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 39 

Abstract: 40 

Alzheimer's disease is a neurodegenerative disease and a common factor of 41 

dementia in the elderly, and based on the fact that the appearance of its apparent 42 

clinical symptoms is late and there is no treatment for it, work was done in this 43 

study on the early prediction of Alzheimer's disease by detecting the stage of 44 

mild cognitive impairment experienced by most Alzheimer's patients. This study 45 

was used the ADNI database. After preprocessing, preparation, balancing and 46 

division into 80% as a training set and 20% as a test set, Two models were 47 

Hyperparameters tuned, trained and tested. 48 

Two models of Machine Learning were worked on in this study: the first model 49 

KNN (K-Nearest Neighbors) and the second model AB (AdaBoost) to classify 50 

three cases: Normal Cognition (NL), Alzheimer's Disease (AD) and mild 51 

Cognitive improvement (MCI). 52 

The AB model showed higher efficiency than the KNN model, where it 53 

outperformed, the Accuracy value of the AB model was a ratio 92.86%, and the 54 

Sensitivity value was equal to 92.86%, and these are good results to help support 55 

the doctor's decision. 56 
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220 
 KNN 221معايير تقييم لنموذج  (5الشكل) 



رياشي، مسعود                                                 المبكر بمرض الزهايمر  نموذج للتنبؤفي بناء    الآلةاستخدام التعلم   
    

 

الأول  بين  بالمقارنة  222 (Nearest Neighbors-K)   النموذج 

الثاني    223 في  موضح  هو   كما  (AdaBoost)والنموذج 

 224  من  ذلك   KNN  نموذج  على  AB  نموذج  تفوق   (، 6)الشكل

 225 ضعيفة   نماذج  تدريب  على  عملت  AB  خوارزمية  كون   الممكن

 226 .النهائي النموذج  إلى  للوصول بعضها أخطأ  على

227 
 KNN 228 نموذجو  AB نموذج  بين مقارنة (6الشكل)

في    تز تمي المذكورة  الدراسات  عن  الدراسة  الدراسات  هذه  229 

ضبط    المرجعية خلال  الفائقة  من  وموازنة  المحددات  للنماذج  230 

والاختبار  عينات نموذج  التدريب  نتائج  كانت  حيث   ،KNN  231 

وأ الدراسات  تلك  لبعض  الدراسات فض مساوية  بعض  من  ل  232 

نموذج  الأخرى  نتائج  كانت  حين  في   ،AB   نتائج من  أفضل  233 

 234 .تلك الدراسات

 235 : ج والخاتمة الاستنتا. 5

 236 تعلم   تقنيات  باستخدام  نموذج  إيجاد   على   الدراسة   هذه  عملت

الطبيعي    من  كل  لتشخيص  الآلة الإدراك  ذوي  الأشخاص  237 

 238 ومرضى الزهايمر ومرضى ضعف الإدراك المعتدل. 

 239  الفائقة   المحددات  ضبط  بعد  نموذجين  واختبار  تدريب  تم  حيث

 240 (NearestNeighbour-K)  من  كل  باستخدام  وذلك  لكليهما

 241 .(AdaBoost)و

 242 قيمة   وكانت  %68.33  نسبة  KNN  لنموذج  الدقة  قيمة  بلغت

 AB 243 نموذجل الدقة قيمة بلغت فيما %68.33 تساوي  الحساسية

 244 2.9%86. تساوي  الحساسية قيمة وكانت %92.86 سبةن

 245 بالأداء   وتفوقاً   أعلى  كفاءة  AB  نموذج  أظهر  بينهما  بالمقارنة

 246 الطبيب   لمساعدة  أداة   الدراسة  قدمت   وبهذا  KNN  نموذج  على

 247   القرار. اتخاذ في

 248 وتجربة   النموذج  وكفاءة  أداء   رفع   على   العمل  يمكن  مستقبلاً 

 249 بينها.  فيما والمقارنة أخرى  الآلة تعلم تقنيات

 250 

 251 البيانات  توافر

البيانات   252 على  متاحة  مجموعة 

]/https://adni.loni.usc.edu[. 253 

 254 

 255 شكر وتقدير

 Alzheimer’s Disease 256 (ADNI)لمبادرة الشكر  

Neuroimaging Initiative. 257 
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