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Colorectal cancer (CRC) is one of the most common cancers globally. Prevention, precise early detection and diagnosis, selecting 
the best treatment strategy, and correct prediction of prognosis are essential to reduce the burden of CRC and to improve the 
patients’ survival and quality of life. Along with the explosion of available clinical, omics, pathological, and radiological data, 
artificial intelligence (AI) has shown a great potential in CRC clinical management, and has provided clinicians with new 
auxiliary approaches to identify high-risk patients, to select personalized treatment strategies, and to predict prognosis. This 
review is a comprehensive study on the research progress and clinical applications of AI in management of CRC, including 
screening, diagnosis, treatment, and prognosis. In short, this review demonstrates the current status of the AI in CRC management. 
Limitations, challenges, and future prospects of AI in the clinical management of CRC are also discussed.
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سرطان كولوركتال )CRC( يكی از شايعترين سرطانها در جهان است. پيشگيری، تشخيص دقيق زودهنگام، انتخاب بهترين استراتژی درمانی و پيش بينی صحيح پيش آگهی برای 
 )AI( و افزايش بقا و كيفيت زندگی بيماران ضروری است. همراه با گسترش سريع داده های بالينی، امُيكس، پاتولوژيك و راديولوژيك موجود، هوش مصنوعی CRC كاهش بار
پتانسيل بزرگی در مديريت بالينی CRC نشان داده و به پزشكان رويكردهای كمكی جديدی را برای شناسايی بيماران پرخطر، انتخاب استراتژی های درمانی شخصی سازی شده، 
و پيش بينی پيش آگهی ارائه كرده است. اين مرور مطالعه جامعی بر پيشرفت تحقيقات و كاربردهای بالينی AI  در مديريت CRC، از جمله غربالگری، تشخيص، درمان و پيش 
آگهی است. به طور خلاصه، اين مرور، نقش كنونی AI در مديريت CRC را نشان می دهد. محدوديتها، چالش ها، و چشم اندازهای آينده AI در مديريت بالينی CRC نيز مورد 

بحث قرار گرفته است.

كليد واژه: سرطان كولوركتال؛ هوش مصنوعی؛ يادگيری ماشين؛ يادگيری عميق؛ غربالگری؛ تشخيص؛ درمان؛ پيش آگهی 
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مقدمه
علت  دومين  و  شايع  سرطان  سومين   1)CRC( كولوركتال  سرطان 
مرگ ناشی از سرطان در سراسر جهان است)1(. سازمان بهداشت جهانی 
تخمين زده است كه  حدود 2 ميليون مورد جديد و 935000 مرگ  
حدود  كه  است  داده  رخ   2020 سال  در  كولوركتال  سرطان  از  ناشی 
يك دهم كل موارد سرطان و مرگ و مير را شامل می شود)2(. اگرچه 
پيشرفت های قابل توجهی در مراقبت های بهداشتی CRC ايجاد شده 
است، ميزان بروز و مرگ و مير جهانی همچنان در حال افزايش است و 
انتظار می رود تا سال 2030 به ميزان 15% افزايش می يابد و به بيش 
از 3،2 ميليون مورد جديد و 1،6 ميليون مرگ و مير می رسد )2, 3(. 
تشخيص  پيشگيری،  برای  مؤثر  و  جديد  راهبردهای  شناسايی  بنابراين 
زودهنگام، ارزيابی دقيق درمان و پيش بينی پيش آگهی CRC، كه برای 
كاهش باربيماری CRC و افزايش ميزان بقای بيماران CRC ضروری 

است، اهميت زيادی دارد.
  2)ML( يادگيری ماشينی  به ويژه   ،)AI( فناوری های هوش مصنوعی 
به سرعت در مراقبت های پزشكی پيشرفت   ،3)DL( يادگيری عميق  و 
كرده اند و پتانسيل جديدی را برای ساختن روش های قدرتمند و دقيق 
را  سرطان  مؤثر  طور  به  می توانند  كه  می كنند  فراهم  رايانه  كمك  به 
غربالگری، تشخيص و درمان كنند و پيش آگهی بيمار را دنبال كنند)4(. 
تعداد زيادی از مطالعات اخير هوش مصنوعی را در زمينه CRC اعمال 
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كرده اند)7-5(. كاربردهای موجود هوش مصنوعی در سرطان كولوركتال 
به طور عمده شامل چهار بخش بالينی می شود:

غربالگری: آندوسكوپی به عنوان استاندارد طلايی برای غربالگری سرطان 
كولوركتال در نظر گرفته می شود كه با آزمايش خون مخفی در مدفوع 
و  بوده  بالينی  تجربه  به  وابسته  نسبتاً  روش ها  اين  اما  می شود.  تكميل 
مستعد حذف و تشخيص نادرست هستند. با افزايش فراوانی مجموعه های 
 ، )EMR(4 داده تصويربرداری آندوسكوپی و سوابق پزشكی الكترونيكی
انتظار می رود آندوسكوپی با كمك هوش مصنوعی برای تشخيص پوليپ 
ها و استفاده از مدل های پيش بينی با ريسك بالا با استفاده از داده های 

بالينی و اميكس، دقت و كارايی غربالگری CRC را بهبود بخشد. 
طور  به  كولوركتال  سرطان  مرحله بندی  و  كيفی  تشخيص  تشخيص: 
فناوری  لطف  به  است.  متكی  پاتولوژی  بررسی  و  راديوگرافی  به  عمده 
می تواند  عميق  يادگيری  تصوير،  تشخيص  زمينه  در  پيشرفته  پردازش 
به طور قابل توجهی خوانايی تصاوير پزشكی را بهبود بخشد، تفاوت های 

تجربی را از بين ببرد و نرخ تشخيص نادرست را كاهش دهد.
درمان: روش های مورد استفاده در درمان بالينی CRC عمدتاً شامل 
با كمك هوش مصنوعی،  پرتودرمانی می شود.  جراحی، شيمی درمانی و 
نئوادجوانت  پرتودرمانی  مانند  جديدی  ابزارهای  و  روش ها  می توان 
بهبود  را  درمانی  اثرات  تا  كرد  ارزيابی  را  شيمی درمانی  و   5)nCRT(

بخشيده و مراقبت های پزشكی دقيق تری به بيماران ارائه دهد.
پيش آگهی: پيش آگهی CRC شامل پيش بينی عود و تخمين دوره بقا 
می شود. روش های آماری مانند مدل رگرسيون كاكس به طور سنتی برای 
پيش بينی پيش آگهی بيماران استفاده می شوند؛ با اين حال، رويكردهای 
داده های  از  مؤثرتر  بهره برداری  امكان  داده  بر  مبتنی  ماشين  يادگيری 
چندبعدی را فراهم می كنند تا بقا را به دقت پيش بينی كرده و پيشرفت 

بيماری را پيگيری كنند.
در اين مطالعه مروری، پيشرفت های پژوهشی و ارزش بالينی فناوری های 
هوش مصنوعی در غربالگری، تشخيص، درمان و پيش بينی پيش آگهی 
سرطان كولوركتال را به طور جامع تحليل و خلاصه می كنيم و تصويری 
ارائه  بالينی اصلی  از وضعيت فعلی هوش مصنوعی در بخش های  كامل 
پياده سازی  چالش های  و  محدوديت ها  همچنين   .  )1 )شكل  می دهيم 
بالينی هوش مصنوعی را مورد بحث قرار می دهيم و تلاش های مورد نياز 

برای حل اين مسائل را توصيف می كنيم)8-10(. 

شكل 1. كاربرد بالينی هوش مصنوعی در مديريت سرطان كولوركتال

روده  تحقيقات سرطان  در  اصلی  داده های  انواع  نمايانگر  داخلی  دايره 
 ،)MRI 7 6 و CT scan بزرگ است، شامل تصاوير راديولوژيكی )مانند
تصاوير اسكوپی، تصاوير پاتولوژيكی، داده های بالينی و داده های اوميكس. 
بزرگ  روده  سرطان  بالينی  كليدی  بخش  چهار  نمايانگر  خارجی  دايره 
برای هر بخش  يعنی، غربالگری، تشخيص، درمان و پيش آگاهی.  است، 

بالينی، هوش مصنوعی وظايف خاص و تقسيم بندی های خاصی دارد. 

مروری بر هوش مصنوعی
مفهوم هوش مصنوعی اولين بار در دهه 1950 معرفی شد )11( و به 
سرعت در قرن بيست و يكم توسعه يافت. رونق هوش مصنوعی به لطف 
پشتيبانی فنی سخت افزار، زيرساخت، و توسعه مستمر پايگاه های داده، 
زمينه های پزشكی پيشرفته ای را نيز به همراه داشته است)12(. در اين 
بخش مفاهيم اساسی AI،ML،  و DL را به اختصار شرح می دهيم و 
به طور خاص بر روی CRC از نظر الگوريتم های رايج و انواع داده های 

موجود تمركز می كنيم.

شكل 2. رابطه هوش مصنوعی )AI(، يادگيری ماشين )ML(، و 
)DL( يادگيری عميق

مفاهيم اوليه هوش مصنوعی
برای  پيشرفته  محاسباتی  تكنيك های  كارگيری  به  مصنوعی  هوش 
باشد، كه در  داده های گسترده می  انواع  پيش بينی  و  پردازش،  بررسی، 
می كند.)13(.  فراهم  را  انسانی  هوش  مشابه  تصميم گيری  امكان  نهايت 
را  ماشين  كه  است  مصنوعی  هوش  از  ای  زيرشاخه  ماشينی  يادگيری 
از آموزش، موثرتر شود. مدل های يادگيری  با استفاده  تا  قادر می سازد 
اصلی عمدتاً يادگيری تحت نظارت8، يادگيری بدون نظارت9 و يادگيری 
تقويتی10 هستند)13(. يادگيری نيمه نظارتی11 نيز در حال اهميت پيدا 
كردن است. اين تركيب از يادگيری نظارت شده و يادگيری بدون نظارت 
امكان استفاده از داده های بدون برچسب و داده های برچسب دار را فراهم 
 4 Electronic Medical Record
  5 Neoadjuvant ChemoRadiotherapy
 6 Computed Tomography Scan
  7 Magnetic Resonance Imaging

8 Supervised Learning
  9 Unsupervised Learning
  10 Reinforcement Learning
 11 Semi-supervised
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می كند. مدل ها بسته به نوع داده ورودی متفاوت هستند و به الگوريتم 
های مختلفی نياز دارند. الگوريتم های معمولی شامل رگرسيون لجستيك 
 ،14)NB( اوليه  بيز  مدل   ،)SVM(13 پشتيبان  بردار  ماشين   ،  )LR(12

تصادفی  جنگل  و  طبقه بندی16  درخت های   ،15)GB( گراديان  تقويت 
 DL توسعه   به  منجر  داده  انبوه  مقادير  آوری  جمع  هستند.   17)RF(
شده است. فناوری های DL با توسعه چندين لايه نورون های مصنوعی، 
ارائه  را  بهتری  پيش بينی  قدرت  و  هوشمندتر  محاسباتی  شبكه های 
 CRC 18 در تحقيقات)NN( می دهند. رويكردهای موجود شبكه عصبی
 20)RNN( راجعه   NN و   )CNN(19 دار  شكنج  و  چين   NN  شامل 
تصاوير  طبقه بندی  برای  گسترده  طور  به   DL روش های  باشند.  می 
می شوند.  استفاده  پوليپ  مرحله  بندی  و  تصوير  كيفيت  بهبود  پزشكی، 
)7, 13( شكل 2 رابطه هوش مصنوعی )AI(، يادگيری ماشين )ML(، و 

يادگيری عميق )DL( را نشان می دهد.
داده21،  پردازش  پيش  شود:  می  تقسيم  مرحله  چهار  به   ML فرآيند 
رگرسيون  و  بندی  طبقه  و  ها23،  ويژگی  انتخاب  ها22،  ويژگی  استخراج 
ويژگی ها24. پردازش DL اين چهار مرحله را در مهندسی ويژگی ها25 و 
طبقه بندی/ رگرسيون ادغام می كند. تفاوت اساسی بين ML  و DL در 
درک آنها از ويژگی ها نهفته است. در ML، استخراج ويژگی به صورت 
دستی توسط انسان انجام می شود، در حالی كه در DL، هوش مصنوعی 
به طور خودكار، ويژگی های مختلفی را توليد ميكند )7(. شكل 3 مراحل 

يادگيری ماشين و يادگيری عميق را نشان می دهد.

داده های تصويری
در  گسترده  طور  به   CRC در  مصنوعی  هوش  كليدی  پيشرفت های 
را  مربوطه  اطلاعات  است.  بوده  استفاده  مورد  پزشكی  تصويربرداری 
تا تقسيم بندی  از داده های تصويربرداری مختلف استخراج كرد  می توان 
تومور، استخراج ويژگی، و ساخت مدل و در نهايت ارزيابی كمی تومور را 
امكان پذير كنريالد. در مطالعات  CRC، ما عمدتا بر روی اين چهار نوع 
رايج تمركز می كنيم. تجزيه و تحليل تصوير با استفاده از الگوريتم های 
تمايز  و  مشكوک  پوليپ  تشخيص  كند.  می  پيدا  بهبود  تخصصی  بسيار 
بين بافت طبيعی و غيرطبيعی اجزای اصلی تشخيص دقيق است كه به 
ويژه برای تشخيص زودهنگام CRC اهميت دارد و پيش آگهی بيمار را 

بهبود می بخشد.

داده های بالينی 
داده های بالينی برای شناسايی CRC های پرخطر و پيش بينی نتايج 
و پيش آگهی های درمان سودمند هستند. از آنجايی كه داده های بالينی 
به طور گسترده جمع آوری شده و در دسترس هستند، پايگاه داده مهمی را 

در CRC تشكيل می دهند. برای كاربردهای هوش مصنوعی، ويژگی های 
مفيد از سه نوع از داده ها جمع آوری می شوند: )1( اطلاعات دموگرافيك 
بيمار )به عنوان مثال، سن، جنس، نژاد، و سابقه مصرف سيگار و الكل(. 
)2( نتايج آزمايشگاهی نظير شمارش كامل خون  )CBC(، سطح آنتی 
ژن كارسينوژنی و )3( اطلاعات هيستوپاتولوژيك )نظير تشخيص تومور 
و  تومور،  مرحله  تومور،  اندازه  مكان،  مانند  تومور  با  مرتبط  اطلاعات  و 

درگيری حاشيه تومور(.
 12 Logistic Regression
  13 Support Vector Machine
 14  Naïve Bayes
 15  Gradient Boosting
  16 Classification Trees
  17 Random Forest
 18 Neural Network
  19 Convolutional NN
 20 Recurrent NN
 21 Data pre-processing
  22 Feature extraction

23 Feature selection
 24 Classification/regression
 25 Feature Engineering

65

شكل 3. مراحل يادگيری ماشين و يادگيری عميق

پيش پردازش استخراج ويژگی انتخاب ويژگی طبقه بندی و رگرسيون

مهندسی ويژگی و طبقه بندی و رگرسيون

يادگيری ماشين

يادگيری عميق
 Input
Image

 Convolution
Layer

 Pooling
Layer

 Convolution
Layer

 Pooling
Layer

 Fully connected
Layer

 Output
Layer
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را  پتانسيل  اين  بيماران  الكترونيك  پرونده  بر  مبتنی  های  سيستم 
ويزيت های به  مربوط  بالينی  داده های  از  بزرگی  مجموعه های  كه   دارند 

آسيب شناسی،  و  آزمايشگاهی  نتايج  پزشكی،  تاريخچه  بيمارستانی،   
كنند  جمع آوری  را  جمعيت  شناختی  و  اجتماعی  اطلاعات  و  نسخه ها 
)14(. با افزايش ظرفيت اين سيستم ها، امكانات بيشتری برای استفاده از 

اين داده ها برای بهبود نتايج در بيمار حاصل می شود.

Omics  داده های
پزشكی  در  مصنوعی  هوش  كاربردهای  در  شده"  شخصی  "پزشكی 
  CRC  omics های  داده  تحليل  و  تجزيه  گيرد.  می  بيشتری  شتاب 
می تواند پاتوژنز تومور را در سطح مولكولی نشان دهد، بنابراين مرجع 
قابل اعتمادی برای درمان هدفمند و تعيين توالی ژنوم فراهم می كند كه 
منجر به بهبود درمان و نيز پيشگيری از CRC در بستگان می شود )15, 
16(. سه داده اصلی omics در CRC وجود دارد: 1- داده های ژنوميك 
برای  را  شواهدی  و  اهداف  و  كنند  روشن  را   CRC پاتوژنز  توانند  می 
می توانند  پروتئوميكس  داده های   -2  .)17( دهند  ارائه  هدفمند  درمان 
ارائه  پتانسيل  كه  كنند  شناسايی  را   CRC با  مرتبط  پروتئين های 
نشانگرهای زيستی برای غربالگری CRC و تشخيص زودهنگام CRC را 
دارند )17(. 3- داده های متابولوميك بافت ها، خون و ادرار نشان می دهد 
كه بيماران در مراحل مختلف CRC با ناهنجاری های متعدد در مسير 

متابوليك شامل واكنش های بيوشيميايی متفاوت مراجعه می كنند)15(.
از  گسترده  استفاده  از  مانع  تسهيلات  و  هزينه  محدوديت های  اگرچه 
اين  از  استفاده  اند كه  omics می شود، مطالعات نشان داده  داده های 
داده ها در پژوهش های CRC بسيار ارزشمند است. استفاده از تكنيك 
های ML و DL بر اساس داده های omics در مقياس بزرگ، تحقيقات 
فعال را امكان پذير می كند و يك رويكرد پزشكی جديد برای شناسايی 

بهترين گزينه های درمانی برای بيماران CRC است)15, 17(.
و  درمان،  غربالگری، تشخيص،  در  كاربرد هوش مصنوعی  به  ادامه  در 

پيش بينی پيش آگهی CRC می پردازيم.

CRC  كاربردهای هوش مصنوعی در غربالگری
و  دقيق  تشخيص  در   CRC از  پيشگيری  در  كولونوسكوپی  نقش 
می  تلقی  بدخيم  پيش  كه  است  كولوركتال  های  آدنوم  كافی  برداشتن 
تا حد  برداشتن  كفايت  كنند.  پيشرفت   CRC به  است  ممكن  و  شوند 
زيادی به انتخاب مناسب تكنيك و لوازم جانبی آندوسكوپی بستگی دارد، 
اندازه، مورفولوژی، بافت شناسی پيش بينی شده و در  كه به نوبه خود به 
موارد سرطان اوليه، به عمق تهاجم پيش بينی شده بستگی دارد.)18, 19( 
همين عوامل و كفايت برداشتن آدنوم، خطر عود آدنوم های كولوركتال را 
تعيين می كنند و بر زمان بندی كولونوسكوپی مراقبتی26 تأثير می گذارند 

.)21 ,20(
نرخ تشخيص آدنوم)ADR(27 معياری است كه توسط آندوسكوپيست 
ها استفاده می شود و نشان دهنده درصد مواردی است كه حداقل يك 
آدنوم در كولونوسكوپی های غربالگری تشخيص داده می شود )22(. نرخ 

تشخيص آدنوم در بين آندوسكوپيست ها به طور گسترده ای بين %7 
تا 52% متفاوت است. ADR های بيشتر با كاهش خطر CRC مرتبط 
 ADR است)22(. در حال حاضر توصيه می شود كه اندوسكوپيست ها
هر  عنوان  به  پيشرفته  آدنوم   .)23( دهند  قرار  هدف  را   %25 از  بيشتر 
از نوع  يا آدنومی كه  يا بيشتر از 1 سانتی متر  اندازه مساوی  با  آدنومی 
ويلوس28 يا ديسپلازی با درجه بالا باشد تعريف می شود )24(. بسياری 
از پوليپ هايی كه در طول كولونوسكوپی شناسايی و برداشته می شوند، 
پوليپ های كوچك )زير 5 ميلی متر( هستند و تعداد قابل توجهی از آنها 
غير نئوپلاستيك هستند. پوليپكتومی خطر عوارض در طی كولونوسكوپی 

از جمله خطر خونريزی و سوراخ شدن را افزايش می دهد)25(. 
كامپيوتر   كمك  به  تشخيص  افزار  نرم   با    )AI(29مصنوعی هوش 
هدف  با  كولونوسكوپی  طول  در  پوليپ ها  شناسايی  برای   30)CADe(
 .)26-28( است  گرفته  قرار  مطالعه  مورد  آدنوم  تشخيص  نرخ  افزايش 
فناوری تشخيص به كمك رايانه )CADe( برای توصيف بافت شناسی 
آمريكايی  انجمن  است.  گرفته  قرار  مطالعه  مورد  بدن  داخل  در  پوليپ 
و  حفظ  منظور  به   ،31)ASGE(گوارش دستگاه  آندوسكوپی  برای 
های  دستورالعمل   32)PIVI( ارزشمند  آندوسكوپی  های  نوآوری  ادغام 
ارزيابی  به  نياز  و  هزينه  كاهش  آن  هدف  كه  است  كرده  ارائه  ابتكاری 
های پاتولوژيك علاوه بر كاهش خطرات مرتبط با پوليپكتومی است)29(. 
اولين دستورالعمل PIVI به عنوان "حذف و دور انداختن"33 شناخته می 
شود، كه مستلزم برداشتن پوليپ كوچك و دور انداختن آن در صورتی 
استفاده می  پوليپ  برای مشخص كردن  كه   CADe فناوری  كه  است 
شود، فاصله مراقبتی34 مشابهی در مقايسه با ارزيابی آسيب شناسی سنتی 
و بيش از 90% داشته باشد. دستورالعمل دوم PIVI به اندوسكوپيست 
اجازه می دهد در صورتی كه فناوری CADe دارای ارزش اخباری منفی 
بيش از 90% برای توصيف بافت شناسی آدنوم باشد، پوليپ های كوچك 

هيپرپلاستيك را در ناحيه ركتوسيگموئيد باقی بگذارد )29(.
هدف غربالگری كاهش موثر بروز و مرگ و مير CRC، تسهيل تشخيص 

و درمان زودهنگام و در نتيجه بهبود پيش آگهی بيمار است. 
اما  هستند،  غربالگری  معمول  های  روش  مخفی  خون  و  آندوسكوپی 
محدوديت هايی دارند)30(. با استفاده از فناوری هوش مصنوعی در زمينه 
غربالگری تومور، بسياری از مدل ها، تكنيك ها و نشانگرهای زيستی بالقوه 
پيش بينی برای غربالگری CRC شناخته شده اند كه انتظار می رود دقت 

را بهبود بخشند و هزينه غربالگری CRC را كاهش دهند. 

شناسايی و توصيف پوليپ ها
بوده   CRC برای  غربالگری  ابزار  موثرترين  تاكنون  آندوسكوپی 
  26 Surveillance colonoscopy

27 Adenoma Detection Rate
28 Villous
29 Artificial intelligence
30 Computer-Aided Detection
31 American Society for Gastrointestinal Endoscopy
32 Preservation and Incorporation of Valuable Endoscopic Innovations
33 Resect and Discard
34 Surveillance interval

كاربرد هوش مصنوعی در سرطان كولوركتال
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ميزان  كه  داد  نشان  سيستماتيك  بررسی  يك  حال،  اين  با  است)31(. 
اشتباه آندوسكوپی برای پوليپ با هر اندازه ای حدود 22% است و اين 
خطا به طور قابل توجهی برای پوليپ های كوچك تر افزايش می يابد)32(. 
تركيب آندوسكوپی و هوش مصنوعی يك روش غربالگری اختصاصی برای 
و  پردازش  قابليت های  به  توجه  با  است.  گرفته  قرار  توجه  مورد   CRC
تجزيه و تحليل عالی برای تصاوير پيچيده، آندوسكوپی به كمك هوش 
مصنوعی از مزايای بهبود توانايی تشخيص و شناسايی پوليپ ها، به حداقل 
بين  اختلافات  از  تواند  می  و  است  برخوردار  بيماران  به  آسيب  رساندن 

نتايج گزارش شده توسط پزشكان مختلف پيشگيری كند.
هدف از تركيب كولونوسكوپی و هوش مصنوعی، تشخيص بهينه )26, 
36-33( و طبقه بندی صحيح پوليپ ها )39-37( است. چن و همكاران 
)40( برای شناسايی خودكار پوليپ های هايپرپلاستيك يا نئوپلاستيك 
زير 5 ميلی متر، از يك  شبكه عصبی عميق )DNN(  برای آندوسكوپی 
با باند باريك استفاده كردند. در مجموع 1476 تصوير پوليپ نئوپلاستيك 
و 681 تصوير پوليپ هايپرپلاستيك از يك بيمارستان عالی تايوان برای 
پوليپ  تصوير   96( جديد  گروه  يك  و  شد  آوری  جمع   DNN آموزش 
مورد  آزمايش  برای  نئوپلاستيك(  پوليپ  تصوير   188 و  هايپرپلاستيك 
اين سيستم حساسيت %96,3  نتايج نشان داد كه  قرار گرفت.  استفاده 
منفی  اخباری  ارزش   ،%89,6 مثبت  اخباری  ارزش   ،%78,1 ويژگی 
91,5% را به دست آورد و زمان خواندن تصوير را 0,45 ثانيه نسبت به 
آندوسكوپيست ها كاهش داد. اين مدل يادگيری عميق نتايج طبقه بندی 
خوبی را به همراه داشت و زمان مورد نياز برای معاينه را كاهش داد و 
دقت و كارايی غربالگری را بهبود بخشيد. علاوه بر اين، برای ضايعات غير 
پوليپويد، يامادا  و همكاران )41( يك سيستم تشخيص هوش مصنوعی 
در  را   CRC اوليه  علائم  خودكار  طور  به  كه  كردند  ايجاد  لحظه35  در 
طول آندوسكوپی تشخيص می دهد. حساسيت و ويژگی سيستم به ترتيب 
97/3 و 99/0 درصد و سطح زير منحنی97،5% بود. اين سيستم هوش 
مصنوعی در حين كولونوسكوپی به آندوسكوپيست ها اطلاع می دهد تا 
از تشخيص های از دست رفته مانند پوليپ های غير پوليپوئيد جلوگيری 
شود. انتظار می رود كه تفاوت در كيفيت تشخيصی بين سطوح مختلف 

پزشكان از بين برود و تشخيص زودهنگام CRC را بهبود بخشد.
به طور كلی، كولونوسكوپی يك روش وابسته به اپراتور است، حتی اگر 
روش استاندارد طلايی برای شناسايی و تشخيص محل پوليپ باقی بماند. 
بنابراين، يكی از سوالات اصلی كه بايد پاسخ داده شود اين است كه آيا 
چالش های مرتبط با زاويه ديد دوربين كولونوسكوپ، شرايط نور، اندازه و 
مورفولوژی پوليپ های كولوركتال در طول كولونوسكوپی معمولی ممكن 
است با كمك سيستم های CADe برطرف شود يا خير. در واقع، استفاده 
از كولونوسكوپ های مجهز به هوش مصنوعی ممكن است به عنوان يك 
»جفت چشم اضافی« استفاده شوند و  ميزان شناسايی پوليپ را افزايش 
اين حال،  با  كامپيوتر.  بلادرنگ  به كمك  كولونوسكوپی  با  به ويژه  دهند 
عملكرد سيستم  ارزيابی  برای  بيشتری  تحقيقات  و  ها  داده  آوری  جمع 

های CADe در تشخيص خودكار پوليپ ها مورد نياز است.
همچنين تحقيقاتی در مورد تشخيص محل و تقسيم بندی پوليپ ها 

برای    CNN بر  مبتنی  روش  يك  همكاران  و  اكبری  دارد)42(.  وجود 
 CVC-ColonDB داده  پايگاه  كردند.  پيشنهاد  پوليپ  بندی  تقسيم 
برای ارزيابی نتايج مورد استفاده قرار گرفت و مدل آنها به ويژگی %74,8، 
حساسيت 99,3% و دقت 97,7% دست يافت. بنابراين به تقسيم بندی 
پيدا  دست  بعدی  پردازش  برای  مبنايی  ارائه  و  نظر  مورد  منطقه  دقيق 

كردند)42(.
 polyp miss( ناديده گيری  نرخ  كاهش  به  می تواند  مصنوعی  هوش 
rate( )43( و افزايش نرخ تشخيص آدنوما  )ADR( )26( و مرحله بندی 
دقيق تر تومورها كمك كند.  در يك مطالعه كه توسط وانگ36 و همكاران 
در  مصنوعی  هوش  سيستم  يك  از  استفاده  شد،  انجام   2019 سال  در 
به 29,1 درصد  از 20,3 درصد   ADR افزايش  به  منجر  كولونوسكوپی 
شد، كه معادل با يك افزايش 8,8 درصدی است )27( .در يك مطالعه 
ديگر، استفاده از هوش مصنوعی منجر به افزايش ADR از 33,7 درصد 
به 44,0 درصد شد، كه معادل با يك افزايش 10,3 درصدی است)44(. 
مطالعه ديگر در سال 2018 نشان داد كه استفاده از هوش مصنوعی در 
كولونوسكوپی می تواند منجر به افزايش ADR تا 14,4 درصد شود)26(. 
اين منابع به طور جامع نشان می دهند كه هوش مصنوعی توانسته است 
بهبود  كولونوسكوپی  در  را  آدنوما  تشخيص  نرخ  توجهی  قابل  به طور 
بخشد، كه اين امر می تواند به تشخيص زودهنگام و پيشگيری از سرطان 

كولوركتال كمك كند

محدوديت ها
از جمله محدوديت های قابل توجه فناوری CADe، احتمال بالا بودن 
نتايج مثبت كاذب برای شناسايی پوليپ است. با وجود اين كه وانگ و 
مشاهده  پايينی  كاذب  مثبت  نرخ  همكاران)45(  و  ليو  و  همكاران)27( 
كردند، حسن و همكاران )46( به طور متوسط 27,3 هشدار مثبت كاذب 
را به ازای هر كولونوسكوپی گزارش كردند. همچنين، بسياری از مطالعاتی 
كه CADe را ارزيابی می كنند، گروه های كنترل با ADR كم بين 8 تا 
23 درصد داشتند، )27, 45, 47, 48( كه كمتر از ADR هدف توصيه 

شده بالای 25 درصد بوده است)23(.
خلاصه ای از مطالعات اخير در مورد كاربردهای هوش مصنوعی برای 

غربالگری CRC در جدول 1 ارائه شده است.

پيش بينی ريسك مبتنی بر جمعيت
داده های مبتنی بر جمعيت در مقياس بزرگ را می توان برای شناسايی 
برای  پيشگيرانه  مداخله  های  استراتژی  توسعه  و  پرخطر  های  جمعيت 
CRC استفاده كرد. هوش مصنوعی می تواند خطر ابتلا به CRC را برای 
يك جمعيت گسترده بر اساس داده های دموگرافيك، آزمايش های خون و 

يا مدفوع و داده های omics ارزيابی كند)49-51, 59-63(.
تست آزمايشگاهی شمارش كامل خون )CBC( يك روش غربالگری 
نسبتاً جديد برای كمك به شناسايی بيماران پرخطر است.)60, 62( كينار 
  35 Real-time

36 Wang

پورشمس  و همكاران
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CRC  جدول1. خلاصه پژوهش های انجام شده بر روی كاربرد هوش مصنوعی برای غربالگری

منبعسال انتشارنتايجمدلداده هاهدف

ست داده های microarray مربوط شناسايی افراد پرخطر
به 111 بيمار شامل 22278 ويژگی 

LightGBM

DNN
)49(2021صحت %100

47555 تصوير اسكوپی متعلق به طبقه بندی انواع پوليپ
24 بيمار

SSD

صحت %90،7
دقت %97،4

حساسيت %90،7
93،9 :F1

2021)37(

شناسايی بيوماركرهای 
CRC در سرم

186 نمونه سرم شامل 39 مورد 
 ،CRC آدنومای پيشرفته، 90 مورد

و 57 نفر كنترل سالم
RF, Random Tree, LMT, SVM%75 50(2021صحت(

شناسايی بيوماركرهای 
CRC در سرم

263 نمونه سرم شامل 213 فرد 
غربالگری شده با اسكوپی و 50 مورد 

CRC بدون متاستاز

 LR, SVM, Gaussian NB, DT, RF,
and extremely randomized trees

سطح زير منحنی: %75
حساسيت %70

اختصاصيت %89
2020)51(

شناسايی و طبقه بندی 
27508CNN تصوير اسكوپیپوليپ

شناسايی پوليپ:
- حساسيت %92

- ارزش اخباری مثبت %86
طبقه بندی پوليپ:
-حساسيت %83

-ارزش اخباری مثبت %81

2020)34(

شناسايی پوليپ

CVC-CLINIC(52), ASU-
Mayo Clinic(53), CVC-

ClinicVideoDB
Faster R-CNN, SSD

حساسيت %90،9
دقت %81،5
%85،9  F1

2020)35(

شناسايی و طبقه بندی 
پوليپ

871 تصوير اسكوپی متعلق به 218 
بيمار

ResNet50,
RetinaNet

%67،8 F1
%66،1 F2

2019)36(

8641CNN تصوير اسكوپیشناسايی پوليپ
حساسيت %90

اختصاصيت %63،3
صحت %76،5

2018)26(

CVC-ColonDBCNNقطعه بندی پوليپ 37
حساسيت %99،3

اختصاصيت %74،8
صحت %97،7

2018)42(

1930CNN تصوير NBIطبقه بندی انواع پوليپ
حساسيت %87،6

اختصاصيت %87،3
صحت %85،9

2017)39(

38 AMR محاسبه

تصاوير كولونوسكوپی با و بدون 
CADe متعلق به 230 فرد 

غربالگری شده در 8 مركز اروپا و 
امريكا 

CADe با
يادگيری عميق

 :AI با استفاده از  AMR
%15،5

AMR  بدون استفاده از 
%32،4 :AI

OR  تطبيق داده شده 0،38

2022)54(

37 Polyp segmentation
38 Adenoma miss rate
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CRC  ادامه جدول1. خلاصه پژوهش های انجام شده بر روی كاربرد هوش مصنوعی برای غربالگری

منبعسال انتشارنتايجمدلداده هاهدف

شناسايی پوليپ 
آدنوماتوز39

تصاوير كولونوسكوپی با و بدون 
CADe متعلق به 660 بيمار 

غربالگری شده

CADe با
يادگيری عميق

 :CADe با كمك ADR
%53،3

 :CADe در بدون ADR
%44،5

RR: 1،22 )1،04 تا 1،40(

2022)55(

شناسايی تومورهای 
نامحسوس40 و پيشرفته

تصاوير ويديويی 35114 فريم با 
پوليپ و 634987 فريم بدون پوليپ 

مربوط به 173 پوليپ
)Dataset C and F(

CNN
حساسيت به ازای هر پوليپ 

پيشرفته: %100
پوليپ نامحسوس: %79،5

2022)56(

41 AMRrs و ADRبا415 بيمار CADe
يادگيری عميق

%59،4 :AI با  ADR
%47،6 :AI بدون

%12 :AI با AMRrs
%26 :AI بدون

2023)57(

PMR و AMR 42 با685 بيمار اندوسكوپی شده CADe
يادگيری عميق

%21 :AI با  PMR
%36 :AI بدون

%19 :AI با AMR
%44 :AI بدون

2024)58(

 48LR 47 ، ماشين بردار پشتيبان؛SVM درختان مدل لجستيك؛ ،LMT46 45 ، جنگل تصادفی؛RF آشكارساز چند جعبه تك شات؛ ،SSD44 43، شبكه عصبی عميق؛DNN
، رگرسيون لجستيك؛ 49NB ، بيز ساده؛ DT50، درخت تصميم گيری ؛ CNN51، شبكه عصبی چين و شكنج دار؛ PPV52، ارزش اخباری مثبت؛  CNN مبتنی بر منطقه 

.AUC سريعتر53، 54سطح زير منحنی؛

و همكاران )62( مطالعه ای دو مليتی برای توسعه يك مدل پيش بينی 
مبتنی )MeScore( با يادگيری ماشين برای شناسايی افراد در معرض 
انجام دادند.  بيماران  الكترونيك  بر اساس داده های   CRC بالای  خطر 
سطح زير منحنی برای تشخيص  CRC 82% بود و هنگامی كه  خون 
مخفی در مدفوع نيز مورد بررسی قرار گرفت، تعداد موارد جديد %115 
بيماران  می تواند   MeScore كه  داد  نشان  مطالعه  اين  يافت.  افزايش 
ابتلا  بالقوه خطر  به طور  اوليه تشخيص دهد و  را در پيشگيری  پرخطر 
به CRC را كاهش دهد. هورنبروک و همكاران)60( به طور مشابه يك 
تجزيه  با  را  اوليه   CRC كه  كردند  پيشنهاد  مصنوعی  هوش  سيستم 
 CBC داده های  و  سن،  جنسيت،  جمله  از  بيمار،  اطلاعات  تحليل  و 
پيش بينی می كرد. اين سيستم مرجعی را برای اين كه آيا فرد بايد تحت 
كولونوسكوپی قرار گيرد يا خير ارائه می دهد. با ادامه بهبود اين سيستم، 
انتظار می رود برای بررسی شاخص های مهم تشخيص CRC  نيز مفيد 

باشد.
بيوماركرهای سرمی، مانند N-glycans  و بيوماركرهای پروتئينی نيز 
می توانند يك روش غربالگری كارآمد برای CRC اوليه ارائه دهند)50, 
سرم  پروتئين  بيوماركر  سنجش های  كاربرد  همكاران  و  ايوانچيچ   )51
بررسی   CRC برای  غربالگری  برای  را  جرمی  سنجی  طيف   بر  مبتنی 
كردند)51(. آنها نمونه خون افراد )213 نفر( و بيماران غير متاستاتيك 
مدل های  از  پيش بينی  برای  كردند.  آوری  جمع  را  نفر(   50(  CRC

 EGFR استفاده شد. پپتيدهای SVM و LR يادگيری ماشينی مانند
غنی  )آلفا-2-گليكوپروتئين    LRG1 و  اپيدرمی(  رشد  فاكتور  )گيرنده 
شدند.  شناسايی  كننده  بينی  پيش  ماركرهای  عنوان  به   )1 لوسين  از 
پتانسيل  تهاجم،  حداقل  با  خون  بيوماركرهای  گيری  اندازه  های  روش 

ارزشمندی به عنوان روشی جايگزين برای غربالگری CRC دارند.
سطح  در  را  تومور  پاتوژنز  درک  تواند  می   CRC ژنوم  توالی  تعيين 
افزايش  را   CRC زودهنگام  تشخيص  بنابراين0  بخشد،  بهبود  مولكولی 
می دهد)64(. وان و همكاران )63( روش های يادگيری ماشينی را برای 
اوليه  شناسايی  برای  پلاسما  سلول  بدون   DNA ژنوم  كل  توالی يابی 
گروه   271 و   CRC به  مبتلا  بيمار   546 از  آنها  بردند.  كار  به   CRC
كنترل غير سرطانی، قرائت های همراستا با ژن های كدكننده پروتئين را 

  39 Adenoma detection rate
40 Subtle
41 Adenoma Miss Rate for the rectosigmoid colon
42 Polyp Miss Rate
43 Deep Neural Network
44 Single Shot Multibox Detector
45 Random Forest
46 Logistic Model Trees
47 Support Vector Machine
48 Logistic Regression
49 Naïve Bayes
50 Decision Tree
51 Convolutional Neural Network
52 Positive Predictive Value
53 Faster R-CNN
54 Area Under Curve

پورشمس  و همكاران
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استخراج كردند. نتايج دقت بالا )سطح زير منحنی 92%( و حساسيت و 
ويژگی بالايی را به ويژه در گروه های اوليه CRC نشان دادند.

محدوديت ها
ميزان  احتمالاً  مصنوعی  هوش  فناوری های  با  غربالگری  كلی،  طور  به 
پيش  ضايعات  است  ممكن  كه  را  بالينی  مرتبط  پوليپ های  تشخيص 
سرطانی باشند و ميزان شناسايی نشانگرهای زيستی برای جلوگيری از 
از  بيش  تشخيص  است  ممكن  حال،  اين  با  می دهد.  افزايش  را   CRC
بيمار  رنج  ندارند،  بدخيمی  پتانسيل  كه  اوليه  مرحله  های  سرطان  حد 
قبلی  مطالعات  اكثر  دهد)65(.  هدر  را  پزشكی  منابع  و  دهد  افزايش  را 
اوليه  پيش بينی  و دقت  پوليپ  تشخيص  ميزان  بهبود  روی چگونگی  بر 
CRC متمركز بودند كه مستعد تشخيص بيش از حد است.)34( علاوه 
بنابراين  است،  دشوار  مدت  پيگيری طولانی  نتايج  به  اين، دسترسی  بر 
مزايا و مضرات هوش مصنوعی در غربالگری CRC را نمی توان به طور 

دقيق ارزيابی كرد.

CRC 55كاربرد هوش مصنوعی در نشخيص و مرحله بندی
تشخيص سرطان روده بزرگ شامل تعيين اين است كه آيا بيمار به طور 
پاتولوژيك دچار سرطان روده بزرگ است يا خير، و اين كه  تومور در چه 
مرحله56 قرار دارد )66(. رويكرد كنونی تشخيص CRC شامل برداشت 
پاتولوژی  بازبينی  و سپس  يا جراحی  اندوسكوپی  از طريق  بافتی  نمونه 
است. ارزيابی مرحله تومور عمدتاً برمبنای داده های راديولوژيكی، مانند 
فناوری  از  استفاده  از  گيرد. هدف  می  غيره، صورت   MRI58 و   ،CT57

بار  كاهش  پزشكان،  تشخيصی  كارايی  بهبود  به  كمك  مصنوعی،  هوش 
نرخ  كاهش  نهايت  در  و  پزشكی  تصاوير  خوانايی  قابليت  بهبود  كاری، 

اشتباه تشخيصی و عدم تشخيص  CRC است. 

تشخيص پاتولوژی 
آسيب شناسی به عنوان استاندارد طلايی برای تشخيص تومور، بيماری 
برای  مبنايی  عنوان  به  آن  از  و  كند  می  مشخص  جراحی  از  قبل  را 
حال،  اين  با  شود)67(.  می  استفاده  عمل  از  بعد   CRC بندی  مرحله 
تشخيص  بر مبنای نمونه بيوپسی می تواند به راحتی توسط تجربه و دانش 
به تغييرات بين  باشد كه منجر  پاتولوژيست های فردی سوگيری داشته 
و درون مشاهده گر می شود. كاربردهای فعلی فناوری هوش مصنوعی در 
تومور  بندی  مرحله  و  غدد  بندی  تقسيم  بر  عمدتاً  پاتولوژيك  تشخيص 

متمركز است.
تشخيص  در  حياتی  نقش  پاتولوژی  كولوركتال،  سرطان  زمينه  در 
به طور  ماشين  يادگيری  و  مصنوعی  هوش  دارد.  سرطان  مرحله بندی  و 
چشمگيری اين حوزه را متحول كرده اند. برخی از كاربردهای مهم هوش 

مصنوعی در پاتولوژی سرطان كولوركتال عبارتند از:
1( تحليل خودكار تصاوير ميكروسكوپی: هوش مصنوعی می تواند 
تصاوير ميكروسكوپی از نمونه های بافتی را تحليل كند و به طور خودكار 
نواحی حاوی سلول های سرطانی را شناسايی كند. الگوريتم های يادگيری 

ممكن  كه  تصاوير هستند  در  پيچيده  الگوهای  تشخيص  به  قادر  عميق 
است برای چشم انسان قابل مشاهده نباشد )68(. 

پاتولوژيست ها  به  می تواند  مصنوعی  هوش  تومور:  درجه بندی   )2
تشخيص  شامل  اين  كند.  كمك  كولوركتال  تومورهای  درجه بندی  در 
مدل های  است.  اطراف  بافت های  به  تومور  نفوذ  و  سلولی  تمايز  ميزان 
هوش مصنوعی می توانند با دقت بيشتری نسبت به روش های سنتی اين 

درجه بندی را انجام دهند.)69(.
3( شناسايی ويژگی های ميكروسكوپی خاص: برخی از ويژگی های 
ميكروسكوپی مانند تعداد ميتوزها، نفوذ لنفوسيت ها و وضعيت لبه های 
مصنوعی  هوش  سيستم های  توسط  خودكار  به طور  می توانند  جراحی 
شناسايی شوند. اين امر باعث افزايش سرعت و دقت گزارش های پاتولوژی 

می شود)70-73(.
می تواند  مصنوعی  هوش  از  استفاده  انسانی:  خطاهای  كاهش   )4
خطاهای انسانی را در فرآيند تشخيص و تحليل نمونه های بافتی كاهش 
است  ممكن  كه  را  مشكوک  نواحی  قادرند  هوشمند  سيستم های  دهد. 

توسط پاتولوژيست ها ناديده گرفته شوند، شناسايی كنند )74(.
5( تطبيق و مقايسه نمونه ها: هوش مصنوعی می تواند نمونه های بافتی 
مختلف را با يكديگر مقايسه كرده و الگوهای مشابه را تشخيص دهد. اين 
ويژگی به پاتولوژيست ها كمك می كند تا تشخيص های دقيق تری انجام 

دهند و موارد نادر را شناسايی كنند. )73, 75(
6( كاهش تفاوت بين مشاهده گرها59 در پاتولوژی: هوش مصنوعی 
تفاوت های بين  پاتولوژی سرطان كولوركتال نقش مهمی در كاهش  در 
كامپيوتری  بينايی  و  عميق  يادگيری  الگوريتم های  دارد.  مشاهده گرها 
می توانند تصاوير بافتی را به طور خودكار تحليل كرده و نواحی مشكوک به 
سرطان را شناسايی كنند. اين روش ها می توانند دقت و سرعت تشخيص را 
افزايش دهند و تفاوت های فردی بين پاتولوژيست ها را كاهش دهند)76, 
اندازه،  نظير  ميكروسكوپی  ويژگی های  می تواند  مصنوعی  هوش   .)77
شكل و توزيع سلول های سرطانی را به صورت كمی استخراج كند. اين 
ويژگی ها می توانند به پاتولوژيست ها در ارزيابی دقيق تر و قابل اطمينان تر 
از مدل های هوش مصنوعی، می توان معيارهای  استفاده  با  كمك كنند. 
استانداردی برای تشخيص و درجه بندی سرطان تعيين كرد كه اين امر 
هوش   .)78( شود  می  نتايج  تفسير  در  فردی  تفاوت های  كاهش  باعث 
مصنوعی می تواند به عنوان يك ابزار آموزشی برای پاتولوژيست ها استفاده 
شود و با ارائه بازخورد دقيق و مقايسه نتايج با استانداردهای مرجع، به 
و  بزرگ  داده های  تحليل  و  تجزيه  با  كند.  بهبود دقت تشخيصی كمك 
مجموعه های بزرگ تصاوير پاتولوژيك، هوش مصنوعی می تواند الگوها و 
ويژگی های مهمی را شناسايی كند كه ممكن است برای پاتولوژيست های 
كاهش  به  منجر  می توانند  كاربردها  اين  نباشد.  تشخيص  قابل  فردی 
تفاوت های بين مشاهده گرها و بهبود دقت و قابليت اطمينان تشخيص های 
55 staging
56 stage

  57 Computed Tomography Scan
  58 Magnetic Resonance Imaging
 59 Inter-observer variability
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پاتولوژيك در سرطان كولوركتال شوند)76-78(.
برای تقسيم بندی غدد، دينگ و همكاران پيشرفته ترين روش را نشان 
 165 با  را   TCC-MSFCN60 ای  شبكه  مدل  يك  آنها   .)79( دادند 
تصوير بافت شناسی از اسلايدهای رنگ آميزی شده با هماتوكسيلين و 
مهمترين  يافت.  به عملكرد خوبی دست  اين مدل  كردند.  ايجاد  ائوزين 
يك  با  را  غدد  می تواند  MSFCN همچنين  مدل  كه  است  اين  مزيت 
مجموعه داده تقسيم كند و TCC می تواند غدد با فاصله بسيار نزديك 
را دقيقاً متمايز كند. نويسندگان همچنين مجموعه ای از آزمايش ها را با 
مجموعه داده های متغير برای بررسی ثبات ويژگی های تركيبی آنها انجام 

دادند )79(.
چندين مدل ML به منظور كاهش ناهمگونی در طبقه بندی تومورها 
به زيرگروه های مختلف ابداع شده اند.)88-80( راتور و همكاران )89( 
يك سيستم تشخيص CRC جديد بر اساس الگوريتم تابع پايه شعاعی 
SVM ايجاد كردند كه تصاوير بيوپسی كولون طبيعی و تصاوير بدخيم 
را طبقه بندی می كرد و سپس به طور خودكار درجه های بدخيمی را 
قابليت  سيستم  اين  قبلی،  های  تكنيك  با  مقايسه  در  كرد.  می  تعيين 
تشخيص سرطان )دقت 95,40 درصد( و درجه بندی تومور )دقت 93,47 
درصد( را نشان داد. بر اساس اين سيستم، همان تيم متعاقباً يك روش 
را    )HFS-CC( ويژگی  فضای  بر  مبتنی  كولون  طبقه بندی  تركيبی 
پيشنهاد كرد كه تصاوير نمونه بيوپسی را با استفاده از ويژگی های متعدد، 
از جمله ويژگی های هندسی، مورفولوژی و بافت طبقه بندی می كرد. يك 
SVM به عنوان ابزار طبقه بندی برای طبقه بندی 176 نفر استفاده شد 

و تكنيك61HFS-CC به دقت آزمون 98,07 درصد دست يافت)90(. 
علاوه بر اين، برخی از مدل ها در دو مرحله به تقسيم بندی و طبقه بندی 
 CNN غدد دست يافتند. ژوو62 و همكاران )88( يك رويكرد مبتنی بر
برای تقسيم بندی و طبقه بندی غدد در بافت های CRC خوش خيم و 
بدخيم پيشنهاد كردند. اين سيستم دو CNN برای طبقه بندی در سطح 

اول  HE ساخت. طبقه بندی كننده  با  آميزی شده  پيكسل تصاوير رنگ 
غدد را از پس زمينه جدا كرد و طبقه بندی كننده دوم ساختار جداسازی 
نتايج نشان داد كه دقت 98 درصد و 95 درصد  غده را شناسايی كرد. 
در تشخيص بافت های خوش خيم و بدخيم به دست آمد. علاوه بر اين، 
تاكاماتسو و همكاران  )75( همچنين پيش بينی متاستاز غدد لنفاوی را 
با تصاوير ايمونوهيستوشيمی انجام دادند. چندين پارامتر مورفولوژيكی از 
 RF استخراج شد و سپس از T1 CRC 397 تصوير ايمونوهيستوشيمی
برای آموزش و آزمايش استفاده شد. در مقايسه نتايج آنها با اسلايدهای 
رنگ آميزی شده با HE، تفاوت معنی داری وجود نداشت و حتی موارد 
اين نشان می دهد كه تصويربرداری  منفی كاذب كمتری مشاهده شد. 

ايمنی يك جايگزين بالقوه برای تشخيص T1 CRC است.
از نظر ايمونوتراپی، تحقيقات فعلی نيز عمدتاً بر تشخيص متمركز است. 
و  دارد  نياز  هدف  دقيق  انتخاب  به  معمولاً  ايمونوتراپی  خاص،  طور  به 
آزمايش ژنتيكی يكی از ابزارهای مهمی است كه برای تعيين هدف مورد 
استفاده قرار می گيرد. تحقيقات موجود سعی دارد از تصاوير پاتولوژيك 
تركيب شده با ژن ها برای تجزيه و تحليل استفاده كند.جی63 و همكاران 
الگوريتمی برای تجزيه و تحليل نفوذ 22 نوع سلول ايمنی در  از   )91(
ريزمحيط تومور و بيان ژن های مرتبط با ايمنی در 404 مورد CRC و 
40 مورد از بافت های غير توموری مجاور استفاده كردند. اين تحقيقات، 
روش های تشخيصی مبتنی بر ژن و مشخصات فردی را بهينه سازی كرده 
در  ايمونوتراپی  و  هدفمند  درمان های  از  پشتيبانی  ارائه  برای  كه  است، 
تأثير  مورد  در  عميقی  تحقيقات  حال،  اين  با  بود.  خواهد  مفيد  آينده 

تشخيص بر درمان و پيش آگهی پس از درمان هنوز وجود ندارد.
جدول 2 خلاصه ای از مطالعات اخير درباره كاربردهای هوش مصنوعی 

در تشخيص پاتولوژيك سرطان روده بزرگ را ارائه می دهد.

CRC جدول2. خلاصه پژوهش های انجام شده بر روی كاربرد هوش مصنوعی برای تشخيص پاتولوژيك

سال نتايجمدلداده هاهدف
منبعانتشار

CRC تشخيص نوعCRC 1072 تصوير پاتولوژی از 29 بيمارResNet
AD دقت 94،3% برای
PWDA64 91،8% برای
MPDA65 92،8% برای

2024)92(

CRC تشخيص پاتولوژيكWSI 10500DL%93،4 دقت
)93(2024حساسيت %99

CRC تشخيص پاتولوژيكTCGADLدقت 97،7% در سطح اسلايد
)94(95،32023% در قطعه

60 three-class classification multi-scale fully convolutional network model
61 Hybrid Feature-Space-based Colon Classification
62 Xu

  63 Ge
64 pure well-differentiated adenocarcinoma
65 moderately/poorly differentiated adenocarcinoma
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CRC ادامه جدول2. خلاصه پژوهش های انجام شده بر روی كاربرد هوش مصنوعی برای تشخيص پاتولوژيك

سال نتايجمدلداده هاهدف
منبعانتشار

CRC شناسايی و طبقه بندیWSI 294Faster RCNN0،917 سطح زير منحنی
)95(2022حساسيت %97،4

)80(2021سطح زير منحنی 278CNN0،934 اسلايد HE 66پيش بينی موتاسيون تومور

دقت سيستم VGG16, SVM%99،1 :DLبيوپسی رنگ آميزی شده 67 بيمارطبقه بندی تومورها در مرحله بالا و پايين
%92،5 :ML دقت سيستم

2021)81(

NL/AD/ADC تمايزWSI 4036CNN, RNN
سطح زير منحنی:
ADC 96% برای
AD 99% برای

2020)96(

404 بافت CRCآناليز محيط ايمنی تومور
20CIBERSORT67 بافت مجاور بدون تومور

:C-Index
 69% برای مرحله 1 و2
71% برای مرحله 3 و 4
سطح زير منحنی 0،67

2019)91(

NL تمايز تومور از
94 WSI

370 TCGA-KR
378 TCGA-DX

ResNet 180،99 82(2019سطح زير منحنی(

NL/HP/AD/ADC تمايزWSI 393CNN%80 83(2019دقت(

NL تمايز تومور ازWSI 57VGG%93،5 دقت
حساسيت %95،1

2018)85(

NL/AD/ADC تمايزWSI 27VGG16%96 دقت
)84(2018ويژگی %92،8

NL/AD/ADC تمايزmultispectral 30 قطعه تصويرCNN%99،2 86(2017دقت(

)88(2017دقت 717AlexNet%97،5 قطعه تصويریطبقه بندی انواع سرطان

2074 قطعهطبقه بندی انواع پوليپ
WSI 936

ResNet%93 87(2017دقت(

 ،NL69 احتمالی؛  عصبی  شبكه   ،PNN68 پشتيبان؛  بردار  ماشين   ،SVM منحنی؛  زير  سطح   ،AUC دار؛  شكنج  و  چين  عصبی  شبكه   ،CNN
ژنوميك  اطلس   ،TCGA74 راجعه؛  عصبی  شبكه   ،RNN73 كامل،  اسلايد  تصاوير   ،WSI72 آدنوكارسينوما؛   ،ADC71 آدنوما؛   ،AD70 نرمال؛  موكوزای 
 ،PET79تصادفی؛ جنگل   ،RF78 بصری؛  مهندسی  گروه   ،VGG77 هيپرپلاستيك؛  پوليپ   ،HP76 باقيمانده؛  شبكه  سازه   ،ResNet75 سرطان؛ 
رايانه كمك  به  تشخيص   ،CAD83شديد؛ گراديان  تقويت   ،XGBoost82 لجستيك؛  رگرسيون   ،LR81 اسكن؛  تی  سی   ،CT80 اسكن؛  پت  تصويربرداری 

66 Hematoxylin and Eosin
67 Cell-type Identification By Estimating Relative Subsets Of RNA Transcripts
68 Probabilistic Neural Network
69 Normal Mucosa
70 Adenoma
71 Adenocarcinoma
72 Whole Slide Images
73 Recurrent Neural Network
74 The Cance Genome Atlas
75 Residual Network Architecture
76 Hyperplastic Polyp
77 Visual Geometry Group
78 Random Forest
79 Positron Emission Tomography
80 Computed Tomography
 81 Logistic Regression
82  Extreme Gradient Boosting
83 Computer Aided Diagnosis
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تشخيص راديولوژيك
برای  داغ  نقطه  يك  به  شد،  معرفی  "راديوميك"  مفهوم  كه  زمانی  از 
از  را  اطلاعات  است)99-97(.راديوميك84  شده  تبديل  بالينی  تحقيقات 
داده های تصويربرداری مختلف استخراج می كند و در نهايت ارزيابی كمی 
از طريق تقسيم بندی تومور، استخراج ويژگی، و توسعه مدل  را   CRC
انجام می دهد. فناوری DL كه به طور گسترده در زمينه تشخيص تصوير 
قابل  ميزان  به  را  پزشكی  تصوير  خوانايی  تواند  می  شود،  می  استفاده 
پزشكان  برای  را  جامعی  و  اعتماد  قابل  مراجع  و  بخشد  بهبود  توجهی 

فراهم كند.
CT  يك آزمايش راديوگرافی غيرتهاجمی سريع برای تشخيص پوليپ 
به  نسبت  جانبی  عوارض  خطر  كاهش  به  منجر  و   )104-100( است 
آندوسكوپی می شود.)105(. تيلور و همكاران )104( از CADe  برای 
استفاده   CT تصاوير  در  مسطح  های  پوليپ  تشخيص  توانايی  ارزيابی 
عنوان  به  مشترک  متخصصين  توسط  آندوسكوپی  های  گزارش  كردند. 
استاندارد در نظر گرفته شد. نتايج نشان داد كه بيش از 96,1 درصد از 
عنوان ضايعات طبقه بندی می شوند  به   CADe در  واقعی  مثبت  موارد 
توجيه  را  پوليپ های مسطح  تشخيص  برای  اين سيستم  از  استفاده  كه 

می كند.
علاوه بر اين، خليلی و همكاران )106( از تصاوير CT برای تشخيص 
ندول های كوچك كبدی در CRC با CNN استفاده كردند. نتايج به 
صورت سطح زير منحنی )AUC( ارائه شد و با سه راديولوژيست مقايسه 
خيم  خوش  عنوان  به  ها  ندول  بندی   طبقه  در  ها  راديولوژيست  شد. 
CNN های  با  اما  CNN داشتند.  به  بهتری نسبت  بدخيم عملكرد  يا 
 CNN بودند.  مقايسه  قابل  متغيره  برای مدل سازی چند  تنظيم شده 
همراه با وضعيت متاستاز كبد تقريباً معادل دقت تشخيصی متخصصان 

راديولوژيست اما با اطمينان تشخيصی بهتر بود.
تشخيص  برای   CT تصاوير  از  همكاران)107(  و  كاسترو  گونزالس 
 -KRAS و +KRAS طبقه بندی شده به عنوان ،KRAS جهش های
استفاده كردند. اين توسط چهار الگوريتم  ML، شامل SVM، ماشين 
در  كه  آمد،  به دست   RF و   ،GBM(، NN( گراديان85  كننده  تقويت 
آن از موجك تبديل شده و ضرايب هاراليك به عنوان بردار ويژگی برای 
كاپا  و  دقت  بالاترين  به  منجر  كه  شد  استفاده   NN طبقه بندی كننده 
)83% و 64,7%( شد. اين يك پيشرفت برای شناسايی جهش های ژنی 

به طور مستقيم از CT است، زيرا از اثرات متنوع ناشی از آزمايش های 
تهاجمی جلوگيری می كند. اين رويكرد همچنين از خطاهای مربوط به 
بيوپسی تنها بخشی از تومور جلوگيری می كند و درمان شخصی و مؤثرتر 

را ارائه می دهد.
لنفاوی  غدد  متاستاز  و  تومور  ارزيابی محل  برای  ارجح  روش    MRI
لو  است.  تومور  شدت  ارزيابی  برای  كليدی  شاخص  يك  كه  است 
از  استفاده  با  را  لنفاوی  غدد  متاستازهای  از  مدلی   )108( همكاران  و 
Faster R-CNN بر اساس 28080 تصوير MRI توسعه دادند و اعتبار 
بالينی چند مركزی را در بين 414 بيمار در شش موسسه پزشكی مورد 
بررسی قرار دادند. نتايج نشان داد كه سيستم دارای سطح زير منحنی 
0،912 بود كه از نظر بالينی امكان پذير بود و يك سی ام زمان مورد نياز 
  Faster R-CNN راديولوژيست ها را به خود اختصاص داد. الگوريتم
در پيش بينی متاستازهای غدد لنفاوی بسيار كارآمد و دقيق است كه 
بار كاری راديولوژيست را كاهش می دهد و تفاوت بين سطوح مختلف 
تشخيصی را به حداقل می رساند. تحقيقات ديگری نيز در مورد كاربرد 
راديولوژی در تشخيص متاستاز به غدد لنفاوی صورت گرفته است)115-

.)109

محدوديت ها
و  راديولوژيكی  تصاوير  روی  بر   CRC تشخيص  در  كاربردها  بيشتر 
پردازش  پيشرفته  قابليت های   .)116  ,67( اند  شده  متمركز  پاتولوژيك 
تصوير هوش مصنوعی می تواند به پزشكان در تصميم گيری كمك كند 
و عدم توافق غيرضروری بين پزشكان با تخصص های متفاوت را كاهش 
است،   CRC تشخيص  برای  روش  پركاربردترين   CNN  .)117( دهد 
DL، تضمين تفسيرپذيری  "جعبه سياه"  به دليل ماهيت  اين حال،  با 
پزشكی دشوار است)118(. علاوه بر اين، روش و كيفيت اكتساب تصوير 
تا حد زيادی بر تصميم گيری ها تأثير می گذارد. در آينده، يك پايگاه داده 
استاندارد تصاوير عمومی مورد نياز خواهد بود. در عين حال، تحقيقات با 
استفاده از داده های بالينی برای تشخيص توسط هوش مصنوعی نسبتا 
ناكافی هستند. علاوه بر اين، از آنجا كه درمان های هدفمند و ايمونوتراپی 
هنوز در تحقيقات بالينی در حال انجام هستند، مطالعات هوش مصنوعی 

انگشت شماری در رابطه با اين درمان ها وجود دارد.

CRC جدول3. خلاصه پژوهش های انجام شده بر روی كاربرد هوش مصنوعی برای تشخيص راديولوژيك

سال نتايجمدلداده هاهدف
منبعانتشار

پيش بينی متاستاز كبدی پس از 
CRCSEER داده های 51265 بيمار ازRF%89،5 دقت

)119(2024سطح زير منحنی 0،956

84 Radiomics
85 Gradient Boosting Machine
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CRC ادامه جدول3. خلاصه پژوهش های انجام شده بر روی كاربرد هوش مصنوعی برای تشخيص راديولوژيك

سال نتايجمدلداده هاهدف
منبعانتشار

KRAS از 447 بيمارشناسايی موتاسيونهای CT تصاويرRF
سطح زير منحنی 0،772

حساسيت %79،2
ويژگی %64،6

2023)120(

CRC در MMR86 از 1812 بيمارشناسايی CT تصاويرResNet1010،986 121(2023سطح زير منحنی(

MRI از 55 بيمار در مرحله 4 با پيش بينی CRC متاستاتيك
متاستاز كبدی تشخيص داده شده

RF0،94 109(2021سطح زير منحنی(

تصاوير PET و CT از 199 بيمار پيش بينی غده لنفاوی متاستاتيك
CRC

 LR, SVM, RF, NN,
XGBoost

0،866 :LR سطح زير منحنی
 :XGBoost سطح زير منحنی

0،903
2021)110(

پيش بينی متاستاز كبدی پس از 
CRC

103 نمونه متاستاتيك و 80 نمونه 
غير سرطانی

Probe electrospray
Ionization-mass

spectrometry, LR

دقت %99،5
)111(2021سطح زير منحنی 0،99

پيش بينی متاستاز كبدی پس از 
CRCاز 91 بيمار CT تصاوير

 Bayesian-optimized
 RF with wrapper
feature selection

سطح زير منحنی ويژگی های 
راديوميك: %86

سطح زير منحنی ويژگيهای 
بالينی: %71

سطح زير منحنی مجموع: %86

2021)112(

KRAS از 47 بيمارشناسايی موتاسيونهای CT تصاوير

 Haralick texture
 analysis, SVM,

 LightGBM, NN, and
RF

دقت %83
)107(2020كاپا %64،7

T3 و T2 از 133 بيمارتمايز MRI 290 تصويرCNN%94 114(2019دقت(

)113(2019دقت Faster R-CNN%91،2تصاوير MRI از 414 بيمارپيش بينی غدد لنفاوی متاستاتيك

موكوزای   ،NL88 احتمالی؛  عصبی  شبكه   ،PNN87 پشتيبان؛  بردار  ماشين   ،SVM منحنی؛  زير  سطح   ،AUC دار؛  شكنج  و  چين  عصبی  شبكه   ،CNN
سرطان؛  ژنوميك  اطلس   ،TCGA93راجعه؛ عصبی  شبكه   ،RNN92 كامل،  اسلايد  تصاوير   ،WSI91 آدنوكارسينوما؛   ،ADC90 آدنوما؛   ،AD89 نرمال؛ 
تصويربرداری   ،PET98 تصادفی؛  جنگل   ،RF97 بصری؛  مهندسی  گروه   ،VGG96 هيپرپلاستيك؛  پوليپ   ،HP95 باقيمانده؛  شبكه  سازه   ،ResNet94

رايانه. كمك  به  تشخيص   ،CAD102شديد؛ گراديان  تقويت   ،XGBoost101 لجستيك؛  رگرسيون   ،LR100 اسكن؛  تی  سی   ،CT99 اسكن؛  پت 

86 DNA Mismatch Repair
87 Probabilistic Neural Network
88 Normal Mucosa
89 Adenoma
90 Adenocarcinoma
91 Whole Slide Images
92 Recurrent Neural Network
93 The Cance Genome Atlas
94 Residual Network Architecture
95 Hyperplastic Polyp
96 Visual Geometry Group
97 Random Forest
98 Positron Emission Tomography
99 Computed Tomography
 100 Logistic Regression
101 Extreme Gradient Boosting
102 Computer Aided Diagnosis
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كاربرد هوش مصنوعی در مرحله بندی سرطان روده بزرگ 
ميزان  آن  طی  كه  است  فرآيندی  بزرگ  روده  سرطان  مرحله بندی 
گسترش سرطان در بدن مشخص می شود. اين مرحله بندی برای تعيين 
نوع درمان و پيش بينی پيش آگهی بيمار اهميت دارد. معمولاً از روش های 
تصويربرداری مثل سی تی اسكن، MRI و PET استفاده می شود. هوش 
بهبود  در  مهمی  نقش  اخير  سال های  در  ماشينی  يادگيری  و  مصنوعی 
دقت و كارايی تشخيص و مرحله بندی سرطان روده بزرگ ايفا كرده اند. 

بررسی  بندی،  مرحله  و  كيفی  تشخيص  شامل   CRC تشخيص 
پاتولوژيك CRC، و ارزيابی شدت تومور است. رويكرد تشخيصی كيفی 
يا  آندوسكوپی  طی  در  بيوپسی  آوری  جمع  شامل   CRC برای  فعلی 
جراحی و به دنبال آن هيستوپاتولوژی است. تشخيص و مرحله بندی به 
طور عمده به معاينات راديولوژيكی مانند CT، MRI، و غيره متكی است. 
هدف از ادغام فناوری AI برای كمك به پزشكان به هدف بهبود كارايی 
تشخيصی، كاهش حجم كار، و بهبود خوانايی تصوير پزشكی، و در نهايت 
كاهش ميزان تشخيص نادرست است. هوش مصنوعی با تحليل تصاوير 
پزشكی و داده های بالينی می تواند مرحله بندی تومورهای كولوركتال را با 
دقت بيشتری انجام دهد.)122, 123( اين امر به انتخاب بهتر روش های 
درمانی و پيش آگهی دقيق تر كمك می كند. هوش مصنوعی می تواند دقت 

مرحله بندی تومورها را تا 90-95 درصد افزايش دهد)124-126(.
برخی از كاربردهای مهم عبارتند از:

با  می تواند  مصنوعی  هوش  پزشكی:  تصاوير  تحليل  و  تجزيه   )1
تحليل تصاوير پزشكی مانند سی تی اسكن و MRI به تشخيص دقيق تر 
و سريع تر تومورها و متاستازها كمك كند. الگوريتم های يادگيری عميق 
)deep learning( می توانند به طور خودكار نواحی مشكوک را شناسايی 

و مرحله بندی سرطان را انجام دهند )112, 127(.
2( بهبود دقت بيوپسی ها: با استفاده از هوش مصنوعی می توان دقت 
نمونه برداری ها )بيوپسی ها( را افزايش داد. سيستم های هوشمند می توانند 
محل دقيق تومور را شناسايی و از نمونه برداری های غيرضروری جلوگيری 

كنند )73, 128-130(.
پشتيبان  سيستم های  درمانی:  تصميم گيری های  از  پشتيبانی   )3
تصميم گيری مبتنی بر هوش مصنوعی می توانند به پزشكان در انتخاب 
با  سيستم ها  اين  كنند.  كمك  بيماران  برای  درمانی  گزينه های  بهترين 
توصيه های  مشابه،  بيماران  نتايج  با  مقايسه  و  موجود  داده های  تحليل 

دقيق تری ارائه می دهند.

CRC كاربردها در درمان
بهترين  بالينی،  و  ژنتيكی  داده های  تحليل  با  هوش مصنوعی می تواند 
بيماران مبتلا به سرطان كولوركتال پيشنهاد  برای  روش های درمانی را 
كاهش  و  درمانی  نتايج  بهبود  می تواند  درمان  شخصی سازی  اين  دهد. 
هوش  بر  مبتنی  سيستم های  باشد.  داشته  همراه  به  را  جانبی  عوارض 
مصنوعی می توانند دقت انتخاب درمان های مناسب را تا 85-90 درصد 

بهبود بخشند.)131, 132( 
گزينه های درمانی برای CRC عبارتند از nCRT103، شيمی درمانی 

و ساير رويكردهای جامع )133(. استفاده از فناوری هوش مصنوعی در 
درمانی  های  گزينه  تا  كند  كمك  پزشكان  به  تواند  می   CRC درمان 
درمانی  های  برنامه  طراحی  با  و  كنند  انتخاب  بيماران  برای  را  مناسب 
هوش  فناوری  ادغام  بخشند.  بهبود  را  درمان  كارايی  دقيق،  و  شخصی 
امكان  شيمی درمانی  پاسخ  و   nCRT پيش بينی  بر  تمركز  با  مصنوعی 

پذير است.

nCRT پيش بينی پاسخ
nCRT برای بيماران مبتلا به CRC، به ويژه بيماران مبتلا به سرطان 
پاسخ  به  اين درمان شانس دستيابی  دارد.  زيادی  بالينی  اهميت  ركتوم 
با پيش آگهی خوبی  كامل پاتولوژيك pCR(104( را فراهم می كند كه 
همراه است و ممكن است نياز به جراحی را منتفی كند )134( بنابراين، 
اگر بتوان اثر nCRT را از قبل پيش بينی كرد، در انتخاب يك برنامه 

درمانی مناسب به پزشكان كمك می كند.
بالينی  تحقيقات فعلی nCRT مبتنی بر دو نوع داده است: داده های 
اوليه )134, 135( و تصاوير راديولوژی )136, 137( تان و همكاران)134( 
پيش بينی pCR را بر اساس مشخصات دموگرافيك و تومور در بيماران 
تحت   nCRT از  پس  كه  متاستاتيك  غير  ركتوم  سرطان  به  مبتلا 
تعيين  برای   LR از  آنها  دادند.  انجام  گرفتند،  قرار  راديكال  رزكسيون 
پيش بينی كننده های مستقل pCR استفاده كردند و نشان دادند كه 
مراحل T4 و N2 بالينی مهم ترين پيش بينی كننده های بالينی مستقل 
ترتيب  به   pCR بدون  و  با  بيماران  ساله   3 كلی  بقای  ميزان  هستند. 
ساخت  برای   RF از   )136( همكاران  و  فراری  بود.   %88,2 و   %92,4
بالا  با وضوح   T2 وزنی MRI بافت  بر اساس تجزيه و تحليل  دو مدل 
برای پيش بينی نرخ پاسخ كامل پاتولوژيك pCR و عدم پاسخ پاتولوژيك  
برای شناسايی دو  اين دو سيستم  و كارايی  استفاده كردند   )pNR(105

مورد به ترتيب 86% و 83% بود. در اين مطالعه موارد pCR و pNR پس 
از nCRT ثبت شدند، بنابراين برای بيماران pCR، برداشتن ناكامل يا 
درمان مشاهده ای، و برای بيماران pNR، درمان مناسب ديگر تجويز شد.

پيش بينی پاسخ شيمی درمانی كمكی
پزشكی  گزينه های  شيمی درمانی،  پاسخ  از   AI دقيق  پيش بينی 
را  بقا  فراهم می كند و ميزان  بيماران  برای  را  بهتری  شخصی سازی شده 
رايج در  داروی  )CPT-11( يك  ايرينوتكان106  بهبود می بخشد )138( 
عوارض جانبی  دليل  به  اين حال،  با  است.   CRC برای  درمانی  شيمی 
بالای آن، تاثير آن در مقايسه با خطرش برای بيماران بسيار كم است. 
بينی  برای پيش  را   ML و همكاران )139( يك مدل  لياراتی107  اوياگا 
سميت CPT-11 ابداع كردند. در اين مطالعه آنها اطلاعات پايه و سطوح 
بيوماركر سرم را در مراحل مختلف از 20 بيمار جمع آوری كردند و يك 

103 Neoadjuvant ChemoRadiotherapy
104 Pathological Complete Response
105 Pathological Non-response
106 Irinotecan
107 Oyaga-Iriarte
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irinotecan ساختند.  بر اساس سطوح و متابوليت های   SVM مدل 
دقت پيش بينی الگوريتم 91 درصد برای اسهال، 76 درصد برای لكوپنی 
و 75 درصد برای نوتروپنی بود كه می تواند مرجعی برای تصميم گيری 

پزشكان باشد. 

محدوديت ها
 CRC تحقيقات محدودی در مورد كاربرد هوش مصنوعی در درمان
وجود دارد. اكثر مطالعات توانايی الگوريتم ها را برای پيش بينی پاسخ پس 
از nCRT و شيمی درمانی ارزيابی كرده اند. حجم نمونه اين مطالعات 
كوچك است و بنابراين قابليت تعميم پذيری ندارد )12(. برای نمونه های 
بزرگتر، تحقيقات هوش مصنوعی در مورد رژيم های شيمی درمانی رايج 
بر اساس دستورالعمل ها هنوز انگشت شمار است )140, 141(. لازم به 
ذكر است كه جراحی مهم ترين درمان برای CRC است، هرچند هنوز 
مشخص نشده است كه چگونه می توان اثرات درمانی و خطرات آن را از 

طريق هوش مصنوعی پيش بينی كرد.. علاوه بر اين، تركيب داده های 
تبديل شده توسط فناوری جراحی و فناوری هوش مصنوعی احتمالاً به 
ويژگی منحصر به فرد كاربرد فناوری هوش مصنوعی در CRC تبديل 
می شود. تكنيك های جراحی CRC نه تنها اثر درمان بالينی را به همراه 
برای  بگذارد.  تأثير  نيز  بيمار  زندگی  كيفيت  بر  است  ممكن  بلكه  دارد، 
برای حفظ  بيمار  تكنيك جراحی سرطان ركتوم، جذابيت ذهنی  مثال، 
مقعد را در نظر می گيرد. با اين حال، هوش مصنوعی همچنين می تواند 
درمانی  روش های  تطبيق  با  را  شده  شخصی سازی  درمانی  گزينه های 
اميدواريم هوش مصنوعی  ارائه دهد.  با داده های گذشته  بيماران مشابه 

بتواند در درمان CRC با اين روش بيشتر مورد استفاده قرار گيرد.
جدول 4 خلاصه ای از مطالعات اخير درباره كاربردهای هوش مصنوعی 

در درمان سرطان روده بزرگ را ارائه می دهد.

nCRT CRCجدول4. خلاصه پژوهش های انجام شده بر روی كاربرد هوش مصنوعی برای درمان

منبعسال انتشارنتايجمدلداده هاهدف

پيش بينی پاسخ به 
nCRT در بيماران 

LARC108
مدارک پزشكی 214 بيمار

ResNet-18

DenseNet-121
حساسيت %75

)142(2023سطح زير منحنی 0،716

پيش بينی پاسخ به 
nCRT در بيماران 

LARC
)143(2023سطح زير منحنی CNN0،83تصاوی اندوسكوپيك 109 بيمار

پيش بينی PCR بعد از 
nCRTمدارک پزشكی 933 بيمارRAPID109

سطح زير منحنی: 0،812
حساسيت %88،8

ويژگی %74
ارزش اخباری منفی %92،9
ارزش اخباری مثبت %51،2

2022)144(

پيش بينی پاسخ به 
nCRTWSI 150MSCNN1100،933 145(2022سطح زير منحنی(

پيش بينی پاسخ به 
nCRTمدارک پزشكی 428 بيمارCFs-SVM0،834 146(2021سطح زير منحنی(

پيش بينی پاسخ به 
nCRTLARC مدارک پزشكی 226 بيمارFFN111/LR/SVM

دقت 0،812
سطح زير منحنی 0،76 تا 0،83
ارزش اخباری مثبت 67 تا %74
ارزش اخباری منفی 70 تا %78

حساسيت 68 تا %79
ويژگی 66 تا %75

2021)147(

108 Locally Advanced Rectal Cancer
109 Radiopathomics Integrated Prediction System
110 Multi-Scale Convolutional Neural Network
111 Feedforward Neural Network

كاربرد هوش مصنوعی در سرطان كولوركتال
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nCRT CRCادامه جدول4. خلاصه پژوهش های انجام شده بر روی كاربرد هوش مصنوعی برای درمان
منبعسال انتشارنتايجمدلداده هاهدف

پيش بينی پاسخ به 
nCRTمدارک پزشكی 282 بيمار

 ANN, KNN, SVM, NBC,
MLR

ANN با بهترين عملكرد: 
دقت %88، 

سطح زير منحنی 0،84
حساسيت %94

2020)135(

پيش بينی پاسخ به 
nCRTSEER112 مدارک 6555 بيمار ازLR

بقای 3 ساله:
%92،4 :pCR در بيماران با

%88،2 :pCR در بيماران بدون
2019)134(

پيش بينی پاسخ به 
nCRTاز 98 بيمار MRI تصاويرSVM, NN, BN, KNN

آزمون:
%97،8 :AUC
دقت: %92،8
اعتبارسنجی:
%95 :AUC
دقت: %90

2019)137(

پيش بينی پاسخ به 
nCRTاز 55 بيمار MRI تصاويرRF0،83 136(2019سطح زير منحنی(

شيمی درمانی: پيش بينی 
CPT-11 مسموميت با

داده های دموگرافيك، تست عملكرد 
كبدی و ماركرهای تومور از 20 بيمار 

با CRC پيشرفته
SVM

دقت:
برای اسهال: %91
برای لكوپنی %76

برای نوتروپنی: %75

2019)139(

شيمی درمانی: شناسايی 
IC5018850 تركيب ارگانيكKNN, RF, SVM%63 148(2018دقت بالای(

راديوتراپی نئوادجوانت113؛ ANN114، شبكه عصبی مصنوعی؛ AUC115، سطح زير منحنی؛ KNN116؛ SVM117، ماشين بردار پشتيبان؛ NBC118؛ 
MLR119، رگرسيون لجستيك تركيبی؛ LR، رگرسيون لجستيك؛ NN، شبكه عصبی؛ BN120، شبكه بيزی؛ RF، جنگل تصادفی؛ CPT-11121؛ 

IC50122؛ pCR123، پاسخ كامل پاتولوژيك.

هوش  با  كولوركتال  سرطان های  آگهی  پيش  بينی  پيش  بهبود 
مصنوعی

و  تجزيه  است)12(.  بيماران  بقای  و  عود  شامل   CRC آگهی  پيش 
تحليل آماری سنتی نمی تواند پيش آگهی مطلوبی را ارائه دهد و پيش 
بينی پيشرفت بيماران دشوار است. با اين حال، هوش مصنوعی می تواند 
دقيق تر  پيش بينی  برای  قبلی  داده های  اساس  بر  را  مهمی  ويژگی های 
بيماری  پيشرفت  و  بيمار  بقای  زمان  همچنين  و  سرطان  پيش آگهی 
پردازش و تجزيه و تحليل كند. هوش مصنوعی در سال های اخير توانسته 
است بهبود قابل توجهی در پيش بينی پيش آگهی سرطان های كولوركتال 
ايجاد كند. با استفاده از تكنيك های يادگيری ماشين و يادگيری عميق، 
هوش مصنوعی می تواند داده های پيچيده پزشكی را تحليل كرده و نتايج 

دقيق تری نسبت به روش های سنتی ارائه دهد.
پيش بينی عود

پيش بينی عود جزء جدايی ناپذير مديريت بيمار است و اساس مرحله 
بندی سرطان و برنامه ريزی درمان را تشكيل می دهد )149(. بيماران در 
 CRC برای )R0( معرض خطر بالای عود پس از انجام رزكسيون درمانی
ممكن است از درمان كمكی و پيگيری برای تشخيص زودهنگام و درمان 
اساس  بر   )149( و همكاران  ويزر   .)151 ,150( ببرند  بيشتر سود  عود 
مجموعه داده ای از بيماران CRC  غير متاستاتيك، يك نوموگرام برای 

پيش بينی عود پس از جراحی R0 ايجاد كردند. نوموگرام عود، امكان در 
نظر گرفتن بهتر تومور و ناهمگونی ميان بيمار را فراهم می كند، بنابراين 

پيش آگهی های شخصی شده تری از پيامدها را ارائه می دهد.
علاوه بر روش هايی كه بر استخراج دستی ويژگی متكی هستند، برخی 
می كنند  استفاده  ويژگی  انتخاب  بهينه سازی  برای   DL از  مطالعات  از 
مدل  در يك  را   CNN مدل های   )153( و همكاران  لی   .)153 ,152(
و  بخشند  بهبود  را  تصوير  ويژگی های  تا  كردند  ادغام  متناسب  ريسك 
 PET تصويربرداری  های  داده  از  كنند.  ايجاد  بقا  رگرسيون  مدل  يك 
در بيماران مبتلا به سرطان ركتوم پيشرفته برای يادگيری ويژگی های 
آموزنده برای پيش بينی زمان عود تومور موضعی استفاده شد. نتايج نشان 
داد كه مدل در مقايسه با مدل های پيش بينی بقای مدل خطر متناسب 

112 Surveillance, Epidemiology, and End Results
113 Neoadjuvant ChemoRadiotherapy
114 Artificial Neural Network
115 Area Under Curve
116 K-neatest neighbors
117 Support Vector Machine
118 Naïve Bayesian Classifier
119 Mixed Logistic Regression
120 Bayesian Network
121 Irinotecan
122 Half Maximal Inhibitory Concentration
123 Pathologic Complete Response

77

پورشمس  و همكاران



گوارش/ د وره 29/ شماره 2/ تابستان 1403

كاكس و مدل جنگل بقا تصادفی توانايی پيش بينی بهتری داشت.
از  پس  مدت  كوتاه  عود  بينی  پيش  بر  علاوه  همكاران  و  جوونسو124 
ايجاد  سال(   15 و   10( بلندمدت  ريسك  بندی  طبقه  طرح  يك  عمل، 
كردند )152(. خطر عود به طور دقيق با استفاده از يك مدل غيرخطی 
پيش بينی شد. و همچنين فاكتورهای پيش آگهی مستقل از جمله اندازه 
رتبه  و جنسيت  پارگی  معده، وجود  غير  مكان  بالا،  ميتوز  تعداد  تومور، 
شناسايی  در  ما  به  می تواند  ريسك  طبقه بندی  طرح های  شدند.  بندی 

بيمارانی كه ممكن است تنها با جراحی درمان شوند، كمك كند.
پيش بينی عود با تمركز بر هرمرحله نيز مورد نياز است. اگرچه سيستم 
های مرحله بندی موجود مانند سيستم ارائه شده توسط كميته مشترک 
هستند،  سازی  پياده  قابل  راحتی  به   )AJCC( سرطان  آمريكايی 
ناهمگونی قابل توجهی در هر گروه وجود دارد. بنابراين يك روش دقيق 
  CRC مورد نياز است. تاكه ناكا125 و همكاران )150( روی مرحله دوم
متمركز شدند و بقای بدون عودRFS( 126( را به عنوان پيامد اوليه ارزيابی 
 RFS با  مرتبط  عوامل  شناسايی  برای  متناسب  مدل های خطر  كردند. 
مورد تجزيه و تحليل آماری قرار گرفتند و يك نوموگرام برای به تصوير 

كشيدن نتايج ايجاد شد.
 خو و همكاران )151( امكان سنجی خطر عود بعد از عمل در بيماران 
بندی  رتبه  را  مهم  مؤثر  عوامل  و  بينی  پيش  را   CRC چهارم  مرحله 
كردند. آنها چهار الگوريتم اصلی ML را مقايسه كردند و نشان دادند كه 

GB و LightGBM بهتر از LR و DT عمل می كنند.

پيش  بينی بقا
 CRC مدل های پيش بينی بقا به پزشكان اجازه می دهد تا پيش آگهی
را ارزيابی كنند و از انتخاب های فردی بيمار برای مداخلات استفاده كنند. 
برای تجزيه و   CRC روش های تحليلی پيشرفته كنونی در پيش آگهی 
تحليل بقا، رويكردهای آماری هستند )4(. اما برای تحليل حجم زيادی 
از داده ها يا شناسايی روابط پيچيده بين متغيرها مناسب نيستند. هوش 
مصنوعی ممكن است بتواند از اين داده ها به طور موثرتری برای تخمين 

بهتر زنده ماندن و زمان بقای بيمار استفاده كند.
-156( است  وابسته  شناسی  آسيب  به  شدت  به   CRC آگهی  پيش 

154(. كاتر و همكاران )155( به طور خودكار عوامل پيش آگهی را بر 
 CNN با استفاده از HE رنگ آميزی شده با CRC اساس بافت های

استخراج كردند. 
 500 از  شده  آوری  جمع   HE اسلايد   862 بافت  مطالعه  اين  در 
بندی  طبقه  دقت  و  شد  جداسازی   CRC چهارم  تا  اول  مرحله  بيمار 
 CNN كه  دادند  نشان  نويسندگان  رسيد.  درصد   94 از  بيش   به 
از  مستقيماً  را  آگهی  پيش  و  كند  ارزيابی  را  تومور  ريزمحيط  تواند  می 
تصاوير هيستوپاتولوژی پيش بينی كند و همچنين ساير نشانگرهای پيش 
مشابه،  طور  به  دهد.  تشخيص  شناسی  آسيب  های  بخش  در  را  آگهی 
بينی  پيش  برای  شناسی  آسيب  تصاوير  از   )154( همكاران  و  بيچكوف 

پيش آكهی بيمار استفاده كردند. 
مدل آنها بر اساس يك شبكه تركيبی، با يك CNN از قبل آموزش 

بازگشتی127  و يك شبكه عصبی  ويژگی،  بردارهای  استخراج  برای  ديده 
بود.  بقا  بينی  پيش  برای   CNN های  توالی  خواندن  برای   )LSTM(
با اين حال، آنها مانند كاتر و همكاران، بافت های ميانی را طبقه بندی 
نكردند. در عوض، آنها مستقيماً از 420 نمونه ديجيتالی رنگ آميزی شده 
با HE برای پيش بينی بقای 5 ساله اختصاصی CRC بيماران با سطح 
دارد.  متخصص  سطح  در  دقتی  كه  كردند  استفاده    0،69 منحنی  زير 
اگرچه مدل آن ها ساده تر بود و به همان اندازه عملكرد خوبی را به دست 
می آورد، اما به دليل دشواری تفسير فرآيند ميانی و حجم نمونه كوچك، 

از اعتبار كافی برخوردار نبود.
بر اساس داده های بالينی، ما می توانيم روابط بين ويژگی های بيمار و بقا 
را پيدا كنيم كه امكان پيش بينی دقيق تر را فراهم می كند )157-163(. 
سيلر و همكاران )163( ده الگوريتم رايج داده كاوی را برای پيش بينی 
بقای 5 ساله بر اساس هفت ويژگی مقايسه كردند. ميانگين دقت يادگيری 

ماشين 67،7% بود كه كمی از قضاوت پزشكان، 59%، بيشتر بود.
قابل ذكر است، همچنين، تحقيقاتی وجود دارد كه نه تنها بقای بيماران 
می كند.  برآورد  نيز  را  باقی مانده  عمر  طول  بلكه  می كند،  پيش بينی  را 
مراقبت،  برنامه  های  داده  مجموعه  استفاده  با   )158( همكاران  و  وانگ 
اپيدميولوژی، و نتايج نهايیSEER( 128( يك مدل درختی دو مرحله ای 
ساختند. در مرحله اول، يك مدل درختی بر اساس نمونه های نامتوازن 
زنده  سال   5 از  بيش  بيماران  آيا  می كرد  پيش بينی  كه  شد  پيشنهاد 
می مانند يا خير. در مرحله دوم، داده های گروهی با بقای كمتر از 5 سال 
توسط يك مدل مجموعه انتخابی برای پيش بينی تعداد خاص ماه های بقا 

رگرسيون شد.
با مدل  نتايج نشان داد كه مدل دو مرحله ای پيشنهادی در مقايسه 

رگرسيون تك مرحله ای، پيش بينی های دقيق تری را به دست آورد.

محدوديت ها
تحقيقات كنونی در زمينه پيش آگهی بر پيوند دادن ويژگی های بالينی 
به وضعيت پيش آگهی از طريق الگوريتم های هوش مصنوعی تمركز دارند، 
می  كمك  دقيق  بسيار  پيش آگهی  پيش بينی  سيستم های  ابداع  به  كه 
كند و توصيه های تشخيصی و درمانی را در اختيار پزشكان قرار می دهد 
)164(. با اين حال، هنوز تفاوت های قابل توجهی در حساسيت ها، ويژگی ها 
و دقت برنامه های كاربردی فناوری هوش مصنوعی مربوطه وجود دارد، و 
بيشتر مطالعات گذشته نگر بوده اند، بنابراين تحقيقات آينده نگر باز مورد 

نياز هستند )161, 165(.
جدول 5 خلاصه ای از مطالعات اخير درباره كاربردهای هوش مصنوعی 

در پيش بينی پيش آگهی سرطان روده بزرگ را ارائه می دهد.

124 Joensuu
125 Takenaka
126 Recurrence-free survival
127 Recurrent Neural Network
128 Surveillance, Epidemiology, and End Results
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CRC  جدول5. خلاصه مدله ای هوش مصنوعی برای پيش بينی پيش آگهی

منبعسال انتشارنتايجمدلداده هاهدف

داده های دموگرافيك و بالينی پيش بينی مرگ و مير و عود
284 بيمار

 Decision Tree, RF, RSF129,
GB, DLNN130, Cox regresion

GB: حساسيت 100% و 
ويژگی %92،9

ارزش اخباری مثبت %93،3
سطح زير منحنی 0،964

2024)166(

614DL بيمار CRC بدون متاستازپيش بينی عود 
سطح زير منحنی 0،833 در 

گروه آموزش
0،715 در گروه اعتبارسنجی

2024)167(

داده های پرونده الكنرونيك پيش بينی عود
3970 بيمار

XGB
سطح زير منحنی 0،87 برای 
عود 6 ماهه و 0،94 برای عود 

54 ماهه
2023)168(

471 بيمار CRC مرحله يك تا پيش بينی عود
3 پس از جراحی

CNN0،725 169(2023سطح زير منحنی(

پيش بينی عود
داده های بالينی و پاتولوژيك 

1073 بيمار CRC مرحله 2 و 
3 پس از جراحی

LR, RF, CARTs131, SVM

سطح زير منحنی
0،678 :LR
0،639 :RF

0،593 :CART
0،581 :SVM

2022)170(

پيش بينی عود CRC مرحله 
دوم

داده های بالينی و پاتولوژيك 
350 بيمار پس از جراحی 

درمانی برای CRC مرحله دوم
)C-index2020)150: 0،585  نوموگرام

پيش بينی عود CRC مرحله 
چهارم پس از جراحی

پرونده الكترونيك 999 بيمار با 
CRC مرحله چهارم

LR, DT, GB, LightGBMLightGBM
سطح زير منحنی 0،761 

2020)151(

تصاوير PET و CT  از 84 پيش بينی عود تومور موضعی
بيمار

,CNN
Proportional

hazards
model

0،64 :C-Index2019)153(

شناسايی عوامل خطر ژنتيك

National Center for
 Biotechnology

Information
 Gene Expression

Omnibus

GSEA, PPI
network, Cox
Proportional

Hazard
regression

شناسايی 4 زير شبكه و 8 
ژن به عنوان اهداف درمانی 

احتمالی
2021)164(

 CRC پيش بينی پيش آگهی
مرحله سوم

داده های بالينی و پاتولوژيك 
215 بيمار

CNN, GBHR: 8.976 and 10.2732020)157(

129 Random Survival Forests
130 Deep Learning Neural Network
131 Classification and Regression Decision Trees
132 Visual Risk Score
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CRC  ادامه جدول5. خلاصه مدله ای هوش مصنوعی برای پيش بينی پيش آگهی

منبعسال انتشارنتايجمدلداده هاهدف

)12CNNHR: 3.84 and 3.042020)156 ميليون تصوير HEپيش بينی نتيجه

)155(2019دقت بالای 7180CNN%94 تصوير HE از 25 بيمارپيش بينی بقا

تصاوير PET و CT از 84 پيش بينی بقا
بيمار

,CNN
proportional

hazards
model

0،64 :C-Index2019)153(

پيش بينی نتيجه و زمان 
باقيمانده زندگی

SEER
tree-based
ensemble

model

دقت: 0،70
حساسيت: 0،85

ويژگی: 0،66
2019)158(

داده های پرونده الكترونيك پيش بينی نتيجه
58152 بيمار 

CNN

0،922 :AUC
حساسيت: 0،837

ويژگی: 0،867
ارزش اخباری مثبت: 0،532

2019)158(

پيش بينی مراحل و مدت 
زمان بقا

 داده های بالينی و پاتولوژيك 
4021 بيمار

,RF, SVM, LR
MLP, KNN, and AdaBoost

دقت 0،84
)160(2019سطح زير منحنی 0،82

پيش بينی بقا يك، دو، و پنج 
)159(2019سطح زير منحنی DNN0،87داده های SEERساله

نمونه های بافتی HE از 420 پيش بينی نتيجه
بيمار

CNN, LSTM

سطح زير منحنی
0,69 :LSTM

مرحله بافت شناسی: 0،57
رتبه خطر بصری : 0،58

2018)154(

داده های پرونده الكترونيك پيش بينی بقا 5 ساله
CRC 1127 بيمار

Ensemble
bagging and)

(voting
classifier

)162(2017سطح زير منحنی: 0،96

پيش بينی بقا 5 ساله
داده های پرونده الكترونيك 
334 هزار و 583 بيمار از 

موسسه رابرت كخ

,SVM, LR, NB
,DT, KNN, LR

NN, RF

دقت پزشكان: %59
%67،7 :ML 163(2015دقت(

C-index133؛ LR، رگرسيون لجستيك؛ DT134، درخت تصميم گيری؛GB، تقويت گراديان؛ LightGBM135، ماشين تقويت گراديان خفيف؛ CNN، شبكه عصبی چين و شكنج 

دار؛ AUC، سطح زير منحنی؛ HR136، نسبت خطر؛ GSEA137؛ PPI138، تداخل پروتئينها؛ HE139، هماتوكسيلن و ائوزين؛ WSI140، تصوير اسلايد كامل؛ MLP141؛ AdaBoost142؛ 
LSTM143، حافظه كوتاه مدت طولانی؛ EHR144، پرونده سلامت الكترونيك؛ SVM145، ماشين بردار پشتيبان؛ NB146؛ KNN147؛ NN148، شبكه عصبی؛ RF149، جنگل تصادفی.

133 Concordance Index
134 Decision Tree
135 Light Gradient Boosting Machine
136 Hazard Ratio
137 Gene Set Enrichment Analysis
138 Protein-Protein Interaction
139 Hematoxylin Eosin
140 Whole Slide Image
141 Multilayer Perceptron
142 Adaptive Boosting
143 Long Short-Term Memory
144 Electronic Health Record
145 Support Vector Machine
 146 Naïve Bayesian
147 K-nearest Neighbors
148 Neural Network
149 Random Forest
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چالش های فعلی
بالينی  تحقيقات  در  سرعت  به  مصنوعی  هوش  فناوری  كه  حالی  در 
CRC گنجانده شده است، كاربرد هوش مصنوعی در CRC در مقايسه 
و سرطان سينه  ريه  مانند سرطان  های سرطان شناسی  زمينه  ساير  با 
هنوز در مراحل اوليه است. برای تبديل اين مطالعات به كاربردهای بالينی 

معنادار، بايد به چندين چالش پرداخت.
بزرگترين  از  يكی  مصنوعی  هوش  های  الگوريتم  پذيری  تعميم 
موانعی است كه مانع از انطباق گسترده بالينی آنها می شود. مدل های 
پيش بينی كننده با حساسيت، ويژگی و دقت بالا كه توسط الگوريتم های 
از داده های  بر اساس حجم زيادی  بايد  هوش مصنوعی ساخته شده اند، 
بالينی با كيفيت بالا باشند، بنابراين تعريف استاندارد داده ها و منابع داده 
الگوريتم های  بيشتر  امروز،  به  تا  هستند.  نياز  مورد  بسيار  مركزی  چند 
هوش مصنوعی در CRC به داده های يك مؤسسه پزشكی منفرد محدود 
و  مدل  حد  از  بيش  برازش  به  منجر  است  ممكن  كه   ،)160( می شوند 
برای  به ويژه  وسيع تر،  زمينه  يك  در  كامل  به طور  كه  شود  مدل هايی 
جمعيت های بزرگ و ناهمگن، قابل اجرا نيستند. بنابرای، برای بيماران 
های  برنامه  گسترده  استفاده  از  قبل  خارجی150  سنجی  اعتبار   ،CRC

كاربردی هوش مصنوعی در بالين ضرورت دارد.
كاربردهای هوش  برای  مهم  يك ملاحظه  تفسيرپذيری  اين،  بر  علاوه 
در  بسيار خوبی  دقت   DL مدل های  اگرچه  است.   CRC در  مصنوعی 
عدم  دليل  به  اما   ،)153( دادند  نشان   CRC پيش آگهی  و  تشخيص 
تفسيرپذيری، »جعبه های سياه« در نظر گرفته می شوند. برای اين مشكل 
در حال حاضر دو راه حل وجود دارد )171(. يكی استفاده از مدل های 
 CRC اكثر تحقيقات .DT قابل تفسير است، مانند مدل های خطی يا
را می توان  نتايج  و  ML تمركز دارند )14(،  آماری سنتی  بر روش های 
دومی  كرد.  تفسير  ويژگی ها  اساس  بر  انتخاب ها  از  به عنوان مجموعه ای 
نمودارهای  مانند  شود،  می  شامل  را  مدل  از  مستقل  تفسير  روش های 
يا  نموداری  تجسم  جايگزين.    Mmodel و   )118( نسبی151  وابستگی 
داخلی  كار  مكانيسم  تواند  می  مدولار،  تفسير  رويكرد  يك  از  استفاده 
برخی  قيمت  به  حل  راه  اين  اما  توضيح  دهد،  را  پيش بينی  مدل های 
راه  هنوز  می شود.  تمام  هزينه  در  افزايش  و  محاسباتی  های  پيچيدگی 
اين،  بر  علاوه  دارد.  وجود  مدل  تفسيرپذيری  بهبود  برای  زيادی  های 
بيشتر مطالعات موجود در مورد كاربردهای هوش مصنوعی در CRC به 
صورت گذشته نگر طراحی شده اند )155, 165(. اگرچه نتايج حاصل از 
اين مطالعات اميدواركننده به نظر می رسد، اما هنوز شواهد محكمی در 
مورد اثربخشی هوش مصنوعی به كار رفته در CRC وجود ندارد. با توجه 
به سوگيری انتخاب بالقوه در طراحی مطالعه گذشته نگر، تحقيقات آينده 
كاربرد هوش مصنوعی در حيطه  تاييد  برای  بيشتر  مركزی  و چند  نگر 

بالينی CRC مورد نياز است.
مهمی  های  چالش  نيز  بالينی  های  داده  از  استفاده  و  ايمن  مديريت 
هستند. در مقايسه با ساير زمينه های تحقيقاتی، ايجاد برنامه های كاربردی 
هوش مصنوعی برای CRC به حجم زيادی از داده های بالينی از بيماران 
احتياج دارد كه به حفاظت از حريم خصوصی نياز دارد و مسائل اخلاقی 

را مطرح می كند. تحقيقات مداوم برای رسيدگی به اين چالش ها در حال 
به عنوان مثال، لی و همكاران )172( يك مدل پيش بينی  انجام است. 
قابليت پيش بينی  با  را پيشنهاد كردند كه  RF چند مركزی  پيش بينی 
مطلوبی انجام می شد و حفظ حريم خصوصی را تضمين می كرد. با تكيه بر 
چنين روش هايی، انتظار می رود كه پلتفرم های اشتراک گذاری داده چند 

مركزی امن و قابل اعتماد برای CRC ايجاد شود.

چشم انداز آينده
با توجه به وضعيت كنونی هوش مصنوعی در كاربردهای بالينی سرطان 
كولوركتال )CRC(، معتقديم كه تحقيقات آينده در غربالگری، تشخيص، 

درمان و پيش آگهی به شرح زير هدايت خواهد شد:

غربالگری سرطان كولوركتال
در   . است  پاتولوژيك  بيوپسی  و  آندوسكوپی  كنونی،  استاندارد طلايی 
تكنولوژی  روی  بر  بايد  مصنوعی  هوش  فناوری  تحقيقات  جهت  آينده، 
كه  حالی  در  شود،  متمركز  كولونوسكوپی  با  مقايسه  در  كم تهاجمی تر 
دقت تشخيصی بايد نزديك به بيوپسی پاتولوژيك باقی بماند يا تشخيص 
ضايعات پيش سرطانی را بهبود بخشد. تحقيقات آينده ابتدا بايد داده های 
بالينی آشكار را انتخاب كنند، يعنی وضعيت سلامت بيمار، سابقه بيماری، 
علائمی كه ممكن است ارتباطی نداشته باشند و سوابق درمانی قبل از 
كشف  CRC. با استفاده از اين داده های بالينی، در تركيب با اطلاعات 
ايجاد  از فناوری هوش مصنوعی برای  اولين تشخيص  CRC، می توان 
مدلی از ويژگی های همزمان استفاده كرد تا به افراد سالم در مورد بروز 

CRC به صورت زودهنگام هشدار دهد.

تشخيص سرطان كولوركتال
تمركز كند   TNM بر دقت مرحله بندی  بايد  فناوری هوش مصنوعی 
هوش  دقيق تر  پيش بينی  سيستم  يك  بايد  ديگر،  عبارت  به   .)173(
مصنوعی ايجاد شود، نه تنها برای مراحل T،N، و  M، بلكه برای وضعيت 
  CRC كلی مرحله بندی قبل از عمل و عوامل پرخطر برای عود در بيماران
از  بالينی قبل   TNM-AI ايجاد مرحله بندی  از طريق  از جراحی.  قبل 
نئوآدجوانت و تدوين  انتخاب درمان  عمل، تصميم گيری دقيق در مورد 
برنامه های جراحی امكان پذير خواهد بود. در نظر گرفتن اين مرحله بندی 
بالينی نيازمند يك پيشرفت چشمگير در تكنولوژی تصويربرداری خالص 
و  ژنتيك  متابولوميكس،  پروتئوميكس،  جامع  داده های  بايد  و  است 

اپيدميولوژی بالينی در نظر گرفته و ادغام شود.

درمان سرطان كولوركتال
تحقيقات در زمينه فناوری هوش مصنوعی در درمان CRC همچنان 
چگونه  كه  است  اين  كليدی  نكته  هستند.  پيشرفت های چشمگير  فاقد 
ادغام  اين  ادغام كنيم.  با درمان جراحی  به قدم  هوش مصنوعی را قدم 
كاربرد  مانند  مصنوعی  هوش  فناوری  به  مربوط  عملياتی  روش های  با 

150 External validation
  151 Partial dependence plots

81

پورشمس  و همكاران



گوارش/ د وره 29/ شماره 2/ تابستان 1403

تكنولوژی ربات ها ارتباطی ندارد )174(، بلكه با ارزيابی اثر فناوری هوش 
مصنوعی بر فرآيند جراحی، ارزيابی دشواری و قضاوت در مورد كيفيت 
 CRC از آنجا كه جراحی مهم ترين حلقه در درمان ارتباط دارد.  عمل 
ارتباط  است، چگونگی  بوده  جراحان  مختص  تكنولوژی  ابتدا  از  و  است 
هوش مصنوعی با تكنولوژی جراحی كليد كاربرد فناوری هوش مصنوعی 

در درمان CRC است.

پيش آگهی سرطان كولوركتال
برای پيش بينی پيش آگهی CRC، فناوری هوش مصنوعی بايد حجم 
نمونه كلی و پايگاه داده های مبتنی بر جمعيت و قوميت را گسترش دهد. 
پيش بينی  برای  باشد  بزرگ  كافی  اندازه  به  كه   CRC داده  پايگاه  يك 
و  بود)172(  خواهد  كافی  مصنوعی  هوش  فناوری  توسط  پيش آگهی 
می تواند به پزشكان كمك كند تا عوامل تأثيرگذار بر پيش آگهی را پيدا 
كنند، و بتوانند پژوهش های مداخله ای بر روی پيش آگهی آتی را طراحی 
و اجرا كنند. همچنين برای رويدادهای بالينی مهم مانند عود و متاستاز 
CRC، فناوری هوش مصنوعی می تواند برای پيش بينی تغييرات جدی 
ارزشمند  بالينی  پيشرفت  يك  نيز  اين  كه  شود  استفاده  نيز  انكولوژيك 

است.

نتيجه گيری
يادگيری  در  پيشرو  تحقيقات  و  بالينی  داده های  گسترش  دليل  به 

ماشين )ML( و به ويژه يادگيری عميق )DL(، هوش مصنوعی پتانسيل 
 )CRC( كاربردی بزرگی در جنبه های مختلف بالينی سرطان كولوركتال
به شمار می رود و به ماشين ها امكان می دهد تا در بسياری از وظايف 
مهم به پزشكان كمك كنند، مانند تشخيص پوليپ كولوركتال، تشخيص 
عود  پيش بينی  همچنين  درمانی،  ارزيابی   ،CRC مرحله بندی  و  كيفی 
عرصه  در  تأثيرات  ايجاد  برای  پيشرفت  حال  در  مصنوعی  هوش  بقا.  و 
بالينی CRC است. با اين حال، بايد بپذيريم كه هوش مصنوعی هنوز 
در مراحل اوليه كاربرد بالينی واقعی در CRC است. چندين چالشی كه 
بايد مورد توجه قرار گيرد شامل اعتبارسنجی و تعميم پذيری مدل های 
پيش بينی بالينی، ساخت مدل های قابل تفسير، نگرانی ها در مورد ارزيابی 
بالينی  داده های  از  ايمن  استفاده  و  مديريت  و  چندمركزی،  و  آينده نگر 
است. ما معتقديم كه در آينده نزديك، فناوری های هوش مصنوعی نقش 
و   TNM مرحله بندی  پيش بينی  كم تهاجمی،  غربالگری  در  مهم تری 
درمان جراحی ايفا خواهند كرد تا غربالگری، تشخيص و همچنين ارزيابی 
كارهای  عنوان  به  بخشند.  بهبود  بيشتر  را   CRC پيش آگهی  و  درمان 
آينده استفاده از مدل های بزرگ زبانی، مدل های چند وجهی، سامانه 
های پزشك در حلقه، هوش مصنوعی قابل اعتماد و اخلاقی، و اهميت 
يكپارچه سازی هوش مصنوعی در جهت مقرون به صرفه كردن استفاده از 
هوش مصنوعی در عملكرد سامانه های مراقبت های بهداشتی، می توانند

مورد بررسی قرار گيرند.
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