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  چͺیده
هــای ͺردهــای پیشــرفته در زمینــه تحلیــل دادهو شــبͺه عصــبی گرافیͺــͬ از روی fMRI بینــͬ ســن مغــز بــا اســتفاده از تصــاویرپیش

ف مغــزی و ساخت گــراکارکردی  ارتباطاتبرای استخراج ماتریس  fMRI. در این روش، ابتدا از تصاویرتصویربرداری عصبی است
مختلف مغز و ارتباطــات بــین  یهاشبͺههای مربوط به ، ویژگGCN-SEͬگرافͬگیری از شبͺه عصبیشود. سپس با بهرهاستفاده مͬ

بینــͬ، از تکنیــͷ اصــلاح بینͬ اولیه، برای بهبود دقــت پیشنجام پیشپس از ا گردد.بینͬ سن استفاده مͬآنها استخراج و برای پیش
ت مــدل ســن مغــزی تصــحیح شــده و دقــ هــایبینͬها در پیشکنــد تــا ســوگیریشود. این مرحله کمͷ مͬبایاس سن مغز استفاده مͬ

وی گردد. ایــن الͽــوریتم بــا جســتجمغز ، از الͽوریتم ژنتیͷ استفاده مͬ یهاشبͺه تریندر نهایت، برای شناسایی مهم یابد. افزایش
ایــن  نتــایج کند.بینͬ سن دارند، پیدا مͬیشکه بیشترین تأثیر را بر پ ییهاشبͺهترین زیرمجموعه از هوشمند در فضای ممͺن، بهینه

کــه ایــن  ان دادنشبه ترتیب برای تصاویر مغزی مربوط به مردان و زنان بر حسب سال  ١٫٢٦١و ٢٫٠٠٣میانگین خطای مطلقمقاله با 
  کلیدی مغز در فرآیند پیری است. یهاشبͺه تر و شناساییهای دقیقبینͬرویͺرد قادر به ارائه پیش

  
  كلید واژه ها

 ژنتیͷالͽوریتم ، شبͺه عصبی گرافͬ، fMRIسن مغز، تصاویر  بینͬپیش
 
 

  مقدمه .١
محاسبه سن مغزی یͷ مســئله مهــم در حــوزه ســلامت مغــز اســت. 

ــوان مع ــه عن ــزی ب ــن مغ ــناخته س ــاری ش ــه از داده شــودمͬی ــای ک ه
تصویربرداری عصبی استخراج شده و نقش مهمͬ در بهبود درک و 

دهــد مدیریت فرآیند پیری دارد. این معیار به پژوهشͽران امͺــان مͬ

تــا تغییــرات مغــز در طــول زمــان را بهتــر بشناســند و راه حــل هــای 
مقایســه  ]. بــا١-٤[ مؤثرتری برای مدیریت روند پیــری ارائــه دهنــد

 فــراهمافــرادی را  امͺان شناســایی توانسن مغز با سن تقویمͬ، مͬ
توانــد مͬ این موضــوعشــوند،پیــر مͬ معمــولتر از حد کرد که سریع

. باشــدمرگ و میــر افزایش بیماری و ابتلا به در خطر بالاتر  ینشانه
اقــدامات  زودتــرشــروع باعث تواننــدمͬبه دست آمده این اطلاعات 

رونــد پیــری را  دنــمــوثر بتوان ربــه طــو وند تــا درنهایــتشــ پیشͽیرانه
، ســن مغــز . علاوه بــر ایــنکم کنندآن را  اثرات منفͬد و نکاهش ده

هــای عنوان ابزاری مــؤثر بــرای پیͽیــری پیشــرفت بیماریتواند بهمͬ
ــأثیر درمان ــه ایــن ترتیــب، مغــزی و بررســͬ ت هــا اســتفاده شــود و ب

] ٥[کندا هموار تر مͬرمخصوص هر شخص  های بهداشتͬمراقبت
بســیاری  توان از سن مغزی برای تشخیصعلاوه بر این، مͬ]؛ ٦و [

از اخـــتلالات روانــــͬ و عصــــبی هماننـــد آلزایمــــر، پارکینســــون، 



 
  ٢  یͷو الͽوريتم ژنت گرافͬیعصب یهابا استفاده از شبͺه fMRI یربر تصاو ͬسن مغز مبتن ͬبينپيش

اســـͺیزوفرنͬ، افســـردگͬ شـــدید، اخـــتلال دوقطبـــی، مولتیپــــل 
] ٧]، [٤[ه بهــره گرفــت، آسیب تروماتیͷ مغزی و غیر١اسͺلروزیس

  ].٨و [
. شــود مͬگفتــه  ٢و ســن مغــزی فاصــله ســنͬ مغــز تفــاوت ســن فــرد

شده مغز و سن تقویمͬ، بینͬفاصله سنͬ مغز، تفاوت بین سن پیش
ــز و ناهنجاری ــاتومیͺͬســلامت مغ ــدازه ٣هــای عصــبی آن گیری را ان

کند. اگر این مقدار تفاوت مثبت باشد نشان دهنده پیری تســریع مͬ
] تا ٩تاخیری است[ شده و اگر این مقدار منفͬ باشد نشان از پیری

های مختلف تصویربرداری مغزی و محققان با ترکیب روش]. ١١[
هــای جدیــدی تمرکز بر نواحͬ خاصͬ از مغز، به دنبــال یــافتن بینش

  ]. ١٢[درباره فرآیند پیری هستند
ی فرآینـــد پیـــری، اســـتفاده از یͺـــͬ از روش هـــای تحقیـــق دربـــاره

ینͬ ســن مغــز شــامل بپیشبینͬ سن مغز است. هایی برای پیشمدل
های یــادگیری ماشــینͬ بــرای تجزیــه و تحلیــل تغییــرات ایجــاد مــدل

ساختاری مغز مرتبط با سن در افراد سالم است، سپس از این مــدل 
. امــا شــود مͬســن مغــز در افــراد جدیــد اســتفاده  بینͬپیشها برای 

ی مدل و قابل درک بودن نتیجــه بــه دســت آمــده بــرا بینͬپیشدقت 
ی مهــم اســت، بــا از م اعصاب یͷ چالش و مســئلهمتخصصان علو

بینــͬ ســن دارنــد، واحͬ خاصͬ از مغز که بیشترین تأثیر را در پیشن
تواننــد تحقیقــات بیشــتری روی ایــن نــواحͬ انجــام متخصصــان مͬ

 نها پی ببرند.آهای زیربنایی دهند و به مͺانیزم
 

 پیشینه پژوهش .٢
تصــویر بــرداری ترین روش بینــͬ ســن مغــز، متــداولدر مسائل پیش

) MRI(٤مغناطیســــͬ تشــــدیدتصــــویربرداری مغــــزی اســــتفاده از 
 ٥ردیͺــعملتصویرسازی تشدید مغناطیســͬ ] ولͬ اخیرا از ١٣است[

)fMRI ردهــای مغــز بــه خصــوص تشــخیصͺــرای مطالعــه عمل ) ب
ترین و شــفاف یͺͬ از پیشرفته fMRIزودهنگام استفاده شده است. 

ͷهــای غیــر  کــارکردی هــای تصــویربرداریتــرین تکنی ͷو از تکنیــ
از بین ابزار هــای . ]١٤[تهاجمͬ است که تا کنون توسعه یافته است

ســن مغــزی  بینــͬپیشتصویر برداری مغز، در تحقیقات اخیر بــرای 
استفاده شــده اســت زیــرا توانــایی آن در آشــͺار کــردن  fMRI هم از

دارد کــه مــرتبط بــا افــزایش ســن  ٦مغزیارتباطات تغییرات در میزان 
ارتباطــات گیری فعالیــت و ه راهــͬ بــرای انــدازهاینکــ لیــلبــه داســت 

ـــــه مͬ ـــــا افـــــزایش ســـــن تغییـــــر درون مغـــــز ارائ ـــــد، کـــــه ب کن
های تحلیل شــبͺه هــای های اخیر شامل روش].پیشرفت١٥کند[مͬ

                                                
١Multiple Sclerosis 
٢ Brain Age Gap (BAG) 
٣Neuroanatomical 
٤Magnetic Resonance Imaging 
٥Functional Magnetic Resonance Imaging 
٦Brain Connectivity 

گیری بــرای انــدازه fMRI اســت کــه در آن محققــان از ٧مغزکارکردی 
ـــتفاده مͬ ـــتراحت اس ـــار و اس ـــین ک ـــز در ح ـــت مغ ـــد، و کفعالی نن

ـــتگͬ های زمـــانͬ بـــین نـــواحͬ مغـــز را تجزیـــه و تحلیـــل همبس
 ]. ١٦کنند[مͬ

و پیشــرفت هــای روش شــناختͬ،  هــادادهبا رشد در دســترس بــودن 
یـــادگیری ماشـــین اثربخشـــͬ قابـــل تـــوجهͬ را در وظـــایفͬ ماننـــد 
رمزگشایی فرآیندهای شناختͬ و تشخیص اختلالات ســلامت روان 

زیــادی از یــادگیری ماشــین بــرای  ]. روش های١٧نشان داده است[
سن مغزی به کار رفته است روش های پارامتریͷ خطͬ و  بینͬپیش
٨ری جمعͬییادگ تا مدل هــای شــبͺه عصــبی و شــبͺه هــای عصــبی  

ــͬ ــرای ٩گراف ــͬ ب ــا تعــداد کمــͬ از شــبͺه عصــبی گراف ــین آنه ، از ب
ســن مغــز اســتفاده کردنــد و بیشــتر بــا روش هــای ســنتͬ  بینــͬپیش

ــ ــادگیری ماش ــیش رفتهی ــئله پ ــن مس ــرای ای ــای ین ب ــد. از روش ه ان
١غیرپارامتری غیر خطͬ به کار رفته شده، ماشین بــردار پشــتیبان ٠ و  

یادگیری جمعͬ، یͷ مدل مجموعه درختͬ رگرسیون بــا ترکیبــی از 
MRI  وfMRI ]ــد ــتفاده ش ــاویر ١٨اس ــر روی داده تص ــابی ب ]. ارزی

ســتانتینیدس و افــراد مبــتلا بــه بیمــاری اســͺیزوفرنͬ در پــژوهش کن
١] انجــام شــد کــه در آن از روش رگرســیون ریــج١٩همͺــاران[ ١ بــر  

  به تفکیͷ جنسیت آموزش داده شد.  MRIی هادادهروی 
 fMRIی هــادادهگفتنͬ اســت کــه پــژوهش هــای جدیــد تــر بــر روی 

] کــه ســال ٢٠صورت گرفته است مانند مطالعــه چنــگ و همͺــاران[
ســال  ٧٨تــا  ١٨عنــͬ از ارائــه شــده بــر روی بــازه ســنͬ بــالا ی ٢٠٢٤

از روش یــادگیری غیــر گرافــͬ یعنــͬ روش  کــهصورت گرفتــه اســت 
١خطͬ لاسو ٢ اســتفاده شــده، بــا ایــن حــال بــه دقــت  بینــͬپیشبرای  

بــه دســت یافتــه  هــادادهبــر روی کــل  ٣٢/١٢میانگین خطای مطلــق 
  است، که نسبت به بازه سنͬ، این مقدار چندان خوبی نیست. 

١ن بردار پشتیبانلیم و همͺاران رگرسیو ٣  جنگل های تصادفͬ را با 
بینــͬ از طریق یͷ روش یادگیری گروهͬ بــرای بهبــود عملͺــرد پیش

سن ترکیب کرد ولͬ توسعه های پویای مغزی و بازه سنͬ زیاد را در 
] و ٢٢]. در ایــن بــین، روش هــای خطــͬ در [٢١گیــرد [نظــر نمــͬ

ــادگیر٢٣[ ــه روش هــای ی ی ] توانســته دقــت هــای خــوبی نســبت ب
ســن مغــز از خــود نشــان  بینــͬپیشجمعͬ و یادگیری غیر خطــͬ در 

  اند. داده
 بینــͬپیش] بسیاری از روش های یادگیری ماشین برای ٢٢پژوهش[

١ی معــروف از مجموعــه داده MRIسن مغــز بــا داده  ٤HCP  بــه کــار
ی پارامتریــͷ خطــͬ و غیــر خطــͬ هــاالͽوریتمبــرده شــده اســت؛ از 

                                                
٧ Brain Functional Networks 
٨ Ensemble Learning 
٩ Graph Neural Network (GNN) 
١٠Support Vector Machine (SVM) 
١١Ridge Regression 
١٢Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (Lasso) 
١٣Support Vector Regression (SVR) 
١٤ Human Connectome Project (HCP) 



 
 آباده یعͬنسترن حسن زاده و محمد صن ٣

١مانند رگرسیون خطͬ ٥ ون لاسو، ... و رگرسیون پرسپترون ، رگرسی
١چند لایه ٦ ی ناپارامتریͷ خطــͬ و غیــر خطــͬ ماننــد هاالͽوریتم؛ تا 

١رگرســیون بــرداری مــرتبط ، رگرســیون بــردار پشــتیبان، رگرســیون ٧
ـــته ـــج هس ـــیون ری ـــͬ، رگرس ـــدهای گاوس ١فرآین ٨ ـــرین  و   نزدیͺت

١همسایͽان ٩ جمعــͬ  استفاده شد. در کنار آنها مــدل هــای یــادگیری 
نیز برای ارزیابی به آنها اضافه شده است، ایــن مــدل هــا عبارتنــد از 

٢درخـــــت تصـــــمیم ٠ ٢، جنگـــــل تصـــــادفͬ ١ ، تقویـــــت تطبیقـــــͬ 
٢(آدابوست) ٢ ی رگرســیون در ایــن ، که در مجموع مدل هــای ســاده

ســال  ٧٥/٢پژوهش نتیجه بهتری ، با نتیجه میانگین خطای مطلــق 
به روش های دیͽر  ، نسبتHCPی تست مجموعه داده هادادهروی 

داشتند. ایــن همــان مجموعــه داده ای اســت کــه در ایــن مقالــه از آن 
ســن  بینــͬپیشاستفاده شده است و سعͬ دارد بــه نتــایج بهتــری در 

ســن نقــش  بینــͬپیشمغز به همراه بررسͬ نواحͬ موثر مغزی که در 
] با اســتفاده از ٢٣، مین و همͺاران [٢٠٢٣در سال بیشتری دارند. 

لاســو، ماشــین بــردار پشــتیبان ، رگرســیون بــردار پشــتیبان ، هایمدل
ـــوریتم تقویت ͽـــر روی ال ـــه ب ـــپترون چندلای ـــان و پرس ـــده گرادی ش

-٦/٤٤بینــͬ ســن مغــزی در محــدوده موفق بــه پیش fMRIهایداده
  سال شدند. ٢/٣سال با میانگین خطای مطلق  ٣/٨٢

٢ناگفته نماند که مدل هــای شــبͺه عصــبی پیچشــͬ ٣ از روش هــای  
ی هااســͺنهمچنــین  فق در مسائل مــرتبط بــه پــردازش تصــاویر مو

در مــورد پــردازش تصــاویر مغــزی ماننــد  کــه] ٢٤بوده است[مغزی 
MRI وfMRI ]تــا ٢٥در پژوهش های زیادی اســتفاده شــده اســت [

ترکیــب ماننــد گــراف هــا که وقتͬ با روش های دیͽر  ]١٣و [ ]٣٠[
  ].٢٥کند[شود ویژگͬ های بهتری را استخراج مͬمͬ

با لایــه هــای  GNNسن مغز هم، استفاده از مدل  بینͬپیشدر مورد 
پیچشͬ توانسته پیشرفت خوبی را نسبت به مدل هــای دیͽــر نشــان 

]، مــدلͬ از ٣٢، در [بــرای مثــال]. ٣٢] و [٣١ی [هاکاردهد، مانند 
آمــوزش  MRIبــا اســتفاده از تصــاویر  ٢٤شبͺه عصــبی پیچشــͬ گرافــͬ

هــای باعث شد مدل بتواند ویژگͬ رافͬهمین ساختار گداده شد که 
ایــن محلͬ و جهانͬ تصــاویر را بــه طــور اثــر بخــش اســتخراج کنــد. 

ساختار گرافͬ باعث شد تــا ارتباطــات پیچیــده و ســاختارهای بــین 
ــه  ــه در نتیج ــویر درآیدک ــه تص ــت ب ــه دق ــز را ب ــف مغ ــواحͬ مختل ن

 تری را از تصاویر مغزی استخراج کند. ترکیب ایناطلاعات گسترده

                                                
١٥Linear Regression 
١٦Multilayer Perceptron Regression (MLP) 
١٧Relevance Vector Regression (RVR) 
١٨Kernel Ridge Regression (KRR) 
١٩K-Nearest Neighbors 
٢٠Decision Tree 
٢١Random Forest 
٢٢Adaptive Boosting (AdaBoost) 
٢٣Convolutional Neural Network (CNN) 
٢٤Graph Convolutional Network 

٢خودتوجــه هــا بــا مــاژولویژگͬ ٥ بــه  ٢٦بــا بلــوک فشــار و برانگیختگــͬ 
ــید.  هامــدلعملͺــرد بهتــری از ســایر  بــا ایــن حــال، یͺــͬ از رس

ـــردازش چالش هـــای ایـــن روش نیـــاز بـــه حافظـــه بـــالایی بـــرای پ
 fMRI بعدی بود که اســتفاده از آن را بــرای تصــاویرهای سهورودی

 .کرددشوار مͬ
ی غیــر گرافــͬ هــادادهسنتͬ معمولا برای از طرفͬ دیͽر، روش های 

ی گرافͬ با شبͺه های عصبی گرافــͬ نتیجــه هادادهمناسب هستند و 
مطالعاتͬ که از برای مثال، ]. ٣٥] تا [٣٣توان کسب کرد[بهتری مͬ

بینــͬ بیمــاری اوتیســم ) بــرای پیشGCN( ی عصــبی گرافــͬهاشبͺه
توانــد بــا مͬمــدل بــا ســاختار گرافــͬ  کردنــد و نشــان دادنــداستفاده 

های ی مغزی، نسبت به روشهاشبͺههای پیچیدهاستفاده از ویژگͬ
همچنــین، در پــژوهش ]. ٣٨] تــا [٣٦[سنتͬ دقت بهتری ارائه دهد

ایــن  اســتفاده کــرده بــود٢٧ی عصــبی مͺــررهاشــبͺه] که از ٣٩دیͽری[
بینͬ سن و جنسیت افراد نیز عملͺرد بهتــری رویͺرد گرافͬ در پیش

غیرگرافͬ نشان داده است و توانســته اطلاعــات های نسبت به روش
  ها استخراج کند.تعاملͬ بیشتری را از داده

شایان توجه است که مغز یــͷ شــبͺه پیچیــده بــا ارتباطــات گســترده 
ی گراف نقــش مهمــͬ میان نواحͬ مختلف است و استفاده از نظریه

. مغــز برای ویژهطور کند، بهدر فهم بهتر این سیستم پیچیده ایفا مͬ
های ارتباطات عصــبی های مغزی از ماتریسهای مغز یا گرافشبͺه

بــین ت ارتباطای مغز به عنوان یͷ گره و ؛ هر ناحیهشوندساخته مͬ
تبــدیل  بــا]. ١٨] و[٤٤] تا [٤٠[شودمͬآنها به عنوان لبه نشان داده 

ی عصــبی گرافــͬ را ایجــاد هاشــبͺهتــوان ها به شــͺل گرافــͬ مͬداده
ــدل، کــرد ــن م ــههای ــردازش دادها ب ــرای پ ــای دارای طور خــاص ب ه

ایی و تواند وابســتگͬ هــای فضــمͬاند و ساختار گرافͬ طراحͬ شده
هــای ویژگͬکننــد و  سازیساختاری بین نواحͬ مختلف مغز را مدل

ه پیچیده و پرابعاد را مستقیماً از ســاختار گــراف اســتخراج کننــد کــ
]، ٤٠[ر شــودگرهای زیســتͬ جدیــدی منجــتواند بــه کشــف نشــانمͬ

تر هــا مقــاومها در برابــر نــویز دادههمچنین این مدل]. ٤٤] و [٤٣[
هــای هــای همســایه، تــأثیر دادههستند، زیرا با ترکیب اطلاعــات گره

توانــد ، همچنــین مͬ]٤٦]و [٤٥[دهندنویزی یا ناقص را کاهش مͬ
ی مغز را در نظــر بͽیــرد کــه در هاشبͺههای توپولوژیͺͬ مهم ویژگͬ
  ].٣٨تواند قابل تفسیر باشد[، مͬنتیجه
بینــͬ ســن بــا طور که اشــاره شــد، تحقیقــات زیـاـدی روی پیشهمان

هــای غیرگرافـــͬ انجــام شــده اســت، امــا روش fMRIاســتفاده از 
توانند اطلاعات درباره ساختار و ارتباطات بین نواحͬ مختلف نمͬ

 های شــبͺه عصــبی گرافــͬ قابلیــتمغز را ثبت کنند. در مقابل، مدل
هــای مختلــف شناسایی و ثبت الͽوهای پیچیده ارتباطͬ بــین بخش

بینͬ ســن آن مغز را دارند که این امر برای درک عملͺرد مغز و پیش
مــدل هــای ســنتͬ اغلــب روابــط بسیار ارزشمند است.با ایــن حــال، 

                                                
٢٥ Self-Attention 
٢٦Squeeze-and-Excitation (SE) block 
٢٧Recurrent Neural Network 



 
  ٤  یͷو الͽوريتم ژنت گرافͬیعصب یهابا استفاده از شبͺه fMRI یربر تصاو ͬسن مغز مبتن ͬبينپيش

های گرافــͬ مــدلولــͬ  دهنــدمͬفضــایی و توپولــوژیͺͬ را از دســت 
 ببرنــد و روابــط ســاختاری و مͺــانͬ هــا بهــرهتوانند از این ویژگͬمͬ

در میــان ]. ٤٨] تــا [٤٧]، [٣٩[شــبͺه مغــزی را بهتــر تحلیــل کننــد
مغــزی نتــایج ارتباطــات ی پیچشــͬ گــراف هاشــبͺه، تحقیقات اخیر
ـــده ـــان دادهامیدوارکنن ـــهای را نش ـــد. ب ـــدان -BC-GCN ل ویژه، م

SE]های فشار و برانگیختگــͬ (که با افزودن بلوک، ]٣١SE بهبــود (
تــر یافته است که مزایایی دارد از جمله اینکه با تمرکز بر نواحͬ مهم

کند و نسبت به تری را استخراج مͬمغز، اطلاعات کلیدی و حساس
بینــͬ ســن در . ایــن کــار بــرای پیشتر اســتهــا مقــاومنــویز در داده

 ١در جدول موفق بوده است.های تصویربرداری از مغز نوزادان داده
ســن بــا  بینــͬپیشخیــر انجــام شــده در خصــوص ی اهــاکارخلاصــه 
  ، که به ترتیب سال با ذکر نتیجه آمده است.MRIیا  fMRIتصاویر 

 
 ی مغزیهااسͺنسن مغزی با  بینͬپیشی اخیرهاکار:)١(جدول 

نتیجه بر اساس 
MAE 

بازه سنͬ 
  مجموعه داده

استفاده از تصحیح 
  بایاس سن مغزی

سال  مدل استفاده شده  نوع تصاویر
 تشاران

 منبع

 سال ٤٫٢٩
  

و  fMRI  خیر  سال ٨٢-١٩
MRI  

SVR  لیم و   ٢٠١٦
  ]٢١همͺاران[

لͬ و   ٢٠١٨ fMRI CNN  خیر  سال ٢٢-٨  سال ٢٫١٥
  ]٢٦همͺاران[

و  fMRI  خیر  سال ٩٤-١٨  سال ١١٫٥٨
MRI 

SVM اران   ٢٠٢٠ͺگونو و هم
]١٨[  

 ١های خطͬ متغیر پنهانمدل fMRI  خیر  سال ٣٧-٢٢  سال ٩٫٥
)PCA ،FA( 

مونتͬ و   ٢٠٢٠
  ]٤٩[همͺاران

، sMRI Ridge reg ،Linear reg  خیر  سال ٣٧-٢٢  سال ٢٫٦
LASSO ،SVR ،RVR 

لͬ و   ٢٠٢١
  ]٥٠[همͺاران

لͬ و   ٢٠٢٢ fMRI GNN  خیر  زرو ٨١١-٦ روز ٤٩
  ]٣١همͺاران[

٤.٢٤- ٢٫٤٣ 
  سال

لوند و همͺاران  ٢٠٢٢  ٢SLM fMRI خیر سال ٢٢-٨
]٤٧[ 

چندین مدل های خطͬ و غیر  MRI  لهب  سال ٣٧-٢٢  سال٢.٧٥-٣٫٢
 خطͬ، مدل های جمعͬ

هن و   ٢٠٢٢
  ]٢٢همͺاران[

دینگ و همͺاران   ٢٠٢٣ fMRI CNN  خیر  سال ٨٠-١٩  سال  ٥٫٣٣
]١٣[  

 ٣/٨٢ -٦/٤٤  سال ٣.٢-٢٫٧٤
  سال

و  fMRI LASSO ،SVR ،RVR  بله
XGBoost  ٣وMLP 

مین و همͺاران   ٢٠٢٣
]٢٣[  

٣٢/١٢-٥٨/١ 
  سال

چنگ و همͺاران   ٢٠٢٤ fMRI LASSO  خیر  سال ٧٨-١٨
]٢٠[  

لیم و   ٢٠٢٤ MRI GNN  بله  سال ٦٩-٢٠  سال ٨٥/٢
  ]٣٢همͺاران[

 

                                                
١Linear Latent Variable Models 
٢The Shrinkage Estimation of Regression Coefficients 
٣Multi-Layer Perceptron (MLP) 



 
 آباده یعͬنسترن حسن زاده و محمد صن ٥

 مفاهیم اساسͬ .٣
ای مرتبط با مقاله و همچنــین توضــیحͬ مختصــر بــرای مفاهیم پایه

  هرکدام آمده است:
هــای بینــͬ ســن مغــز از طریــق تحلیــل دادهبینͬ سن مغــز: پیشپیش

به دنبال سنجش سن مغزی از  fMRIو  MRIتصویربرداری مغزی (
های مختلف مغــز اســت و تفــاوت ســن مغــز و طریق تحلیل ویژگͬ

یــا تــأخیر در پیــری  دهنده میــزان تســریعتواند نشــانسن تقویمͬ مͬ
  .باشد

fMRI  ͷایــن تکنیــ :(ــردیͺتصویربرداری تشدید مغناطیســͬ عمل)
ر بــین نــواحͬ مغــزی را دکــارکردی تصویربرداری مغــزی ارتباطــات 

ــه fMRIدهــد. اســتفاده از نشــان مͬ زمــان واقعــͬ ــل ب ویژه در تحلی
تغییرات مربوط به سن بسیار کاربرد دارد، زیرا ارتباطات درون مغز 

  .]٤د [کنبا افزایش سن تغییر مͬ
هــای ی عصــبی بــرای پــردازش دادهایــن شــبͺه :شبͺه عصبی گرافͬ

قالــه بــرای اند و در ایــن مهــا طراحــͬ شــدهساختاریافته ماننــد گراف
 اندکار رفتهمختلف مغز به هایشبͺهسازی ارتباطات پیچیده بینمدل

]٣١[ .  
ͷوریتم ژنتیͽال: ͷوریتم ژنتیــͽروش بهینه ال ͷســازی مبتنــͬ بــر یــ

های مغــزی تکامل طبیعͬ است. در این مقاله برای شناســایی شــبͺه
بینــͬ ســن دارنــد از الͽــوریتم ژنتیــͷ کــه بیشــترین تــأثیر را بــر پیش

  تفاده شده است. اس
صله سنͬ مغز: فاصله سنͬ مغز معیاری است که تفاوت بین ســن فا

  دهد. شده و سن تقویمͬ را نشان مͬبینͬمغزی پیش
های ایــن مــاتریس، همبســتگͬ : مغــزکــارکردی مــاتریس ارتباطــات 

نمایشــͬ از شــبͺه و دهــدزمانͬ بین نواحͬ مختلف مغز را نشــان مͬ
  .]٣١[ مغزی است

بینــͬ سن مغزی: این تکنیͷ برای بهبــود دقــت پیش تصحیح بایاس
در هــا داده ســوگیریو خطاهای ناشͬ از شود مͬسن مغزی استفاده 

  . ]٢٢[ کندرا تصحیح مͬبازه سنͬ 
  

 مجموعه داده .٤
ی تصــویربرداری از هادادهانتشار جامع  HCP S1200 مجموعه داده

ن اســت کــه بــر روی افــراد بــالغ جــوا Human Connectome پــروژه
ـــــه ـــــز دارد و ب ـــــامعتمرک ـــــͬ از ج ͺـــــهعنوان ی های ترین مجموع

ــزی شــناخته  ــن مجموعــه داده دارای شــودمͬتصــویربرداری مغ . ای
بدون نویز و پیش پردازش اولیه شــده از افــراد ســالم  fMRIتصاویر 

 ٦٨/٣سال و دارای انحراف معیار  ٣٧تا  ٢٢در حالت استراحت از 
کــه  TR=0.72sفــریم،  T = 1200ســال،  ٢٩٫٥٥٩ســال و میــانگین 

نمونه مرد است. هدف ایــن مجموعــه  ٥٩٣نمونه زن و  ٤٩٨شامل 
داده ترسیم ارتباطات مغز با استفاده از تکنیͷ هــای تصــویربرداری 

 fMRI]. بــرای هــر شــخص دو ٣٩] و [٦٠عصــبی پیشــرفته اســت[
راســت بــه چــپ و چــپ بــه راســت ثبــت شــده اســت و بــه صــورت 

بــر  هــادادهفراوانــͬ  ١]. شــͺل ٦١پردازش شده قابل دانلــود اســت[
  ی مغزی به تفکیͷ مردان و زنان است.هااسͺناساس 

  

  
 ی مغزی به تفکیͷ مردانهااسͺنبر اساس  هاداده ): فراوان١ͬشͺل(

  پایین)(شͺل و زنان بالا)(شͺل
  

 مدل پیشنهادی .٥
) بـــرای GCNمــدل پیشـــنهادی از یـــͷ شــبͺه گـــراف کانولوشـــن (

گیــرد. ایــن مــدل بهــره مͬ fMRIهــایهبینــͬ ســن بــر اســاس دادپیش
ͷــب تکنی ــͬ و بهینهترکی ســازی هــای پیشــرفته شــبͺه عصــبی گراف

است که در مطالعــات پیشنهاد شدهبینیتکاملͬ برای بهبود دقت پیش
گذشــته از مــدل هــای شــبͺه عصــبی گرافــͬ بــر روی مجموعــه داده 

HCP در ایــن مطالعــه،  .بینͬ سن مغزی استفاده نشده بودبرای پیش
بــا  HCPهــای بینͬ سن با اســتفاده از دادهبرای پیش GCN-SE مدل

ها تطبیــق داده شــده سال با تغییر پارامتر ٣٦تا  ٢٢هدف گروه سنͬ 
گرفتــه و ساختار مدل اصلͬ بــاقͬ مانــده اســت. مســئله مهــم در نظر

شــده اســت، کــه بینͬشده دیͽــر، بــرای اصــلاح بایــاس در ســن پیش
ــس ا ــه پ ــانیزم خاصــͬ در مرحل ͺــت. م ــافه شــده اس ــادگیری اض ز ی

های ژنتیͷ برای شناسایی سازی، از الͽوریتمهمچنین، پس از مدل
تــر ی مرتبطهاشبͺهکه بتواند  شودمͬی مؤثرتر مغز استفاده هاشبͺه

تر استخراج کند و بر روی عملͺــرد بینͬ دقیقو مؤثرتر را برای پیش
مدل در شــͺل مدل تأثیر مثبت بͽذارد. مراحل گفته شده و ساختار 

  نشان داده شده است.  ٢
طور جداگانــه پــردازش مردان و زنان به fMRIهایدر این مدل، داده

هــای جنســیتͬ در ارتباطــات مغــزی از مــدل شوند تا تأثیر تفاوتمͬ
کــارکردی  هــای همبســتگͬدر ابتــدا، ماتریس بینͬ حذف شــود.پیش



 
  ٦  یͷو الͽوريتم ژنت گرافͬیعصب یهابا استفاده از شبͺه fMRI یربر تصاو ͬسن مغز مبتن ͬبينپيش

محاســبه  fMRIهایهای لغزان دادهبرای هر فرد با استفاده از پنجره
تا تغییرات دینامیͺͬ در ارتباطات مغــزی را ثبــت کنــد. ایــن  شودمͬ

کنند عمل مͬ GCNهای شبͺه عنوان ورودیهایهمبستگͬ بهماتریس
دهنــد. ایــن مغز را در قالــب گــراف نمــایش مͬکارکردی و ارتباطات 

ــͬ و همͺــاران در ســال  ــه توســط ل  ٢٠٢٢شــبͺه گــراف پیچشــͬ ک

ارتباطــات  ور خــاص بــرای تجزیــه و تحلیــلططراحͬ شده است، به
 یهاشــبͺهمغزی طراحͬ شده و با استفاده از ثبت روابط پیچیده بین

از ایــن جهــت ایــن  کند.بینͬ سن مغز کمͷ مͬمختلف مغز به پیش
تواند هم  ساختار گراف گونه مغز را حفظ کنــد و مدل ارائه شده مͬ

  ز در نظر بͽیرد.ی مختلف مغهاشبͺهرا بین کارکردی هم ارتباطات 
  

 ): روند کلͬ روش پیشنهادی مطرح شده٢شͺل( 
، یــͷ چــالش کلیــدی در عــلاوه بــر دســتیابی بــه دقــت بــالا در مــدل 

سن مغــزی، بایــاس در تفــاوت ســن مغــزی و ســن واقعــͬ  بینͬپیش
نتیجه تمایل داشته باشــد کــه ســن  شود مͬافراد است، چون باعث 

و در افــراد مســن تــر آن را کمتــر  مغز را در افراد جوانتر بیش از حــد
تخمــین بزنــد. یــͷ روش تصــحیح بایــاس، اســتفاده از یــͷ مــدل 

شــده و ســن واقعــͬ بــرای  بینــͬپیشرگرسیون خطͬ متناسب با سن 
] و ٦]، [٢٢]، [١٩]، [٤] تــا [٣شده است[ بینͬپیشتصحیح سن 

برای رفع این مشͺل، از یــͷ روش اصــلاح بایــاس اســتفاده ]. ١١[
شده و بینͬمل یͷ مدل رگرسیون خطͬ بین سن پیشکه شا شودمͬ

های مغزی تصحیح شــوند و از انحــراف سن واقعͬ است تا تخمین
 مدل جلوگیری شود. 

معیار عملͺرد میانگین مجموع خطا نشان مͬ دهد کــه مــدل مــا بــه 
سن در مقایسه با مــدل هــای پایــه دســت  بینͬپیشدقت بالاتری در 

  نشان مͬ دهد. مͬ یابد و اثربخشͬ هر دو را 
بعــد از ایـــن مرحلـــه، بـــرای افــزایش عملͺـــرد مـــدل و تمرکـــز بـــر 

بینـــͬ ســـن، یـــͷ الͽـــوریتم مغـــز بـــرای پیش یهاشـــبͺهترینمرتبط
ایــن . شــودمͬمغز اســتفاده یهاشــبͺهسازی انتخاب ژنتیͺبرای بهینه

مغــزی را  یهاشــبͺهصورت تکراری، ترکیبات مختلــف الͽوریتم به
مرتبط را که بیشــترین یهاشبͺهیرمجموعه از بررسͬ کرده و بهترین ز

کنــد. بــه ایــن ترتیــب، بینͬ دارند، شناسایی مͬتأثیر را در دقت پیش
طور کارآمــدتری از کند تا بهکمͷ مͬ GCN الͽوریتم ژنتیͷ به مدل

  د.تر سن استفاده کنبینͬ دقیقبرای پیش fMRI هایداده
  

  پیش پردازش ٥-١
به صورت بدون نــویز  HCP s1200 در مجموعه داده fMRIتصاویر 

انجــام از پــیش هــای پردازشپیشو و پیش پردازش شده ارائــه شــده
، ١همریختگͬ ناشͬ از غیرخطͬ بــودن گرادیــانشده شامل اصلاح به

و ثبــت ٣ EPI همریختگͬ تصــاویر، اصــلاح بــه٢اصــلاح حرکــت
در  پیش پــردازش هــای انجــام شــده. استMNI ٤غیرخطͬ به فضای

ابتــدا ایــن تصــاویر بــا ابــزار ل چنــدین مرحلــه اســت، شــام این مقاله
wb_command ــانͬ به ــری زم ــه صــورت س ــپسب ــت آمــد. س ، دس

ی سری زمانͬ برای اطمینان از سازگاری نرمال سازی شدند. هاداده
بر اساس جنسیت، جداسازی افــراد مــرد و زن تقســیم  هادادهسپس 
تار و عملͺرد ͺاملا́ مستندی در ساخهایتفاوتاینکه به دلیل  ،شدند

مغز بین مردان و زنان شامل تغییرات در حجم مغز، ضخامت قشــر 
ی یــادگیری هــاالͽوریتممغز و الͽوهای اتصال وجود دارد. بنــابراین 

ی جنســیت خــاص هــادادهماشــین ممͺــن اســت زمــانͬ کــه بــر روی 
تواننــد عملͺــرد بهتــری داشــته باشــند کــه مــͬ شــوندمͬآموزش داده 

-یــق تــر و متناســب تــری از ســن مغــزی مــͬدق بینــͬپیشمنجــر بــه 
  ی افراد بر اساس جنسیت تفکیͷ شد. هاداده، بنابراین ]٢٨شود[

بـــر اســـاس جنســـیت، مجـــزا دســـته  هـــادادهبعـــد از جـــدا ســـازی 
سال و  ٣٦سال. سنین  ٣٥-٣١، و ٣٠-٢٦، ٢٥-٢٢: شود مͬبندی

                                                
١Gradient-nonlinearity-induced distortion correction 
٢Motion correction 
٣EPI image distortion correction 

 ٤Non-linear registration to MNI space 



 
 آباده یعͬنسترن حسن زاده و محمد صن ٧

) بــود و ٠٫٠٩%نمونــه ( ١٤شود، زیرا فقط شــامل بالاتر حذف مͬ
ــداده حــذف بعــد از ــادل مجموعه ــͬ تع ــرای ٥١[ شــودحفــظ م ]. ب

از ســمت  fMRIاطمینان بیشتر بر روی نتایج بهتر اســت کــه اســͺن 
ی راست به چپ و چــپ بــه راســت بــا هــم اســتفاده شــود تـاـ نتیجــه

تواند نهایی سوگیری بر جهت اسͺن تصاویر نداشته باشد و این مͬ
 .]٥٢ناشͬ از سن را به حداقل برساند[ هایتفاوت

، اعمــال HCPی هــادادهاز  fMRIپردازش تصاویرمغزی بعد از پیش
بندی و تعیــین نــواحͬ کــردن یــͷ اطلــس مغــزی بــه منظــور تقســیم

ــل داده ــͬ در تحلی ــم و اساس ــل مه ــͬ از مراح ͺــز ی ــف مغ ــا مختل ه
] اســتفاده شــده اســت، ٥٤[ Yeo17]. بنابر این از اطلــس ٥٣است[

بــر اســاس  مجزاارکردی کشبͺه  ١٧این اطلس قشر مغز انسان را به 
 ٣ کــه در شــͺل کنــددر حالت استراحت تقسیم مͬ fMRIی هاداده

ای از نــواحͬ شــامل مجموعــه هاشــبͺهنمایش داده شده است. ایــن 
شــان در حالــت های فعالیتͬمغزی هستند که با توجه بــه همبســتگͬ

ــایتون اندبنــدی شــدهاســتراحت گروه . بــرای ایــن کــار از کتابخانــه پ
hcp_utils ]ه ١٧]. ٥٥استفاده شدͺاز این اطلــس بــه شــرح زیــر  شب

٥بصری مرکزی -١است:  ٦بصری محیطͬ-٢،  حرکــت جســمͬ -٣،
٧پشتͬ ٨حرکــت جســمͬ شــͺمͬ-٤،  ٩توجــه پشــتͬ خلفــͬ-٥،   ،٦-

ــͬ ١انجمــن جســمͬ حرکت ٠ ــͬ-٧،  ١توجــه شــͺمͬ خلف ١ توجــه -٨، 
١شــͺمͬ قــدامͬ ٢ ١لیمبیــͷ داخلــͬ-گیجͽــاهͬ-٩،  ٣ نــواحͬ -١٠، 

١ا سیســتم لیمبیــͷاوربیتوفرونتال مــرتبط بــ ٤ داخلــͬ جــداری  -١١، 
١فوقانͬ ٥ ١ای داخلــͬپیشانͬ آهیانــه -١٢،  ٦ ای پیشــانͬ آهیانــه -١٣، 
١جــانبی ٧ ١پــیش فــرض جــانبی-شــبͺه حالــت زمــانͬ-١٤،  ٨  ،١٥- 
١فــرضشͺمͬ در شبͺه حالت پیش نواحͬ ٩ نــواحͬ پشــتͬ در -١٦، 

٢شبͺه حالت پــیش فــرض ٠ جــانبی در شــبͺه حالــت  نــواحͬ-١٧و  
٢پیش فرض ١ ]٥٦.[  

                                                
٥Central Visual 
٦Peripheral Visual 
٧Dorsal Somatomotor 
٨Ventral Somatomotor 
٩Posterior Dorsal Attention 
١٠Somatomotor Association 
١١Posterior Ventral Attention 
١٢Anterior Ventral Attention 
١٣Medial Temporal–Limbic 
١٤Orbitofrontal–Limbic 
١٥ Medial Superior Parietal 
١٦Medial Frontoparietal 
١٧Lateral Frontoparietal 
١٨ Lateral Temporal–Default mode network (DMN) 
١٩ Ventral–DMN 
٢٠ Dorsal–DMN 
٢١Lateral–DMN 

  fMRI بر روی یͷ تصویر نمونه Yeo17): اطلس ͺ١ل (ش 
  

ی اســتخراج شــده ناحیه ١٧دو به دو بین کارکردی ارتباطات سپس 
مغز محاسبه شد، چنان که این محاسبه بــا اســتفاده  yeo17از اطلس 

شود، به این منظور که میزان از ضریب همبستگͬ پیرسون تعیین مͬ
مختلــف چقــدر  یهاشــبͺههای زمــانͬ ن ســریهمبستگͬ خطــͬ بــی

است. این مقدار از یͷ تا منفͬ یͷ متغیر است، همبستگͬ بالا تــر 
شود و اگر همبستگͬ نداشته باشد صفر و مقــادیر به یͷ نزدیͷ مͬ

منفͬ همبستگͬ معکوس است. در این پژوهش مقادیر منفͬ، صفر 
ود. در نظــر گرفتــه شــده اســت تــا گــراف بــا وزن منفــͬ ســاخته نشــ

  دهد.ی همبستگͬ پیرسون را نشان مͬمحاسبه ١یرابطه
  

 ، شدت سیͽنال یا سطح فعال سازی برای ناحیــه  رابطهدر این   
بــرای ناحیــه  و  fMRIامــین نقطــه زمــانͬ در ســری زمــانͬ  بــرای 

میانگین سری زمانͬ در یͷ ناحیه مغزی  حالیͺه دیͽری است، در
  دهد.را نشان مͬ 
  

 یادگیری شبͺه عصبی گرافͬ ٥-٢
-این بخش به تشریح شبͺه عصبی گرافͬ استفاده شده پرداخته مــͬ

درصــد از افــراد بــرای  ٢٠پــردازش، بنابراین پس از انجام پیششود،
. سپس بــرای ش مدل انتخاب شدنددرصد برای آموز ٨٠آزمایش و 

ــͬ  ــودن فراوان ــالانس نب ــاثیر ب ــوگیری از ت ــادادهجل ــای  ه ــن ه در س
 مختلف، زیر نمونه گیری انجام شد. 

مغــز، ایــن کــار  یهاشبͺهبین ارتباطات جهت نمایش شبͺه پیچیده 
ایســتا کارکردی ارتباطات به دو صورت قابل تجزیه و تحلیل است: 

وره زمانͬ اسͺن مغز نسبتاً پایــدار بــاقͬ مغز در طول دارتباطات که 



 
  ٨  یͷو الͽوريتم ژنت گرافͬیعصب یهابا استفاده از شبͺه fMRI یربر تصاو ͬسن مغز مبتن ͬبينپيش

مغــز اســت و  یهاشــبͺهماند و نشان دهنده میانگین روابــط بــین مͬ
مغز را به صورت در حــال ارتباطات پویا که مغز کارکردی ارتباطات 

بــرای تقســیم  ٢٢]. در روش پویــا  از پنجــره لغــزان٤٨نوسان مͬ بینــد[
 شــود مͬاســتفاده  ی کــوچͺترهــابرشی سری زمانͬ بــه هادادهبندی 

ی یͷ هابرشتواند که با حرکت دادن پنجره در کل سری زمانͬ مͬ
]. در ایــن پــژوهش از لبــه ٣١[ اسͺن را برای یادگیری اســتفاده کنــد

های همپوشان هم برای تولید بخش ها اســتفاده شــده اســت. بــرای 
هر برش زمانͬ، ماتریس همبستگͬ پیرسون با اســتفاده از کتابخانــه 

گــراف هــای  هــاماتریسمحاسبه شده اســت. ایــن  hcp_utilsپایتون 
مغز را تعریــف مــͬ کننــد کــه نشــان  یهاشبͺهکوتاه مدت کارکردی 

به صورت پویا در طول زمان تغییر ارتباطات که چͽونه این  دهدمͬ
  ).٤شͺل( مͬ کنند

   کارکردیارتباطات یهاماتریس): تبدیل سری زمانͬ به ٢(شͺل 
در این تحقیق شبͺه عصبی گرافͬ با پیروی از شــبͺه عصــبی لــͬ و 

شبͺه عصبی گرافیاز سه لایــه پیچشــͬ مســیر گرافــͬ ]،٣١همͺاران[
ͷ٢٥و لایــه ادغــام گــره ٢٤، لایــه ادغــام لبــه٢٣همــراه بــا فشــردگͬ و تحریــ 
 آمده است.  ٥تشͺیل شده است که در شͺل 

پــردازش  ای طراحــͬ شــده کــه بــه طــور خــاص بــرایگونهاین مدل به
ی مغزی مناسب باشد. این مدل از هــر دو جنبــه ارتباطات های داده
کنــد. هــای پیچیــده اســتفاده مͬها برای اســتخراج ویژگͬها و گرهلبه

در  ١٧های ارتباطͬ در یͷ لایه ورودی به شــͺل مــاتریس ابتدا داده
ـــــت م١٧ͬ شـــــوند و ســـــپس مـــــاژول پیچشـــــͬ مســـــیر دریاف

همــانطور کــه .کنداطات را استخراج مͬهای کلیدی ارتبویژگ٢٦ͬگرافͬ
مغزی شــامل روابــط مســتقیم و غیــر مســتقیم اســت،  یهاشبͺهبین 

: ایــن مــاژول اســتفاده شــده اســتتعریف های گرافͬ زیــر در مــورد 
                                                

٢٢Sliding Window 
٢٣Squeeze-and-Excitation 
٢٤Edge Pooling 
٢٥Node Pooling 
٢٦Graph Path Convolution 

)، اســت ( ٠-مرتبــه یهاشبͺهاتصال مستقیم: اتصال بین 
)، اســت ( ١-مرتبــه اتصال غیــر مســتقیم: اتصــالات 

بالاتر. هر مسیر یͷ اسͺالر برابر با مجمــوع یــال هــای -مسیر مرتبه
. در ، ترکیبی آن است، به طــور مثــال 
رابــه صــورت زیــر تعریــف  ایــنتــوان مورد لایه های شبͺه گرافͬ مͬ

نــابر ایــن کرد سپس لایــه هــای آن را روی هــم چیــد و تکــرار کــرد. ب
  است. ٢رابطه ام شبͺه به صورت  فرمول لایه 

اســت.  و  گــرهبــین -امین مسیر مرتبه ، ، رابطهکه در این   
و  صــفر-هدر ادامه برای کاهش پیچیدگͬ محاسباتͬ مسیر های مرتب

-رابطــهرا در نظر میͽیرد. بعد از ساده سازی به صــورت  یͷ-مرتبه
  آید.در مͬ ٤و  ٣های

  

   
سپس بلوک تحریͷ و فشــار اضــافه شــده کــه نــوع دیͽــری از شــبͺه 
عصبی کانولوشن است که برای بهبود تمرکز مــدل بــر روی آموزنــده 

ی توجه اســت کــه ن شامل لایهترین ویژگͬ ها طراحͬ شده است. ای
دهــد آن کانــال دهد کــه نشــان مͬوزنͬ را به هر کانال اختصاص مͬ

چقدر برای کار مــورد نظــر اهمیــت دارد و در نهایــت خروجــͬ ایــن 
های ورودی تولیــد عملیات مجموعه جدیدی از ویژگͬ ها را از داده

ر در توانــد بــه عملͺــرد بهتــهای مهم مͬمͬ کند که با تاکید بر کانال
های ادغام لایه و گــره کــه در ادامــه اضــافه رگرسیون منجر شود. لایه

دهــد در عــین حــال در هــا را انجــام مͬشود که کاهش اندازه دادهمͬ
های هــای گرافــͬ اســت. ایــن لایــهتلاش حفــظ اطلاعــات مهــم داده

ــه مــدل کمــͷ مͬ ــد تــا ویژگͬادغــام ب هــای مهــم را بــه صــورت کنن
زش کنــد، و در نهایــت بــه دقــت و کــارایی تر و مــوثرتر پــردافشــرده

بعد از پیش پــردازش . های مغزی دست یابدبیشتری در تحلیل داده
هم چپ به راســت و  fMRIهای یعنͬ اسͺن HCPهای ها، دادهداده

و  ٨/٠هم راست به چپ ترکیــب و بــه آمــوزش و آزمــون بــه نســبت 
 ٣٠و مشــترک  ٣٠٠تقســیم شــد. پنجــره هــای لغــزان بــه طــول  ٢/٠
هــای ارتباطــات های تولیــد شــده ماتریسنتخاب شد که از این دادها

کارکردی آنها محاسبه و به شبͺه عصــبی گرافــͬ پیچشــͬ داده شــد. 
تنظیم شده که با اعتبار ســنجͬ متقابــل  ١٠تعداد دور های آموزشͬ 

مرتبه آموزش داده شده است. برای اطمینان از نتــایج  ١٠لایه ،  ١٠
هــر شــخص  fMRIهای سری زمــانͬ از  حاصل، میانگین کل پنجره

به عنوان نتیجه از شبͺه عصبی در نظر گرفته شده است. نتایج تابع 
ضرر دورهای آموزش و اعتبار سنجͬ برای مردان و زنان بــه ترتیــب 

  آمده است. ٧و  ٦به صورت شͺل 



 
 آباده یعͬنسترن حسن زاده و محمد صن ٩

  ): نمایش کلͬ از معماری شبͺه عصبی  گرافͬ به کار رفته٣شͺل( 
 ٥/٣=  MAEهــای آمــوزش و بــرای داده ١/٣=  MAEدر نهایت به  

های مربوط به زنان  دست یافته شد. در های آزمون با دادهبرای داده
ادامــه بــرای نتــایج بهتــر از روش تصــحیح بایــاس،از یــͷ مــدل 

بینــͬ شــده و ســن واقعــͬ بــرای رگرسیون خطͬ متناسب با سن پیش
هــایی بــا مــدل ناست تــا مــدل  بینͬ، استفاده شدهتصحیح سن پیش

  اند قابل مقایسه باشد.های پیشین که از این روش استفاده کرده
بینــͬ ســن مغــزی از بین روش هایی کــه بــرای تصــحیح بایــاس پیش

وجود دارد، در میان آنها روش تصــحیح بایــاس از بهشــتͬ انتخــاب 
  دهد:این را نمایش مͬ ٥]، رابطه ٥٧شده است[

از متغیر های رگرسیون خطͬ به دســت آمدنــد و در ایــن  و  که      
شود. شــͺل هــای برای تصحیح بایاس خروجͬ استفاده مͬ ٥رابطه

٢ترسیم پراکندگ٩ͬو  ٨ ٧ بینــͬ شــده را بــه از سن واقعͬ و ســن پیش 
 MAE٨٦/٠دهد. بعد از این کار بــه ترتیب مردان و زنان نمایش مͬ

ــــرای داده ٦٨/٠و  ــــرای  ٦٧/٠و  ١/١  MAEوزش و هــــای آمــــب ب
های آزمون به ترتیــب مــردان و زنــان دســت یافتــه شــد. کــه ایــن داده

دهد این روش کمͷ شایانͬ در افزایش دقــت مــدل مقادیر نشان مͬ
 .داشته است

  

در حین دور های آموزش و اعتبار سنجͬ  MAE ): نتایج تابع ضرر یا٤شͺل( 
    نمتقابل برای مردا
                                                

٢٧ Scatter plot 

در حین دور های آموزش و اعتبار سنجͬ  MAE): نتایج تابع ضرر یا٥شͺل( 
  زنان یهاداده متقابل برای

  

ی هادادهشده بر روی بینͬپیشاز سن واقعͬ و سن  گͬ):ترسیم پراکند٦شͺل( 
  مردان –آموزش و آزمون 

ی هادادهشده بر روی بینͬپیشاز سن واقعͬ و سن  گͬپراکندترسیم  ):٧شͺل( 
  زنان –آموزش و آزمون 



 
  ١٠  یͷو الͽوريتم ژنت گرافͬیعصب یهابا استفاده از شبͺه fMRI یربر تصاو ͬسن مغز مبتن ͬبينپيش

٥-٣ͷوریتم ژنتیͽال  
، ابعــاد بــالای fMRI یͺͬ از چالش های اصــلͬ در تجزیــه و تحلیــل

ینکــه و بــه عــلاوه اکــارکردی ارتباطات است، ولͬ با ماتریس  هاداده
لاعــات جــامعͬ در تــوان تــا حــدی اطمناسب مͬ یهاشبͺهانتخاب 

 مختلف مغز فراهم کرد. یهاشبͺهمورد ارتباط بین 
فضای جستجو مجموعه ای از تمام راه حل های امͺان پــذیر بــرای 
یͷ مسئله معین است و هر نقطه در این فضا نشان دهنــده یــͷ راه 
حـــل بـــالقوه اســـت و هـــر راه حـــل دارای ارزش متناســـب اســـت. 

فرآینــد  الهــام گرفتــه از ســازیهبهینالͽوریتم ژنتیͷ نــوعͬ الͽــوریتم 
تکاملͬ است که برای جستجوی بهترین راه حل در فضای جســتجو 

]. در ایــن پــژوهش هــم هــدف از ٥٨ [ و ]١٦[شــود مͬاســتفاده 
مغــزی مهــم مربــوط بــه  یهاشــبͺهاســتفاده از ایــن روش شناســایی 

  است.جهت توضیح پذیری نتیجه سن  بینͬپیش
  تیͷبرای ژن فرموله کردن مسئله٥-٤

مغــزی بــرای هــر فــرد و  یهاشــبͺهبعد از به دســت آوردن گــراف از 
ذکــر شــده آمــوزش  GCN-SEماتریس مجاورت آن، شــبͺه عصــبی 

انتخـــاب ایـــن  ســـازیبهینهداده شـــد، از الͽـــوریتم ژنتیـــͷ بـــرای 
بــا ارزیــابی زیرمجموعــه هــا و ترکیبــات مختلــف  ی مغــزیهاشــبͺه

د. ده ترین ویژگͬ هــا شــوشود تا منجر به شناسایی آموزناستفاده مͬ
کــارکردی ارتباطــات ماتریس مجــاورت در ایــن گــراف نیــز مــاتریس 

بنــابراین فضــای وســیعͬ از است که در مراحل پیشین محاسبه شد. 
کند تا ا پیمایش مͬمختلف مغز ر یهاشبͺههای احتمالͬ از ترکیب

د، ســن دقیــق مغــز دارنــ بینــͬپیشفضاهایی که بیشترین سهم را در 
بخشد و همچنین د و در نتیجه تفسیرپذیری مدل را بهبود مͬپیدا کن

  به کاهش ابعاد کمͷ میͺند.
توانــد یــͷ به این منظور هر سطر یا ستون از ماتریس مجــاورت مــͬ

در یͷ کرومــوزوم بــه ها ژنژن از کروموزوم باشد، در نتیجه، تعداد 
مغز مطابقــت دارد. هــر کرومــوزوم  یهاشبͺهطور مستقیم با تعداد 

شــان دهنــده آرایــه ای از اعــداد صــفر و یــͷ مربــوط بــه تعــداد کــل ن
) در فضای جستجو است، این مقادیر به ترتیــب ١٧(طول  هاناحیه

 ١٠نشان دهنده عــدم وجــود و حضــور ناحیــه مربوطــه اســت. شــͺل
ͷی از آنهــا متناســب صــورت ترکیبــدهد که بهرا نشان مͬهایی ٢٨ماس

ــا کرومــوزوم ــر روی ماتریس ب ــا اعمــال مͬ هــای مختلــفب شــوند ت
هر یͷ از .ها ایجاد شوندهای جدید برای ساخت کروموزومماتریس

که  شونداستخراج مͬکارکردی ارتباطات ماسͷ از ماتریس ١٧این 
های . در این فرآیند، شبͺه فعال در سطر و ســتونمتقارن هم هستند

مقــدار صــفر  یهاشــبͺهمربوطــه مقــدار یــͷ دریافــت کــرده و ســایر 
کــه شــود مͬماســͷ مختلــف تولیــد  ١٧بــه ایــن ترتیــب،  گیرنــد.مͬ

 .کندهرکدام یͷ شبͺه خاص از مغز را فعال مͬ
   

                                                
٢٨Mask 

  هاماتریس): انواع ماسͷ برای٨شͺل( 
  

ــه  ــت اولی ــوریتمجمعی ͽــاتریس  هــاکروموزوماز  ال ــا م ــاظر ب ــه متن ک
شود. این موقعیــت اولیــه در مجاورت هر شخص است، ساخته مͬ

]، ٥٨بــر عملͺــرد الͽــوریتم تــأثیر بͽــذارد[ تواندمͬفضای جستجو 
  بنابراین از رندم برای تولید جمعیت اولیه استفاده شده است.

٢تابع برازندگͬ ٩ در مسائل ژنتیͷ تابعͬ برای ارزیابی افراد جمعیت  
یــن االͽوریتم اســت. در ایــن مســئله هــم کیفیــت افــراد جمعیــت بــه 

مغــزی بــه منظــور  یهاشــبͺهشــود کــه کــم کــردن ورت تعریف مͬص
ســن  بینــͬپیشکاهش فضای جســت و جــو بــه همــراه حفــظ دقــت 

دهــد. بنــابراین یــͷ ماســͷ کــه همــان کیفیت برازندگͬ را نشان مͬ
-م یا فرد اعمال مͬوموزرواست بر روی ژن های ک هاشبͺهانتخاب 

ه شــبͺه عصــبی شود و ماتریس تولید شده از این ژن هــای جدیــد بــ
شــود. بنــابراین، هــر گرافــͬ کــه آمــوزش داده شــده، تحویــل داده مــͬ

-ی شــبͺه ارزیــابی مــͬی آموزش به وسیلههادادهکروموزوم بر روی 
شده اســت، امــا تــابع برازنــدگͬ  بینͬپیششود که خروجͬ آنها  سن 

شــود کــه در اینجــا از ی سن واقعͬ تعیین مͬدر این مسئله با مقایسه
محاســبه  ٧رابطــه استفاده شده است. این تابع مطــابق  MAEمعیار 

 شود.مͬ
کنــد. یــͷ کرمــوزوم یــͷ به یͷ کروموزم اشاره مͬ ،٧ یرابطهدر    

توانــد مــͬ هاشــبͺهاست که هر کــدام از  هاشبͺهبردار با طول تعداد 
انتخــابی در آن  یهاشــبͺهتعــداد  نشــانگرباشد یا نباشد. همچنین 

کمتــر  یهاشــبͺهکروموزم است که معکوس آن به دنبال پیــدا کــردن 
 هــاشــبͺهباشد. در این بین دو وزن برای تاثیر برازندگͬ و تعــداد مͬ

نــه باشــد، بنــابراین ایــن دو وزمــͬ ١که مجموع آنها برابــر  ه شدآورد
اهش دهــد و باید به تعادلͬ برسند که هم فضای جســت و جــو را کــ

ــͬ کــم  یهاشــبͺه ــت آن خیل ــر را بدهــد و هــم از دق مغــزی مــوثر ت
و ٠٫٩بــه ترتیــب و  منظــور، دو ضــریب  ایــنبــه . ]١٤[نشــود

های تا تمرکز بر روی کاهش تعداد شــبͺه مقدار دهͬ شده است٠٫١
. هــر مغزی باشد و از اضافه کردن شبͺه طͬ دوره ها خودداری کنــد

های مغزیبیشــتر بیشتر باشــد اهمیــت کــاهش تعدادشــبͺه  در چق
مقــدار بیشــتری داشــته باشــد، خطــای  و هــر چقــدر  خواهد بــود

نمــایش ١١همــانطور کــه در شــͺل. میانگین مطلق کمتر خواهد شــد
داده شده است، روند این تابع به این صورت است که هــم از شــبͺه 

ی ماســͷ شــده بــرای محاســبه هاماتریسهم از آموزش داده شده و 
  کند.برازش استفاده مͬ

                                                
٢٩Fitness Function  
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  ): تابع برازندگ٩ͬشͺل ( 
توانــد اندازه جمعیت اولیه هــم مهــم اســت چراکــه جمعیــت کــم مــͬ 

شود که زمان زیادی سریع همͽرا شود و جمعیت زیاد هم باعث مͬ
صرف کند و کند تر همͽرا شــود. بنــابر ایــن جمعیــت برای پردازش 

در نظر گرفته شد. برای بخش اپراتــور انتخــاب از روش  ١٢٠اولیه 
ــت ــد ٣٠انتخــاب چــرخ رول ــر اســتفاده ش ــه ه ــاب ب ــن روش انتخ ، ای

ــͬ ــوزوم شــانس یͺســان  یͺســان داده م ــوع کروم شــود و همــین تن
در  ]. برازنــدگͬ هــر کرومــوزوم١٤[تواند بیشــتر کنــدجمعیت را مͬ

جمعیـــت الͽـــوریتم ژنتیـــͷ نســـبت بـــه مجمـــوع برازنـــدگͬ تمـــام 
شود تا احتمال انتخاب هر فــرد ی جمعیت محاسبه مͬهاکروموزوم

تعــداد کــل افــراد جمعیــت و بــه دســت آیــد. اگــر برازنــدگͬ فــرد 
 ٦ی رابطــهباشد، در این صورت احتمــال انتخــاب فــرد بــه صــورت 

  شود:محاسبه مͬ
از اســتراتژی دو یــا ســه نقطــه اســتفاده شــده اســت کــه  ٣١برای ترکیب  

بین دو یا سه نقطه برای ترکیب به طور تصادفͬ ژن هــایی انتخــاب 
از لحــاظ ایــن روش ] ٥٩[ مطالعــات در شــود چراکــه بــر اســاسمͬ

است و از لحــاظ همͽرایــی بهتــر از ای نقطهایجاد تنوع بهتر از تک 
uniform نقطــه رنــدوم بــین  ٣٢اســت. و بــرای جهــش ͷاز انتخــاب یــ

 ٢و تغییر آن از صفر به یͷ یــا بــر عکــس اســت. در جــدول هاشبͺه
  خلاصه پارامتر های مربوط به بخش ژنتیͷ آمده است.

دهد. روند کلͬ الͽوریتم ژنتیͷ مطرح شده را نمایش مͬ ١٠شͺل 
دهــد. ایــن مــͬکه به طور خلاصــه نشــان رونــد گفتــه شــده را نشــان 

مراحل شامل تولید جمعیت اولیه، محاسبه برازندگͬ برای هر کــدام 
                                                

٣٠Roulette Wheel Selection  
٣١Crossover  
٣٢Mutation  

ی ترکیب بر اســاس چــرخ ها، انتخاب افراد برای مرحلهازکروموزوم
رولت، سپس ترکیب و جهش، مجــدد برازنــدگͬ بــرای افــراد جدیــد 

و در پایان ارزیابی اتمام الͽوریتم با توجه با همͽرا شود محاسبه مͬ
 گردد.ت در مقدار نهایی انجام مͬشدن جمعی

 ): پارامتر های تنظیم شده برای الͽوریتم ژنتی٢ͷجدول( 
  پارامتر

  اندازه جمعیت
  طول کروموزوم

  تعداد تکرار
  نرخ جهش
  نرخ ترکیب

  
 

  ): روند کلͬ الͽوریتم ژنتیͷ مطرح شده١٠(شͺل    
  

زنــدگͬ  را بــه ترتیــب بــرای روند همͽرایــی تــابع برا ١٢و  ١١شͺل 
دهد. ایــن نمــودار نشــان دهنــده رونــد جنسیت مرد و زن نمایش مͬ

همͽرایــی تــابع اســت و از دوره مشــخص شــده در تصــویر بــه بعــد 
مقدار تــابع برازنــدگͬ ثابــت بــوده و الͽــوریتم متوقــف شــده اســت. 
مقدار تابع شایستگͬ در ابتدا نوسانات زیادی داردسپس بــه تــدریج 

  ابد تا نمودار به حالت همͽرا برسد.یکاهش مͬ



 
  ١٢  یͷو الͽوريتم ژنت گرافͬیعصب یهابا استفاده از شبͺه fMRI یربر تصاو ͬسن مغز مبتن ͬبينپيش

  جنسیت مرد -تابع برازندگͬنمودار همͽرایی ): ١١(شͺل  
  

 جنسیتزن -): نمودار همͽرایی تابع برازندگ١٢ͬ(شͺل  

 مقایسه و ارزیابی .٦
یͷ معیار مهم است، تنها معیار ارزش یͷ مــدل  MAE در حالͬ که

، هــادادههــا بــا گــرفتن ســاختار و روابــط زیربنــایی در  GCNنیست. 
. ایــن دهنــدمͬسن مغز ارائــه  بینͬپیشدرک غنͬ تر و جامع تری از 

ی هــادادهمــدل هــا ممͺــن اســت در میــان جمعیــت هــا و مجموعــه 
  مختلف تعمیم بهتری داشته باشند.

مغــزی در  هاشــبͺهنتــایج نهــایی از بــه دســت آوردن فضــای کــوچتر 
آمــده  ١٥و شــͺل ٣ ســن مغــزی جنســیت مــرد در جــدول ͬبینــپیش

است که جدول لیست خروجͬ از شبͺه های نهایی موثر آمده است 
در شͺل سه بعدی به تصــویر کشــیده  هاشبͺهو در شͺل متناظر آن 

را  ١٣ناحیه  زرشͺͬ، رنگ ١ناحیه  بنفششده است که در آن رنگ 
آمــده اســت،  ١٥ و شــͺل ٣ دهد. همانطور که در جــدولنمایش مͬ
موثر  هاشبͺهyeo17بر اساس تقسیم بندی مغزی  ١٣، ١شبͺه های 
رســیده  ٢٫٠٠٣بــه  آزمــایشو  ٨٢٥/٠آمــوزش بــه MAEهســتند کــه 

در داده آمــوزش نســبت بــه مرحلــه قبــل  اینکــه ایــن مقــدار است. بــا 
شده است ولͬ  MAEباعث تخریب ١٫٣٢و در داده آزمایش  ٠٫٩٦

تــا  شــودکمــͷ مــͬکمتر،  یهاهشبͺبه  هاشبͺهکوچͷ شدن فضای 
 .سن مغز کاهش یابد بینͬپیشپیچیدگͬ محاسبات برای 

  

 

): خروجͬ الͽوریتم ژنتیͷ با داده تصاویر مغزی مردان به عنوان ٣جدول (
  مغزی موثر یهاشبͺه

 yeo17ناحیه از  نام ناحیه  توضیح ناحیه 
  ١  network_1  بصری مرکزی

ای آهیانه پیشانͬ
  جانبی

network_13  ١٣  
  
  

موثر با داده تصاویر مغزی مردان  و اطلس  یهاشبͺه ): خروج١٣ͬشͺل ( 
yeo17    

مــوثر در  یهاشــبͺههمینطور برای جنسیت زنــان، نتیجــه اســتخراج 
 ٥، ١یهاشــبͺهدهد که ، نشان م١٦ͬو شͺل ٤ در جدول بینͬپیش

بــه عنـــوان  نـــگ هــای بـــنفش، ســبز و آبـــی)( بــه ترتیــب ر ١٥و 
از اطلــس  یهاشبͺهشناخته شده اند که با حذف بقیه  موثریهاشبͺه

yeo17 ،MAEو  بینͬپیششده است، که این افزایش دقت   آزمایش
مهــم مغــزی در رونــد پیــری مغــز را  یهاشبͺهمتمرکز شدن بر روی 

وزش بــه برای داده آمــ MAEبهبود ، این کار باعث شد دهدنشان مͬ
شــود  ٠٫٥٩١در داده آزمایش بــه انــدازه آن و تخریب  ٠٫٠٨٤اندازه 

ی هاشــبͺهسن توانسته  بینͬپیشولͬ این مقدار تخریب ناچیز برای 
ی مغــزی بــه هاشــبͺهدیͽر را حذف کند و با تمرکز بر روی سه تا از 

دهد الͽوریتم دست یابد که این نشان مͬ شبͺه ١٧نزدیͷ به نتایج 
ی مغزی را انجام دهد و هاشبͺهسازی انتخاب سته بهینهژنتیͷ توان

بینــͬ ســن را شناســایی و ی غیرموثر یــا کمتــر مــؤثر در پیشهاشبͺه
و  ٥، ١ی هاشــبͺهی مغــزی منتخب(هاشــبͺهحذف کند. تمرکــز بــر 

نه تنها به افزایش دقت مدل کمͷ کرده، بلͺــه  )Yeo17از اطلس ١٥
دهنده نشــان خود ایــنست. پیچیدگͬ محاسباتͬ را نیز کاهش داده ا

ی مغــزی موجــود، هاشــبͺهاین اســت کــه بــه جــای اســتفاده از تمــام 
بینــͬ توانــد بــه نتــایج پیشی کلیــدی مͬهاشبͺهتمرکز بر تعدادی از 

  قابل قبولͬ برسد.
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زنان به عنوان  ): خروجͬ الͽوریتم ژنتیͷ با داده تصاویر مغزی٤جدول (
 مغزی موثر یهاشبͺه

 yeo17ناحیه از  م ناحیهنا  توضیح ناحیه
  ١  network_1  بصری مرکزی

  ٥  network_5  توجه پشتͬ خلفͬ
نواحͬ شͺمͬ در 

شبͺه حالت 
  فرضپیش

network_15  ١٥  

  

  yeo17موثر با داده تصاویر مغزیزنان  و اطلس  یهاشبͺه ): خروج١٤ͬشͺل( 
  

دهــد ایــن مــدل ن مͬذکر آمده، نشــا ٥نتیجه این مقاله که در جدول 
) MAEی آزمایش میانگین خطای مطلق (هادادهبر روی  پیشنهادی

بــه دســت آورده ١٫٢٦١و  ٢٫٠٠٣را برای مــردان و زنــان بــه ترتیــب 
  است.

  ): نتایج بعد از الͽوریتم ژنتی٥ͷجدول (
میـــــــــانگین   جنسیت 

  خطای مطلق
(سال) بــرای 

  داده آموزش

ـــــــــانگین  می
  خطای مطلق

(سال) بــرای 
  ایشداده آزم

های شـــــــــبͺه
از اطلــس  موثر

Yeo17  
  ١٣و ١  ٢٫٠٠٣  ١٫٨٢٥  مرد
  ١٥و ٥، ١  ١٫٢٦١  ١٫٠١٦  زن

  
بینــͬ ســن مغــزی در بــازه نتایج این مقاله در مقایســه بــا نتــایج پیش

آمده است،  ٥، در جدول HCPسال و مجموعه داده  ٣٧تا  ٢٢سنͬ
بینــͬ ســن دهد کــه مــدل پیشــنهادی دقــت بــالاتری در پیشنشان مͬ

هر دو جنســیت دارد. در ایــن جــدول، میــانگین خطــای مطلــق  برای
)MAE ــرͽدر مــدل پیشــنهادی بــرای مــردان و زنــان نســبت بــه دی (

 دهد. شده عملͺرد بهتری نشان مͬمقالات مقایسه
برای افزایش دقت و کارآمدی، از الͽوریتم ژنتیͷ اســتفاده شــده تــا 

کــه بــا حفــظ  های مغــزی را بیابــد؛ ترکیبــیای از شــبͺهترکیب بهینــه
های مهم تمرکز دارد. هــدف ایــن بینͬ، تنها روی شبͺهدقت در پیش

ها، مدل همچنــان بــه دقتــͬ بوده است که حتͬ با کاهش تعداد شبͺه
گیــرد، های مغــزی را در نظــر مͬنزدیͷ به دقت اولیه، که تمام شبͺه

دست یابــد. همچنــین، مــدل پیشــنهادی بــا حــذف تــأثیر جنســیت و 
اس سن مغــزی، در بهبــود دقــت نتــایج و کــاهش اعمال تصحیح بای
  .های قبلͬ موفق عمل کرده استخطا نسبت به مدل

  

 

  معیار ارزیابی ٥-١
معمــولا˟ بــا اســتفاده از ســن مغــزی  بینــͬپیشبــرای عملͺــرد مــدل 

بینــͬ شــده بــین ســن پیش (r) معیارهــایی ماننــد ضــریب همبســتگͬ
، خطــای میــانگین (R²) ، ضــریب تعیــینتوسط مغــز و ســن تقــویمͬ

 )MAE (٣٤و میـــانگین خطـــای مطلـــق )RMSE(٣٣مربعـــات ریشـــه
  ].١٣] و[ ٧]، [٣شود[ارزیابی مͬ

-رابطه]به ترتیب در ٣[ R2و  RMSEو  MAEفرمول های محاسبه 
  آمده است. ١٠و  ٩، ٨های

ی بزرگ بــه هااخطزمانͬ مفید است که احتیاج باشد  RMSEمعیار   
دهد که نشان دهنــده هم معیاری را ارائه مͬ R2، شودشدت جریمه 

نسبت واریانس در متغیر وابسته است که از متغیرهای مستقل قابــل 
اســت و مقــدار آن بــین صــفر و یــͷ اســت. در بــین آنهــا  بینــͬپیش

                                                
٣٣Root Mean Square Error 
٣٤Mean Absolute Error 
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MAE  ســن  بینͬپیشمعیاری ساده و قابل تفسیر از میانگین خطای
ی پرت استحͺام بیشــتری هادادهاست و نسبت به  و سن واقعͬ فرد

بــه عنــوان معیــار ارزیــابی اســتفاده  MAEاز  هــم در این مقالــهدارد. 
ی هــاکاربــا مزایای آن معیار را داشته باشد و همچنــین شده است تا 

  قابل مقایسه باشد.دیͽر مشابه 
 جمع بندی .٧

مغز با سن  بینͬپیشدر این مقاله، رویͺرد جدیدی از یادگیری مدل 
. ایــن اده شــدم تکــاملͬ پیشــنهاد دتشــبͺه عصــبی گرافــͬ و الͽــوری

-GCN، شبͺه عصبی گرافfMRIͬرویͺرد ترکیبی از تحلیل تصاویر
SEرا بــه ͷــوریتم ژنتیــͽاصلاح بایــاس ســن مغــز، و ال ͷکار ، تکنی
 هایشــبͺهبینــͬ ســن مغــز را بهبــود بخشــد و گیرد تــا دقــت پیشمͬ

یر را در فرآینــد پیــری دارنــد شناســایی کلیدی مغز را که بیشترین تأث
 بینــͬپیش، GCN-SEبا استفاده از شــبͺه عصــبی گرافــͬابتدا، کند. 

هــای ارتباطــات بــرای تحلیــل داده خــاص، ایــن مــدل سن انجام شد
ــه ــر دو بعــد لب ــه اســت و از ه ــرای ها و گرهمغــزی توســعه یافت ــا ب ه

نــͬ ســن بیکند و بــرای پیشاستفاده مͬهای پیچیدهاستخراج ویژگͬ
بینــͬ، . پــس از انجــام پیشمناســب اســت fMRIمغــز بــا اســتفاده از 

هــا بینͬتکنیͷ اصــلاح بایــاس ســن مغــز اعمــال شــد تــا دقــت پیش
تصحیح  ییͺه در این بازه سنͬ وجود دارند،هاافزایشیابد و سوگیری

چراکه معمولا سن مغز در افراد جوانتر بیش از حد و در افراد  شوند
  .شودمͬین زده مسن تر آن کمتر تخم

و ارتباطــات  هایشــبͺهکار گرفته شــد تــا ، الͽوریتم ژنتیͷ بهسپس
تــا  بینͬ سن دارند شناسایی شوندمغزی که بیشترین تأثیر را بر پیش

های مغــزی مــوثر را در بینــͬ ســن شــبͺهبه تخریب کمتر نتیجه پیش
این الͽــوریتم بــا جســتجوی بینــͬ ســن مغــز بــه تصــویر بͺشــد.پیش

ــههوشــمند در  های ترین زیرمجموعــه از شــبͺهفضــای ممͺــن، بهین
کنند، پیدا کرد. مغزی و ارتباطات را که به مدل بهبود یافته کمͷ مͬ

نتایج نشان داد که استفاده از این رویͺرد ترکیبی به همــراه اصــلاح 
ــه پیش ــاس ســن مغــزی، منجــر ب ــقبینͬبای تر ســن مغــز و هــای دقی

  . شودمͬآیند پیریهای کلیدی مغزی در فرشناسایی شبͺه
توجه ترتیب برای زنان عبارتند از: بصری مرکزی،  هب یهاشبͺهاین 

ــرای ؛ فــرضنــواحͬ شــͺمͬ در شــبͺه حالــت پیش، پشــتͬ خلفــͬ ب
نتایج ایــن مــدل از . ای جانبیبصری مرکزی و پیشانͬ آهیانهمردان: 

هــا ) نسبت بــه ســایر روشMAEنظر مقدار خطای میانگین مطلق (
اند، دقــت بیشــتری را انجــام شــده HCPوعــه داده کــه بــر روی مجم

در مجموعـــه داده  MAEطور خـــاص، مقـــدار دهـــد. بـــهنشـــان مͬ
بــه دســت  ١٫٢٦١و  ٢٫٠٠٣آزمایش برای مردان و زنــان بــه ترتیــب 

آمــده اســت. همچنــین، ایــن مقالــه در مقایســه بــا مطالعــات مشــابه، 
بینــͬ یشی مغزی مــؤثر در پهاشبͺهتریدر کنار استخراج نتایج دقیق

  اند.ذکر شده ٥دهد که نتایج در جدول سن مغزارائه مͬ

  های آیندهکار .٨
ــر داده ــنهادی ب ــال حاضــر، روش پیش ــیش در ح ــای پ ــدل ه ــای م ه

کنند، ولͬ هر چه داد هــای آموزشــͬ بیشــتر باشــد محدودی تکیه مͬ
کنندگان شود. گسترش مجموعه شــرکتنتایج بیشتر قابل اعتماد مͬ

تری تر و قابل تعمیمهای دقیق، مدلزه سنͬ بیشتربا باو شامل افراد 
بینــͬ بهتــر در مــورد پیــری کند که در نهایت منجــر بــه پیشایجاد مͬ

  . شودمͬمغز 
ــود مــدل ــده شــامل بهب ــات آین ــرای تحقیق های شــبͺه پیشــنهادات ب

تر، و بررسͬ تأثیر های بیشتر و متنوععصبی گرافͬ، استفاده از داده
تیــͷ و محــیط بــر فرآینــد پیــری مغــز اســت. دیͽــر عوامــل ماننــد ژن

ͷــر تکنیͽرد با دیͺهــای تصــویربرداری و همچنین، ترکیب این روی
از  تری منجــر شــود.تر و جــامعتواند بــه نتــایج دقیــقتحلیل داده مͬ

بیشــتر  یهاشــبͺهی مغزی بــا تعــداد هااطلسسوی دیͽر استفاده از 
پیــری شناســایی ناشناخته تــر در رونــد  هایناحیهشود تا موجب مͬ

چراکــه از محــدودیت هــای ایــن تحقیــق پــردازش تصــاویر  شــوند،
fMRI  تواند اطلاعات دقیق تــر و بنابراین مͬ ی بالا بود؛هااطلسبا

مغزی بــرای پیشــͽیری ارتباطات با جزئیات بیشتر در مورد عملͺرد 
  بیماری مربوط به مغز دهد.
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 درکارشناسͬ خود را ی دوره، زادهنسترن حسن
در حال حاضر  و گذرانددانشͽاه شهید بهشتͬ 

پیوتر دانشجوی کارشناسͬ ارشد مهندسͬ کام
زمینه  است.در دانشͽاه تربیت مدرس 

پژوهشͬ مورد علاقه ایشان، پردازش تصاویر 
  و یادگیری ماشین است.

  
  
  

مدرک کارشناسͬ ، محمد صنیعͬ آباده
خود را در رشته مهندسͬ کامپیوتر از 

، ١٣٨٠دانشͽاه صنعتͬ اصفهان در سال 
مدرک کارشناسͬ ارشد خود را در رشته 

ͽاه علم و صنعت هوش مصنوعͬ از دانش
و دکترای خود را در  ١٣٨٢ایران در سال 

رشته هوش مصنوعͬ از دانشͺده مهندسͬ 
دریافت کرد. دکتر  ١٣٨٦کامپیوتر دانشͽاه صنعتͬ شریف در بهمن ماه 

 در دانشͺده مهندسͬ برق و کامپیوتر دانشیارآباده در حال حاضر صنیعͬ
اً بر توسعه های ایشان عمدتدانشͽاه تربیت مدرس است. پژوهش

های بزرگ دادهدانش از برای کشف  ایفرامͺاشفههای پیشرفته الͽوریتم
متمرکز بوده است. علایق پژوهشͬ ایشان شامل هوش مصنوعͬ 

پزشͺͬ، تحلیل تصاویر پزشͺͬ، کاوی زیست، دادهپذیرتوضیح
های فازی ژنتیͺͬ، تحلیل بیوانفورماتیͷ، هوش محاسباتͬ، سیستم

  .باشدگرفته از طبیعت مͬالهام نظرها و محاسبات
 




