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 چكیده
-ه یکی از مسائل چاالش ن یعنی اختلالات خفیف شناختی بگیری آهای اخیر تشخیص بیماری آلزایمر به ویژه در مراحل اولیه شکلدر سال

شاده از نشاانگرهای زیساتی    هاای اساتخرا   های مختلفی بر اساس استفاده از ویژگیدر علم پزشکی تبدیل شده است. تا کنون روشبرانگیز 

کاربرده شده است. هدف ارائه این مقاله، پیشنهاد روشی جدید جهت بهبود دقات تشاخیص   ص این بیماری بهمختلف مغز انسان برای تشخی

 شاده از هاای اساتخرا   هاای مفیاد از میاان ویژگای    بیماری اختلالات خفیف شناختی مبتنی بر استفاده از کدگذاری تُنُک در انتخاب ویژگی

بهبود  %11، میزانبدست آمده است که این  %6/66  ادیدقت روش پیشنه ،شدههای انجامسازیدر پیاده نشانگرهای زیستی مغز انسان است.

 را نسبت به روش های قبلی نشان می دهد.
 

 کلمات کلیدی:
 مایع مغزی نخاعینشانگر زیستی ، نشانگر زیستی ام آر آی، نشانگر زیستی پتِ ماشین بردار پشتیبان،، کدگذاری تنُُک، بندیطبقه

 مقدمه ( 1
زوال یکی از دلایل مهم  1ل حاضر بیماری آلزایمردر حا

عقل در افراد سالخورده است. تحقیقات به عمل آمده نشان 
سال آینده  21می هد که تعداد افراد مبتلا به این بیماری تا 

نفر یک نفر به  50از هر  2101دو برابر تعداد فعلی و در سال 

 ,Brookmeyer, Johnson) این بیماری مبتلا خواهد بود

Ziegler, Arrighi, 2007 .) احتمال ابتلا به بیماری آلزایمر در
افراد مبتلا به اختلالات خفیف شناختی بسیار بالاست، 

بنابراین تشخیص ابتلا به اختلالات خفیف شناختی به منظور 
گیری از ابتلا به بیماری آلزایمر بسیار بااهمیت خواهد بود پیش

(Thompson, Apostolova, 2007.)  در حال حاضر از
های از دست مقدار نرون -1نشانگرهای زیستی مختلفی مانند 

ها که بین آن2یشدهرفته نواحی مختلف مغز و اتصالات تخریب
 deاستخرا  است )مغز قابل ام آر آی 3از تصاویر ساختاری

Leon et al,2007 )2- گیری شده به هیپومتابولیسم اندازه

 -3( و Morris et al, 2001) 4یوسیله تصویربرداری کارکرد
   0تعیین مقدار پروتئین مغز به وسیله مایع مغزی نخاعی

                                                   
1 Alzheimer's disease 
2 Atrophy 
3 Brain structural imaging 
4 Brain functional imaging 
5 Cerebrospinal Fluid (CSF) 

(Bouwman et al, 2009 ) و(Mattsson et al, 2009)  برای

تشخیص اختلالات به وجود آمده در مغز به دلیل ابتلا به 
های شناختی مانند آلزایمر و اختلالات خفیف بیماری

شده تنها از در اغلب کارهای انجام شود.استفاده می 6شناختی
بندی افراد اطلاعات حاصل از یک نشانگر زیستی برای طبقه

شده است های شناختی و افراد سالم استفادهمبتلا به بیماری
(Notestine et al, 2009).  این در حالی است که تحقیقات

های حاصل از نشانگرهای دهد ترکیب ویژگیاخیر نشان می
های شناختی را به ف، قدرت تشخیص بیماریزیستی مختل

دهد. در واقع نشانگرهای زیستی متفاوت، مراتب افزایش می

 ,de Leon et alکنند که مکمل یکدیگرند )اطلاعاتی تولید می

(. اخیراً به منظور ترکیب Apostolova et al, 2010( و )2007
اطلاعات حاصل از نشانگرهای زیستی مختلف، از ابزارهای  

 ,Zhang, Wang, Zhouشده است )ادگیری ماشین استفادهی

Yuan, Shen, 2011( و )Wee et al, 2012 این ابزارها در .)
های شناختی با استفاده از اطلاعات حاصل از تشخیص بیماری

نشانگرهای زیستی مختلف بسیار موثر هستند. هدف از این 
 6ری تُنکُمقاله، ارائه روشی جدید مبتنی بر استفاده از کدگذا

های غیرمفید جهت بالا بردن دقت به منظور حذف ویژگی

                                                   
6 Mild Cognitive Impairment (MCI) 
7 Sparse coding 



 

 

بندی باهدف تشخیص بیماری اختلالات خفیف شناختی طبقه
شود که هایی استفاده میدر افراد است. در این مقاله از داده

ام شده از سه نشانگر زیستی های استخرا دهنده ویژگینشان
، مربوط (CSFنخاعی ) مایع مغزی و (PET) پِت، (MRI) آر آی

 به افراد مبتلا به اختلالات خفیف شناختی و افراد سالم است.
کارهای  بررسی ر ادامه مقاله ابتدا در بخش دوم بهد

اندیشه جدید، شده خواهیم پرداخت، در بخش سوم انجام
و نتایج های مورد استفاده داده ،ابزارهای مورد استفاده در آن

در بخش  تاًینهالیل قرار داده و مورد بررسی و تحرا  حاصل
گیری و خط و مشی کارهای آتی بیان خواهد چهارم نتیجه

 شد.

 شدهارهای انجامک ( 2
های شناختی مطالعات بسیاری برای تشخیص بیماری

های زیادی ارائه شده است. در اکثر تحقیقات، انجام و روش

اطلاعات حاصل از تصویربرداری ساختاری و کارکردی مغز 
ها مورد مطالعه قرار گرفته است شخیص این بیماریبرای ت

(Wee et al, 2012 در تحقیقات و کارهای اولیه تشخیص این .)
های حاصل یک نشانگر بیماری، بر اساس استفاده از ویژگی

گرفته، زیستی بوده است. اخیراً بر اساس مطالعات انجام
ترکیب  اند که استفاده از اطلاعات حاصل ازدانشمندان دریافته

های این نشانگرهای زیستی موجب بالا رفتن دقت در ویژگی

( و Vemuriشود. وموری )تشخیص بیماری آلزایمر می
مایع مغزی و  ام آر آیهمکاران، تنها از نشانگرهای زیستی 

 ,Vemuri et alهای شناختی )برای تشخیص بیماری نخاعی

انگر ( و همکاران از دو نشFellgiebel( و  فلگیبل )2007

ها برای تشخیص این بیماری مایع مغزی نخاعیو  پِتزیستی 
 ,Fellgiebel, Scheurich, Bartenstein, Mullerاند )بهره برده

های ( و همکاران با استفاده از ویژگیZhang(. جانگ )2007

مایع مغزی و  پِت، ام آر آی شده از سه نشانگر زیستیاستخرا 
اند ای ارائه دادهچند هستهروشی مبتنی بر یادگیری  نخاعی

(Zhang et al, 2011). اند که نتایج و همکاران نشان داده جانگ
شده از های استخرا به دست آمده بر اساس ترکیب ویژگی

نشانگرهای زیستی متفاوت به مراتب بهتر از نتایج به دست 
 آمده با استفاده از تنها یک نشانگر زیستی است. 

با استفاده از تصاویر کارکردی  ن( و همکاراBiao) ائهج

شده از مغز مغز و تشکیل شبکه ارتباطی بین نواحی مشخص
های شناختی اند روشی جدید برای تشخیص بیماریتوانسته

های های تحلیل شبکهها با استفاده از روشارائه دهند. آن
شبکه را استخرا  و  2و توپولوژیک 1های محلیارتباطی، ویژگی

ها را  با کمک هر کدام، آن 3ماتریس هستهبعد از ساخت 

                                                   
1 Local feature 
2 Topological feature 
3 Kernel matrix 

ای باهم ادغام کرده و به روشی جدید و با یادگیری چند هسته
 Biao) اندهای شناختی رسیدهدقت بالا برای تشخیص بیماری

et al, 2014.) 
کارگیری کدگذاری تنُکُ روی ( و همکاران با بهWeeی )و
ز روشی های کارکردی حاصل از تصاویر کارکردی مغشبکه

 ,Wee) اند جدید برای تشخیص بیماری آلزایمر ارائه داده

Yap, Zhang, Wang, Shen, 2012ها در این روش برای (. آن
ساخت شبکه کارکردی مغز از کدگذاری تُنکُ به منظور حذف 

 اند. چنگ یاو وی و همکارانارتباطات غیرمفید استفاده کرده

تُنکُ برای ساخت شبکه  اند که استفاده از کدگذارینشان داده

کارکردی مغز و استفاده از ابزار یادگیری ماشین نهایتاً منجر 
 شود.های شناختی میبه بالا رفتن دقت در تشخیص بیماری

 ندیشه جدیدا ( 3
نکته کلیدی در روش پیشنهادی در این مقاله استفاده از 

های مفید از میان کدگذاری تُنکُ برای انتخاب ویژگی
ست که از نشانگرهای زیستی مغز استخرا  هایی اویژگی
شده و بر اساس های انتخابگردند. با استفاده از ویژگیمی

ن ،اییادگیری چند هسته جهت  4ماشین بردار پشتیبا

و افراد  یبندی افراد مبتلا به اختلالات خفیف شناختطبقه
دهد که استفاده از شود. نتایج نشان میسالم، آموزش داده می

موجب بالا رفتن دقت  هاویژگی تُنکُ برای انتخاب کدگذاری

 شود. بندی میاین طبقه

 ایبندی چند هستهبقهط 
های یادگیری در این بخش یک مرور کلی روی روش
ها به راحتی مبتنی بر هسته خواهیم داشت. این روش

ها بندی دادهاعمال به ماشین بردار پشتیبان جهت طبقهقابل
(. قبل از پرداختن به Scholkopf, Smola, 2002هستند )

ای را ای، ابتدا ماشین بردار تک هستههای چند هستهروش

دهیم. ایده اصلی ماشین بردار پشتیبان مورد بررسی قرار می
مبتنی بر هسته به صورت خلاصه بدین شرح است: ابتدا 

هایی که به صورت خطی جدا پذیر نیستند از فضای اصلی داده
ها به صورت خطی جدا که در آن داده 0عاد بالاتربه فضایی با اب

 6شود. این نگاشت از طریق توابع هستهپذیر باشند نگاشت می
اعمال است. سپس مدل مورد نظر با بیشینه مقدار حاشیه قابل

 شود.بندی اطلاعات ساخته میبرای طبقه

های حاصل از رای ساخت مدل بر اساس ترکیب ویژگیب
جهت  مایع مغزی نخاعیو  پِت، آر آی امنشانگرهای زیستی 

از ماشین بردار پشتیبان  تشخیص اختلالات خفیف شناختی
برای  .(Zhang et al, 2011شود )استفاده می 6ایچند هسته

                                                   
4 Support Vector Machine(SVM) 
5 Feature space 
6 Kernel function 
7 Multikernel Support Vector Machine (MKLSVM) 



 

 

 nکنیم ای فرض میبررسی ماشین بردار پشتیبان چند هسته
وجه )به طور مثال نشانگر زیستی( داریم.  mداده آموزشی و 

(m)
ix هنده بردار ویژگی دنشانm- امین وجه ازi- امین داده

 1و  -1یکی از دو مقدار  iyآموزشی است و برچسب معادل آن 
ای تابع هدف در رابطه است. ماشین بردار پشتیبان چند هسته

 کند.بهینه میرا  1

𝑚𝑖𝑛 
𝑤(𝑚) ,𝑏,𝜉𝑖

1

2
∑ 𝛽𝑚 ||𝑤(𝑚) ||

2
𝑀

𝑚=1

+ 𝐶 ∑ 𝜉𝑖

𝑖𝑗

 

 

𝑠. 𝑡 𝑦𝑖 ( ∑ 𝛽𝑚 ((𝑤(𝑚))
𝑇

𝜙(𝑚)(𝑥𝑖
(𝑚)) + 𝑏)

𝑀

𝑚=1

)

≥ 1 − 𝜉𝑖  
 

ξi ≥ 0, i = 1, … n 
دهنده به ترتیب نشان m≥0βو  w ،(m)Ø(m)، 1در رابطه 

بردار وزن، تابع هسته نگاشت و وزن هر وجه برای ترکیب 
انند فرم فرم دوگان ماشین بردار پشتیبان هم هاست.ویژگی

آورده  2اولیه آن به دنبال بهینه کردن تابع معیار در رابطه 
 شده است.
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𝑠. 𝑡 ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0

𝑛

𝑖=1

 

 
0 ≤ 𝛼𝑖 ≤ 𝐶, 𝑖 = 1, … , 𝑛 

 
x ی آزمایشی جدیدبرای داده = {x(1), x(2), … , x(M)} 

k(m)(xi ابتدا مقدار 
(m), x(m)) =

∅(m)(xi
(m))T ∅(m)(x(m))دهنده مقدار تابع هسته که نشان

های آموزشی مورد استفاده میان داده آزمایشی و تمام داده
 3گردد. سپس رابطه به میامین وجه است، محاس-mروی 

 گردد.بینی برچسب داده آزمایشی اعمال میبرای پیش
𝑓(𝑥(1), 𝑥(2), … , 𝑥(𝑀)) 

          = 𝑠𝑖𝑔𝑛 (∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖 ∑ 𝛽𝑚𝑘(𝑚)(𝑥𝑖
(𝑚), 𝑥𝑗

(𝑚)

𝑀

𝑚=1

+ 𝑏

𝑛

𝑖=1

) 

 

را k(xiگ , xj) = ∑ βmk(m)(xi
(m), xj

(m))M
m=1  را به

و   jxو  ixی آموزشی شده بین دو دادهی ادغامعنوان تابع هسته
k(xi , x) = ∑ βmk(m)(xi

(m), x(m))M
m=1  را به عنوان تابع

 xی آزمایشی و داده ixی آموزشی شده بین دادههسته ادغام

تیبان چند توان ماشین بردار پشدر نظر بگیریم، آنگاه می
سازی ای پیادهی ماشین بردار تک هستهای را به وسیلههسته
فوق این محدودیت وجود دارد که  هایرابطه در کرد.

=1mβm∑توان با قرار دادن مقادیر مختلف برای هر . میmβ  و

در نظر گرفتن محدودیت ذکرشده و با استفاده از اعتبارسنجی 
k-رین مقادیر را برای این های آموزشی بهتدادهروی 1ایتکه

متغیرها یافت. در این مقاله برای آموزش بردار پشتیبان از ابزار 
LIBSVM (Chang, Lin, 2001استفاده ).شده است 

 دگذاری تُنکُک 
نکته کلیدی در این مقاله استفاده از کدگذاری تُنکُ 

های مفید برای تشخیص اختلالات جهت انتخاب ویژگی
های مفید با د است. انتخاب ویژگیخفیف شناختی در افرا

 امکان پذیراست. 4بهینه کردن تابع معیار رابطه 

𝑚𝑖𝑛 
𝑤,𝑏

1

2
∑(𝑦𝑖 − 𝑤(𝑇)𝑥𝑖 − 𝑏)2 + 𝜆

𝑁

𝑖

||𝑤||1 

دهنده نشان iyدهنده بردار ویژگی، نشان ix، 4ر رابطه د
ار مقد bبه آن تعلق دارد،  ixی برچسب کلاسی است که داده

ضرایب رگرسیون بردار ویژگی داده  ix ،wعرض از مبداء داده 

ix ،λ  پارامتر تنظیم وN  .تعداد داده آموزشی است||w||1 ، 

است که برای کد گذاری تُنکُ در فضای  1L نُرم کنندهتنظیم
گیرد. با استفاده از این روش  ویژگی مورد استفاده قرار می

صفر   4با بهینه کردن رابطه  های معادل با ضرایبی کهویژگی

گردند. بهترین مقدار برای شوند، از بردار ویژگی حذف میمی
با استفاده از عمل  4( در رابطه λ>0پارامتر تنظیم )

های آموزشی قابل محاسبه دادهای رویتکه-kاعتبارسنجی 
( برای Tibshirani, 1996) LASSOاست. در این مقاله از ابزار 

 شود.استفاده می 4طه بهینه کردن راب
شمای کلی  روش پیشنهادی به تصویر  1ر شکل د

بینید ابتدا کشیده شده است. همان طور که در این شکل می

 و پِت، ام آر آیهای مورد نظر از نشانگرهای زیستی ویژگی
شده و در مرحله بعد با استفاده از ، استخرا مایع مغزی نخاعی

غیرمفید برای تشخیص های روش کدگذاری تُنکُ، ویژگی
گردند، سپس با استفاده از اختلالات خفیف شناختی حذف می

ی مربوط به هر کدام از های باقیمانده ماتریس هستهویژگی
شوند. در نشانگرهای زیستی فوق، محاسبه و باهم ادغام می

نهایت با استفاده از ماشین بردار پشتیبان و بر اساس 

بندی روی افراد مبتلا به قهشده عمل طبهای ترکیبماتریس
اختلالات خفیف شناختی و افراد سالم به منظور بالا بردن 
دقت تشخیص ابتلای افراد به اختلالات خفیف شناختی انجام 

 پذیرد. می

شبه کد مربوط به روش پیشنهادی  آورده  2ر شکل د
شده از های استخرا شده ویژگیورودی تابع تعریف .شده است

و   مایع مغزی نخاعیو  پتِ ،ام آر آینشانگرهای زیستی 

شده جهت خروجی آن ماشین بردار پشتیبان آموزش داده
 است. اختلالات خفیف شناختیتشخیص بیماری 

                                                   
1 K-fold cross validation 

(1) 

(4) 

(2) 

(3) 



 

 

 عتبارسنجیا 
برای سنجیدن کارایی ماشین بردار پشتیبان آموزش 

ای به منظور محاسبه دقت تکه-kارسنجی شده از اعتبداده

های کنیم. برای این کار مجموعه دادهبندی استفاده میطبقه
 9کنیم. در هر بار از زیرمجموعه افراز می 11موجود را به 

زیرمجموعه برای آموزش ماشین بردار پشتیبان و از یک 

زیرمجموعه باقیمانده برای سنجش ماشین بردار پشتیبان 
بار به  11کنیم. این کار به تعداد شده استفاده میآموزش داده

های مختلف و هایی با ترکیب دادهمنظور ساختن زیرمجموعه
 شود.مدل، تکرار می Overfittingاطمینان از رخ ندادن 

 

 
بندی ( نمایش شماتیک روند کلی کار برای طبقه1كل ش

 1های چندوجهیداده

 

 mهر کدام از برای یافتن وزن بهینه ماتریس هسته 

های ها، از داده( به منظور ترکیب هستهmβنشانگر زیستی )

کنیم. بدین ترتیب که با قرار دادن مقادیر آموزشی استفاده می
ها و آموزش مدل  -mβبرای  1.1و اندازه گام  1تا  1مختلف از 

(، ∑1mβm=بر اساس این مقادیر )با در نظر گرفتن محدودیت
سنجیم و های آزمایشی میدقت مدل را بر حسب داده

اند را به ترین دقت برای مدل شدههایی که موجب بیشوزن
 گیریم. ها در نظر میعنوان وزن هسته

 

                                                   
1 Multimodal 

 هاجزیه و تحلیل دادهت 
های داده های مورد استفاده در این مقاله از پایگاهداده

( ADNI) 2آزمایشگاه تصویربرداری عصبی بیماری آلزایمر

افرادی که در این آزمایشگاه مورد  .3شده استاستخرا 
 سال بوده و  91و   00دارای سنی بین  گیرندآزمایش قرار می

افراد مبتلا به اختلالات  -2،  4افراد سالم -1 اند ازعبارت

افراد مبتلا به بیماری آلزایمر. در این  -3خفیف شناختی و 
 ADNIفرد مورد آزمایش در  101مقاله از اطلاعات مربوط به 

 مایع مغزی نخاعیو  پتِ، ام آر آیه هر سه نشانگر زیستی ک
 99اند از: کنیم که عبارتاستفاده می شده،ها محاسبهبرای آن

  فرد سالم. 02فرد مبتلا به اختلالات خفیف شناختی و 

 
 

 
 ( شبه کد روش پیشنهادی2كل ش

 

های مربوط به نشانگرهای زیستی برای استخرا  ویژگی
تصاویر مغز حاصل از تصویربرداری ساختاری و  ،پِتو  ام آر آی

ه 93کارکردی به  شود. برای تصاویر تقسیم می 0ناحی
ساختاری، سطح ماده خاکستری هر ناحیه از مغز به عنوان 

شده است. برای تصاویر کارکردی بعد ویژگی آن در نظر گرفته
، 6هایی همچون حذف حرکات اضافی سرپردازشاز اعمال پیش

برای هر فرد و اصلاح  6نی سری زمانی تصاویراصلاح زما
هر کدام از تصاویر موجود در سری زمانی نسبت به  5مکانی

اولین تصویر موجود در این سری زمانی برای هر فرد، مقدار 

میانگین شدت هر ناحیه به عنوان ویژگی آن در نظر گرفته 
نیز سه مقدار  مایع مغزی نخاعیشود. برای نشانگر زیستی می

CSF Aβ42 ،CSF t-tau ،CSF p-tau شده است استفاده
(Zhang et al, 2011 ؛ بنابراین برای هر فرد در مجموع)159 

  شود.ویژگی در نظر گرفته می

 تایجن 
 پیشنهادی، روش دقت سنجیدن و مقایسه انجام برای

تریننزدیک- k ، 10عصبی شبکه ،9تصمیم درخت هایروش

                                                   
2 Alzheimer's Disease Neuroimaging Initiative 
3 www.loni.ucla.edu/ADNI 
4 Healthy subjects  
5 Region of interest 
6 Motion correction 
7 Slice timing 
8 Realignment 
9 Decision Tree (DT) 
10 Neural Network (NN) 



 

 

 بار اجرای مستقل 11خطای استاندارد در  ±بندی  روی دادها بر حسب میانگین دقت های طبقه(  نتایج حاصل از اجرای روش1جدول 

 

 بندیطبقه منظور به نیز را پشتیبان بردار ماشین و 1مسایهه
 نشان 1 جدول در نتایج که ایمکرده اجرا نظر مورد هایداده
 MATLABروش پیشنهادی در محیط  .است شدهداده

سازی و نتایج آزمایش روی میانگین و خطای استاندارد هپیاد

 گزارش شده است. 1جدول  در و آزمایش مدل بار آموزش 11
شده انجام ایتکه -11مدل با استفاده از اعتبارسنجی  آموزش
این جدول نتایج به دست آمده از  3تا  1سطرهای  است.

گرهای نشده با استفاده از هر یک از نشاهای گفتهاجرای روش
آمده از  به دست در سطرهای چهارم تا ششم، نتایج، زیستی
با استفاده از  مورد استفاده در این مقاله هایداده بندیطبقه
نشانگر زیستی و در سطر آخر  3های دوتایی مختلف از ترکیب

شده نیز نتایج بر اساس ترکیب هر سه این نشانگرها نشان داده
نهادی در آخرین ستون آورده است. نتایج حاصل از روش پیش
دهد که روش پیشنهادی موجب شده است. این نتایج نشان می

افزایش چشمگیری در تشخیص اختلالات خفیف شناختی 
  شود.می

نمودار مربوط به میانگین دقت و خطای  3ر شکل د
شده های گفتهسازی روشپیاده در استاندارد به دست آمده

دهد که روش پیشنهادی شان میآورده شده است. این نمودار ن
 مقدار میانگین و کمترین دقت مقدار میانگین تریندارای بیش

 . هاستروشدر میان سایر خطای استاندارد 

 گیریتیجهن ( 4
در این مقاله طرحی جدید مبتنی بر استفاده از کدگذاری 

های های مفید از میان ویژگیتُنکُ به منظور انتخاب ویژگی
انگرهای زیستی مغز انسان، برای بالا بردن شده از نشاستخرا 

دقت تشخیص بیماری اختلالات خفیف شناختی ارائه شده 

این روش موجب بالا رفتن دقت تشخیص بیماری  است.
 شود. های قبلی میاختلالات خفیف شناختی نسبت به روش

                                                   
1 K-nearest neighbor (KNN) 

از نشانگرهای زیستی مختلف به  اولیه هایر روشد
به منظور تشخیص  بندیقهطبمجزا برای انجام عمل صورت 
شناختی در افراد همچون اختلالات خفیف  هایبیماری

نتایج این در حالی است که  شناختی استفاده شده است،

ترکیب اطلاعات حاصل از  دهدمینشان  اخیر تحقیقات
موجب بهبود دقت تشخیص  مختلف مغز نشانگرهای زیستی

  .گرددمی در افرادشناختی  هایبیماری

ری تُنکُ روشی است که ما در این مقاله به منظور کدگذا 
از  شدهاستخرا  هایویژگیمیان مفید از  هایویژگیانتخاب 

از این  منظور اکتساب اطلاعات موثر نشانگرهای زیستی مغز به
 بندیطبقه و به دنبال آن ترکیب این اطلاعات جهت نشانگرها

 سالم به منظورافراد مبتلا به اختلالات خفیف شناختی و افراد 
، بردن دقت تشخیص بیماری اختلالات خفیف شناختی بالا

 .ایمکردهاستفاده 

های ی تشخیص بیماریاکنون مطالعات بسیار زیادی برات
بر اساس نشانگرهای  های بسیار متنوعیو روش شناختی انجام

برای بالا بردن قدرت تشخیص این مختلف زیستی مغز 
 که دهدمیطالعات اخیر نشان مها ارائه شده است. بیماری

که با استفاده از تصاویر  2مغز کارکردی ارتباطی شبکه
چگونگی تعامل  دهندهنشانو شود کارکردی مغز ساخته می

 ،نواحی مختلف مغز با یکدیگر در شرایط گوناگون است
شناختی  هایبیماریاطلاعات بسیار مفیدی برای تشخیص 

های مختلف به بررسی روش در کارهای آتیما  .آوردمیفراهم 
استخرا  ویژگی با استفاده از مفاهیم موجود در تحلیل 

های موثر از های ارتباطی جهت استخرا  ویژگیشبکه

در تشخیص ر بالا بردن دقت وبه منظهای کارکردی مغز شبکه
 های شناختی خواهیم پرداخت.بیماری

                                                   
2 Brain functional connectivity network 

 وش پیشنهادیر
ماشین بردار 

 پشتیبان

K-ین ترنزدیک

 همسایه
 نشان گر زیستی درخت تصمیم شبكه عصبی

12/51 ± 30/1  06/66 ± 1/1  11/64 ± 03/1  62/46 ± 56/1  00/60 ± 90/1  MRI 

16/65 ± 25/1  12/69 ± 64/1  10/61 ± 59/1  36/45 ± 94/1  91/61 ± 69/1  PET 

51/69 ± 2/1  14/69 ± 29/1  46/64 ± 04/1  20/46 ± 1/1  55/62 ± 12/1  CSF 

16/65 ± 32/1  40/60 ± 60/1  63/64 ± 90/1  10/01 ± 65/1  60/62 ± 65/1  MRI+PET 

62/60 ± 12/1  06/62 ± 61/1  62/63 ± 52/1  63/49 ± 50/1  43/62 ± 03/1  MRI+CSF 

46/65 ± 36/1  5/62 ± 15/1  42/63 ± 14/1  2/45 ± 65/1  46/61 ± 35/1  CSF+PET 

1/50 ± 3/1  99/61 ± 60/1  93/64 ± 61/1  90/01 ± 63/1  64/62 ± 52/1  MRI+PET+CSF 
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