منجر به نتایج جامع می EEG و MRI ها باخونی داشته است. ادغام این مدالیته 

ممکن است در این پژوهش به طور کامل به آن پرداخته نشده باشد )بسته به دامنه دقیق تعریف شده  

 .برای مقاله(

خاص .6 تحقیق  این  در  بالینی  اعتبارسنجی  یا  عملی  آزمایش  انجام   :عدم 

های ها بر روی داده سازی عملی الگوریتم این پژوهش یک مطالعه مروری و تحلیلی است و شامل پیاده 

یافته  بالینی  اعتبارسنجی  انجام  یا  نمی جدید  واقعی  محیط  یک  در  و  ها  نتایج  بنابراین،  باشد. 

 .های آن باید در چارچوب یک بررسی نظری و مبتنی بر ادبیات موجود تفسیر شوند گیری نتیجه 

مصنوعی .7 هوش  حوزه  در  پیشرفت  بالای   :سرعت 

به  مصنوعی،  هوش  و  حوزه  است  پیشرفت  حال  در  زیادی  بسیار  سرعت  با  عمیق،  یادگیری  ویژه 



های جدید به طور مداوم در حال ظهور هستند. این احتمال وجود  ها، و تکنیکها، معماریالگوریتم 

پیشرفت آخرین  از  برخی  رخ  دارد که  پژوهش  این  نگارش  و  فرآیند جستجو  تکمیل  از  که پس  ها 

 .اند، در آن لحاظ نشده باشند داده 

های این پژوهش نیست، بلکه به ارائه یک دیدگاه  ارزش کردن یافته ها به معنای کم اذعان به این محدودیت 

هایی را برای تحقیقات آتی که  بینانه و متعادل از وضعیت فعلی دانش در این حوزه کمک کرده و زمینه واقع 

 .سازدها را برطرف کنند، مشخص می توانند این محدودیت می 

 

 (Suggestions for Future Research) پیشنهادات برای تحقیقات آتی .۵-۴

، با وجود  EEG و MRI هایدر تشخیص بیماری آلزایمر با استفاده از داده  (AI) مصنوعیحوزه کاربرد هوش  

های زیادی برای  های قابل توجه، همچنان یک زمینه تحقیقاتی پویا و در حال تکامل است که فرصتپیشرفت

توان  های مطرح شده در این پژوهش، می ها و محدودیت ها، بحثنوآوری و بهبود در آینده دارد. بر اساس یافته

 :پیشنهادات زیر را برای هدایت تحقیقات آتی در این حوزه ارائه داد

 و قابل تفسیرتر  (Robust) ترتر، قوی های دقیق توسعه الگوریتم  .۵-۴-۱

 :های یادگیری عمیقبهبود معماری  •

o معماری روی  بر  توسعه  و  شبکه تحقیق  کارآمدتر  و  جدید  کانولوشنیهای  عصبی   های 

(CNNs)  های عصبی بازگشتیو شبکه (RNNs)  های پیچیدهکه به طور خاص برای داده 

MRI و EEG  های  تواند شامل معماریو وظایف مرتبط با آلزایمر طراحی شده باشند. این می

هایی با  تر )با پارامترهای کمتر( برای کاهش نیاز به داده و منابع محاسباتی، یا معماری سبک

 .زمانی پیچیده باشد -های فضایی قابلیت بهتر در یادگیری ویژگی

o های توجهکاوش در مورد استفاده از مکانیزم (Attention Mechanisms) های  در مدل

 .هاتر در داده ها یا نواحی مهم یادگیری عمیق برای کمک به تمرکز بر روی ویژگی 

 :(Explainable AI - XAI) پیشرفت در هوش مصنوعی قابل توضیح  •

o  هایتوسعه و اعتبارسنجی روش XAI  که بتوانند به طور مؤثر و قابل فهم برای پزشکان، دلایل

یادگیری عمیق را در زمینه آلزایمر توضیح دهند. این    "جعبه سیاه"های  گیری مدل تصمیم 

 .ها بسیار حیاتی استامر برای جلب اعتماد و تسهیل پذیرش بالینی این مدل 

o  ها به  هایی که ذاتاً قابل تفسیرتر باشند، بدون اینکه لزوماً عملکرد آن تلاش برای ایجاد مدل

 .طور قابل توجهی کاهش یابد 



 :های مقاوم به نویز و آرتیفکتتوسعه مدل  •

o با توجه به حساسیت بالای EEG  های یادگیری ماشین ها، نیاز به توسعه الگوریتم به آرتیفکت

ها را شناسایی و حذف و یادگیری عمیق وجود دارد که یا بتوانند به طور خودکار آرتیفکت 

 .تر باشند و بتوانند سیگنال مفید را از نویز جدا کنند ها مقاوم کنند، یا نسبت به حضور آن 

 :گذاری ضعیفهای محدود یا برچسب های یادگیری با داده برداری از روش بهره  •

o کاربرد مورد  در   (Self-supervised learning) یادگیری خودنظارتی تحقیق در  که 

کند  های مفید استفاده می های بدون برچسب برای یادگیری نمایشآن، مدل از خود داده 

 .های حذف شده از یک تصویر یا سیگنال(بینی بخش )مثلاً با پیش 

o  نظارتییادگیری نیمه  استفاده از (Semi-supervised learning)  که از ترکیب تعداد

 .برددار با حجم زیادی داده بدون برچسب برای آموزش مدل بهره می کمی داده برچسب

o  یادگیری انتقالی هایتوسعه روش (Transfer learning)   مؤثرتر که امکان انتقال دانش

های دیگر( به وظایف مرتبط با آلزایمر با های بزرگ و مرتبط )حتی از دامنه از مجموعه داده 

 .فراهم کنند های محدود را داده 

o یادگیری فدرال بررسی پتانسیل (Federated learning)  ها بر روی  برای آموزش مدل

توزیع داده  به اشتراک های  نیاز  با حفظ  گذاری داده شده در چندین مرکز بدون  و  های خام 

 .حریم خصوصی 

 :(Reinforcement Learning - RL) کاوش در مورد کاربرد یادگیری تقویتی •

o RL  ها های تشخیصی )مثلاً تعیین توالی بهینه از آزمایشسازی پروتکل تواند برای بهینه می

تشخیص(، شخصی به  رسیدن  برنامه برای  ابزارهای  سازی  توسعه  در  حتی  یا  درمانی،  های 

 .مورد استفاده قرار گیرد  AI توانبخشی شناختی مبتنی بر 

 سازی پیشرفت بیماری های طولی و مدل تمرکز بر روی داده  .۵-۴-۲

 :های طولیهایی برای تحلیل مؤثر داده توسعه مدل  •

o  مانند ) های یادگیری ماشینبیماری آلزایمر یک فرآیند دینامیک است. نیاز به توسعه الگوریتم

وجود دارد که   (زمانی-های فضاییCNN فضا، یا-های حالت، مدلRNN های مبتنی برمدل

و سایر بیومارکرها   MRI  ،EEG هایبتوانند از اطلاعات حاصل از چندین نقطه زمانی از داده 

 .برای یک فرد، به طور مؤثر استفاده کنند 



 :تر نرخ و مسیر پیشرفت بیماری در سطح فردیبینی دقیق پیش  •

o  هایی که بتوانند نرخ پیشرفت بیماری )مثلاً کاهش بندی تشخیصی، توسعه مدل فراتر از طبقه

امتیازات شناختی در طول زمان یا سرعت آتروفی مغزی( را برای هر بیمار به صورت جداگانه  

 .ها بسیار مهم استریزی مراقبت و ارزیابی اثربخشی درمان بینی کنند، برای برنامه پیش

 :گذارندشناسایی عواملی که بر مسیر پیشرفت بیماری تأثیر می •

o  هایبا استفاده از مدل AI  توان به بررسی این موضوع پرداخت که کدام  های طولی، می و داده

عوامل )ژنتیکی، محیطی، بیومارکری( بیشترین تأثیر را بر سرعت و الگوی پیشرفت بیماری  

 .های مختلف بیماران دارند در زیرگروه 

 :های بیماریسازی ناهمگونی در پیشرفت آلزایمر و شناسایی زیرگروه مدل •

o  روش از  استفاده  مورد  در  خوشه تحقیق  )مانند  نظارت  بدون  یادگیری  روی  های  بر  بندی( 

های مختلف بیماران با الگوهای پیشرفت متفاوت، که  های طولی برای شناسایی زیرگروه داده 

 .های هدفمندتر کمک کند تواند به توسعه درمان می 

 های کمک تشخیصی یکپارچه برای استفاده بالینی توسعه و اعتبارسنجی سیستم  .۵-۴-۳

 :های چندوجهیتر داده ادغام مؤثرتر و هوشمندانه  •

o  روش پیشرفته توسعه  ازهای  اطلاعات  ترکیب  برای  داده MRI, EEG, PET, CSF تر  های  ، 

 .هابالینی، شناختی، و ژنتیکی، با در نظر گرفتن روابط پیچیده و مکمل بین این مدالیته 

o  مدالیته از  ترکیب  کدام  اینکه  مورد  در  یا  تحقیق  تشخیصی  وظیفه  کدام  برای  ها 

تشخیص) کنندهبینیپیش مقابل پیش HC از MCI مثلاً  تبدیلدر  بیشترین   (MCI بینی 

 .ارزش افزوده را دارد 

 :های کاربرپسند و قابل ادغام در جریان کاری بالینیطراحی سیستم  •

o هایسیستم AI  گونه به  آن باید  از  استفاده  که  شوند  طراحی  سایر ای  و  پزشکان  برای  ها 

های قابل فهم و قابل اقدام ارائه دهند، و به راحتی  آسان باشد، خروجی متخصصان سلامت  

 .های اطلاعات بیمارستانی و جریان کاری موجود ادغام شوند در سیستم 

 :نگر، چندمرکزی و در دنیای واقعیهای بالینی آینده انجام کارآزمایی •



o  هایصرفه بودن سیستم بهبرای ارزیابی واقعی سودمندی بالینی، ایمنی، و مقرون AI  نیاز به ،

های بالینی واقعی و بر روی  های بالینی دقیق و با طراحی مناسب در محیط انجام کارآزمایی 

 .های متنوع وجود داردجمعیت

 :سازی و پذیرش در دنیای واقعیتوجه به مسائل مربوط به پیاده  •

o   شامل بررسی عواملی مانند هزینه، دسترسی به فناوری، نیاز به آموزش کاربران، و تأثیر بر

 .رابطه پزشک و بیمار

 های عصبی و فراتر از تشخیص بررسی کاربرد هوش مصنوعی برای سایر بیماری  .۵-۴-۴

 :های نورودژنراتیوها و بیماری های موفق به سایر دمانسگسترش کاربرد تکنیک  •

o  الگوریتم از  روش بسیاری  و  توسعه ها  می های  آلزایمر  برای  و  یافته  تشخیص  برای  توانند 

بندی سایر انواع دمانس )مانند دمانس با اجسام لویی، دمانس فرونتوتمپورال، دمانس طبقه 

بیماری  بیماری پارکینسون، مولتیپل اسکلروزیس(  عروقی( و سایر  )مانند  نورودژنراتیو  های 

 .نیز تطبیق داده شده و مورد استفاده قرار گیرند 

 :بندیبرای اهدافی فراتر از تشخیص و طبقه AI استفاده از •

o های مختلف را در سطح هایی که بتوانند اثربخشی درمانتوسعه مدل :پایش پاسخ به درمان

 .بینی کنند فردی پایش و پیش 

o با استفاده از :شناسایی اهداف درمانی جدید و کمک به طراحی دارو AI   برای تحلیل

 .های بزرگ بیولوژیکی و کشف مسیرهای پاتولوژیک جدید داده 

o توسعه ابزارهای توانبخشی شناختی و رفتاری مبتنی بر AI:   برای کمک به بهبود یا

 .حفظ عملکردهای شناختی و مدیریت علائم رفتاری در بیماران

 :(Digital Biomarkers) تحقیق در مورد بیومارکرهای دیجیتال •

o  های  های پوشیدنی )مانند ساعتآوری شده از دستگاههای جمع کاوش در مورد استفاده از داده

های هوشمند )مانند الگوهای گفتار، تایپ، یا استفاده از  های فعالیت(، تلفن هوشمند، ردیاب 

ها(، یا تعاملات آنلاین برای پایش شناختی، رفتاری، و عملکردی در درازمدت و در  اپلیکیشن

های پیچیده و استخراج  تواند نقش کلیدی در تحلیل این داده می  AI .محیط طبیعی افراد

 .بیومارکرهای دیجیتال برای تشخیص زودهنگام یا پایش پیشرفت آلزایمر ایفا کند 



 ELSI - Ethical, Legal, and Social) توجه بیشتر به مسائل اخلاقی، قانونی، و اجتماعی •

Implications): 

o ازها و دستورالعملتوسعه چارچوب برای استفاده مسئولانه و منصفانه  در  AI های اخلاقی 

 .تشخیص و مراقبت از بیماران آلزایمر 

o  ها و تضمین دسترسی عادلانه به این  تحقیق در مورد چگونگی کاهش سوگیری در الگوریتم

 .های جمعیتی ها برای تمامی گروه فناوری 

o ای با استفاده ازنشانهبررسی پیامدهای اجتماعی و روانی تشخیص زودهنگام یا پیش AI. 

رود که حوزه کاربرد هوش مصنوعی در بیماری آلزایمر بتواند به  تحقیقاتی، امید می با پیگیری این مسیرهای  

ها نفر در سراسر جهان که تحت  های قابل توجهی دست یافته و در نهایت به بهبود زندگی میلیون پیشرفت

 .  تأثیر این بیماری قرار دارند، کمک نماید 


