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کاربرد پزشکی شخصی در بیماری آلزایمر با استفاده از 

هوش مصنوعی

فرنوش هنرمند 1
 1- کارشناسی بیوتکنولوژی، دانشگاه آزاد اسلامی، تهران، ایران
پژوهشگر مرکز تحقیقات پزشکی شخصی آمیتیس ژن

چکیده:
زوال عقل یک سندرم بســیار شایع در میان افراد مسن 
اســت و عامل اصلی ناتوانی و وابســتگی است. بیماری 
آلزایمر )AD( اکثر موارد زوال عقل را تشــکیل می دهد 
و  شــایع ترین بیمــاری تخریب کننده عصبی اســت. از 
آنجایی که سن، عامل اصلی خطر ابتلا به بیماری آلزایمر 
اســت، افزایش طول عمر نه تنها با افزایش شیوع همراه 
است، بلکه به پیچیدگی تشخیص نیز می افزاید. علاوه بر 
این، فقــدان درمان های اصلاح کننده بیماری، محدودیت 
دیگری را برجســته می کند. تغییر از یک رویکرد درمانی 
به یک رویکرد پیشگیرانه قریب الوقوع است و ما به سمت 
استفاده از پزشکی شــخصی حرکت می کنیم که در آن 
می توانیم بهترین مداخله بالینی را برای یک بیمار در یک 
نقطه مشخص شکل دهیم. این گام جدید در پزشکی به 
جدیدترین ابزارها و آنالیز حجــم عظیمی از داده ها نیاز 
دارد که در آن کاربرد هوش مصنوعی )AI( نقش مهمی 
در ترســیم پویایی بیماری-بیمار دارد که در دستیابی به 
تشخیص زودهنگام و بهینه، نظارت و مداخله بسیار مهم 
اســت. مدل ها و الگوریتم های پیش بینی عناصر کلیدی 
در این زمینه نوآورانه هســتند. در این بررســی، مروری 
بر موضوعــات مرتبط در مورد کاربرد هوش مصنوعی در 
AD، جزئیات الگوریتم ها و کاربردهای آن ها در زمینه های 

کشف دارو، و نشانگرهای زیستی ارائه می کنیم.
کلمات کلیدی: بیماری آلزایمر؛ هوش مصنوعی؛ مدل های 

AD؛ یادگیری ماشین؛ علم داده

مقدمه
بیمــاری آلزایمر )AD( با شــیوع ٪3.9 برای افراد بالای 
60 ســال، شــایع ترین اختلال عصبی در سراسر جهان 
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باقی مانده است. از آنجایی که یک بیماری مرتبط با سن 
است، تشــخیص به یک چالش بزرگ تبدیل شده است، 
و بنابراین تشخیص زودهنگام برای برنامه ریزی آینده و 
ارائه روش های بهتر برای افراد برای انتخاب آزمایشــات 
بالینی قبل از رسیدن آســیب شناسی به سطوح آسیب 

عصبی غیرقابل برگشت، ضروری است.
AD بــا تجمع پلاک های آمیلوئید بتــا )Aβ( و گره های 
عصبــی فیبریلاری مرتبط با تاو مشــخص می شــود که 
بر نواحی پیش پیشــانی و مزیال-گیجگاهــی مغز تأثیر 
می گــذارد. اثرات مضر این تغییــرات به کاهش تدریجی 
حافظه و عملکرد شــناختی ناشی از از دست دادن بافت 
مغــز )آتروفی( و تغییرات در مدارهــای عصبی، به ویژه 
در موارد مربوط به اکتســاب، تثبیت، تثبیت مجدد و از 
بین رفتن حافظه تبدیل می شــود. و یادگیری. علاوه بر 
علائم نوروپاتولوژیک AD، مسیرهای متابولیکی و عصبی 
التهابی بیان شــده است که بر سیر بیماری و علت تأثیر 

می گذارد.
به دلیل چندین تــلاش ناموفق در ارائه درمان های مؤثر 
برای بیمــاران مبتلا به AD، علاقه عمومــی از رویکرد 
درمانی به دیدگاه پیشگیرانه تغییر یافته است، جایی که با 
هدف آزمایش درمان های اصلاح کننده بیماری، مطالعات 
تمرکز خود را بر انتخــاب افراد در مراحل پیش بالینی یا 
پیش درومیک تغییر داده اند. . در این مراحل اولیه، بیماران 
عمدتاً بدون علامت هستند یا با نقص حافظه خالص، که 
معمولاً به عنوان اختلال شناختی خفیف )MCI( شناخته 
می شود، حضور دارند، که در نهایت می تواند به AD-زوال 
عقل با نرخ تبدیل 12 تا 15 درصد در ســال پیشــرفت 
کند. بنابراین، بهبود تشــخیص و پیش بینی پیشرفت و 
تبدیل به زوال عقل، اهداف اصلی در جستجوی پزشکی 

شخصی سازی شده در AD را تشکیل می دهد.
هدف از درمــان در بیماران AD کاهــش )و در صورت 
امکان، بهبود( از دســت دادن شناختی و حفظ عملکرد 
خودمختــار اســت. جایگزین های دارویی بــرای درمان 
)مربوط به علائم( از هدف قرار دادن مدولاسیون مدارهای 
عصبی آســیب دیده، توســط اهداف مولکولی گسترده 
و متنوع، تا بهبود تظاهرات رفتاری را شــامل می شــود. 
روش دیگر، رویکردهای غیردارویی مانند روان درمانی و 
تحریک مغــز غیرتهاجمی )NIBS( وجود دارد. به عنوان 
یک تکنیک جدیــد، NIBS نتایج امیدوارکننده ای را در 

بازســازی فعالیت مغزی در رابطه با فرآیندهای تثبیت و 
تثبیت مجدد ارائه کرده است.

بــا توجه به افزایــش طول عمر، تعــداد بیمارانی که در 
کلینیک هــای زوال عقل به آنها کمک می شــود افزایش 
یافته اســت و مقدار اطلاعات بالینــی همچنان به طور 
تصاعدی در حال رشد است و نیاز به رویکرد تکنولوژیک 
تری برای تجزیه و تحلیل داده ها دارد. روش های ســنتی 
تجزیه و تحلیل داده ها معمولاً وقوع را ارزیابی می کنند و 
نتایجی را ارائه می دهند که می توانند دقت کافی نداشته 
باشند و زمان بر و پرهزینه هســتند. بنابراین، بکارگیری 
پیشــرفته ترین تکنیک ها می تواند منجر به ارزیابی دقیق 
طبقه بندی ها و روابط شود که می تواند به داده های جدید 
تعمیم یابد. اینها برای مدیریت داده های بزرگ و پیچیده 
مناسب هستند و معمولاً برای پیش بینی و تشخیص الگو 
و همچنین برای تکمیل تشــخیص صحیح و طبقه بندی 
در آزمایش های بالینی اســتفاده می شوند. علاوه بر این، 
ذخیره ســازی نقش مهمی را حفظ می کند، زیرا توسعه 
پایگاه های داده فرصت ســازماندهی، برچســب گذاری و 
طبقه بندی افراد را با ســرعت بیشتری فراهم می کند. با 
در نظر گرفتن این موضوع، نیاز به طراحی و پیاده سازی 
معماری هــای خاص بــرای ذخیره اطلاعــات مورد نظر 
به شــیوه ای ایمن تــر و کارآمدتر وجــود دارد که امکان 

دسترسی و تحلیل آسان تر را فراهم می کند.
با توجه به امکان بهبود تشــخیص و پیش بینی پیشرفت 
و تبدیل وضعیت بیمار به AD، اســتفاده از رویکردهای 
تکنولوژیکی ماننــد الگوریتم هایی که بــه عنوان هوش 
مصنوعــی )AI( یا یادگیری ماشــین )ML( شــناخته 
می شوند، که ابزارهای کم هزینه با معیارهای عملکرد عالی 
هســتند، می تواند مفید باشــد. در چنین الگوریتم هایی، 
مجموعه خاصی از ویژگی ها یا متغیرها ایجاد می شــود، 
که از طریق آن به مجموعه ای از دســتورالعمل ها دستور 
داده می شــود تا الگوهایی را کشــف کنند که می توانند 
طبقه بندی یا تداعی را بیان کنند. در پشــت این فرآیند 
یک مؤلفه ریاضــی قوی وجود دارد کــه عمدتاً بر روی 
احتمال و تعیین حدود از طریق اندازه گیری فواصل بین 

نقاط متمرکز شده است.
کاربرد پزشــکی دقیق، با اســتفاده از تکنیک های هوش 
مصنوعی، یک رویکرد نوظهور برای درمان و پیشــگیری 
از بیماری اســت که اطلاعات چندوجهی را با متغیرهایی 



6

مانند سبک زندگی، ژنتیک، فیزیولوژی و عوامل محیطی 
ترکیب می کند.

این بررسی شــامل یک مرور کلی از مرتبط ترین مفاهیم 
اســتفاده از هوش مصنوعی برجســته کــردن مدل های 
ML و DL در تحقیقات AD اســت. این ســاختار به دو 
بخش تقسیم می شود: )1( الگوریتم های پیاده سازی شده 
و مبانــی آن ها با حــذف جنبه های فنــی عمیق و )2( 

برنامه های کاربردی داده محور.
موضوعــات نشــان داده شــده در هر بخش بر اســاس 
جنبه هایی که بیشــتر به کار می رفتند، بر اساس مقالات 
منتشــر شده در پنج سال گذشته، انتخاب می شوند. این 
بررســی مروری بر ویژگی های اصلــی، قابلیت کاربردی 
فعلــی و دیدگاه هــای آینده اجرای هــوش مصنوعی در 
مراقبت هــای بهداشــتی، به ویژه در زوال عقل را نشــان 

می دهد.

ML در  2. رویکردهایی برای توسعه مدل های 
AD تحقیقات

اصطلاحــات AI و ML رابطه آنها را می توان در شــکل 
1 مشــاهده کرد. دســتورالعمل ها به روشی بیش از حد 
ســاده شــده، در طول این فرآیندها، هنگامی که با یک 
شــی اطلاعات جدید ارائه می شود، می توانیم تعدادی از 
ویژگی های مشــابه عناصر قبلی شناخته شده )استخراج 
ویژگــی( و ویژگی هایــی را که متمایــز از عناصر جدید 

هستند اســتخراج کنیم )قاعده- استدلال مبتنی بر آن( 
و ســپس آن را نامگذاری یا برچسب گذاری کنید که به 
سرعت قابل تشخیص باشد )طبقه بندی(. هنگام استفاده 
از یک سیســتم پیچیده تر، انتظار می رود که رایانه بتواند 
حجــم عظیمی از اطلاعات را به ســرعت پردازش کند و 
به راه حل هایی برای مســائل پیچیده دســت یابد یا از 
الگوهایــی پیروی کند تا نتایــج منطقی با میزان خطای 

کمتری تولید کند.
مراحل توسعه یک مدل )ML در شکل 2 الف نشان داده 
شده است( از سه جنبه اصلی تشکیل شده است:)I( یک 
چارچوب داده با ســاختار و مفهوم خــوب، زیرا کیفیت 
داده هــای ورودی بر کیفیت خروجی منعکس می شــود. 
)II(: جداســازی چارچــوب داده به داده های آموزشــی 
و آزمایشــی، کــه در آن توصیه می شــود یــک مرحله 
اعتبارسنجی متقاطع، به عنوان روش نمونه گیری مجدد، 
 )III( .با هدف حذف نتایج ناشــی از تصادف، اضافه شود
مدل نهایــی بهترین معیار عملکرد را ارائه می دهد، با در 
نظر گرفتن چندین جنبه مانند اینکه آیا به سؤال علمی 
پاســخ می دهد، آیا می توان آن را به جامعه تعمیم داد و 

آیا می توان نتایج را تکرار کرد.
علاوه بر اطلاعات ارائه شــده در مقدمه، مزایای استفاده 
از الگوریتم های هوش مصنوعی در زوال عقل به ظرفیت 
مدیریت کارآمدتــر داده ها و توانایی خودکارســازی، به 
ویژه در توســعه ابزارهایی که می تواند به تصمیم گیری 
در کلینیک های زوال عقل کمک کند، متکی اســت. آنها 

کل 1. جدول زمانی پیشرفت های هوش مصنوعی به عنوان تکامل الگوریتم های نوآورانه.
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همچنین دارای معایبی هســتند که عمدتاً به خطاهای 
ســهوی و گنجاندن ســوگیری ها مربوط می شود. مقابله 
بــا این محدودیت هــا به روش های پیــش پردازش صدا 
بســتگی دارد، جایی که عادی ســازی داده ها و مدیریت 
مقادیر از دســت رفته بســیار مهم اســت. از آنجایی که 
این الگوریتم ها همیشــه مبتنی بر اصول ریاضی و آماری 
هســتند، از مفاهیم منطق، تبعیض و نظریه های احتمال 

پیروی می کنند.
 یکی از جنبه هایی که نیاز به احتیاط دارد، امکان پردازش 
بیش از حد اســت، یک اصطلاح آماری که در آن مدل از 
نویز به عنوان مؤلفه ای اســتفاده می کند که تأثیر منفی 
بر نتیجه دارد، زیرا می تواند ســهم ویژگی هایی را اضافه 
کند که بخشی از توزیع اساسی نیستند. این مورد زمانی 
است که ویژگی ها یا متغیرهای بیش از حد در نمایش و 
موضوعات ناکافــی وجود دارد. در مواردی که متغیرهای 
ناکافــی به عنوان ورودی ارائه شــده اند، به عنوان همتا، 

امکان عدم تناسب وجود دارد.
یکی از محدودیت های کلیدی هوش مصنوعی به کیفیت 

داده های »تغذیه شــده« به رایانه اشــاره دارد. مانند هر 
فرآیند علمی، دســتکاری اطلاعات مورد آنالیز، در جایی 
که ویژگی ها برای رســیدن به یک هدف خاص مناسب 
اســت، می تواند به اســتنتاج در مورد فرآیند پاتولوژیک 
زیربنایی آســیب برســاند. از این رو، تولید سوگیری ها 
عموماً توســط دانشمند/تحلیل گر داده ها معرفی می شود 
کــه منجر به خروجی به خطر افتاده به دلیل فرضیه های 
اشتباه می شود. توصیه پیش پردازش برای »پاک کردن« 
داده هــا و حــذف برخی مــوارد دور از دســترس، که با 
ســوگیری حذف می شود، می تواند نتیجه گیری نهایی را 
مختل کند. علاوه بر این، با هدف ارزیابی تعمیم پذیری: 
ناهمگنی بیش از حد ارائه شــده بر روی نمونه می تواند 
به نتایج آســیب برســاند، همین امر در مورد همتای آن 
)همگنی( صدق می کند. مهم اســت که سؤال تحقیق و 
تفسیرپذیری نتایج را در در ذهن داشته باشیم و از درجه 

بالایی از پیچیدگی آگاه باشیم.
الگوریتم های ML به دو شــاخه تقسیم می شوند )شکل 
2 ب(: یادگیری با نظارت، که در آن لازم اســت دسته یا 

شکل 2. اساس یادگیری ماشین:
 a( طرح مراحل توسعه یک مدل پیش بینی یادگیری ماشین.

 b( انواع الگوریتم یادگیری ماشین
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کلاس گروه های مورد علاقه ارائه شود، و یادگیری بدون 
نظارت، که در آن نیازی به ارائه متغیر برچسب دار کلاس 
نیســت. هر دو در بخش های بعدی ارائه خواهند شــد و 

جزئیات بیشتری ارائه خواهند شد.

2.1. آموزش تحت نظارت
 ML اولین مقالــه علمی بــا اســتفاده از الگوریتم های
به کار رفتــه در AD از Mundt و همکارانش در ســال 
2000 بود. هــدف ایجاد و ارزیابی یــک ابزار غربالگری 
روان ســنجی بود که در آن مقیاس و معیارهای عملکرد 
به تمایز بیــن افراد کنترل و بیمــاران احتمالی آلزایمر 
کمــک می کرد. نویســندگان چندین مــورد را در مورد 
نظرســنجی های انجام شــده با مراقبین و نمرات عصب 
روان شــناختی از بیماران جمــع آوری و تجزیه و تحلیل 
کردند. آنهــا یک درخت تصمیم را بــرای تمایز بیماران 
بدون زوال عقل و مبتلایان به AD احتمالی اعمال کردند.
الگوریتم مورد استفاده در این کار، و درخت های تصمیم، 
از پارتیشــن های بازگشــتی داده ها به زیر مجموعه های 
همگن و فزاینده تشــکیل شده اند. هر پارتیشن یک گره 
ایجاد می کنــد، که یک متغیر واحد را نشــان می دهد 

)یک نقطه تصمیم( که به حداکثر رساندن جدایی 
بیــن دو گروه کمک می کند. اگرچه این برنامه 

می تواند به طبقه بندی ترجمه شود، اما هدف 
آن ارزیابــی تداعی ها بود، بنابراین فرآیند 

آماری پشت آن بر اساس رگرسیون بود.
از آنجایــی کــه درخت هــای تصمیم 
مســتعد تغییرات کوچک در داده ها 
هســتند، ساختار درخت و در نتیجه 
نتایج را تغییر می دهند، الگوریتم های 
قابل  خروجی هــای  بــرای  دیگری 
اعتمادتر و قوی تر مورد استفاده قرار 

گرفتند.
در سال 2008، تراموتو مقاله ای را بر 
اساس استفاده از یک الگوریتم نیمه 

نظارت شــده بــا Random forest و 
روشی برای انتشار برچسب منتشر کرد 

که به این نتیجه رســید که برای داشتن 
 AD نتایــج عملکرد بالا در پیش بینی بیمار

در مراحل اولیــه با اســتفاده از یک آموزش 

کوچک مفید است.
Random forest (RF) یک روش یادگیری نظارت شده بر 
اساس درختان تصمیم گیری و درختان رگرسیون است. 
ایــن روش از یک روش نمونه گیری مجــدد برای ایجاد 
 bootstrapping شبه تکرار استفاده می کند که به عنوان
شناخته می شود. هر نمونه یک طبقه بندی درختی ایجاد 
می کنــد که یک متغیر را در هــر گره انتخاب می کند، و 
سپس بهترین تقســیم را با توجه به یک نتیجه متوسط   

انتخاب می کند. این یک طبقه بندی کننده در نظر گرفته 
می شود زیرا متریک فاصله ویژه کار را می سازد.

 ،ML در اواخــر دهه 2000، نــوع دیگــری از الگوریتم
ماشــین بردار پشــتیبان، در حوزه هــای تصویربرداری 
عصبی و ژنتیک شــروع به کار کــرد. مطالعات کاپریوتی 
و همکارانش در ســال 2006، از این الگوریتم برای پیش 
بینــی بیماری های عصبی انســان بــه دلیل یک جهش 
نقطه ای در شــروع یک توالی پروتئین استفاده کردند. و 
لی و همکارانش در سال 2007 از آن به طور خاص برای 
 AD پردازش تصاویر تشدید مغناطیسی بیماران مبتلا به
بــا هدف تعیین تغییرات ظریف در هیپوکامپ اســتفاده 
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کردند که می تواند آنها را از گروه کنترل متمایز کند.
ماشین بردار پشتیبانی )SVM( یکی دیگر از الگوریتم های 
یادگیری نظارت شده است که طبقه بندی را ارائه می دهد. 
ایــن مبتنی بر ترکیبی از مفاهیم هندســی و احتمالاتی 
اســت که در آن هدف ایجاد جدایــی از دو بخش کاملًا 
تعریف شــده از نقاط اســت و به دلیل پیچیدگی ذاتی 
توزیــع مجموعه داده، یک ابر صفحه )یک ریاضی( ایجاد 
می کند. برون یابی برای ایجــاد مرزها در ابعاد بالاتر. در 
الگوریتم، انتخاب از بهترین ابر صفحه مناسب، با حداکثر 
فاصله محاسبه می شود، و سپس به جدایی از خوشه ها در 
ابعاد حداقل تبدیل می شــود. یکی از ویژگی ها این است 
که بــا اجازه دادن برخی طبقه بندی های نادرســت، که 
به عنوان حاشیه نرم شــناخته می شود، از جدایی ناپاک 

جلوگیری می کند.

2.2 آموزش بدون نظارت
در اوایل دهه 2000، الگوریتم های یادگیری بدون نظارت 
نیز در تصویربرداری عصبی و ژنتیک به طور خاص برای 
AD به کار گرفته شــد. مطالعات رویــال و همکاران، و 

ژانگ و همکاران که در ســال 2002 منتشر شد، تحلیل 
خوشــه ای سلســله مراتبی را به کار برد. اولی، به دنبال 
تعیین ســهم مناطق قشری مورد علاقه در توزیع فضایی 
تائوپاتــی در مواد کالبد شــکافی و انجام کاهش ابعاد به 
ســادگی به عنوان یک روش آماری بود. دومی، از آنالیز 
خوشه ای سلسله مراتبی برای تعیین الگوهای بیان ژن در 
جستجوی ژن های مرتبط برای توسعه هیپوکامپ انسان 

با آن هایی که مربوط به AD هستند، استفاده کرد.
همانطــور که در بالا ذکر شــد، خوشــه بندی سلســله 
مراتبی یک روش آماری است که به عنوان یک الگوریتم 
پیاده سازی شده است. این شــامل شناسایی گروه های 
متمایز )خوشــه ها( با ویژگی های مشابه است که توسط 
ویژگی های خاص تعیین می شــود. از اندازه گیری تقریب 
فضایی بین نقاط یک صفحه اســتفاده می کند. علاوه بر 
این، فواصل بین هر تشکیل خوشه ممکن را با ایجاد یک 
گره، به شــکل درخت، به دنبال حداکثر احتمال ترتیب 
می دهد و دندروگرام این اندازه را تولید می کند. در پایان 
اگر بین خوشــه ها تفکیک خوبی وجود داشــته باشد، به 
عنوان طبقات یا دسته های موضوعی شناسایی می شوند.

علاوه بر خوشه بندی، بخش دیگری از روش های یادگیری 
بدون نظارت شــامل روش هایی اســت که بــرای انجام 
کاهش ابعاد توسعه یافته اند. گوتفریس و همکارانش 
در ســال 2001 مطالعه ای را منتشر کردند که 
در آن اطلاعات چندوجهی جمع آوری شــده 
از بیماران مسن را که از اختلالات شناختی 
شکایت داشتند، تجزیه و تحلیل کردند. از 
19 متغیری که آنها ایجاد کردند، دو مولفه 
اصلی دو مســیر اختلال شــناختی یکی 
مربوط به متابولیسم یک کربن و دیگری 
مربوط بــه زوال عقل را نشــان داد. آنها 
تاکیــد کردند که نتایج به کارگیری تحلیل 
مؤلفه های اصلی باید برای ایجاد یک فرضیه 
بیولوژیکی مورد اســتفاده قرار گیرد و آنها را 
به عنــوان گمانه زنی هایی در مورد تعمیم پذیری 
آن، به عنوان ابزاری که نیاز به تشخیص بیشتر دارد، 

توضیح دادند.
از آنجایــی کــه داده های مورد اســتفاده 
در علــوم بهداشــتی دارای پیچیدگــی 
تعداد ورودی های  فزاینده ای هســتند و 
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متغیر زیادی دارند، تلاش زیادی برای پردازش همزمان 
آنها لازم اســت. تجزیه و تحلیل مؤلفه اصلی )PCA( به 
عنوان ابزاری برای کاهش تعداد ابعاد توســعه داده شد. 
این مؤلفه های کمتری را که شامل بیشتر تغییرات داده ها 
هســتند، تعیین می کند، و نیازمند استخراج مولفه هایی 
اســت که بیش از 90 درصد واریانس را نشــان می دهد. 
می تواند به تعریف تفاوت ها و شــباهت ها در نمونه کمک 
کند. از نظر ریاضی، می توان آن را به عنوان یک ماتریس 
کوواریانس متقارن، توســط مجموعه خاصی از بردارهای 
یک تبدیل خطی استفاده کرد. به طور کلی، مولفه متنوع 

تر به عنوان مهم ترین عامل بیان شده است.
همه الگوریتم هایی که در بالا توضیح داده شد، یادگیری 
تحــت نظارت و بــدون نظــارت، دارای محدودیت هایی 
هستند که امکان استقرار استراتژی ها و کدهای جدید را 
 Gradient ،فراهم کرده اند. در رابطه با درختان و جنگل ها
Boosting (GB) بــه عنوان مثال، XGBoost با هدف به 
حداقل رساندن اشتباهات در هرس درختانی که بیشترین 
طبقه بندی را اشتباه انجام می دهند و امکان تعمیم بهبود 
یافتــه را فراهم می کند. یادگیــری بدون نظارت با توجه 
بــه انعطاف پذیــری آن، به ویژه به دلیل پیشــرفت در 

شبکه های عصبی، تا حد زیادی تکامل یافته است.
یکــی از نقاط عطف تکنولوژی در دهه های اخیر به ایجاد 
ابر رایانه ها اشاره دارد. با توجه به بهبود ظرفیت پردازش، 
زمان کمتری بــرای رایانه برای انجام تعداد فزاینده ای از 
عملیات مورد نیاز اســت و ما اکنون این قدرت را داریم 
که مقادیر عظیمی از اطلاعات را سریعتر آنالیز کنیم. این 
پنجره را برای ظهور یادگیری عمیق باز کرده است که به 

عنوان شبکه های عصبی مصنوعی نیز شناخته می شود.

2.3 یادگیری عمیق
یادگیری عمیق در زمینه پردازش تصویر و زبان، ژنومیک 
و کشف دارو ضروری اســت. شبکه های عصبی مبتنی بر 
مجموعه خاصی از قوانین تصمیم گیری هستند، برای مثال 
در تصویربرداری، این قوانین به تشخیص و تمایز بین یک 
شــی و پس زمینه آن کمک می کنند. این مدل به عنوان 
یک معماری چند لایه، بر اساس یک سری مراحل یا ماژول 
تنظیم شده اســت. در هر لایه، مجموع وزنی ورودی های 
لایه قبلی منجر به یک تابع غیرخطی می شود که به لایه 
بعدی منتقل می شود، که به آن پس انتشار می گویند، و به 
طور کلی یک ترکیب سلسله مراتبی از ویژگی های مشابه 
را مونتاژ می کند لایه ها به دلیل اســتفاده از چندین روش 
نمونه گیری فرعی، امکان تقویت جنبه هایی را که به عنوان 
مهم در داده ها ایجاد می شوند، و تجزیه و تحلیل جزئیات 
آنها در هر سطح را فراهم می کند. برای انجام بهینه، مهم 
اســت که حجم زیادی از اطلاعات را به عنوان ورودی در 
برگیرد، از این رو مفهوم کلان داده عمیقاً با اجرای یادگیری 

عمیق مرتبط است.
پس از پوشش تمام جنبه های کلیدی - در یک چشم انداز 
ســاده - از الگوریتم هــای ML اعمال شــده در AD، ما 
می خواهیــم موضوعی را کــه در مقدمــه توضیح داده 
شده اســت مرور کنیم: پایگاه های داده. تقویت اطلاعات 
جمع آوری شــده و تجزیه وتحلیل شــده در کلینیک های 
منفــرد برای ایجــاد فرصت هم گرایی بــا مطالعات چند 
مرکزی، که به طور قابل توجهــی در تعداد افراد افزایش 
یافتــه و تنوع ایجاد کرده اســت، بنابراین بــه ما اجازه 
می دهــد تا فرضیه هایی را در مــورد جنبه های زمینه ای 

بیماری کشف کنیم.
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انجمن های چند مرکزی با هدف اعتبارســنجی ابزارهای 
تشــخیصی )مانند تســت های عصبی روان شــناختی و 
نشــانگرهای زیستی( سرچشــمه می گیرند و پیوسته به 
دنبــال درمان های مؤثر نوآورانه هســتند. در اوایل دهه 
1990، مطالعه تعاونی بیماری آلزایمر )ADCS( به عنوان 
کنسرســیومی از امکانات تحقیقاتی در سراســر ایالات 
متحــده آمریکا و کانادا ایجاد شــد که داروهای جدید را 
بــرای AD تقویت می کرد. همچنیــن در اروپا، تلاش ها 
برای ایجاد مطالعات مشترک با ایجاد اتحادیه اروپا انجام 
شــد و برنامه هایی مانند برنامه مشترک اتحادیه اروپا - 
تحقیقــات بیماری های عصبی )JPND( و کنسرســیوم 

اروپایی بیماری آلزایمر )EADC( ایجاد شد.
اذعــان به مزایای یــک رویکرد چند مرکــزی منجر به 
پایه گذاری و رشــد پایــگاه داده ابتــکار تصویربرداری 
عصبی بیماری آلزایمر )ADNI( شــد. در سال 2004 در 
آمریکای شمالی با هدف اعتبارسنجی نشانگرهای زیستی 
و طراحی کارآزمایی های درمانی در سال 2019 آغاز شد. 
این گروه شــامل افراد مبتلا به AD، MCI فراموش شده 
و ســالمندان از نظر شــناختی عادی است. هزاران بیمار 
را ثبــت نام کرده اســت و اطلاعات مربوط بــه بالینی، 
ژنتیک، سیالات زیســتی، تصویربرداری عصبی و عصب 
روانشــناختی را که در دوره های حداکثر 48 ماه به روز 
می شوند، مطابقت می دهد. تاکنون، بزرگترین پایگاه داده 
طولــی عمومی برای بیماران مبتلا به AD با دسترســی 

آسان و سریع به اطلاعات باقی مانده است.
ADNI به دلیل سیاســت های دسترســی عمومی، یکی 
از عوامل اصلی پیشــرفت در کاربرد ML اســت. نزدیک 
به 2000 نشــریه و نزدیک بــه 300 مقاله علمی مرتبط 
با هوش مصنوعی اجازه داده اســت. اعتقاد بر این است 
که برای بهبود بیشــتر این زمینه، شــروع به اشــتراک 
گــذاری مدل های معتبر و اعمال آنهــا در داده های تک 
مرکزی )حفاظت از محرمانــه بودن موضوع( در مقیاس 
جهانی ضروری اســت. علاوه بر این، هماهنگی داده های 
جمع آوری شده در کلینیک های زوال عقل و پروتکل های 

ایجاد شده در پردازش آن باید مورد اتفاق نظر باشد.

3. کاربردهــای اصلــی هــوش مصنوعی در 
AD تحقیقات

پتانسیل های بکارگیری هوش مصنوعی بسیار زیاد است، 

اما به دلیل در دسترس بودن داده ها )یعنی حجم نمونه و 
جمع آوری داده ها( و موانع در زمینه های ریاضی و فیزیک 
هنگام بررسی مدل سازی سیستم های پیچیده بیولوژیکی، 
که در آن برخی از عناصر نمی توانند توضیح داده شوند و 

در نتیجه گریزان باقی می مانند، محدود است.
در 20 سال گذشته، حوزه AD امکان استفاده از فناوری های 
جدیــد را در حوزه هــای مختلــف فراهم کرده اســت.
با دسترسی به داده های بزرگ، زمینه های تصویربرداری 
عصبی و ژنتیک بیشتر مستعد کار با الگوریتم ها هستند. 
علاوه بر این، با ایجاد بانک های زیســتی و سلامت از راه 
دور، حوزه بیومارکرهای مایع مطالعات خود را به رویکرد 
چندوجهی تر گسترش داد و مقادیر زیادی از اطلاعات بالینی 
و عصب روان شــناختی را برای توسعه مدل ها ادغام کرد.

با پرداختن به موضوع کاربردهای ML در AD با جزئیات 
بیشــتر، این بخش فرعــی را به پنج موضــوع مرتبط و 
فراوان در نشــریات علمی اختصاص خواهیم داد: کشف 
دارو، تصویربرداری عصبی، نشانگرهای زیستی، تبدیل، و 

پیشرفت )نمونه آن در شکل 3(

3.1 تصویربرداری عصبی
همانطور که قبلا ذکر شد، یکی از پیشرفت های عمده ای 
که بــا ML و الگوریتم های یادگیری عمیق انجام شــد، 
در پردازش تصویر بود. از زمان کشــف اشــعه ایکس در 
 ،)CT( قــرن نوزدهم و توســعه توموگرافــی کامپیوتری
تصویربرداری/رادیولوژی پزشکی رشته ای در هم تنیده با 
پیشرفت های فنی و علمی بوده است. هفتاد و شش سال 
بعد اختراع تصویربرداری تشــدید مغناطیسی )MRI( و 
چند سال بعد، توموگرافی گســیل پوزیترون )PET( به 
وجود آمد. همه ایــن تکنیک ها به محققان این امکان را 
می دهد که فیزیولوژی یک فرد را تجســم و اندازه گیری 
کنند و از زمان کشف آنها، پیشرفت های نوآورانه ای برای 

بهبود دقت این تصاویر وجود داشته است.
 AD تصویربــرداری عصبی یک ابــزار حیاتی در توصیف
است. تصاویر MRI امکان ارزیابی وضعیت ساختاری مغز 
را فراهــم می کند و معمولاً برای ایجاد آســیب عصبی یا 
آتروفی اســتفاده می شود. علاوه بر این، MRI عملکردی 
را می توان برای تشــخیص فعالیت مغز از طریق تغییرات 
در جریان خون انجام داد. اســکن های PET تهاجمی تر، 
گران تر هستند و به تجویز ردیاب های رادیواکتیو خاصی 



12

نیــاز دارند که امــکان اندازه گیری تغییــرات خاص در 
فرآیندهای متابولیک و فیزیولوژیکی را فراهم می کنند.

تام و همکاران یک امضای چندوجهی از زوال عقل آلزایمر 
را از اســکن های MRI بــا وزن T1 از بیمــاران با حالت 
 ADNI از پایگاه داده AD و (CN)، MCI شناختی طبیعی
ایجاد کرد. آنها آنالیز مورفومتری مبتنی بر وکســل را با 
تقسیم بندی به نقشــه های احتمالی، نرمال سازی به یک 
الگوی ماده خاکستری از پیش تعریف شده و هموارسازی 
توســط یک هسته تاری گاوســی اعمال کردند. آنها این 
نتایج را بــا اطلاعات جمعیت شــناختی، بالینی، عصب 

روانشناختی و مایع مغزی نخاعی )CSF( ادغام کردند و 
یک مدل پیش بینی SVM با دقت 0.949 ایجاد کردند 
که بیــن CN و AD تمایز قائل شــد. آنها به این نتیجه 
رسیدند که در بیماران MCI، ویژگی های شناختی دارای 
امتیاز پیش بینی بالاتری نسبت به ویژگی های ساختاری 
هستند و بین شناخت و آتروفی چند افزونگی وجود دارد.

 ADNI عــلاوه بر این، نگوین و همــکاران از پایگاه داده
 AD و CN، MCI برای اســتخراج اطلاعات از بیمــاران
اســتفاده کــرد و برای مقایســه گروهی از بیمارســتان 
دانشگاه Chosun استفاده کرد. در این مورد، آنها معیارها 

شکل 3. کاربردهای اصلی یادگیری ماشین در بیماری آلزایمر)الف( تعریف پیشرفت و تبدیل به عنوان معیارهای زمان تا رویداد به 
دلیل زوال شناختی )ب( زمینه های مطالعه بیماری آلزایمر، همگرا در توسعه نشانگرهای زیستی.
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را از MRI   عملکردی در حالت اســتراحت )rs-Fmri( به 
دست آوردند. آنها چندین مرحله از پیش پردازش را برای 
تضمیــن تصویربرداری با کیفیت خوب )کالیبراســیون، 
تنظیم مجدد، عادی ســازی، صاف کردن، و غیره( انجام 
دادند. تصاویر ساختاری (T1-weighted) پس از تنظیم 
مجدد به تصاویر عملکردی مشترک ثبت شدند. آنها یک 
مدل SVM را پس از تأیید اعتبار متقاطع و کاهش ابعاد 
با دقت 0.988 ایجاد کردند. در نهایت، آنها مناطق مورد 
نظر)ROI( را با تغییرات قابل توجهی اســتخراج کردند، 
که توســط آزمون t تک متغیره تعیین شــد و الگویی از 
تمایز را در قشر جلوی مغز و قشر سینگولات/پرکونوئوس 
نشــان داد. علاوه بر این، آنها با توجه به مجموعه داده ها، 
ویژگی های منطقه ای مهم متفاوتی را به دست آوردند که 

به تفاوت های جمعیتی اشاره دارد.
بــا توجه به مطالعات با PET، ســه نــوع روش PET با 
 PET:توجه به هدف ردیاب های رادیویی انجام می شــود
 )FDG( متابولیــک، که معمولاً بــا فلودئوکســی گلوکز
انجام می شــود جزئیــات فعالیت متابولیــک در مغز را 
به عنــوان معیاری برای اتصال انجــام می دهد. به دلیل 
دریافت سریع گلوکز، هر گونه اثر پاتولوژیک مانند مرگ 
نورون یا تشــکیل پــلاک، می تواند ســیگنال را کاهش 
دهــد. آمیلوئید PET، که معمولا با ترکیب پیتســبورگ 
B (PiB) و فلوربتاپیر انجام می شــود، تمایل به رسوبات 
آمیلوئیــد را نشــان می دهد و برای مطالعــات آلزایمر و 
آنژیوپاتی آمیلوئید مغزی )CAA( استفاده می شود علاوه 
بر این، تاو PET با Flortaucipir، امکان برآورد توده های 
درهم تنه های نوروفیبریلاری کــه عمدتاً از پروتئین تائو 
فسفریله شده تشکیل شده اند را فراهم می کند. مطالعات 
PET نیز موضوع رویکردهای ML بوده اســت، همانطور 

که در مثال های زیر توضیح داده شده است:
دینگ و همکاران یک مدل یادگیری عمیق با استفاده از 
FDG-PET برای پیش بینــی اولیه AD ایجاد کرد. آنها 
از داده های طولی پایگاه داده ADNI اســتفاده کردند و 
همچنیــن مدل را روی یک گــروه کوچک )40  نفر( از 
بیمــاران مراجعه کننده به کلینیک های حافظه کالیفرنیا 
آزمایش کردند. مشــابه مطالعات روی MRI آنها چندین 
مرحله پیــش پردازش را دنبال کردند. آنها یک شــبکه 
عصبی کانولوشــنال را بر اســاس 14 میلیون تصویر از 
1000 کلاس از مجموعــه داده ADNI ایجاد کردند. این 

non- و ،AD، MCIبرای پیش بینی AUC مدل منجر به
AD/MCI به ترتیب 0.92، 0.63 و 0.73 شد.

 ML عزتــی و همکارانش یک مدل پیش بینــی کننده
برای خطر Aβ+ ایجــاد کردند. آنها اطلاعات چندوجهی 
)نمرات عصب روانشناختی، اسکن MRI و PET، وضعیت 
ApoE4، نشــانگرهای زیستی CSF، و اطلاعات جمعیت 
شــناختی( را از بیمــاران MCI amnestic پایــگاه داده 
ADNI اســتخراج کردند. آنها با توجه به نتیجه پردازش 
تصاویــر Florbetapir PET، بیماران را به عنوان Aβ+ و 
 Ensemble برچســب زدند. الگوریتم مورد استفاده -Aβ
Linear Discriminant بــود، یــک روش طبقه بندی که 
منجر به دقت بالاتری از یک قانون تصمیم گیری گروهی 
می شــود که از هــر طبقه بندی کننده منفرد به دســت 
می آید و با انتخاب بهترین فراپارامتر بهینه ســازی شــد. 
پــس از ارزیابی چندین ترکیب ویژگــی به عنوان مدل، 
بهترین آنها حاوی نشــانگرهای دموگرافیک، ApoE4 و 

CSF با AUC 0.86 بود.
در یک مطالعه ی دیگر یک شبکه عصبی کانولوشنال سه 
بعدی را با اســتفاده از اسکن های PET Flortaucipir از 
بیماران CN، MCI و AD پایگاه داده ADNI ایجاد کرد. 
علاوه بر ایــن، آنها از یک الگوریتم انتشــار ربط لایه ای 
برای تعیین سهم یک پیکسل )ورودی( در پیش بینی کار 
طبقه بندی )خروجی(، که معیار دقیق تری از دقت است، 
 AD استفاده کردند. بر اساس مدل، آنها امتیازات احتمال
 )EMCI( را محاسبه کردند که به زودرس MCI بیماران
 AD تقســیم شــدند. امتیاز احتمال )LMCI( و دیررس
بیشتر با افزایش تجمع تائو در لوب تمپورال داخلی همراه 
بود. آنها به این نتیجه رسیدند که طبقه بندی کننده رسوب 
تاو در LMCI را بیشتر به AD نسبت به شرکت کنندگان 

EMCI مرتبط می کند.
همانطور که در این مطالعات توضیح داده شد، استفاده از 
داده های تصویربرداری چندوجهی، که در آن نویسندگان 
قادر به استخراج اطلاعات در مورد ناهنجاری های ساختاری 
و عملکردی بودند، قابلیت تبعیض را افزایش داد، عمدتاً 
زمانی که یک ارائه همپوشــانی وجود داشت. یکی از این 
(VD)-»موارد با مشــخصات زوال عقل عروقی »مخلوط

AD، که در آن اختلال شــناختی پیشــرونده ناشــی از 
آسیب بافت مغز ناشی از بیماری عروقی است که می تواند 
به اشتباه به عنوان مرتبط با AD تعبیر شود، مثال زد. در 
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نتیجه، اســتفاده از تصویربرداری تانسور انتشار )DTI( از 
مطالعات MRI می تواند به روشــن شدن الگوهای متمایز 
تغییرات ماده ســفید که تمایز بین VD و AD را تعیین 

می کند، کمک کند.

3.2. مطالعات مبتنی بر نشــانگرهای زیستی 
چندوجهی

چارچوب تشخیص و تحقیقات AD به طور چشمگیری از 
طریق توسعه و استفاده از نشانگرهای زیستی تغییر کرده 
است. بیومارکرهای اصلی AD عبارتند از: )1( مایع مغزی 
نخاعی ســطوح پایین Aβ42 یا نسب Aβ42/40 و رسوب 
آمیلوئید مغز که توسط تصویربرداری PET مشهود است 
)2( تاو کل )t-Tau( و تاو فسفریله )p-Tau( افزایش یافته 
است که به ترتیب نشان دهنده از دست دادن نورون های 
قشر مغز و تشکیل گره های قشر مغز است. و )3( آتروفی 
هیپوکامپ نشان داده شده در MRI. این نشانگرها دقت 
تشــخیصی بالایی را برای AD تثبیت شده نشان دادند و 
AD را قبل از شروع زوال عقل در مرحله MCI شناسایی 
کردنــد، که در تــک مرکز و مطالعات چنــد مرکزی در 
مقیاس بزرگ مشاهده شد. حساسیت و ویژگی بالای آنها 
- بین 85 تا ٪95 در صورت ترکیب - منجر به گنجاندن 
آنها در معیارهای تشــخیصی شد که توسط موسسه ملی 
انجمن پیری-آلزایمر برای زوال عقل AD، MCI و پیش 

بالینی پیشنهاد شده است.
با ایــن حال، بــا توجه بــه محدودیت هــای مربوط به 
تصویربرداری عصبی و جمــع آوری نمونه های CSF )به 
ترتیب، هزینه و تهاجمی(، تلاش هایی برای توسعه ابزارها 
و روش های حساس تر انجام شــد تا بتوان پروتئین های 
مشتق از مغز را از طریق سنجش ایمنی در خون کمیت 
کرد. امروزه، اندازه گیری های خونی نشــانگرهای زیستی 
هســته AD مؤثر بــوده و نتایج امیدوارکننــده ای را در 

چندین مطالعه نشان داده است.
اگرچه مطالعات نشــانگر زیستی منفرد معمولاً به عنوان 
شــاخص های مطالعات بیماری به خوبی عمل می کنند، 
با اســتفاده از مدل های ML، که تا حــد امکان متغیرها 
را جمع آوری می کند و امکان توســعه مطالعات نشــانگر 
زیســتی چندوجهی را فراهم می کند، تا ســعی شــود 
الگوهایی را تشــخیص دهد که به دلیل پیچیدگی کلی 
آن می توان نادیده گرفت. نمونــه ای از چنین رویکردی 

در مطالعه بلتران که بر نشــانگرهای زیستی خون تمرکز 
داشــتند مشاهده شــد. آنها یک مدل پیش بینی کننده 
از پیشــرفت آلزایمر را بر اســاس ترکیبی از نشانگرهای 
زیســتی پلاسما، به دلیل انواع مســیرهای بالقوه درگیر، 
توســعه دادند. این مدل بر اساس پایگاه داده ADNI بود 
و آنها بهترین مدل را از بین چندین الگوریتم ML پیاده 
 GB، RF ،سازی شــده )طبقه بندی و درخت رگرسیون
و SVM( انتخــاب کردند. علاوه بر این، یک PCA و یک 
تجزیه و تحلیل کاهش ویژگی انجام شد. نویسندگان دو 
دســته از نتایج باینری )پایدار و پیشرونده( را با در نظر 
گرفتن فاصله زمانی انتقال از MCI به AD ایجاد کردند. 
بیومارکرهای پلاسما بر این اساس به گروه هایی به عنوان 
نشــانگرهای قلبی، التهابی، متابولیک و عصبی تقســیم 
شدند. در نهایت، RF و GB بالاترین AUC را به نمایش 
گذاشــتندبه طور کلی، آنها کاربــرد بالقوه بیومارکرهای 
خون را به عنوان اولین تماس برای تعیین خطر و انتقال 
به آزمایش های اضافی بــرای تأیید )مانند نمونه برداری 

MRI، PET یا CSF( برجسته کردند.
قابلیــت بالقوه کاربــرد بیومارکرهای خون، تشــخیص 
افتراقــی بین زوال عقل عصبی اســت. لیــن یک مدل 
 RF تجزیه و تحلیل متمایز خطــی با طبقه بندی کننده
 Aβ42، Aβ40، t-Tau( بر اساس بیومارکرهای پلاســما
p-Tau181 و α-synuclein( از افراد سالم، بیماران مبتلا 
بــه طیف AD، طیف بیماری پارکینســون )PD( و زوال 
عقل فرونتومپورال )FTD( ایجــاد کرد. این مدل هنگام 
طبقه بندی اختلالات نورودژنراتیو دقت 0.76 را نشان داد 
و قادر بود شــدت بیمــاری را در طیف های AD و PD با 

دقت 0.83 و 0.63 متمایز کند.
یکی دیگر از اجزای مهم مطالعات نشــانگرهای زیستی، 
ارزیابی عصب روانشــناختی اســت .یکــی از مؤلفه های 
کلیــدی تولید کلاس ها برای مدل هــای یادگیری تحت 
نظارت، بر اساس امتیاز به دســت آمده توسط رتبه بندی 
دمانس بالینی )CDR( اســت. این یک ابزار مرحله بندی 
 AD یا MCI بــرای تعیین اینکه آیا یک فرد بــه عنوان
تشخیص داده می شود بسیار مهم است و معمولاً با نمره 
آزمون وضعیت ذهنی کوچک )MMSE( تکمیل می شود 
کــه وضعیت کلی شــناختی را اندازه گیــری می کند. به 
عنــوان مثال، مطالعه یائو و همکارانش اســتفاده از یک 
مــدل (SVM و GB) ML را توصیف کــرد که به ایجاد 
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یک نمره تاب آوری شــناختی کمک کــرد، که آنها آن 
را به عنوان تفاوت بین وضعیت شــناختی مشاهده شده 
و مورد انتظار نمایش داده شــده تعریف کردند. توســط 
یک بیمار مبتلا به AD با ســطح فرضی خاصی از آسیب 
شناسی AD. آنها از داده های دو مطالعه کوهورت طولی 
)مطالعه نظم های مذهبی و پروژه حافظه عجله و پیری( 
و اطلاعات حاصل از مجموعه ای از 21 تست شناختی که 
سالانه انجام می شود، استفاده کردند. پنج حوزه شناختی 
)حافظه اپیزودیک، حافظه معنایی، حافظه کاری، سرعت 
ادراکی، و توانایی دیداری-فضایی( علاوه بر این، اطلاعات 
مربوط به بیماری های همراه، جمعیت شناســی، ســبک 
زندگی و ارزیابی آســیب شناســی عصبی پس از مرگ 
گنجانده شد. عملکرد پیش بینی با معیارهای جمع آوری 
شــده در ابتدا به دقت رســید. 0.77 و نشان می دهد که 
ایــن مدل می تواند به عنوان ابزاری برای مداخله در افراد 

دارای ذخیره شناختی پایین طبقه بندی شود.
یکی دیگر از منابع امیدوارکننده نشــانگرهای زیســتی 
در AD، ارزیابی عصبی-چشــمی است. شبکیه اغلب به 
عنوان پنجره ای به مغز شــناخته می شــود زیرا تغییرات 
مورفولوژیکــی در مغز در طول فرآیند تخریب عصبی در 
شبکیه چشم تکرار می شــود. در یک مطالعه توموگرافی 

انســجام نوری برای ارزیابی ضخامــت لایه های داخلی 
شــبکیه با انجــام تجزیه و تحلیل بافت در افراد ســالم، 
بیماران مبتلا به AD و PD مورد استفاده قرار گرفت. آنها 
 SVM داده های جمع آوری شده را تجزیه و تحلیل شد و
را به عنوان مدل طبقه بندی با دقت 0.88 به کار رفت. این 
روش یک ابزار ساده، ارزان و غیر تهاجمی برای تشخیص 
زودهنگام اســت که می تواند علاوه بر تکنیک های دیگر 

برای ارزیابی تخریب عصبی نیز اجرا شود.

3.3 تبدیل و پیشرفت
با توجه به کاربرد الگوریتم های ML در AD با اســتفاده 
از داده هــای طولی، بیشــترین هدف توســعه مدل های 
پیش بینــی بــود که ریســک/زمان تبدیــل از MCI به 
AD یا ســیر بیماری از نظر شــدت را تعیین می کنند. 
این مدل ها بر اســاس زمان هســتند که لایه دیگری از 
پیچیدگی را اضافــه می کند. طراحــی اندازه گیری های 
مکرر، به عنوان یک روش آماری، به خوبی تثبیت شــده 
اســت و به اعتبارســنجی نتایج با حفظ تنوع کم کمک 
می کند، اما پیش بینــی زمان تا رویداد در ML همچنان 

چالش برانگیزتر است.
مطالعــات طولی که مبتنــی بر داده ها هســتند، دارای 
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محدودیت هــای متعددی هســتند، که نیــاز به حفظ 
ثبــات برای دوره هــای زمانی طولانی معمولاً مســتلزم 
سرمایه گذاری بیشتر در منابع و خطر بالاتر ترک تحصیل 
است. علاوه بر این، در میان طیف AD، پیشرفت بیماری، 
در اکثریت آن، تا چندین دهه بســیار کند است. شروع 
پروژه ای که برای ارائه نتایج شــگفت انگیز به دهه ها نیاز 
دارد و حفظ هزاران بیمار با ویزیت منظم، به عنوان یک 

تلاش بزرگ تلقی می شود.
با در نظر گرفتن این مسائل، رویکردهای فناورانه به سمت 
دیجیتالی شدن توسعه یافت. به عنوان مثال، جمع آوری 
داده ها می تواند از راه دور از طریق دســتگاه های ردیابی 
مشاوره های پزشکی از راه دور یا مجموعه ای از حسگرها 
و ابزارهای نصب شــده در خانه انجام شود. اگرچه ممکن 
اســت اینها در ابتدا گران به نظر برســند، انتظار می رود 
هزینه های غیرمســتقیم که با گذشــت زمان انباشــته 

می شوند کاهش یابد.
بــدون اجرای ایــن فناوری هــا، رویکرد دیگر توســعه 
مدل هایی بوده اســت که می تواند ترک تحصیل و حضور 
ناموفق را در قرار ملاقات های پزشــکی برنامه ریزی شده 
پیش بینــی کند و اســتفاده از تکنیک های مختلف ثبت 
داده ها یا ایجاد شبیه ســازی با هدف جایگزینی مقادیر از 

دست رفته و تا حدودی بهبود کیفیت داده ها است.
گراســی گزارش کرده است که تنها کسری از 20 تا 40 
درصد از بیماران MCI در عرض 3 سال پس از تشخیص 
اولیه به AD پیشرفت می کنند. بنابراین، آنها از اطلاعات 
پایگاه داده ADNI از 550 بیمار MCI طبقه بندی شــده 
بــه عنوان مبدل و غیر مبدل با حداقل 3 ســال پیگیری 
اســتفاده کردند و 13 الگوریتم ML نظارت شــده را بر 
اســاس یک مجموعه میانگین رتبه وزنی که همه آنها به 
AUC 0.88 می رسید، اعمال کردند، که در نهایت احتمال 
یک فرد با مجموعه ای از مقادیر مشــخص مبدل بودن را 
در طول آن دوره 3 ساله تعیین می کند. برای تعیین یک 
نقطــه زمانی دقیق تبدیل، محققــان از اطلاعات موجود 
در پایگاه داده ADNI در طی 8 ســال مطالعه اســتفاده 
 Kaplan-Meier با تخمین گر GB کردند و یک الگوریتم
تولید کردند که خروجی زمان تا رویداد را با AUC ایجاد 
می کند. از 0.86. رویکرد دیگری نیز ارائه شــده است که 
قرار بود تغییرات MRI بیماران MCI پایدار را که از پایگاه 
داده ADNI نیز از طریق بازه های زمانی طبقه بندی شده 

)2 و 5 ســال( واکشی شــده بود، مطالعه کند و امضای 
اقدامات حجمی برای مبدل ها را به دست آورد.

در مورد پیشرفت، مدلی را برای سیر علائم اولیه بر اساس 
داده های چندوجهی از ADNI و مطالعه شــاخص پیری، 
تصویربرداری، نشــانگر زیستی و ســبک زندگی استرالیا 
)AIBL( ایجاد شد، جایی که آنها از خوشه بندی سلسله 
مراتبی برای به دســت آوردن 9 نقطه زمانی در 6 ســال 
استفاده کردند. برای آنالیز بیشتر، آنها پنج کلاس مسیر 
را ایجاد کردند: پایدار و نزول، بر اساس MMSE و پایدار، 
ADAS- کاهش آهسته، و نزول سریع بر اساس امتیازات

Cog 13، از طریق یک شبکه عصبی سیامی طولی با دقت 
0.9.  در رویکردی مشــابه، محققان ســه زیر گروه مجزا 
از بیماران را به دســت آوردند: کاهش دهنده های سریع، 
کاهش دهنده آهسته، و کاهش دهنده های آهسته به شدت 
آســیب دیده از طریق استفاده از الگوریتم مختلط کلاس 
پنهان بر اســاس مجموعه داده های 18 مطالعه. الگوریتم 
یادگیری بدون نظارت تحت عنوان ماشــین بولتزمن به 
صورت محدود و مشروط روشــی برای بازیابی داده های 
از دســت رفته ایجاد می کند و به عنوان ابزار پیش بینی 
برای شبیه ســازی جزئیات مسیر بیماران براساس پایگاه 
داده آنلاین در بیماری های اصلی شایع  )CAMD( برای 

CORD-AD می باشد.
با توجه به تنوع در تظاهرات بالینی و مســیر پیشــرفت 
نشان داده شــده در بیماران مبتلا به AD، پیشنهاد شد 
که تشخیص AD احتمالی باید در زیرگروه ها طبقه بندی 
شــود مثال هایی که در بالا توضیح داده شد سعی کردند 
این فرض را حل کنند و بــا افزایش پیچیدگی از طریق 
استفاده از الگوریتم های یادگیری بدون نظارت پیچیده تر 
و ارزیابی شبیه سازی ها سروکار داشتند. انتظار می رود که 
این رویکرد مصنوعی در شرایط واقعی تکرار شود، اگرچه 

در این مرحله، آنها هنوز نیاز به اعتبار دارند.

3.4 کشف دارو
روش های سنتی کشف و توســعه دارو پرهزینه، زمان بر 
و ریسک بالایی هستند. پیشــرفت های هوش مصنوعی 
امکان توســعه روش های مبتنی بر فناوری را فراهم کرد. 
این آنالیزهای ســیلیکونی امکان ارزیابــی طراحی دارو 
تغییر موقعیت و ترکیبات دارویی را فراهم کردند. علاوه 
بر این، به عنوان ابزار مورد استفاده در درمان های ژنتیکی 
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و هدفمند ایمنی کمک کرد.
بــه عنوان نمونه ای از طراحی دارو،  مطالعه ای در ســال 
 Bayesian ML 2020 منتشر شــد که در آن یک مدل
بر اســاس داده های آشکارا در دســترس CHEMBL و 
PubChem بــرای پروتئین های مرتبــط با AD، با هدف 
یافتن یک مولکــول کوچک جدید که می تواند به عنوان 
درمان اجرا میشــد. محققان گلیکوژن سنتاز کیناز 3 بتا 
)GSK3β(، آنزیمی که پروتئین تاو را فســفریله می کند، 
به عنــوان هدف مورد علاقه انتخــاب کردند. در نهایت، 
این مدل چندین مهارکننده مولکول کوچک را شناسایی 
کرد که قبلًا برای ایمنی تأیید شــده بودند و از کتابخانه 
SuperDRUG2 اســتخراج شده بودند. مدل GSK3β از 
آســتانه 732.8 نانومولار اســتفاده کرد و 2368 ترکیب 
را تجزیه و تحلیل کرد و پس از اعتبار ســنجی متقاطع 
5 برابری به دقت 0.858 رســید. پــس از آن، آنها مدل 
پیش بینــی GSK3β IC 50 را برای امتیاز دادن به پایگاه 
داده SuperDRUG2 بــرای اندازه گیــری اطمینــان در 
فعالیــت بازدارنده ترکیبات در برابر هــدف و کاربرد آن 
ارزیابی کردند و در نهایت روبوکسیســتاورین را انتخاب 
کردند )امتیاز پیش بینی = 0.76، کاربردپذیری = 0.82( 
ســپس، آنها پنج مهارکننده برتر را که بهترین عملکرد 
را داشــتند، در شرایط آزمایشــگاهی آزمایش کردند، با 
روبوکسیستاورین که بالاترین مهار را نشان داد )٪96 در 

100 میکرومولار(.
در مورد استفاده مجدد از داروی سیلیکو یک مدل یادگیری 
عمیــق مبتنی بر رمزگذار خــودکار عمیق چندوجهی با 
هدف استنباط سیستماتیک ارتباط های دارویی-بیماری 
جدید ایجاد کرد. آنها داده های شــبکه دارویی-بیماری 
 repoDB و DrugBank تایید شــده بالینی و تجربی را از
جمع آوری کردند. ســپس، آنها ویژگی های سطح بالا را 
در شــبکه های متعدد ادغام کردند و یک نمایش ویژگی 
با ابعاد پایین ساختند. این مدل روابط دارویی-بیماری را 
که توسط پایگاه داده ClinicalTrials.gov تایید شده بود، 
پیش بینی کرد و 20 کاندید برای AD را شناســایی کرد.
ترکیبات  اپیدمیولوژیک  فواید  آناستاســیو همبســتگی 
دارویــی را که از پایگاه داده مرکــز بیماری آلزایمر راش 
)RADC( مشتق شده است، تخمین زد. مدل محاسباتی 
با وارد کردن فعال ســازی ســلولی گیرنده ها، مسیرهای 
ســیگنال دهی ســلولی و بیان پروتئیــن، التهاب عصبی 

ناشــی از میکروگلیا را تقلید کرد. این مدل یک الگوریتم 
یادگیری شــبکه تکرارشــونده از واحدهــای غیرخطی 
محدود شــده توســط یک محدوده باینــری بود که 90 
ورودی از لیگاندهای گیرنده درون زا و برون زا و داروها را 
دریافت می کرد. پارامترها وزن اتصالات بین عناصر بودند 
و بــا نتایج آزمایش های in vivo و in vitro که در ادبیات 
توصیف شــده اند بهینه شــدند. او نتیجــه گرفت که ده 
بهترین ترکیب دارویی شــامل حداقل دو نوع از داروهای 
اصلی مورد استفاده برای درمان فشار خون بالا و استفاده 
از آســپرین با داروهایی که قبلًا تثبیت شده است، تقریباً 

)در اثربخشی( به نتایج داروهای ضد فشار خون است. 

4. بحث
کاربردهای ML در AD بــرای زمینه های تصویربرداری 
عصبــی، بیومارکرها، تبدیل، پیشــرفت و کشــف دارو، 
از اجــرای ابزارهای مکمل برای پیشــگیری از بیماری، 
تشــخیص، نظارت بر بیمار و توسعه پروتکل های جدید 
برای درمــان حمایت می کند و عمدتاً بــه فرآیند آنالیز 
داده هــای حجیم به شــیوه ای دقیــق و کارآمد در حال 

حرکت به سمت اتوماسیون است.
از نقطه نظر پزشــکی مهم اســت که تاکید شود، اگرچه 
دســتورالعمل های بالینی برای تشــخیص AD احتمالی 
وجود دارد، اما چالش هایی در ارائه یک تشخیص صحیح 
وجود دارد. علاوه بر این، شــروع اولیــه و اواخر زندگی، 
مراحل پیش علامتی و علامتی، و تظاهرات بالینی معمولی 
و غیــر معمول وجود دارد، و در نتیجه AD به عنوان یک 
طیف تعریف می شود .از آنجایی که تشخیص قطعی فقط 
پس از مرگ می تواند به دست آید، ناشناخته های زیادی 
از شروع بیماری تا مســیری که هر بیمار دنبال می کند 
وجود دارد. پیش بینی چگونگــی تکامل یک فرد )با چه 
ســرعت و شــدت آن(، یکی از اهداف اصلی استفاده از 

ابزارهای ML را نشان می دهد.
در مورد رادیولوژی، به دلیل هزینه های بالای تجهیزات، 
تصویربــرداری عصبی ســاختاری و عملکردی عمدتاً در 
بهبود کیفیــت تصاویر و اصلاح نرم افزار برای پردازش و 
تجزیــه و تحلیل )به عنوان مثال، اطلس های تخصصی تر 
و متنوع تر - مجموعه توپوگرافی مغز( پیشــرفت می کند. 
تصاویر محدود شــده و دارای برچســب( در شرایط ایده 
آل، بیماران مبتلا به AD باید در ابتدا با اســکن MRI و 
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PET ارزیابی شوند و این روش ها در کنار پیگیری ها ادامه 
یابد، اما منابع )پولی، زیرســاختی و کارکنان( قابل توجه 
اســت و نمی تواند توســط هر مرکز بهداشتی پشتیبانی 
شود، بنابراین تصویربرداری عصبی انجام می شود. با سایر 

اقدامات تکمیل شده است.
همانطور که در بخش قبل مشاهده شد، قدرت استفاده از 
اطلاعات چندوجهی باعث پیشــرفت در تحقیقات AD به 
سمت پزشکی شخصی شــده، ایجاد مجموعه ای از دسته 
بندی های دقیق )به عنوان کد( می شود که تغییرات را در 
طول دوره بیماری هر بیمار )در حال توسعه( تخمین می زند. 
ابزارهای محاسباتی از تغییر به سمت بهبود استراتژی های 
دقیق، سریع، مقرون به صرفه و غیرتهاجمی برای تشخیص 
و نظارت صحیح، از CSF گرفته تا نشــانگرهای زیستی 
مبتنی بر خون و اســتفاده از تکنیک های تصویربرداری 
عصبی کمتر مضــر مانند DTI و رادیو ردیاب های جدید 

PET حمایت می کنند.
علاوه بر این، اســتفاده از داده کاوی بــه محققان اجازه 
می دهد تا عمق جزئیات را در فرآیند طبقه بندی، ترکیب 
تجزیــه و تحلیــل اطلاعات چند عاملــی و زمان، که در 
سفارشــی کردن درمان در زمانی که درمان های مناسب 

در دسترس قرار می گیرند، مفید باشد.
با توجه به درمان بیماری AD، تلاش های انجام شده برای 
دســتیابی به درمان های موفق عمدتاً نتایج منفی داشته 
است. شــرکت های داروسازی زمان و هزینه زیادی را در 
زمینه زوال عقل صــرف کرده اند که منجر به تلاش های 
ناموفق شــده اســت. دلیل ایــن نتایج منفی تــا امروز 
کارشناســان را متحیر کرده است. اعتقاد بر این است که 
بســیاری از عوامل ناشناخته پیرامون علل آسیب شناسی 
عصبــی زمینــه ای AD و/یا اینکه شــرکت کنندگان در 
کارآزمایی های بالینی در حال حاضر در مرحله از دســت 
دادن عصبی عمیق هســتند که قابل برگشــت نیست، و 
پیشرفت می تواند بسیار کوچک یا حتی تحت الشعاع باشد.

فقدان درمان کارآمد رابطه بین تشــخیص و درمان را از 
بین می برد، جایی که پزشــک با یک استراتژی جایگزین 
باقی می ماند: داروی تجویز شــده نشانه شناسی را هدف 
قرار می دهد و برخی از اثرات مضر مرتبط با زوال شناختی 

را کاهش می دهد، همانطور که در مقدمه ذکر شد.
حتــی با وجود نتایج امیدوارکننــده آدوکانوماب و تأیید 
مشروط آن توسط سازمان غذا و داروی ایالات متحده به 

عنوان درمان بیماری AD در ژوئن 2021، شک و تردید 
در بین پزشــکان همچنان وجود دارد. ســایر داروهای 
آنتی بادی هدفمند پــلاک Aβ مانند gantenerumab و 
solanezumab در بیماران مبتلا به بیماری آلزایمر غالباً 
ارثــی )DIAD( ناکارآمد بودند. ایــن نتایج بحث برانگیز 
در چندیــن کارآزمایــی بالینی ثابت می کنــد که ادامه 
مطالعات مالی برای کشف دارو در AD به همراه ابزارهای 

محاسباتی ضروری است.
این رویکردهای سیلیکونی نیازمند ساختار چند رشته ای 
از تحقیقــات هســتند. آنها نشــان دهنده اولین گام در 
کشف ترکیبات جدید هســتند که از نظر تئوری کارآمد 
هســتند. مرحله بعدی باید شامل مطالعات پیش بالینی 
باشد که برای آزمایش این داروها و در نهایت تجویز آنها 

در آزمایشات بالینی انجام می شود.
به طور کلی، کاربرد الگوریتم های ML در AD نشان دهنده 
یک میدان نوظهور اســت که به ســرعت در حال حرکت 
است. پیشرفت های تکنولوژیکی در مراقبت های بهداشتی 
آینده جامعه ما را در سال های آینده تثبیت می کند. حتی 
بــا وجود درجه ای از تــاب آوری، این روش ها ابزاری برای 
ارتقای مهارت های متخصصان ســلامت هستند و به طور 
کلــی، اهداف بر افزایش عمق دانــش و ارائه مراقبت بهتر 

برای بیماران آسیب دیده متکی است.
در نهایت، تیم های تخصصی هوش مصنوعی به رسیدگی 
بــه این نگرانی ها ادامه می دهنــد و در تلاش برای ایجاد 
راه حل هایــی از نهادهای دانشــگاهی، تجــاری و دولتی 

پافشاری می کنند.

5. محدودیت ها و جهت گیری های آینده
از نقطه نظــر فنی، برخی از نقاط ضعف در این مطالعات 
ارائه شده است که ارزش برجســته کردن دارد. ماهیت 
داده هــا یــک محدودیت ذاتی را نشــان می دهــد، زیرا 
نویســندگان با یک نمونه راحــت کار می کردند، جایی 
کــه داده ها از کلینیک های زوال عقل یا با دسترســی به 
پایگاه های داده به دســت آمده بودند، انــدازه نمونه در 
هنگام کار با تعداد زیــادی متغیر ناکافی )کم توان( بود. 
به موضوع بیش از حد برازش )از قبل توضیح داده شــده 
اســت(، که در آن چیزی می تواند بــه عنوان مهم ظاهر 

شود، اما به سادگی می تواند محصول شانس باشد.
عــلاوه بر این، این روش های جمع آوری داده ها می توانند 
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منجر به سوگیری انتخاب شوند که در آن محقق ممکن 
اســت از دســتیابی به نمایه نماینده جمعیت دور شود و 
اشتباه نمونه گیری را سهوا افزایش دهد، که منجر به یک 

مدل نامشخص می شود.
برای پاســخ به یک ســوال علمی در ML آماری نیازی 
به انباشــت حجم عظیمی از اطلاعات نیســت، امّا برای 
جمــع آوری داده های مرتبط و به انــدازه کافی پراکنده 
که معرف جامعه باشــد، ترجیح داده می شــود. از سوی 
دیگر، داده های از دست رفته و داده های دورافتاده منابع 
اطلاعات مفیدی هستند و در هنگام استفاده از داده های 

بزرگ، ردیابی آنها به طور فزاینده ای دشوار است.
پــس از مشــاهده همــه این مطالعــات انجام شــده با 
الگوریتم هــای هوش مصنوعی، تنها می توان این ســوال 
را مطرح کرد که بهترین الگوریتم چیســت یا چرا تعداد 
زیادی وجود دارد و خروجی ها به چه معنا هســتند؟ در 
حال حاضر، ما فقط می توانیــم این کار را به عنوان یک 
آزمایش بتا تعریف کنیم. ایــن مدل ها نیاز به آزمایش و 
اعتبارسنجی بیشتر در شرایط واقعی )زمینه بالینی( دارند 
و زمان لازم اســت تا ببینیم چقدر خوب عمل می کنند. 
بیشــتر این مدل ها باید در یک حلقه یادگیری قرار داده 

شوند تا بتوانند با معرفی داده های جدید تکامل یابند.
حتی با وجود حجم متنوع و گســترده ادبیات مربوط به 
تکنیک های هوش مصنوعی و مدل های ML در تحقیقات 
AD، ارزیابی کلی نشــان می دهد کــه محققان بالاترین 
معیار ممکن را از میزان دقت طبقه بندی داده های جدید 
برای مقادیر بالای 80 درصد ارائه کرده اند. درصد متعادل 
و بالایی از حساسیت و ویژگی )طبقه بندی صحیح(، که 
بین 65 تا 98 در نوسان است. داشتن این نتایج متفاوت 
نشــان دهنده محدودیتی اســت که نیازمند یک فرآیند 
مداوم اســت که باید اصلاح شــود، به ویژه هنگامی که 
تشخیص انسانی توســط متخصص مغز و اعصاب از قبل 

مرتبط است.
به طــور خلاصه، این مطالعات نشــان دهنده یک مرحله 
اولیه با برخی چالش های شــناخته شــده است: نیاز به 
استانداردســازی رویه ها، هماهنگ سازی داده ها، ترجمه 

این مدل های نظری به زمینه بالینی، تعمیم پذیری نتایج 
و ادغام تیم های چند رشته ای.

در این لحظه، همکاری های چندمرکزی، مانند همکاری 
ون موریک و همکاران که مقایسه عملکرد مدل مجموعه 
داده هــای مختلف اروپایی را انجام دادند، به 2611 نفر با 
MCI در چهار گروه رسیدند و تنها حجم نمونه محدودی 

به دست آمد.
بنابراین، ممکن است استفاده از تکنیک های ML بر روی 
چنــد صد یا هزاران فرد از بیمــاری ای که میلیون ها نفر 
را تحت تأثیر قرار می دهد کافی نباشــد، و راه حل ممکن 
است متوسل شدن به ابزارهای نمونه گیری سنتی و ایجاد 
شــبکه های جهانی با همکاری های چند مرکزی باشد که 

کیفیت و نمایندگی داده ها را تضمین می کند.
علاوه بر این، نیاز به تکرار این مطالعات بر روی مجموعه 
داده های مستقل با اندازه مناسب وجود دارد، که می تواند 
برای آن مشکلات ابعادی بالا که محققان در تلاش برای 
پاســخگویی به آنها هستند، مناســب تر باشند و بتوانند 

نتایج به دست آمده را تأیید کنند.

6. نتیجه گیری
این بررســی جدیدترین و قابل توجه ترین پیشرفت های 
محاســباتی در AD را معرفــی کرده اســت. امیدواریم 
مطالب ارائه شده به شناخت نقاط قوت این حوزه و ایجاد 
انگیزه برای ایجاد پروژه هایی برای درمان های پیشگیرانه 
و مشــارکت تیم های چند رشــته ای کمــک کند. این 
تکنیک ها ابزاری را نشــان می دهند کــه فقط علوم پایه 
و شــیوه های بالینی را برای رسیدن به یک هدف متقابل 
تقویت می کنــد: بهبود مراقبت های بهداشــتی در زوال 
عقل. مطمئناً این زمینه برای کمک به ارائه راه حل هایی 
برای جمعیت سالخورده به حرکت رو به جلو ادامه خواهد 

داد.
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