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برای پیاده   -چکیده اولیه  ابزار  ایدهفناوری در حال پیشرفت،  از هوشسازی و همگرایی  بنابراین، استفاده    های مرتبط یکمصنوعی و فناوری ها است. 
 در  روان،سلامت  به  عمیق،ماشین و یادگیرییادگیری  ویژهبه  مصنوعیهوش   رویکردهای  ظهور باید آن را پذیرفت.  انتخاب نیست، بلکه روندی است که

مراقبت  درمان  تشخیص،  بینی،پیش   راهکارهای  توسعه بهو  سلامت  از   پیشرفت  حال  در  سرعت  های    مداخلات   در  مصنوعیهوش  درمان،  نظر  است. 
روز  ب  تشخیص،  و  بینیپیش   نظر  از    .است  شده  گنجانده  روانسلامت  هایمراقبت  سازیبهینه   برای  هوشمند،  هایگوشی  و  هااپلیکیشن   ویژهبه   دیجیتال،

بزرگ و چندوجهی برای کشف روابط پیچیده و    هایداده  بر  مبتنی  مصنوعیهوش  هایالگوریتم  که نیاز به بکارگیری  است  معنی  این  های داده بهجریان 
های اخیر در این  رو به مطالعه مروری پژوهش مقاله پیش  . را نمی توان نادیده گرفت  تشخیص/بینیپیش   هایو بهبود مدل   توسعه  غیرخطی بین آنها و
 حوزه پرداخته است. 

 های چندوجهی عمیق، پردازش زبان طبیعی، داده   یادگیریروان،  ها و اختلالات روان، سلامتبیماری -  یکلید هایواژه 

 

 مقدمه   -1

  بهداشت  مشکلات  ترینشایع  و  ترینجدی  از  یکی  روانسلامت  هایبیماری

  عواطف  ذهن،  که  است  سلامتی  وضعیت  از  نوعی  روانی  بیماری  .است  عمومی

در سال    .گذاردمی  تأثیر  او  جسمی  سلامت  بر  و  دهدمی  تغییر  را  فرد  و رفتار

  264تخمین زده است که تنها افسردگی   1، سازمان بهداشت جهانی2020

-بینی میپیشو  میلیون نفر را در سراسر جهان تحت تأثیر قرار داده است.  

های روانی در جهان  باشد که عامل اصلی دیگر بیماری  2030تا سال    شود

هزینهاین و  خطر  بر  خود  بیماری،  از  بسیاری  پزشکی  و  های  های  روانی 

  از  روانسلامت  به  مربوط  همچنین، مشکلات  [2-1]دیگر می افزاید.فیزیکی  

  و   (2ADHD)  فعالیبیش  توجهیکم  اختلال  اسکیزوفرنی،  افسردگی،  جمله

  تخمین  و  هستند  شایع  بسیار  امروزه  غیره  و(  3ASD)  اوتیسم  طیف  اختلال

 مشکلاتی   چنین  از  جهان  سراسر  در  نفر  میلیون  450  حدود  که  شودمی  زده

  در   نیز  سال  18  زیر  نوجوانان  و  کودکان  بزرگسالان،  بر  علاوه.  برند  می  رنج

  بهتر  درک بهمین سبب، برای [3].هستند روانسلامت اختلالات خطر  معرض

  مشکلات زودهنگام تشخیص بیمار، از بهتر مراقبت ارائه وروان سلامت  شرایط

 به   که   مزمن  هایبیماری  سایر  تشخیص  از   متفاوت.  است  اساسی  گام  یکروان  

  روانی  هایبیماری  هستند،  متکی  آزمایشگاهی  هایگیری اندازه   و  هاآزمایش 

پرسشنامه   4خوداظهاری   اساس  بر  معمولاً به  پاسخ    برای   که  مشخص  هایو 

از  الگوهای  تشخیص   اند،شده  طراحی  اجتماعی  تعاملات  یا  احساسات  خاص 

با    [4]. شوندمی  داده  تشخیص   هایداده   بودندسترسدر  به  توجه  امروزه 

 
1 World Health Organization 

2Attention Deficit Hyperactivity Disorder 
3 Autism Spectrum Disorder 
4 Self-report and declaration 

  ماشینیادگیری   و  مصنوعیهوش   هایفناوری   ،روانسلامت  وضعیت  به  مربوط

  گیری و تسریع در تصمیم  بهبود  برای  و  روان    شرایط  از  ما  درک  بهبود  برای

استفاده  در   ها پیشرفت   آخرین  از  یکی  عنوانبه   [5-4]. شوندمی   بالینی 

می  ،عمیقیادگیری   ،ماشینیادگیری   و  مصنوعیهوش  در را  برد.  نام    توان 

  عملکرد   طبیعی  زبانعمیق و پردازش  یادگیری  هایالگوریتم  اخیر،  هایسال 

بر  سناریوهای  از  بسیاری  در  را  بهتری   های مراقبتدر    جمله  از  داده،  مبتنی 

کاربرد    [6-8].اند داده   نشان  بهداشتی روان  سلامت در  ها  تکنیکاین  بررسی 

درمان،    و  آگهیپیش   : تشخیص،دهدنشان می  چهار حوزه اصلی راتمرکز بر  

مطالعه تحقیقات  همچنین،    [9.]بالینی  مدیریت  و  تحقیقات  عمومی،  بهداشت

این  انجام  در  میچهار  شده  نشان  دادهحوزه  برای  دهد  استفاده  مورد  های 

تکنیکپیاده بر  عمیقیادگیریو    ماشینیادگیری های  سازی  مبتنی  عمدتا   ،

 باشند: چهار گروه اصلی می

مهم  -بالینی  هایداده بسیار   بهداشتی  هایمراقبت  پیشبرد  برای  منبعی 

  هاآزمایش   مانند  محصول  توسعه  هایفعالیت  طول  در  چه  هاداده   هستند. این

  ارائه  برای  تشخیص و درمان،  فرآیند  از  بخشی  عنوانبه  چه  بالینی،  مطالعات  و

بیماران  موقعبه   هایمراقبت    سلامت، مراقبت  هایسیستم  ساختن  برای  و  به 

  های مراقبت  و.  گیرندمی  یاد  مداوم  طور  به  هایی که هستند. سیستم  ضروری

داده  .بخشد  می  بهبود  را  شده  ارائه داده  هااین  عصبیشامل  تصویر  ،  5های 

 ... هستند. و(  6EHR) پرونده الکترونیک سلامت  

 حجم  یابی،توالی   هایتکنیک   در  اخیر  هایپیشرفت   با  -ژنوم و ژنتیک  هایداده

 که   است   تولید  حال  در  بالا  کارایی  با  اگزوم   یا  ژنوم   هایداده   از  عظیمی

  با   را  روانسلامت  اختلالات  به  مبتلا  بیماران  تا  سازدمی  قادر  را  محققان

 
5 Neuro image 
6 Electronic Health Record 
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 شناسایی   برای  .کنند  مطالعه  فرد  یک  ژنوم  در  ژنتیکی  تغییرات  انواع  بررسی

های  ظرفیت   از  روانی،  هایبیماری   با   مرتبط  ژنتیکی  خطر  عوامل

  بزرگ،  هایداده   مجموعه  در  پیچیده  الگوهای  شناسایی  در  عمیقیادگیری 

 . است  شده  استفاده

  بصری   و(  گفتار   یا  صدا)  صوتی  بیان  یهاداده   -بصری  و  صوتی  بیان  هایداده 

 زمینه   در  مطالعات  از  بسیاری  توجه(  بدن  یا  صورت  رفتارهای  تصویر  یا  ویدئو)

به   .است  کرده  جلب  خود  به  را  روانسلامت   اختلالات زیادی  توجه  اخیرا 

این   از  مدل  هادادهاستفاده    شناسایی  برای  افراد  عاطفی  حالات  سازیدر 

  و  پیوسته   هایسیگنال  صوتی  یهاداده  .است  شده  روانسلامت   وضعیت

 یعنی   ها،فریم  از  ایدنباله  ویدئویی  یهاداده  که  حالی  در  هستند،  متراکم

  چنین  تحلیل  و  تجزیه  برای  ماشینیادگیری   هایهر چند مدل   .هستند  تصاویر

  اما استفاده   .برندمی  رنج پیچیده  هایویژگی  استخراج  فرآیند در هاییداده  نوع

  های داده  تحلیل  و  تجزیه  برای  ها،توالی داده  سازیمدل   در  عمیقیادگیری   از

 .موفق بوده است  بصری  یا/و  صوتی  بیان

پلتفرم  -اجتماعی  هایرسانه   هایداده  گسترش  رسانهبا  اجتماعی،  های  های 

مورد  مانند توییتر و تلگرام و ...، افراد به طور فزاینده و عمومی اطلاعاتی را در  

-اشتراک میبهخلق و خو، رفتار و یا بیماری که ممکن است از آن رنج ببرند 

تکنیک بکارگیری  با  مختلف  مطالعات  یادگیری گذارند  ازچنین  عمیق  های 

متنیهاداده عمدتا  -ییهاداده  وضعیت    -ی  تحلیل  و  شناسایی   برای 

ها  رو، در کنار بیان چالش ی پیشمطالعه  کاربران بهره برده است.  روانسلامت 

های بهداشتی،  و مراقبت  روانسلامت مصنوعی در  های کاربرد هوش و فرصت

-از نگاهی دیگر، می  .آینده خواهد داشت  تحقیقاتی  هایگیرینگاهی به جهت 

های بهداشتی را روان و مراقبت های مورد استفاده در حوزه سلامت توان داده 

کرد: تقسیم  اصلی  گروه  دو  پزشکی  مانند  یافته،های ساختداده  به    ، تصاویر 

الکتروفیزیولوژی    هایداده  الکترونیک  7( EP)ژنتیکی،  پزشکی  مدارک   ،

(EMR )8  پزشکی که بالینی و    هاییادداشت  مانند  ،های بدون ساختارو داده

روش با  آنها  از  اطلاعات  استخراج  صورت    زبان  پردازش  هایعمدتا  طبیعی 

   [10-12گیرد.]می

 مقاله تهیه روش-2
برر به  مقاله،  دادهاین  پایگاه  در  موجود  مطالعات  برPubMed  سی    اساس   ، 

باتعریف  پیش  از  انتخاب  معیارهای پرداخته  سطح  دو   شده  :  است  غربالگری 

  .داشتند  ورود  معیارهای  که  مقالاتی  کامل  بررسی  و  چکیده،  و  عنوان  بررسی

با مرور تحقیقات منتخب و طبقه انتشار  هاداده بندی  سپس  ی موجود، نحوه 

  موردروان، بیماریهای و روانسلامت های مصنوعی در مراقبت کاربردهای هوش 

داده فوق الذکر،  در روند جستجوی مقالات در پایگاه  قرار گرفته است.بررسی  

 های زیر بهره گرفته شده است: از کلیدواژه 

Artificial intelligence for/in (Mental health and/or Mental 

Health Care and/or mental illness and/or Mental disorder 

and/or mental disease) 

 
7 Electrophysiology Procedure 
8 Electronic medical records 

Deep learning for/in (Mental health and/or Mental Health Care 

and/or mental illness and/or Mental disorder and/or mental 

disease) 

Machine learning for/in (Mental health and/or Mental Health 

Care and/or mental illness and/or Mental disorder and/or 

mental disease) 

 رواندر سلامت  9مصنوعیهوشابزارهایعرفی  م   -3

  تجزیه  برای  10ماشین های یادگیری افزایش استفاده از مدل   شاهد  دهه گذشته

 [ 13]  [10-9  است.]  بوده  بهداشتی  هایمراقبت   هایداده  تحلیل  و

رویکردهای     -ماشینیادگیری  روش مصنوعی  هوش از  شامل  که  های  است 

برای یادگیری است الگوریتم  برای توانمندسازی یک    ی هاالگوریتم  .مختلفی 

دسته  به  توانمی  را  ماشینیادگیری  -بدون  یادگیری  :کرد  تقسیم  اصلی  دو 

 ، که نظارت  تحت  یادگیری  وکند  می  کمک  هاویژگی  استخراج  که به  نظارت

پردازد  می  تحلیل   و  تجزیه   به  ،اصلی  هایمؤلفه   کاهش  از  پس  بینی،پیش  برای

   پلی است میان این دو حالت.  نیز   شدهنظارتنیمه  حالتهمچنین  و  

تازه -11عمیق یادگیری  فناوری  بعنوان  ویژگیمصنوعیهوش ترین    خام  های، 

 که  چندلایه  شبکه  ساختار  یک  طریق  از  هاخروجی   در  مستقیماً  را  ورودی

ی  هامدل از  .  کندمی  ترسیم  است،  خروجی  درون  پنهان  الگوهای  ثبت  به  قادر

مراقبت سلامت  حوزهدر    عمیقیادگیریرایج   و  بهداشتیروان  شبکههای   ،  

  ماشین،یادگیری  سنتی  هایمدل   با  مقایسه  که در ،  12عمیق   پیشخور  عصبی

در  برتری  عملکرد   برای  و  است  داده  نشان  کاویداده  وظایف  از  بسیاری  را 

  شرایط   بینیپیش   برای  ژنتیکی  هایداده   و  بالینی  هایداده  تحلیل   و  تجزیه

،  13بازگشتی  عصبی  شبکه[ همچنین،  14-15].است  شده  معرفی  روانسلامت 

تحل  هیتجز  یبرا  طب  یمتوال  یهاداده  لیو  زبان  و  ،یعیمانند  و    ، دئو یگفتار 

و  برای تجزیه و تحلیل تصاویر پزشکی و اسکن مغزی   14عصبی پیچشی  شبکه

 [ 16]  [31-14]. توان نام بردرا می  15رمزگذار خودکار 

  پردازش  ،مصنوعیهوش   زمینه  در  پیشرفت  با  همگام  -16پردازش زبان طبیعی 

  ارتباط   درباره  تحقیقاتی  ظهور  به  منجر  صوتی،  تحلیل   و  تجزیه  و  طبیعی  زبان

یا    هامصاحبه  رونوشت  شده است.  روانسلامت  و  صوتی  یهاویژگی  زبان،  بین

  روان  زبان  تحلیل  و  تجزیه  برای  متنی   محتوای   سنتی  منابع  بالینی  جلسات

اینترنت  هایفناوری   ،امروزه.  هستند بر    اجتماعی،  هایرسانه   مانند  مبتنی 

جدید  غنی  منابع  هارسانپیام   و  آنلاین  گفتگوهای   را  بالینی   غیر  متن  از  و 

داده   [17].دهندمی  ارائه  هایی تحلیل  چنین  برای بالای  حجم  دلیل  های  به 

یادداشت  همچون  متن  قالب  در  خام  و  ورودی  نوشتاری  زبان  بالینی،  های 

مشاوره  مانندمکالمه   از    روانسلامت حوزه    ،جلسات  سایر  پیش  از  استفاده 

بههای هوش مصتکنیک به شدت  زبان طبیعی نوعی،  است. پردازش    متکی 

 
9 Artifitial Inteligence 
10 Machine Learning 
11 Deep Learning(DL) 
12 Deep feedforward neural network (DFNN) 
13 Recurrent neural network (RNN)  
14 Convolutional neural network (CNN) 
15 Autoencoder 
16 Natural Language Processing 
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بنیادی،  چراکه   کلمات  معانی  خودکار  درک  برای  الگوریتم  یک  توانایی 

که   است  فناوری  در  توجه  قابل  از  در  پیشرفتی  مراقبت  کاربردهای 

 [ 18-19]  ضروری است.  روانسلامت 

 ی بهداشتی هامراقبت در   مصنوعی هوشکاربرد -3-1

  برای  مثال  عنوانبه)  مدرن  زندگی  راه خود را در  حاضر  حال  در  مصنوعیهوش 

  های  سیستم  و  اجتماعی  هایو رسانه  تعاملات  تسهیل  اطلاعات،  به  دسترسی

است.(  امنیتی کرده  از    که حالی  در  باز    ی هاداده   در  مصنوعیهوش استفاده 

آنها (  ژنتیک  آزمایش  پزشکی،  تصویربرداری  مثال،  عنوانبه)بالینی      و تحلیل 

است، جوان    یهامراقبت   در  مصنوعیهوش   معمول  پذیرش   با  هنوزو    بسیار 

های  هایی از مراقبتمصنوعی در زمینهاما ورود هوش   داریم،  فاصله  بهداشتی

  ،17انبوه   غربالگری  ها عبارتند از:توان نادیده گرفت؛ این زمینهبهداشتی را نمی

،  20الکترونی   تشخیص،  19آزمایشگاهی   یهاداده،  18تشخیصی   تصویربرداری

عملیاتی  یادداشت،  22بالینی   یهاداده ،  21ژنتیکی  تشخیص   پرونده ،  23  های 

  [ 12-11].  25پوشیدنی   هایدستگاه   ازحاصل    سوابق، و  24سلامت   الکترونیک

قضاوت در مورد رفتارهای بهینه در زندگی به دلیل پویایی و شرایط محیط 

این   در  چراکه،  است.  دشوار  و  پیچیده  بسیار  اغلب    ،گیریتصمیماجتماعی 

هستند. دخیل  عصبی  مدارهای  و  مغز  از  مختلفی  از    [20]مناطق  بسیاری 

دهند که رفتارها از  گیری نشان می بیولوژیکی در مورد تصمیممطالعات عصب 

بین سیستم انتخاب می طریق هماهنگی  متعدد شبکه عصبی  شوند که های 

مجموعه  کدام  الگوریتمهر  از  متمایز  می ای  اجرا  را  محاسباتی    کنند.های 

ماشین بر  [  و رویکردهای یادگیری 21های داده کاوی]رو، اعمال تکنیک بدین 

های روانی  شناسی بیماری های چندوجهی نه تنها از نظر آسیب مجموعه داده 

اند.  کنند، بلکه در نتایج درمانی نیز بهبود بیشتری کسب کرده را بازتعریف می

مصنوعی  ها و ابزار هوش تامل استفاده از تکنیک این امر خود، گواه تاثیر قابل 

 [  22-24در تشخیص و درمان است.]

 روان ها و اختلالات بیماری مصنوعی در  کاربرد هوش-3-2

آگهی، تشخیص و درمان، به مصنوعی در پیشهای اخیر بویژه، هوش در سال 

بیماری  و  از سلامت اختلالات  طبقه   روان  هایی  براساس  المللی بین بندی  که 

روان 26هابیماری  اختلالات  آماری  و  تشخیصی  راهنمای  و  ترین  شایع  ،27، 

کرده ورود  هستند،  حوزه  این  ]تهدیدهای  اختلالات شی[  20است.  زوفرنی، 

ا افسردگی،  اختلالات  نگرانی،  و  تهدید    28آلزایمر و  وتیسم  اضطراب  بیشترین 
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با توجه به  مطالعه پیش [  25-28روان هستند. ]برای سلامت    بندی طبقه رو، 

دسته بر  تمرکز  با  و  روان  اختلالات  و  بیماریها  مرور  جهانی  به  فوق  بندی 

   است.  تهدیدها پرداختهبه این    مصنوعیهوش   های ورودحوزه 

و کیفیت اتصال نورون در مغز  شامل فرآیند تدریجی کاهش حجم      -آلزایمر 

منجر به یکپارچگی تدریجی سیناپسی و از دست دادن عملکردهای  که    است

این بیماری، بعنوان یک اختلال مغزی پیشرونده،    [29-30]شناختی است.  

به موضوعی حیاتی از نظر سلامت جهانی، سلامت عمومی و سلامت جمعیت  

تبدیل شده  تسهیل تشخیص    [31است.]در جهان  و  بیماری  پیشرفت  درک 

زودهنگام آن کانون توجه در تصویربرداری عصبی و ژنومیک در دهه گذشته  

است.] داده  [32-33بوده  از  ترکیبی  آوری  جمع  میهرچند  گران،  ها  تواند 

ماشین برای پردازش و  های یادگیری قابلیتباشد، اما  کننده  پیچیده و خسته

توان  را نمیسطحی  بعدی و چند ادغام مقادیر بزرگ از اطلاعات تعاملی، چند 

به  در سال   [34-35.] نادیده گرفت زیادی  اخیر، توجه  این    بندی طبقههای 

در برابر این    [36]های محافظبیماری، تشخیص زودهنگام و یا شناسایی ژن

شده است. درحالیکه، بیشتر محققان    ماشینیادگیری ی  هاالگوریتمبیماری، با 

از   استفاده  روی  پیچشی  هاشبکه بر  عصبی  و    3ی  برای    4بعدی  بعدی 

الزایمر به دلیل مقادیر قابل تامل داده متمرکز شده اند. اما اخیرا،    بندیطبقه

آگاروال و همکاران، در یک مقاله مروری به بررسی نتایج بدست آمده برپایه  

)هامدل  ترکیبی  انتقالی   عمیقیادگیریی  یادگیری  با  29و  مقایسه  در   )

پرداخته اند. در این مطالعه سیستماتیک، دقت نتایج   عمیقیادگیری ی هامدل 

برپایه   آمده  طریق  ترکیبی  ی  هامدل بدست  از  آلزایمر  بیماری  تشخیص  در 

از   بهتر  بر  هامدل نشانگرهای زیستی تصویربرداری عصبی، بمراتب  ی مبتنی 

سه بعدی    پیچشیهای مبتنی بر شبکه  با استفاده از معماری   عمیقیادگیری 

دیده بوده است. این تحقیق نقش مثبت یادگیری انتقالی در  از پیش آموزش 

 [ 37].کندمی و تشخیص الزایمر را بیش از پیش نمایان    آگهیپیش 

از اوایل کودکی آغاز    وضعیتی  -اختلال طیف اوتیسم عصبی است که عموما 

پاتوژن  .شودمی که  آنجایی  تشخیص    30از  است،  مبهم  هنوز  بیماری  این 

های  گیری از  تکنیکبیماری با مشاهده مجموعه ای از علائم رفتاری و بهره

رزونانس  مغناطیسی  تصویربرداری  مانند  مغز،  تصویربرداری  ، 31غیرتهاجمی 

های مبتنی بر رویکردهای  . ژو و همکاران، به بررسی پیشرفت شودمی حاصل  

اند. آنها ضمن بررسی چالش  ماشینیادگیری  -در تشخیص اوتیسم پرداخته 

لزوم شناسایی نشانگرهای زیستی  بر   اوتیسم،  های موجود در راه تشخیص 
مجموعه    ،متمایز32 ایجاد  در  آنها  حیاتی  نقش  و  بیماری  تشخیص  برای 

و تشریح ناهمگونی فردی و گروهی برای دستیابی به عملکرد    های جامع داده 

می تاکید  تشخیص،  فرایند  در  راستا،    [38]  کنند.بهتر  همین  در 

های چشمگیر  در برقراری ارتباط با بیماران اوتیسم به پیشرفت مصنوعیهوش 

میدست نشان  حوزه،  این  در  شده  انجام  تحقیقات  مطالعه  است.  دهد  یافته 
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 که  هستند  هاییدستگاه هاروبات  اند.داشتهها نقش مهمی در این ارتباط ربات

  سپس و کنندمی استفاده انسان موقعیت و حرکت بر نظارت برای حسگرها از

  از  استفاده  با  ها  ربات.  کنندمی   استفاده  محیط   با  تعامل  برای  بازخورد  این  از

  بیمار   عملکرد  پارامترهای  ذخیره  و  گیری  اندازه  به  قادر  ها  محرک  و  حسگرها

  این.  کند  کمک  مدت  در طولانی  بالینی  ارزیابی   به  تواند  میاین امر     .هستند

حرکات،    در  کوچک  تغییرات  گیریاندازه   و  تشخیص  توانایی  با  هادستگاه 

  کمک  هدف تعیین و درمان ریزیبرنامه  فرآیندهای  در درمانگران به توانندمی

یوشیکاوا و همکاران، به بررسی اثرات استفاده از ربات در مصاحبه های    .کنند

  بین  رو  در   و رو    مستقیم  روانپزشکی پرداخته اند. آنها بر این باورند مصاحبه

  انجام  حال،  این  با  است،  مهم  بسیار  بالینی  ارزیابی  در  بیمار  و  روانپزشک

ویژه در دوران همه گیری کرونا، به   به  هایی به شیوه سنتی   مصاحبه  چنین

دشوار   بیماری  به  ابتلا  خطر  چند  [39] .شودمیدلیل    های  مصاحبه  هر 

 اختلالات  به  مبتلا  افراد  به  کمک  و  ارزیابی  برای  اینترنت  از  استفاده  با  ویدئویی

به   ویژه  به  بیماران  از  برخی  حال،  این  با  است،  مفید  روانی که  دسته  آن 

ترس و   اجتماعی،  اختلال  هستند  طیف  اختلال  افسردگی  مبتلا    در اوتیسم 

همچنین،    [40-41].  دارند  تردید  چهره  به  چهره  ابزارهای  از  استفاده

های  بیماری  از  وسیعی  طیف  برای  که  33چت   ربات  ها بر روی چندینبررسی 

با    افسردگی،  جمله  از  روان، که  کودکان  برای  )بویژه  اوتیسم  طیف  اختلال 

  از   کاربران  رضایت  اند،شده   ساخته  اضطراب  و  کمبود عاطفی درگیر هستند(

نشان  هاباتچت صحه   اثربخشی  بر  اولیه  شواهد  و  دهدمی  را  مطلوب، 

   [42-45] .گذاردمی

  ،است که با اختلال در تفکر و رفتار  روانسلامت بیماری مزمن      -شیزوفرنی

درمیلیون را  نفر  داده   ها  قرار  تاثیر  تحت  به  استسراسر جهان  اختلال  این   ،

مختل   را  روزمره  زندگی  روال  توجهی  قابل  الگوریتم کندمی طور  چندین   .

  موثر در بروزهای برای تجزیه و تحلیل مؤلفه  ماشینیادگیری و   مصنوعیهوش 

پیش  روش اسکیزوفرنی،  ارزیابی  و  بیماری،  مورد  بینی  فعلی،  پیشگیری  های 

گرفته قرار  در    [ 46-48]اند. استفاده  بویژه  آمده،  بعمل  تحقیقات  مطالعه 

ها برای یافتن همپوشانی میان اختلالات ، پژوهش دهدمیی اخیر نشان  دهه

در   که  نظر    بندیطبقهروانی  در  متمایز  اختلالات  بعنوان  بیماریها،  سنتی 

تحت    پژوهشیدر    ،شوند، در حال گسترش است.  لانگلاند حسنگرفته می

درون  »گفتار  پدیده34عنوان  بررسی  به  یا  «،  درون«  »صدای  روانشناختی  ی 

پردازد. او در این مطالعه به بررسی ارتباط گفتار  »صحبت کردن در ذهن« می

با توهمات شنوایی بیان  -درونی  و  که   کندمی شفاهی در شیزوفرنی پرداخته 

شنوایی توهمات  به  عنوان    35کلامی -مبتلایان  به  را  خود  گفتار  اشتباه،  به 

مبتلایان  آنچه در    -دهندمیگفتاری تولید شده توسط شخص دیگر تشخیص  

در   مصنوعیهوش این مطالعه همچنین به کاربرد    -به اسکیزوفرنی شایع است

نشانه  عصبیترجمه  و  عصبی  سیگنال -های  به  درونی  گفتار  های  عضلانی 
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تواند زمینه گفتاری بیرونی متناظر پرداخته و بر این باور است که این امر می

 [ 49] در این حوزه فراهم کند.  مصنوعیاز سوی هوش   را برای مداخلات جدید

نگرانی اض و  رایج  -طراب  از  یکی  اضطرابی  و  خلقی  ترین  اختلالات 

راهنمتشخیص در  که  است  اختلالاتهایی  آماری  و  تشخیصی  ،  روانای 

آماری بین المللی   بندیطبقه و یازدهمین ویرایش   (DSM-5) ویرایش پنجم

شیوع    [3]بندی شده است.دسته   (ICD-11)ها و مشکلات سلامت  بیماری 

به ویژه در جمعیت کودکان و جوانان به طور مداوم در   روانسلامت اختلالات  

ترین بیماری  حال افزایش است. همین امر در مورد اختلالات اضطرابی، شایع 

نیز  دهد.  سوم کودکان و نوجوانان را تحت تأثیر قرار میکه تقریباً یکروانی،  

رویکردهای    [50-52].کندمی صدق   بررسی  برای    ماشینیادگیری در 

ترین  متداول  ANN و SVM مشاهده شده کهبینی اختلالات اضطرابی،  پیش 

همچنین استفاده    هستند. بینی اختلال اضطراب اجتماعیها برای پیش روش 

بندی  ای، عملکرد طبقههای چند سطحی مانند یادگیری چند هستهاز ویژگی

  .دهدافزایش می  (PTSD) بینی اختلال استرس پس از سانحهرا برای پیش 

خ فشار  کشیدن،  سیگار  الکل،  نوشیدن  ذهنی،  سلامت  و وضعیت  بالا  ون 

توان می  نیز  منظم  موثر د  ورزش  ویژگیهای  ،   GADبینپیشدر    36بعنوان 

SAD  و PTSD در همین حوزه، اوپوکو آساره و همکاران،    [53].مفید باشند

اختلالات افسردگی از طریق نشانگرهای رفتاری گوشی    بینیپیش به مطالعه  

روش  از  استفاده  با  هوشمند  پرداختهماشینیادگیری های  های  این  ،  در  اند. 

میدانی   از حداقل    629تحقیق  داشته   56نفر  مشارکت  اند. همچنین  کشور 

نیز مورد رصد قرار   افراد  اطلاعات مربوط به سن، جنس، تحصیلات و شغل 

مورد    22گرفت.   مدل  ویژگی  استخراج  در  هوشمند  های  گوشی  از  ویژگی 

از   پژوهش  این  در  گرفت.  قرار  برای  هاالگوریتماستفاده  نظارتی  یادگیری  ی 

شده   بندیطبقه یافتهاستفاده  نشان  است.  رفتاری    دهدمیها  نشانگرهای 

می نشان  را  افسردگی  بهدهنده  داده توان  از  نامحسوسی  حسگرهای  طور  های 

توان با  در نتیجه ارزیابی سنتی افسردگی را می   .تلفن هوشمند شناسایی کرد

ی هوشمند برای تشخیص و نظارت بر افسردگی هاتلفننشانگرهای رفتاری از 

ای محدود  اسمرکه و همکاران، مطالعه در پژوهشی دیگر،      [54].تقویت کرد

های انجام شده در حوزه اختلالات افسردگی در بازماندگان بیماری  بر پژوهش 

داده  انجام  نشان  سرطان   مطالعه  از  حاصل  نتایج  شناسایی   دهدمی اند. 

تشخیص  ویژگی برای  چهره  بیان  و  گفتار  زبان،  همچون  مشاهده  قابل  های 

ی مبتنی هاروشزودهنگام افسردگی و غربالگری در این دسته از بیماران، با  

است.  مصنوعیهوش بر   و همکاران، در تحقیقی   [55]قابل رهگیری  شیمورا 

  های استرس روانی و فیزیکی وش پاسخ که کار از راه دور با کاه نشان دادند  

های  اثرات کار از راه دور بر پاسخ   ،در این تحقیق  اختلال خواب مرتبط است.

استرس روانی و فیزیکی با تجزیه و تحلیل رگرسیون لجستیک چند متغیره،  

های شغلی، حمایت اجتماعی و  کاری، استرس با تعدیل سن، جنسیت، اضافه 

نتایج حاصل از مطالعه همچنین نشان    .قرار گرفت  توجهوضعیت خواب مورد  
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افراد  اعلام  از راه دور سبب افزایش    که کار کاملا  ددهمی اما    شودمی حضور 

 [ 56]وری را بهمراه دارد.همزمان کاهش بهره 

 گیرینتیجه -4

سلامت هدف   اطلاعات  روانمتخصصان  ادغام  و  ،  بالینی  محیطی،  ژنتیکی، 

زندگی است  شیوه  بالینی  قضاوت  تکمیل  و  ها  درمان  سازی    .برای شخصی 

برای هدایت    شناسایی معیارهای بالینی قوی و نشانگرهای زیستیبدین رو،  

درمان   نتیجه،  انتخاب  در  است.  موثر  داده بسیار  انواع  از  گیری  های  بهره 

پیش در  بیماریها  مختلف  انواع  بهداشتی  مراقبت  و  درمان  تشخیص،  آگهی، 

روان،  نتایج و اثرات مثبت قابل تامل را در بویژه بیماریها و اختلالات سلامت 

های بزرگ و پیچیده )هم پی دارد، اما از سویی دیگر سبب پدیدار شدن داده 

انواع داده( شده است. این امر  به لحاظ ماهیت داده  ها و هم ارتباطات میان 

تکنیک و   ابزارها  به  نیاز  چالش،  بزرگترین  برای  بعنوان  اعتماد  قابل  هایی 

های بزرگ را بوجود آورده است. در پاسخ به این چالش،  تجزیه و تحلیل داده

های مبتنی بر های اخیر، توجه و علاقه بر معرفی و استفاده از مدل در سال 

معرفی هوش  در  اشتیاق  است.  یافته  افزایش  ترکیبی  و  چندوجهی  مصنوعی 

مصنوعی برای شکستن بن بست تشخیص  های مبتنی بر هوش پتانسیل روش 

این   کاربرد  خصوص  در  علمی  مطالعات  تعداد  افزایش  در  سنتی  درمان  و 

بیماریها در پیشتکنیک و درمان  مراقبت  و تشخیص،  اختلالات بینی  و  ها 

ای موارد پا را  روان بخوبی منعکس شده است. هر چند این مطالعات در پاره 

بینی و  عمیق برای پیش های مبتنی بر یادگیریفراتر نهاده و  به معرفی مدل 

تامل و توجه است؛ نقش  اند، اما آنچه قابلتشخیص خودکار بیماری پرداخته 

ارائه  هوش  در  انواع    متعادل  دیدگاهیمصنوعی  وتحلیل  تجزیه   بر  مبتنی 

پیوست مقاله،   های سنتی تجزیه و تحلیل است.های بزرگ، در کنار روش داده 

روان با تمرکز  مصنوعی و سلامت ای از مطالعات در حوزه هوش شامل خلاصه 

داده  نوع  میبر  بر  در  را  استفاده  مورد  رشد  های  به  رو  روند  مطالعات،  گیرد. 

هوش  سلامت کاربرد  در  بیماریمصنوعی  و  پیش  روان  از  بیش  را  روان  های 

 دهد.  نشان می 
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  Ai-SOFT 2023کنفرانس ملی هوش مصنوعی و مهندسی نرم افزار 

 
 

 به تفکیک نوع داده  روانسلامتو  مصنوعیهوشای از مطالعات انجام شده در حوزه خلاصه  -پیوست

 توضیحات  هدف  مدل داده  نتایج  نویسندگان )سال( 

 ی بالینیهاداده

 ی بالینیهادادهاستفاده از  تشخیص افسردگی  EEG Signals CNN سیگنالهای مغزی ACC= 0.96 [ 57] 2018آچاریا وهمکاران

 ی بالینیهادادهاستفاده از  تشخیص افسردگی  LSTM سیگنالهای مغزی  ACC= 0.99 [ 58] 2019آی و همکاران

 ی بالینیهادادهاستفاده از  تشخیص ترس  DCNN - stack of 3 autoencoders سیگنالهای مغزی  ACC= 0.72 [ 59] 2020بلن و همکاران

 ACC= 0.95 [ 60]2019بای و همکاران
 سیگنالهای مغزی 

Conv. Deep Boltzmann Machine  ی بالینیهادادهاستفاده از  اختلال شناختی خفیف 

 ی بالینیهادادهاستفاده از  اختلال کمبود توجه و بیش فعالی  3D CNN DL سیگنالهای مغزی  ACC= 0.95 [ 61] 2019چن و همکاران

 ی بالینیهادادهاستفاده از  شیزوفرنی CNN,RNN,ANN سیگنالهای مغزی  ACC= 0.99 [62]2018چوو و همکاران

 ی بالینیهادادهاستفاده از  اختلال کمبود توجه و بیش فعالی  CNN سیگنالهای مغزی  ACC= 0.88 [ 63]2020دوبروی وال همکاران

 ی بالینیهادادهاستفاده از  الکل، اختلال شناختی خفیف  CNN,RNN,DNN سیگنالهای مغزی  ACC=0.75 [ 64]2018کیم و همکاران

 ی بالینیهادادهاستفاده از  تشخیص افسردگی  1D CNN- 2D CNN سیگنالهای مغزی  ACC= 0.85 [ 65] 2019لی و همکاران

 ی بالینیهادادهاستفاده از  خفیف  تشخیص افسردگی CNN سیگنالهای مغزی  ACC= 0.81 [ 66] 2020لی و همکاران

 ی بالینیهادادهاستفاده از  اختلال کمبود توجه و بیش فعالی  CNN سیگنالهای مغزی  ACC= 0.98 [ 67] 2020مقدری و همکاران

 ی بالینیهادادهاستفاده از  زوال عقل  stacked autoencoder سیگنالهای مغزی  ACC= 0.89 [ 68]2017مورابیتو و همکاران

 ی بالینیهادادهاستفاده از  تشخیص افسردگی  LSTM & 1D CNN سیگنالهای مغزی  ACC= 0.98 [ 69]2019ممتاز و خیوم

 ی بالینیهادادهاستفاده از  شیزوفرنی CNN سیگنالهای مغزی  ACC= 0.81 [ 70]2019اوو و همکاران

 ی بالینیهادادهاستفاده از  شیزوفرنی 1D CNN- 2D CNN سیگنالهای مغزی  ACC= 0.92 [ 71]2019پانگ و همکاران

 ی بالینیهادادهاستفاده از  بی خوابی  -اختلال خواب DLM(Deep Learning Model)  سیگنالهای مغزی  ACC= 0.92 [ 72]2017شاهین و همکاران

 ی بالینیهادادهاستفاده از  شیزوفرنی ReNet سیگنالهای مغزی  ACC= 0.99 [ 73]2020شالباف و همکاران

 ی بالینیهادادهاستفاده از  افسردگی بینیپیش  ACC=0.98 EHR SML [ 74] 2018آرون و همکاران

 ی بالینی) سوابق الکترونیک بیمار( هاداده احتمال مرگ بعلت خودکشی   بینیپیش  ACC=0.72 EHR SML+DL [ 75] 2018چوی و همکاران

 ی بالینیهادادهاستفاده از  اختلال خواب LSTM سیگنالهای مغزی  ACC= 0.98 [ 76]2020همکارانواسکروکاک 

 ی بالینیهادادهاستفاده از  تشخیص افسردگی  ResNet-,MobileNet,Inception3    سیگنالهای مغزی  ACC= 0.93 [ 77] 2020ایولان و همکاران 

 ی بالینیهادادهاستفاده از  اختلال کمبود توجه و بیش فعالی در کودکان  EEGNet سیگنالهای مغزی  ACC= 0.83 [ 78] 2019وحید و همکاران

 ی بالینیهادادهاستفاده از  اضطراب و نگرانی –اختلال افسردگی  CNN سیگنالهای مغزی  ACC= 0.68 [79]2020ژی و همکاران

 ی بالینیهادادهاستفاده از  افسردگی CNN + Attention ی بالینی و سیگنالهای مغزی هاداده  ACC= 0.75 [ 80] 2020ژانگ  و همکاران

 ACC= 0.95 [ 81]2020ژانگ، سیلوا همکاران
 

 ی بالینیهادادهاستفاده از  الکل به  اعتیاد به  مبتلا بیماران خودکار تشخیص CNN + Attention, Mobilenet و سیگنالهای مغزی  ی بالینی هاداده

 ی بالینیهادادهاستفاده از  تشخیص افسردگی دوقطبی  Hybrid EEGNet سیگنالهای مغزی  ACC=79.8 [ 82]2020ون و همکاران 

 ی بالینیهادادهاستفاده از  تشخیص افسردگی  3DCNN سیگنالهای مغزی  ACC=99.3 [ 83] 2020و همکاران سندهیپ 

 ی بالینیهادادهاستفاده از  تشخیص افسردگی  CNN+FCNN سیگنالهای مغزی  ACC=86.62 [ 84] 2020جبلی و همکاران 

 ی بالینی )تصاویر ام. آر. آی.( هادادهاستفاده از   تشخیص اختلالات روان ACC = 0.766 fMRI DFNN [ 85]2019ماتسوبورا و همکاران 

 ACC = 0.639 to [ 86]  2019پینایا و همکاران 

0.707 

sMRI Autoencoder از طریق روش غیر  در مغز یعیطب ریغ  یساختار یالگوها ییشناسا تشخیص اختلالات روان مانند شیزوفرنی و اوتیسم

   تهاجمی تصویربرداری مغزی
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 ی ژنتیکهاداده

  ACC = 0.82 [ 87] 2018خان و ونگ 
 

  انروکننده مرتبط با اختلالات کد ر یانواع غ  ییشناسا DFNN توالی ژنوم 

  ریسک آلزایمر  بینیپیش  SNPs, MRI CNNs - [88]2021ژوو  و همکاران

  ریسک آلزایمر  بینیپیش  DNA FNNs متیلاسیون ژن،  بیان AUC = 0.797 [ 89]2020پارک و همکاران

 استفاده از روش تهاجمی  تمایز اختلال شناختی خفیف از الزایمر ACC = 0.866  PET DBNs [ 90]2019شن و همکاران

 استفاده از روش غیرتهاجمی  تشخیص الزایمر  3D CNN تصویربرداری عصبی  ACC=0.85 [ 91]2020دوک و همکاران

 استفاده از روش غیرتهاجمی  تشخیص الزایمر  CNN-ResNet تصویربرداری عصبی  ACC=0.98 [ 92]2020رمضان و همکاران

 استفاده از روش غیرتهاجمی  تشخیص الزایمر  CNN تصویربرداری عصبی  ACC=1.00 [ 93] 2020التینکایا و همکاران 

 استفاده از روش غیرتهاجمی  تشخیص الزایمر  CNN تصویربرداری عصبی  ACC=0.97 [ 94]2021امینی و همکاران

 استفاده از روش تهاجمی  الزایمر 3DCNN تصویربرداری عصبی  ACC=0.89 [95]2019اسلام و همکاران

  الزایمر 3DCNN+LocalTransferLearning نشانگرهای زیستی تصویربرداری عصبی  ACC=0.98 [ 96]2019باسایا و همکاران

  تشخیص الزایمر  3D CNN+DeepResNet نشانگرهای زیستی تصویربرداری عصبی  ACC=0.91 [ 97] 2020ابرل و همکاران

  تشخیص الزایمر  InceptionV4+ALexNet            نشانگرهای زیستی تصویربرداری عصبی  ACC=0.96 [98]2017هان و همکاران

 ی صوتی و بصری هاداده

 ی بصریهادادهاستفاده از  اختلالات خلقی بندیطبقه  LSTM+autoencoder ی بصریهاداده  ACC = 0.677 [ 99] 2017سو و همکاران

 حالت چهره   یری ادگی یبرا CNN تشخیص احساس  CNN+LSTM ی بصری جمع آوری شده با وب کم هاداده ACC = 0.90 [ 100]2018داوود و همکاران

  شدت افسردگی  بینیپیش  LSTM در طول درمان  هاصوت مصاحبه  AUC = 0.80 [ 101]2018هراتی و همکاران

 تشخیص اشتباه )اختلال دوقطبی به عنوان اختلال تک قطبی(  روند اختلال خلقی بینیپیش  Autoencoder+LSTM ی صوتی و بصری هاداده   ACC = 0.692 [ 102]2019سوو وهمکاران

  شدت افسردگی  بینیپیش  SML ی بصریهاداده ACC=0.84 [ 103] 2018کاسم و همکاران

  depressionتشخیص  Transformer+CNN های صوت داده UAC=84-93 [104] 2023ین و همکاران 

  تشخیص احساس  EMO-DB -IEMOCAP CNN+attention صدا داده Avg.Acc=90 [105]2022مخمودوفوهمکاران

 ی متنیهاداده

  ریسک خودکشی  بینیپیش  LSTM اجتماعی یهابکه ش درخوداظهاری های پست AUC = 0.94 [ 106]2018کوپراسمیث و مکاران

 ACC 0.74 [ 107]  2018دوو و همکاران

 
 دهدمیترکیب دو مدل نتایج بهتری را بدست  شناسایی عوامل استرس زای مرتبط با خودکشی CNN+RNN پست های توییتر 

 ی متنیهادادهاستفاده از  افسردگی بینیپیش  Elastic-net های اینستاگرام ی متنی از پستهاداده AUC=0.71 [ 108] 2018ریچاردو همکاران 

 ,F1 Score= 0.85 [ 109] 2020لین و همکاران، 

Recall=0.92, 

Precision=0.72 

 ی متنی و صدا هادادهاستفاده از ترکیب  تشخیص افسردگی  BiLSTM + 1D CNN متن و صدا 

MDD= Major Depressive Disorder; DBNs = Deep belief networks;  


