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ای بر هوش مصنوعیمقدمه
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هوش مصنوعی چیست؟

(ai)هوش مصنوعی ◦

کاربردهای وسیعی در زندگی امروز◦
موتورهای جستجوی اینترنتی◦
سامانه پیشنهاد محتوا◦
درک گفتار انسانی◦
ابزارهای مولد و خلاق◦

.حوزه ای از علوم ریاضی، کامپیوترو مهندسی است با هدف طراحی وساخت ماشینهای با هوش انسانی و یا فراتر
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در دارتموث برگزارشد پیشنهاد 1956در کارگاهی که تابستان جان مک کارتی اصطلاح هوش مصنوعی توسط ◦
گردید

مبانی ریاضی هوش ماشینی: آلن تورینگ◦

:شکوفایی سریع◦
◦Arthur Samuel’s “Checkers playing program”

شبکه های عصبی مصنوعی◦
توسعه رباتیک◦

شروع افول◦
مسایل پیچیده تر قابل حل نبود◦
کاهش حمایت مالی◦
(1987-2000)زمستان هوش مصنوعی◦

تاریخچه کوتاه
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Arthur Samuel’s Checkers playing computer
MA-3 Arm with Belgrade Hand
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زمستان هوش مصنوعی

شکست ترجمه ماشینی: 1966◦
انتقادات به مدل اولیه پرسپترون: 1971◦
دارپا تحقیقات هوش مصنوعی را معلق میکند: 1973◦
کاهش سرمایه گذاری دولت امریکا در هوش مصنوعی: 1988◦

expert systemsتعلیق پروژه های : 1990◦

the spirit is willing but the flesh is weak 

the vodka is good but the meat is rotten 
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دوران بازسازی◦
واقعیمسایل دنیای ◦

مطالعه عمیقتر عملکردهای شناختی◦
تقسیم هوش مصنوعی به حوزه های مختلف◦

expert systemsتوسعه ◦

بهره مندی از منابع اینترنت و پردازنده های جدید◦
(دسترسی به داده های بزرگ)مبتنی بر داده AIتوسعه ◦

دانش زیاد•
روشهای اکتشافی حل مساله•
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(تا کنون2012از )شکوفایی 

deep learningو برتری ImageNetپروژه ◦

...افزایش سرمایه گذاری توسط شرکتهای بزرگ نظیر گوگل، مایکروسافت ◦

generativeابداع شبکه های ◦

دولتیجذب بیشترین منابع مالی◦

بیشترین تعداد مقالات و پژوهشها◦

ابزار رقابت ابرقدرتهای جهانی◦
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هوش مصنوعی هوش
اجتماعی و 
هوش عمومی

ادراک

بازنمود دانش
استنتاج و
برنامه ریزی وحل مساله

تصمیم سازی

یادگیری

پردازش زبان 
طبیعی
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مرحله-به–های مرحله عموما راه حل: استنتاج و حل مساله◦

در . توانایی پاسخ دادن هوشمند به سوالات در مورد حقایق دنیای واقعی( knowledge representation)بازنمود دانش ◦

.دستیارهای هوشمند، ابزار تشخیصی کاربرد دارد

ترجیح.شرایطوموقعیتبراساسهوشمندسازیتصمیمخاص،هدفیکبهنیلبرایریزیبرنامه:سازیتصمیموریزیبرنامه◦

.هاازیبتئوریریاضیحوزه.بداندراخودعملهرگونهآثاربایدهوشمندماشین.دیگربرخیازاجتنابوهاتصمیمبرخیدادن

.ماشینها میتوانند عملکرد خود را در انجام یک وظیفه به صورت خودکار بهبود دهند:یادگیری◦

یادگیری نظارت شده◦

یادگیری بدون نظارت◦

یادگیری تقویتی◦

یادگیری انتقالی◦

اهداف اصلی هوش مصنوعی
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از طریق زبانهای انسانیارتباط توانایی خواندن نوشتن و : پردازش زبان طبیعی◦

.در درک دنیای پیرامونی...( میکروفون ،دوربین)از حسگرهای ورودی استفاده توانایی : ادراک ماشین◦

تشخیص گفتار◦

تشخیص چهره◦

تشخیص اشیا◦

انسانیاحساسات سازی شبیهو تشخیص، تفسیر، پردازش توانایی : هوش اجتماعی◦

طیف وسیعی از مسایل مشابه هوش انسانیهوشمندانهتوانایی جامع در حل : جامعهوش ◦
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MITدر دانشگاه 1990در دهه 
سازی عواطف رباتی برای شناسایی و شبیه

انسانی

Kismet
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هاروش
جستجو و بهینه سازی◦

منطق◦
منطق گزاره ای ◦
منطق فازی◦

روشهای آماری◦
اسنتاج بیزی◦
مدل های مارکوف◦
تئوری بازی ها◦
تئوری اطلاعات◦

طبقه بندها و روشهای آماری یادگیری◦
شناسایی الگو◦
درخت تصمیم گیری◦

روش های مبتنی بر کرنل ◦

𝑃 𝐻 𝐸 =
𝑃 𝐸 𝐻 𝑃(𝐻)

𝑃(𝐸)
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شبکه های عصبی مصنوعی◦
مدل ساده ای از مغز◦
محدود به مسایل ساده◦

های عمیقشبکه◦
سه لایه پنهان و بیشتر◦
حل مسایل پیچیده◦
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CNNشبکه کانولوشنی 
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◦GPT

◦Generative pre-trained transformers

متن و محتواتوانایی مکالمه با انسان و تولید ◦

سخت افزار و نرم افزارهای تخصصی◦
(GPU)واحدهای پردازش گرافیکی مختص هوش مصنوعی ◦
 ,Python, Lisp, Prologزبانهای برنامه نویسی نظیر◦
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کاربردهای هوش مصنوعی

حوزه اینترنت◦

موتورهای جستجوگر◦

ترجمه آنلاین◦

سامانه های اشتراک و پیشنهاد محتوا◦

تبلیغات آنلاین◦

دستیارهای هوشمند◦

18



کاربردهای هوش مصنوعی
حوزه بازی◦

در حوزه بازیAIآزمودن پیشرفته ترین ◦
◦DEEP BLUE

◦AlphaGo

◦Pluribus
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هوش مصنوعی مولد◦
◦Generative adversarial network

◦Ian Goodfellow 2014

آموزش بر اساس متن، تصاویر، صداها◦
تولید محتوای جدید◦
تشخیص و تولید سبک◦
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کاربردهای هوش مصنوعی



انواع هوش مصنوعی

AI

Weak AI Strong AI
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نقطه تکینگی فناوری

Ray Kurzweil

Year 

2045!

هوش مصنوعی

هوش انسانی
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انواع مسایل

کلاسبندی◦
خروجی گسسته◦
(دو یا چند کلاسه)تشخیص درست طبقه بندی ◦
(یک بیماریsubtypeنوع )بیمار بودن یا نبودن ◦

رگرسیون◦
تخمین خروجی پیوسته◦
طول عمر◦
غلظت دارو در خون◦

25

گروه یک

گروه دو

گروه سه



هوش مصنوعی در آنکولوژی
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هوش مصنوعی در سرطان پوست



ی طبقه بندی سرطان پوست با استفاده از شبکه های یادگیر
عمیق

(یک نفر از هر پنج نفر در امریکا در طول حیات)سرطان پوست، شایع ترین در جوامع انسانی ◦
بررسی بالینی، درموسکوپی، بیوپسی و هیستوپاتولوژی: تشخیص◦
مشابهت ظاهر ضایعات پوستی تشخیص ماشینی و خودکار را دشوار میکند◦

(Google’s Inception v3 CNN)برای تشخیص بدخیمی  CNNشبکه ◦
تصویر129450تعداد ◦

 benign seborrheicاز keratinocyte carcinomasشناسایی رایج ترین سرطان، جدا کردن : مساله اول ◦

keratosis

benign neviاز   malignant melanomasشناسایی مرگبارترین سرطان،  جدا کردن : مساله دوم ◦

شبکه عصبی به دقتی در حد متخصص درماتولوژی یا بهتر میرسد: نتیجه◦

ابزارتشخیصی کارآمد قابل استفاده بدون حضور متخصص◦

28Esteva, A., Kuprel, B., Novoa, R. A., Ko, J., Swetter, S. M., Blau, H. M., & Thrun, S. (2017). Dermatologist-level classification of skin cancer with deep neural networks.

nature, 542(7639), 115-118.



48 layers, 129,450 clinical images, 2,032 
different diseases 
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30

نتایج

65-70 33-97 71 - 40

Larger datasets
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فضای ویژگی ها
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نتایج



تشخیص سرطان پوست با استفاده از اپلیکیشن و دوربین
موبایل

DenseNet169با نام CNNتوسعه مدل ◦

طبقه بندی هفت نوع ضایعه پوستی◦

HAM10000آموزش دیده بر اساس دیتاست ◦

ACC = 92%, sensitivity = 93%نتایج ◦

(خوشخیم، بدخیم: دو کلاسه)مدل سبک تر برای اندروید طراحی شد ◦

33
Kousis, I., Perikos, I., Hatzilygeroudis, I., & Virvou, M. (2022). Deep learning methods for accurate skin cancer recognition and mobile application. Electronics, 11(9), 1294.



هفت کلاس

34

Melanoma (MEL), Basal Cell Carcinoma (BCC), Actinic Keratosis and Intraepithelial Carcinoma (AKIEC),

Melanocytic nevus (NV), Benign Keratosis Lesions (BKL), Dermatofibroma (DF),Vascular lesion (VASC), 



یازده شبکه مورد استفاده قرار گرفت

35



36



نتایج
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نتایج مدل دوکلاسه
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محلUVمدت زمان مجاز در معرض آفتاب قرار گرفتن بر اساس اندیس •

تجویز میزان مناسب ضد آفتاب برای نوع پوست کاربر•

لتشخیص ضایعه خوش خیم از بدخیم بر اساس عکس دوربین موبای•
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هوش مصنوعی در سرطان پستان



سرطان پستان
یکی از شایع ترین انواع سرطان◦

بالاترین نرخ مرگ و میر بعد از سرطان ریه◦

غربالگری و درمان های نوین: نرخ مرگ و میر سرطان پستان طی دو دهه اخیر کاهش پیدا کرده◦

غربالگری؛ بهترین رویکرد◦
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رایج ترین روش غربالگری سرطان پستان بر اساس ماموگرام◦

high false positive and false negative)مثب کاذب و منفی کاذب زیاد : محدودیت◦

rates)

.درصد به تشخیص کمک می کند91تا 84درصدی در موارد مثبت کاذب و افزایش حساسیت از 69هوش مصنوعی با کاهش ◦



(برای کاهش خطا)، ارزیابی توسط دو رادیولوژیست double readerروش رایج در اروپا ◦

استفاده از هوش مصنوعی به جای رادیولوژیست دوم◦

درصد کاهش پیدا کرد88حجم کار تا ◦

sensitivityو specificityبهبود ◦

false positiveدرصدی 5.7کاهش ◦

false negativeدرصدی 9.4کاهش ◦

ماه بعد از غربالگری39تایید وجود بیماری با بویپسی تا ◦

42

McKinney, S. M., Sieniek, M., Godbole, V., Godwin, J., Antropova, N., Ashrafian, H., ... & Shetty, S. (2020). International evaluation of an AI system for breast cancer screening. Nature, 577(7788), 89-94.



سرطان پستانپیش بینی نرخ بقا 

توزی، بغل، نوع بافت شناسی، تعداد میغده های زیر اساس عواملی مانند سن، اندازه تومور، وضعیت پیشبینی نرخ بقا بر ◦
ایپلئومورفیسم هسته 

multi-modalاستفاده از داده های ◦

◦bi-phase: Deep learning + random forest

sensitivityدرصدی 5بهبود ◦

43
Arya, N., & Saha, S. (2021). Multi-modal advanced deep learning architectures for breast cancer survival prediction. Knowledge-Based Systems, 

221, 106965.



ژنتیک، هیستوپاتولوژی، داده های کلینیکی: multi-modalیادگیری عمیق با استفاده از داده های◦

مدل های دوفازی◦

◦Sigmoid gated attention neural network

◦Random forest classifier

(پنج ساله)پنج درصد بهبود پیشبینی نرخ بقا ◦

44



45

copy number alteration 

profile

Gene expression 

profile
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Survival Analysis Learning with Multi-
Omics Neural Networks (SALMON)

نیاز به الگوریتمهای پیچیده برای تحلیل فضای پیچیده دیتای ورودی ◦
های احتمالیpredictorبررسی ◦

ابزاری مناسب برای آنالیز بقاقیادگیری عمی◦

◦ Deep Learning-based networks to determine how gene expression data 

predicts Cox regression survival in breast cancer.

و بایومارکرهای سرطان را ترکیب و ساده سازی میکند تا به gene expروش پیشنهادی ویژگی های ◦
prognosisبرسد.

در بهبود مدل در مقایسه با تنها اطلاعات بیان ژنیomics dataنقش مهم ◦

47

Huang Z, Zhan X, Xiang S, Johnson TS, Helm B, Yu CY, Zhang J, Salama P, Rizkalla M, Han Z and Huang K (2019) SALMON: Survival Analysis 

Learning With Multi-Omics Neural Networks on Breast Cancer. Front. Genet. 10:166.



OMICS data

"Omics"عجامتحلیلوتجزیهشاملکهدارداشارهزیستیعلومدرمطالعاتازایرشتهبه
.ندکمیکمکزندهموجوداتپویاییوعملکردساختار،بهکهاستبیولوژیکیهایمولکول
omics“اصطلاح شناسیزیستمختلفهایشاخهتوصیفبرایپسوندعنوانبهمعمولاً”
میارامکاناینمحققانبهوکنندمیتمرکزهامولکولازخاصیانواعبرکهشودمیاستفاده

کلیکنعنوابهبیولوژیکیهایسیستممورددربینشیمنفرد،اجزایبرتمرکزجایبهکهدهد
.آورنددستبه
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:شده استآورده  omicsدر اینجا برخی از زمینه های کلیدی تحقیق 

Genomics : هدف ژنومیکس درک ساختار، عملکرد و . در یک موجود زنده است( ژنوم)این شامل مطالعه مجموعه کامل ژن ها
.است DNAاغلب شامل تعیین توالی و تجزیه و تحلیل . تعاملات ژن است

Transcriptomics  : هایحوزه بر مطالعه مولکول اینRNA  شده از ژنوم، به ویژه رونوشت، که از تمام رونوشت های تولید
RNA  پیام رسانmRNA  ندمی ککمک درک الگوهای بیان ژن و به ترنسکریپتومیکس. شده است، تمرکز داردتشکیل.

Proteomics  : ردهاپروتئومیکس عملک. استتولید شده در یک موجود زنده ( پروتئوم)جامع کل مجموعه پروتئین ها مطالعه ،
.ساختارها، تعاملات و تغییرات پروتئین را بررسی می کند و بینش هایی را در مورد فرآیندهای سلولی ارائه می دهد

Metabolomics  : ا بافت را در یک نمونه بیولوژیکی، مانند یک ارگانیسم ی( متابولوم)این رشته مجموعه کامل متابولیت ها
.تجزیه و تحلیل متابولیت ها امکان ارزیابی فرآیندها و مسیرهای متابولیک را فراهم می کند. بررسی می کند

Lipidomics : وژیکی در یک سیستم بیول( اسیدهای چرب و مولکول های مرتبط)بر تجزیه و تحلیل جامع لیپیدها این حوزه
.تواند اطلاعات مهمی را در مورد پویایی غشای سلولی و مسیرهای سیگنال دهی نشان دهدمی Lipidomics. متمرکز است

Glycomics : تلف و نقش آنها در فرآیندهای مخ( گلیکان ها)این حوزه به مطالعه ساختار، عملکرد و بیولوژی کربوهیدرات ها
.بیولوژیکی می پردازد

Epigenomics : شامل مطالعه تغییرات در فعالیت ژنی است که شامل تغییراتی در توالی این حوزهDNA  ،زمینه ای نمی شود
.اصلاح هیستونو  DNAاز جمله متیلاسیون 
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ات تولید شده از این مطالعات اشاره دارد که می تواند اطلاعداده های مقیاس بزرگ به  Omicsداده های 
که اغلب به عنوان ،omicsادغام داده های مختلف . زیادی در مورد سیستم های بیولوژیکی ارائه دهد

می شود، به محققان اجازه می دهد تا درک جامع تری از فرآیندهای شناخته  "omicsمولتی "
.بیولوژیکی و نحوه تعامل انواع مولکولی در یک موجود زنده به دست آورند

ژی و کاربردهای گسترده ای در زمینه هایی مانند پزشکی، کشاورزی، بیوتکنولو Omicsرویکردهای 
چیده علوم محیطی دارند و به پیشرفت در پزشکی شخصی، تحقیقات بیماری ها و درک تعاملات پی

.بیولوژیکی کمک می کنند
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◦ Concordance index = AUC >>> 0.5 =ineffective

◦ Concordance index > 0.7 good predictive model

52

mRNA = messanger RNA 

miRNA – micro RNA

CNB = copy number burden

TMB = tumor mutation burden

ER = estrogen receptors

PR = progesterone receptors
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هوش مصنوعی در سرطان روده بزرگ



پولیپ روده بزرگ و سرطان کولورکتال

سومین کنسر شایع در امریکا◦

(incidence)2020هزار مورد جدید در سال 147◦

(CRC)کاربرد هوش مصنوعی در غربالگری، تشخیص و درمان ◦
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غربالگری در حال حاضر بر اساس سابقه خانوادگی و سن افراد◦

75تا 45افراد در سنین : انجمن سرطان امریکا◦

داشتندCRCخصوصا افرادی که در خانواده مورد ◦

و بدون سابقه خانوادگی احتمال خطر وجود دارد45تا 18با این وجود، برای افراد ◦

(و نه بیومارکرها)پیش بینی بر اساس طالاعات روتین ◦

اخذ به روش پرسشنامه ای( National Health Interview Survey (NHIS))داده ها  از ◦

سال چک کردن برای کنسر ادامه داشته14تا ◦

◦ hypertension, ulcers, a stroke, any liver comorbidity, arthritis, bronchitis, coronary heart disease, 

myocardial infarction, and/or emphysema >> binary variable (0 -1)

◦ not diabetic, pre-diabetic/borderline, and diabetic 0, 0.5, 1

◦ Age, BMI, gender, Not Hispanic/Spanish origin, smoking status, family history

55

با استفاده از یادگیری ماشینCRCغربالگری عمومی برای 

Nartowt BJ, Hart GR, Muhammad W, Liang Y, Stark GF and Deng J (2020) Robust Machine Learning for Colorectal Cancer Risk Prediction and Stratification. Front. Big Data 3:6



با استفاده از یادگیری ماشینCRCغربالگری عمومی برای 

هفت روش مقایسه شده( mass screening)برای غربالگری عمومی ◦

◦linear discriminant analysis,  support vector machine, naive Bayes, decision tree, random forest, logistic 

regression, and artificial neural network

بهترین نتیجه برای شبکه عصبی مصنوعی◦
دو لایه◦

تابع فعالسازی سیگموئید◦

گرادیان نزولی وفقی◦

نتایج◦

◦AUC = 0.75

◦Sensitivity = 0.63

◦Specifcity = 0.82

56Nartowt BJ, Hart GR, Muhammad W, Liang Y, Stark GF and Deng J (2020) Robust Machine Learning for Colorectal Cancer Risk Prediction and 

Stratification. Front. Big Data 3:6. doi: 10.3389/fdata.2020.00006
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تاثیر سوابق خانوادگی 
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دقت بهتر در گروه سنی جوانتر•
هدف مقاله هم تمرکز روی گروه جوانتر و بدون سابقه خانوادگی بود•



ColonFlag 

شناسایی افراد با ریسک بالای احتمال به کلورکتال کنسر بر پایه◦
اطلاعات پایه بیمار ◦

complete blood cell count (CBC)خون تست ◦

در کولونوسکوپیhigh risk adenomatousطراحی نرم افزار کولن فلگ برای شناسایی ◦

در  CBCنتیجههمه افراد حداقل یک . کولونوسکوپی غربالگری قرار گرفتندساله، تحت 75تا 50بدون علامت بین مطالعه، افراد جامعه مورد ◦
.داشتندسال قبل از کولونوسکوپی 

تولید میکند100تا 0از امتیازی ColonFlagالگوریتم  قرمز، سلول های التهابی و پلاکت ها، گلبول بر اساس سن، جنس، پارامترهای ◦

◦At specifivity =0.95, odds ratio (OR) = 2

از آزمایش خون ساده روتین استفاده میکند برای شناسایی افراد با ریسک بالا برای پولیپ ها بدخیم◦

59
Hilsden RJ, Heitman SJ, Mizrahi B, Narod SA, Goshen R (2018) Prediction of findings at screening colonoscopy using a machine learning algorithm 

based on complete blood counts (ColonFlag). PLoS ONE 13(11): e0207848. 



پیشبینی کنسر با استفاده از سن، جنسیت و آزمایش خون ساده◦

نفری25000و 60000مبتلا و گروه کنترل5061و 3125دو جامعه آماری ◦

آزمایش خون سه تا شش ماه قبل از تشخیص◦

 ensembles of decision treesمدل طبقه بندی یادیگری ماشین بر اساس ◦

:نتایج◦

◦AUC = 0.82, 

◦false-positive rate = 0.5%, Odds Ratio (OR) = 40

60

colorectalمدل پیشگو برای سرطان

Kinar, Y., Kalkstein, N., Akiva, P., Levin, B., Half, E. E., Goldshtein, I., ... & Shalev, V. (2016). Development and validation of a predictive model for 

detection of colorectal cancer in primary care by analysis of complete blood counts: a binational retrospective study. Journal of the American Medical 

Informatics Association, 23(5), 879-890.
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اثر پارامترهای ورودی الگوریتم در نتایج خروجی



 CT colonographyطبقه بندی بر اساس 

premalignant (adenoma)کولورکتال خوش خیم و طبقه بندی پولیپ های◦

استخراج شدCT colonoscopyفیلتر ویژگیهای مختلف از تصاویر 22بر اساس ◦

(حذف شدند0.8ویژگی های با ضریب همبستگی بالا )برای ساخت مدل 198ویژگی استخراج شد، 1906◦

random forestطبقه بندی بر اساس ◦

بیمار63آموزش بر اساس دادگان ◦

بیمار59تست بر اساس دادگان ◦

لیبل دهی بر اساس هیستوپاتولوژی◦

نتایج◦
◦AUC = 0.91

◦Sensitivity = 0.82

◦Specificity = 0.85

first-order gray level histogramموثرترین ویژگی استخراجی ◦
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Grosu, S., Wesp, P., Graser, A., Maurus, S., Schulz, C., Knösel, T., ... & Kazmierczak, P. M. (2021). Machine learning–based differentiation of 

benign and premalignant colorectal polyps detected with CT colonography in an asymptomatic screening population: a proof-of-concept 

study. Radiology, 299(2), 326-335.
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خلاصه فرایند

66



Deep Learning for Fully-Automated
Localization and Segmentation of Rectal Tumors

از تومورهای روده بزرگ MRIمکانیابی و سگمنت کردن اتوماتیک تصاویر ◦

MRIآنالیز حجمی تصاویر ◦

بیمار140داده های ◦

سگمنت شدوسیله دو متخصص تصویر هر تومور به ◦

به تومور و غیرتومورVoxelکلاسبندی هر : هدف◦

convolutional neural network (CNN)شبکه : روش◦

نتایج◦
◦AUC = 0.99 (SD=0.05)

دقت و سرعت بسیار بالاتر ◦

67

Trebeschi, S., van Griethuysen, J. J., Lambregts, D. M., Lahaye, M. J., Parmar, C., Bakers, F. C., ... & Aerts, H. J. (2017). Deep learning for 

fully-automated localization and segmentation of rectal cancer on multiparametric MR. Scientific reports, 7(1), 5301.
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• Example of Multiparametric MR in a rectal cancer patient 

• By repeating the procedure for each voxel of each image, we could generate a probability map,

where p(v) is the probability of voxel v to represent tumour tissue. 



مراحل

◦Patch extraction : در آموزش مدل، به صورت تصادفی
تعداد مساوی واکسل از ناحیه سالم و تومور برداشته 

و این مطلب برای متعادل بودن نمونه های سالم. میشود
نواحی مختلف عکس. غیرسالم برای مرحله آموزش است

.سختی متفاوتی برای طبقه بندی دارند

.دیدیک شبکه نه لایه برای طبقه بندی آموزش: شبکه◦
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نتایج
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هوش مصنوعی در سرطان مغز
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Neuro-Oncology



Central Nervous Systemسرطانهای 

مرداندرغالبانفر،100000درنفر15سالانهبروزنرخ◦

glioblastomaنظیر)استبرانگیزچالشبسیاردرمانپیشرفتهایعلیرغم◦ multiform (GBM))

نقاطهبتهاجمشدید،نئوواسکولاریزاسیونسریع،تکثیردلیلبهمتاستاتیکیا(درجا)اولیهCNSهایسرطانمدیریت◦

.استبرانگیزچالشمغزی،خونیسددلیلبهدرمانیشیمیبهضعیفپاسخودوردست

وتوپاتولوژیکهیسارزیابیتومور،محلوبندیتقسیمنفوذ،عمقبهدسترسیبندی،درجهاولیه،مشاهدهشاملبالینیمدیریت◦

.استمولکولینشانگرهایشناسایی

.کننددوینترادرمانیبرنامهیکتاکنندجمع آوریاعتبارسنجیبرایراداده هاتمامدستیصورتبهبایدپزشکاننتیجه،در◦

استمفیدCNSهایبدخیمیمدیریتوتشخیصدرمصنوعیهوشراستا،ایندر
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Tumor grades classification and grading via 
convolutional neural networks and genetic algorithms

MRIطبقه بندی گریدهای مختلف گلیوما بر اساس تصاویر ◦

GAبا قابلیت تغییر بر اساس (CNN)شبکه های کانولوشنی : روش◦

برای کاهش واریانس خطاbaggingاستفاده از ◦

:نتایج◦
ACC = 91%: یک، جداسازی سه گرید گلیومامطالعه◦

 = Glioma, Meningioma, and Pituitary tumor  :ACCمطالعه دو، جداسازی ◦

94% 
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Anaraki, A. K., Ayati, M., & Kazemi, F. (2019). Magnetic resonance imaging-based brain tumor grades classification and grading via convolutional neural networks and genetic algorithms. biocybernetics and 

biomedical engineering, 39(1), 63-74.
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IV III II
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Glioma Meningioma Pituitary tumor
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بر اساس جدول پارامترهای فوق و CNNبهینه سازی ساختار شبکه •
فلوچارت الگوریتم ژنتیک



نتایج
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نتایج
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Differentiation Between Glioblastoma,
Brain Metastasis and Subtypes Using

Radiomics Analysis

بعلت رویکردهای درمانی مختلف بسیار مهم استBrain Metastasisاز Glioblastomaتشخیص افتراقی ◦

برای متخصصین دشوار استMRIتشخیص این دو از روی تصاویر ◦

تشخیص افتراقی انجام شودradiomicsبر اساس یادگیری ماشین و آنالیز : هدف◦

متاستاز مغزی227گلیوبلاستوما، 212: سوژه ها◦

یک و نیم و سه تسلاMRIتصاویر ◦

سن، جنسیت، )بیماراناطلاعات بالینی : آنالیز شامل پیش پردازش تصویر، تقسیم بندی ناحیه تومور، و استخراج ویژگی ها از جمله: ارزیابی◦
ابعاد، طبقه بندی با استفاده از سپس کاهش . موجک، ویژگی های ویژگی های مورفولوژیکیمرتبه اول و دوم، آماره محل تومور، ، (وزن

ensemble classifersو درخت های تصمیم گیری ، SVM،KNNپشتیبانالگوریتم های مختلف یادگیری ماشینی از جمله ماشین بردار 

SVMبهترین نتایج برای ◦

Acc= 0.85, sens: جدا کردن گلیوبلاستوما از متاستاز مغز◦ = 0.86, specif = 0.85, AUC = 0.96

Acc=  0.85, 0.89, 0.75, 0.90: مغززیرتایپهای متاستاز ازجدا کردن گلیوبلاستوما ◦
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Artzi, M., Bressler, I., & Ben Bashat, D. (2019). Differentiation between glioblastoma, brain metastasis and subtypes using radiomics analysis. Journal of Magnetic Resonance Imaging, 50(2), 519-528.
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760 features 
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بندیجمع



محدودیت ها
یافتهتعمیمحالتدرولیاست،کوچکآموزشخطایوقتی:(overfitting)برازشبیش◦

(generalization)مواجهدربایدمدلزیرااستمهمهموراهپذیریتعمیممساله.میشودبزرگخطا
.دهدارایهقبولیقابلخطایهمجدیددیتایبا

ماشینگیرییادتوسطآمدهدستبهنتایجتحلیلوتجزیهفرآیندتواندنمیانسان:سیاهجعبهمساله◦
.کندنیپیشبیراسیستمرفتارنتواندکاربریاطراحمیشودباعثسیاهجعبهمساله.کنددرکرا

دامنهتغییرهمسال:(دامنهتطبیقودامنهتغییر)پزشکیتصویربرداریدرویژهبهامکانات،بیناختلاف◦
ازدستگاهنوعیکتوسطشدهثبتدادهنوعیکاساسبرالگوریتمیککهمیدهدرخوقتی

ندیبطبقهدیگردستگاهازشدهثبتایدادهآنازاستفادهباوشدهدادهتوسعهمشخصایسازنده
جامعهییرتغدستگاه،نوعثبت؛پروتکلهایدراختلافبخاطردادگانآماریتوزیعدرتغییرات.میشود
.میشودمصنوعیهوشالگوریتمهایعملکردکاهشباعثومیدهدرخبیماران
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جمع بندی

FDAنوع تجهیزات پزشکی مبتنی بر هوش مصنوعی با تاییدیه 60توسعه بیش از ◦

ودبا توجه به توسعه این حوزه، هوش مصنوعی ابزار اصلی فناورانه در مطالعات آنکولوژی خواهد ب◦

یابدمیآینده به تدریج افزایش در  omicsهای هوش مصنوعی برای تجزیه و تحلیل فناوری ◦

هوش مصنوعی مزایای بسیاری دارد ولی همچنانبه مشکلات مشکلات بسیاری نیز مبتلاست◦

بهترین رویکرد تعامل انسان و هوش مصنوعی برای توسعه درمان های بهتر برای سرطان است◦
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مجموعه دادگان
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مجموعه دادگان
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ابا تشکر از توجه شم


