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Abstract 
 
Background: In the modern era, the complexity and increase in healthcare data will drive us towards the 
growing use of artificial intelligence. For optimal progress in precision medicine, a thorough examination of 
comprehensive patient data alongside various and extensive factors is essential to differentiate between sick 
and relatively healthy individuals. Artificial intelligence has the potential to enhance patient care and 
facilitate easier decision-making for healthcare professionals through advanced computations and inferences, 
enabling the system to reason, learn, and ultimately streamline medical decision-making. Artificial 
intelligence is currently being employed by healthcare providers and life sciences companies in various 
domains. In this article, we will review recent advancements in the application of artificial intelligence in the 
fields of medicine, pharmaceuticals, and genomics. Additionally, we will discuss the role of machine 
learning in medical imaging, precision medicine, and biosensors. The article will also explore some advances 
in biosensor technologies that utilize artificial intelligence to assist in monitoring electro-physiological and 
electrochemical signals of the body and diagnosing diseases. These advancements indicate a trend towards 
personalized medicine, which is both highly effective, cost-effective, and precise in the point of care. 
Researchers, with access to a wide range of datasets and modern computational techniques such as machine 
learning (ML) and deep learning (DL), can usher in a new era of genomics and effective drug discovery. 
Deep learning, using algorithms to create an artificial neural network (ANN), can autonomously learn and 
make decisions, mimicking the human brain. 
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زشكي،كشف دارو، هاي پكاربرد هوش مصنوعي و يادگيري ماشين در گرايش
  حسگرهاژنوميك و زيست

 2، مريم قنبري1سهامه محبي، 1ندا جلاليسيده 
     
 موسسه آموزش عالي آل طه، تهران، ايران دانشكده علوم پايه، ،زيست شناسيگروه  1
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   كيدهچ
هاي بهداشتي، ما را به سمت و سوي استفاده فزاينده از هوش ها در مراقبتدر عصر جديد، پيچيدگي و افزايش داده :سابقه و هدف

هاي كلي بيماران در كنار عوامل متعدد مصنوعي سوق خواهد داد. براي انتخاب بهترين مسير به سمت پزشكي دقيق، بررسي دقيق داده
هاي بهداشتي از بيماران را تواند پتانسيل مراقبتاي تمايز بين افراد بيمار و نسبتاً سالم ضروري است. هوش مصنوعي ميو گسترده، بر

سازد تا استدلال كند و ياد بگيرد و در عين حال منجر به بهبود بخشد و از طريق محاسبات و استنتاج پيشرفته، سيستم را قادر مي
هاي هاي مختلفي توسط ارائه دهندگان مراقبتهد شد. هوش مصنوعي در حال حاضر در حوزهتر پزشك خواگيري آسانتصميم

هاي علوم زيستي به كار گرفته شده است. در اين مقاله، مروري بر پيشرفت هاي اخير در حوزه كاربرد هوش بهداشتي و شركت
 ،يپزشك يربرداريدر تصو نيماش يريادگير مورد نقش د نيهمچن .شتمصنوعي در علوم پزشكي، داروسازي و ژنوميك انجام خواهيم دا

 يبرا يرا كه از هوش مصنوع يستيز يحسگرها يهايدر فناور هاشرفتياز پ يو برخ شوديبحث م يستيز يو حسگرها قيدق يپزشك
بررسي خواهيم كرد كه  .كنندياستفاده م يماريب صيبدن و تشخ ييايميو الكتروش يكيولوژيزيالكتروف يهاگناليكمك به نظارت بر س

دهد. سازي شده را، با درمان بسيار مؤثر، ارزان و دقيق در نقطه مراقبت نشان ميها، گرايش به سمت پزشكي شخصياين پيشرفت
: ML( اي مدرن مانند يادگيري ماشينهاي رايانهها و تكنيكتوانند با در دسترس بودن طيف وسيعي از مجموعه دادهمحققان مي

learningmachine ( و يادگيري عميق  )DL :deep learning(  عصر جديدي از پزشكي ژنوميك و كشف و طراحي داروهاي مؤثر را
  .ايجاد كنند

 .هوش مصنوعي، پزشكي دقيق، حسگر زيستي، كشف دارو، ژنوميك واژگان كليدي:
  

  1مقدمه
سازي رفتار هوشمند و تفكر مفهوم استفاده از رايانه براي شبيه

توضيح  1950ادي اولين بار توسط آلن تورينگ در سال انتق
داده شد. شش سال بعد، جان مك كارتي اصطلاح هوش 

علم و «) را به عنوان  AI :Artificial intelligenceمصنوعي (
. يكي )1(توصيف كرد » هاي هوشمندمهندسي ساخت ماشين

                                                 
آل طـه، تهـران،    يموسسه آموزش عـال  ه،يدانشكده علوم پا ،يشناس ستيگروه ز: آدرس نويسنده مسئول

 )  email: s.mohebbi@aletaha.ac.irي (سهامه محب .رانيا

ORCID ID: 0000-0002-4512-175X  
      20/8/1402: تاريخ دريافت مقاله
   28/9/1402: تاريخ پذيرش مقاله

ها در پزشكي ترين و اميدواركننده ترين پيشرفتاز مهيج
پزشكي دقيق است. اين شاخه از درمان كه به  مدرن، شاخه

، متكي بر آرايش ژنتيكي افراد، استسرعت در حال پيشرفت 
ها و در نهايت تاثيرات هاي آنسبك زندگي آنها، بيان ژن

هاست. در واقع، در اين شاخه از پزشكي، محيط زندگي آن
ها و اقدامات پيشگيرانه و درماني، به صورت فرد همه فعاليت

هاي تواند هزينهشود كه ميمحور و مبتني بر داده ها انجام مي
. در )2(مدتر و نتايج موثرتري را براي بيمار فراهم كند كارآ

مقابل، در پزشكي ژنوميك كه يك تخصص پزشكي نسبتاً 
ي هر فرد براي اهداف تشخيصي يا جديد است، اطلاعات ژنتيك
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درماني و پيامدهاي سلامت و سياست مرتبط مورد توجه قرار 
 گيرد.مي

بعد از نارسايي قلبي و  وميرامروزه سومين عامل مهم مرگ
هاي . در سال)3(سرطان به خطاهاي پزشكي مربوط است 

شده توانسته با نوآوري بزرگي براي اخير، پزشكي شخصي
تحقيقات مرتبط با سلامت، نويد زيادي براي مراقبت از 

تواند با استفاده . پزشكي دقيق مي)4(بيماران داشته باشد 
- و تركيب داده) Omics( هاي چند اوميكماهرانه از پروفايل

هاي باليني، تصويربرداري، اپيدميولوژيك و جمعيت شناختي 
به طور قابل توجهي كارآمدتر از پزشكي مرسوم مبتني بر 
علائم باشد تا مسير را براي تشخيص توسعه يافته و درمان 

تر هموار كند. اين امربه و مقرون به صرفهشخصي مؤثرتر 
 Pدهد بر چهار روش كه با حرف پزشكان و محققان اجازه مي
 كنندهبينيعناوين پيش شوند  با(در زبان انگليسي) شروع مي

)Predictive(پيشگيرانه ، )Preventive(سازي شده، شخصي 
)personalized (و مشاركتي )participatory (.متمركز شوند  

: EHR( با استفاده بهينه از پرونده الكترونيك سلامت
electronic health record( درنگ و بيمار كه حاوي سوابق بي

تركيب آن  محور و تاريخچه پزشكي و درماني بيماران است و
با انواع داده ها و شناسايي الگوهاي خاص پيشرفت بيماري، 

ج باليني گيري كم خطاتر و توسعه نتايتوان به تصميممي
  موثرتر كمك شاياني كرد.

آوري در اين ميان، هوش مصنوعي  كه يكي از حوزه هاي فن
سازد تا وظايف متعددي ها را قادر ميعلوم رايانه است، رايانه

هاست، انجام دهند. را، كه تنها مغز انسان قادر به انجام آن
هوش مصنوعي قادر است مشكلات بسياري، از جمله 

هاي ها، استدلال در مورد پديدهسازي دادهارچهبيني، يكپپيش
هاي ها به دانش عملي را با مهارتزيربنايي و تبديل داده

هاي مبتني اي حل كند. در حال حاضر روشتحليلي گسترده
هاي بر يادگيري ماشين و يادگيري عميق به دليل فراواني داده
مورد  پزشكي و پيشرفت سريع ابزارهاي تجزيه و تحليل، بسيار

جايي كه از طريق اند. از آنتوجه قرار گرفته و توسعه يافته
هوش مصنوعي امكان انجام محاسبات با كارايي بالا وجود 

توان ميزان خطر بيماري را بر اساس اطلاعات به دارد، مي
. پلتفرم )5(دست آمده از بيماران تعيين و پيش بيني كرد 

هاي يادگيري ماشين/هوش مصنوعي، تبديل اين اطلاعات 
دهند كه تاكنون نتايج هاي باليني را انجام ميعظيم به داده

بيني خطر بيماري با افزايش دقت از اميدواركننده اي در پيش
ش . هو)7, 6(ها به دست آمده است طريق اين سيستم

تواند به مصنوعي با ورود به حوزه پزشكي دقيق و ژنوميك مي
  هاي مزمن كمك كند.درك پيدايش و روند پيشرفت بيماري

از طرف ديگر، كاربرد هوش مصنوعي در حسگرهاي زيستي 
پزشكي، يك زمينه به سرعت در حال تحول با پتانسيل قابل 
توجه است. نقش هوش مصنوعي در پيش بيني و تشخيص 

ت سلامتي، به ويژه در نظارت بر قلب برجسته  است مشكلا
. استفاده از هوش مصنوعي در حسگرهاي زيستي نيز به )9, 8(

عنوان وسيله اي مقرون به صرفه و كارآمد براي تشخيص 
. با اين حال، )10(شود بيماري و مديريت سلامت ديده مي

هايي را ادغام هوش مصنوعي و حسگرهاي زيستي نيز چالش
به ويژه در نوآوري مواد، شناسايي زيستي و پردازش داده ها 

ها، پتانسيل هوش رغم اين چالشعلي .)11(كند ايجاد مي
هاي كاربردي از پزشكي شخصي تا نظارت بر مصنوعي با برنامه

سلامت در زمان واقعي در حسگرهاي زيستي پزشكي بسيار 
  گسترده است.

همچنين، كاربرد هوش مصنوعي در كشف دارو انقلابي در اين 
زمينه ايجاد كرده است و دقت بالاتر، سميت كمتر و 

. هوش مصنوعي )12(سازد سيون دوز بهتر را ممكن ميفرمولا
هاي بيني ساختارهاي مولكولي و ويژگيهمچنين در پيش

تني مؤثر بوده است؛ بنابراين در زمان تني در مقابل بروندرون
كند. تجزيه و تحليل داده هاي جويي ميو ضرر اقتصادي صرفه

غربالگري محتواي بالا، طراحي و سنتز مولكول هاي جديد و 
را تسهيل  ADMEخواص  پيش بيني فعاليت بيولوژيكي و

. علاوه بر اين، هوش مصنوعي در غلبه بر )13(كرده است 
هاي كشف داروي هدف محور با شناسايي ارتباطات محدوديت

جديد و استنتاج اهميت عملكردي مسيرهاي سلولي بسيار 
ترين روندها استفاده از . يكي از رايج)15, 14(مهم بوده است 

هاي يادگيري ماشين در پزشكي دقيق براي ارزيابي الگوريتم
تغذيه و سبك زندگي، متابولوميك،  هاي باليني و تجربي،داده

. در اين مقاله مروري سعي )16(ژنوميك، ، تصويربرداري است 
زشكي ، داريم نقش هوش مصنوعي را در شاخه هاي مختلف پ

ژنوميك، طراحي و كشف داروها و زيست حسگرها با استفاده 
  هاي يادگيري ماشين بررسي كنيم.از الگوريتم

  
  يادگيري ماشيني و هوش مصنوعي در پزشكي 

توسط  "يادگيري ماشيني"كلمه  1950براي اولين بار در دهه 
ايجاد شد. از آن زمان  IBMآرتور ساموئل، يكي از كارمندان 

يادگيري ماشين پيشرفت چشمگيري داشته است. تاكنون 
در  )AIM :AI in medicine(هوش مصنوعي در پزشكي يا 

طول پنج دهه گذشته به طور چشمگيري تكامل يافته است. از 
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زمان ظهور يادگيري ماشين و يادگيري عميق، كاربردهاي 

AIM  گسترش يافته است و فرصت هايي را براي پزشكي
بتني بر الگوريتم ايجاد كرده است. شخصي به جاي پزشكي م

ها، توان براي تشخيص بيماريكننده را ميبينيهاي پيشمدل
بيني پاسخ درماني و طب بالقوه پيشگيرانه در آينده پيش

. هوش مصنوعي ممكن است دقت )17(استفاده كرد 
تشخيصي را بهبود بخشد، كارآيي را در گردش كار ارائه دهنده 
و عمليات باليني بهبود بخشد، نظارت بهتر بر بيماري و درماني 
را تسهيل كند و دقت روش و نتايج كلي بيمار را بهبود بخشد. 
در هوش مصنوعي، يادگيري ماشين يك مدل مبتني بر رايانه 

هاي ر حجم كلي اطلاعات براي ساخت مدلاست كه د
براي تأييد  هاي آموزشيبيني بر اساس دادهبندي و پيشطبقه

شود. يادگيري ماشين به چيزي كه و درك الگوها استفاده مي
امروزه معمولاً به عنوان يادگيري عميق شناخته مي شود، 

هايي براي ايجاد يك شبكه پيشرفت كرده است كه از الگوريتم
تشكيل   )ANN :artificial neural network( ي مصنوعيعصب

تواند مانند مغز انسان به تنهايي ياد بگيرد و شده است و مي
. يادگيري ماشين، به يادگيري تحت )18(تصميم بگيرد 

نظارت و بدون نظارت و همچنين يادگيري تقويتي تقسيم مي 
هاي يادگيري تقويتي، پاداش . براي آموزش مدل)19(شود 

براي عملكرد خوب و تنبيه براي عملكرد بد استفاده مي شود. 
بازخورد مثبت به طور موثر مدل يادگيري ماشين را هدايت 

  كند تا در آينده دوباره همان انتخاب را انجام دهد.مي
يت در مقابل، بازخورد منفي اساساً مدل يادگيري ماشين را هدا

گيري مجدد در آينده اجتناب كند. كند تا از تصميممي
هاي يادگيري ماشين تحت نظارت يا بدون برخلاف تكنيك

نظارت، يادگيري تقويتي به دليل پاسخ مستقيم، نقش كوچكي 
كند. يادگيري ماشين به در رويكردهاي پزشكي دقيق بازي مي

 بندي وبندي، خوشهسه نوع طبقه بندي مي شود: طبقه
هاي يادگيري تحت نظارت شامل طبقه رگرسيون. تكنيك

بندي و رگرسيون است، در حالي كه خوشه بندي يك تكنيك 
ها و بندي از برچسبيادگيري بدون نظارت است. طبقه

بندي بيني مقادير پاسخ گسسته و طبقهپارامترها براي پيش
هاي بيوپسي شده، مانند تشخيص بدخيمي از طريق نمونه

ها استفاده بندي دادهبندي براي تقسيمكند. خوشهمي استفاده
عنوان مثال، براي تعيين درصد بروز يك بيماري در شود، بهمي

يك جامعه خاص در نتيجه آلودگي يا نشت مواد شيميايي. 
هاي عددي با پاسخ مداوم را براي كشف رگرسيون داده

 روندهاي تجويز، مانند فاصله زماني بين ترخيص بيمار و
  كند.بيني ميبستري مجدد در بيمارستان (مثبت/منفي) پيش

يادگيري ماشين با هدايت سلامت افراد و جمعيت از طريق 
هاي بهداشتي را تواند مراقبتانواع مزاياي محاسباتي، مي

متحول كند. همچنين با مشاهده بيمار، تجزيه و تحليل الگوي 
ت بيمارمحور، بيماري، تشخيص و تجويز يك دارو، ارائه مراقب

گيري بيني، تصميمكاهش خطاهاي باليني، امتيازدهي پيش
درماني، تشخيص عفونت و موارد اورژانسي پرخطر در بيماران 
كمك مي كند. نمودار جريان ژنتيكي يادگيري ماشيني در 

  نشان داده شده است. 1شكل 
  

  
  فلوچارت عمومي گردش كار يادگيري ماشيني .1شكل 

  
كند، ها را شناسايي ميهمچنين فنوتيپيادگيري ماشين 

هاي قلبي عروقي، سرطان و علائم مربوط به بيماري
بيني كند، خطر را پيشهاي مختلف را شناسايي ميبيماري

كند سازي و منابع را تامين ميكند و پانلكند و مداخله ميمي
. در پزشكي دقيق، ده الگوريتم وجود دارد كه شامل )21, 20(

 SVM )Support Vectorماشين بردار پشتيباني يا 

Machine( الگوريتم ژنتيك يا ،GA )Genetic Algorithm( ،
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، )HMM )Hidden Markov Modelمدل ماركوف پنهان يا 
، تجزيه و تحليل )LR )Linear Regressionرگرسيون خطي يا 

، درخت تصميم يا )DA )Discriminant Analysisتمايز يا 
DT )Decision Tree( رگرسيون لجستيك يا ،LR )Logistic 

Regression( بيز ساده يا ،NB )Naïve Bayes( يادگيري ،
 RF، جنگل تصادفي يا )DL )Deep Learningعميق يا 

)Random Forest( و نزديكترين همسايه ،K )KNN :Next-

Generation Sequencing(  شكل) 2(جدول  )2هستند (
)22( .  
  
  

 
  مروري بر برترين الگوريتم هاي يادگيري ماشيني .2شكل

  
  

 يادگيري ماشيني در سرطان

يابي نسل چند بعدي، از توالي )omics( توسعه فناوري اوميك
تا طيف  )NGS )Next-Generation Sequencingبعدي يا 

، اطلاعات )MS )Mass Spectrometryسنجي جرمي يا 
هاي تواند دادهوعي ميزيادي را ارائه كرده است. هوش مصن

هاي متمايز، از جمله ژنوميك، پروتئوميك و حاصل از اوميك
متابولوميك را ادغام كند. شناسايي نشانگرهاي زيستي 

هاي بندي گروههاي اوميك، دستهبيماري با استفاده از داده
هاي تشخيصي اوليه را براي كند و دادهبيمار را ساده مي

ران و اجتناب از عواقب منفي ارائه سازي مديريت بيمابهينه

دهد. هاتونن و همكاران از طبقه بندي خودكار براي طبقه مي
بندي تصاوير ميكروسكوپي بافت تخمدان با فلورسانس چند 

ها همچنين گزارش دادند كه . آن)37(فوتوني استفاده كرد 
شناسان قابل مقايسه است. برينكر  ها با آسيبپيش بيني آن

بندي تصاوير براي خودكارسازي طبقه CNNاز  شو همكاران
كه عملكرد  ندو دريافت ندملانوم درموسكوپي استفاده كرد

. )38(بهتري از متخصصان پوست و متخصصان جوان دارد 
ن از نظر متغيرهاي روش ديگر براي تقسيم بندي بيمارا

در گردش براي پروفايل مولكولي  DNAخطر، استفاده از 
  .)39(سرطان است 

دانشمندان بيوماركرهاي پروتئيني را در اندازه نمونه محدود 
كشف كردند. آنها دريافتند كه اين اطلاعات مستعد تعبير 

ي است. تركيبي از مجموعه هاي پروتئومنادرست داده
هاي پروتئوميك و ژنوميك منجر به اختراع يك داروي داده

هدفمند جديد در سرطان پستان (گيرنده هورموني مثبت)، 
 . )48(شد  PI3Kمانند مسير تغيير يافته 

با بيان ژن  DNAبه طور مشابه، تركيب تعداد كپي تغييرات 
بيماران سرطان پستان به محققاني كه مكانيسم بيماري را 

هاي درماني جديدي را توسعه دادند، ياد گرفتند و استراتژي
هاي يكپارچه قابل اعتماد از كمك كرد.  تجزيه و تحليل داده

ادرار مجزا پيدا  ترنسكريپتوميك و متابولوميك چهار بيوماركر
. تغيير در پروتئوم و متابوليسم كبد با ادغام )49(كرده است 

هاي پروتئوژنوميك تومورهاي همسان و تجزيه و تحليل داده
هاي كبد اطراف كشف شد. محققان نشانگرهاي زيستي نمونه

تري از بيماران را با اختلال در تنظيم هاي كوچكو گروه
ريزي مجدد متابوليك و ريزمحيط خاص، تكثير سلولي، برنامه

  ).2(جدول  )50(هاي احتمالي كشف كردند رماند
  

عروقي از -كاربرد يادگيري ماشين در مشكلات قلبي
بيني خطر، طريق تصويربرداري، پيش

 و ژنوميك  (ECG)الكتروكارديوگرام

هوش مصنوعي مي تواند بيماري هاي قلبي عروقي را در 
بندي شبكه بيماران تشخيص دهد. با استفاده از يك طبقه

در راديوگرافي قفسه توان عصبي، نارسايي احتقاني قلب را مي
  سينه تشخيص داد. 
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 هاي يادگيري ماشينكاربرد انواع الگوريتم. 1جدول 

الگوريتم هاي يادگيري 
  ماشين

  توضيحات

 SVM  يا ماشين بردار
  پشتيباني

SVM  هاي تحليل مي كند. ساير كمكبراي ايجاد دقت تشخيصي بهتر علائم را طبقه بندي و تجزيه وSVM  در پزشكي دقيق شامل شناسايي
ها براي اعتبارسنجي مولتيپل ميلوما و سرطان پستان است. داده SNPشناختي و تجزيه و تحليل هاي عصبي و رواننشانگرهاي زيستي بيماري

هاي ينه و دهانه رحم تجزيه و تحليل مي شوند. اين دادهبراي مقاومت در برابر سرطان س SVMهاي باليني، پاتولوژيك و اپيدميولوژيك توسط 
  )23(كند هاي رواني تجزيه و تحليل ميباليني، مولكولي و ژنومي را براي تأييد سرطان دهان و تشخيص بيماري

هاي بهداشتي هاي مختلف مراقبتاين يك الگوريتم رايج در پزشكي است. به طور كلي، يادگيري عميق براي تجزيه و تحليل تصاوير از بخش  DLيادگيري عميق يا 
فت. اين الگوريتم براي آناليز سرطان ريه، سي تي اسكن و ام آر آي ناحيه شناسي بسيار مورد استفاده قرار گراستفاده مي شود، اما در سرطان

شكم و لگن، كولونوسكوپي، ماموگرافي، اسكن مغز براي تومورهاي مغزي، سرطان شناسي پرتويي، سرطان پوست، تصويربرداري نمونه بيوپسي، 
ريه، گليوما از طريق اسكن هيستوپاتولوژيك، و داده هاي نشانگرهاي  سونوگرافي نمونه بيوپسي تومور پروستات، راديوگرافي از ندول هاي بدخيم

عنوان مثال، ها، به) مورد استفاده قرار گرفت. علاوه بر اين، در فرآيند تشخيصي بسياري از بيماريRNAو  DNAزيستي و تعيين توالي (
هاي پوستي و كراتوز سبورئيك، هاي سيتولوژيك، خالتغيير شكلبيني هيستوپاتولوژيك در زنان مبتلا به ندولر، پيش BCCرتينوپاتي ديابتي، 

 )25, 24(ها نيز استفاده شد. بطن MRIهاي قلبي و نارسايي عضلاني قلب با آناليز ناهنجاري

رگرسيون لجستيك يا 
LR  

ده مانند سرطان سينه و سل را ارزيابي كند. همچنين به ارزيابي ميزان بقاي بيمار و اين الگوريتم مي تواند خطر بالقوه چندين بيماري پيچي
) و تشخيص PTEهاي قلبي عروقي كمك مي كند. با تجزيه و تحليل عوامل پيش آگهي، مي توان ترومبوآمبولي ريوي (شناسايي بيماري

  )26(هوچكين غير لنفوم را شناسايي كرد 
تجزيه و تحليل تمايز يا 

DA  
هاي رضايت از علائم بيماران، تشخيص نقص بندي بيماران براي فرآيند عمل، دادهكاربرد الگوريتم تجزيه و تحليل متمايز در پزشكي شامل طبقه

عناصر افسردگي در بيماران سرطاني و شناسايي مناطق كدكننده هاي فيلم طبيعي، به محرك MRI BOLDبندي پاسخ ايمني اوليه، طبقه
 )27(پروتئين بيماران سرطاني 

اين الگوريتم يادگيري ماشيني براي نظارت بر مراقبت هاي بهداشتي در زمان واقعي، تشخيص و داده هاي نابجاي حسگر، مدل استخراج داده   DTدرخت تصميم يا 
ستم پشتيباني تصميم درماني به خوبي اعمال مي شود. برخي از كاربردهاي بلادرنگ الگوريتم درخت تصميم شامل براي پيش بيني آلودگي و سي

هاي هاي پيامدهاي سلامتي، حمايت از تصميمكنندهبينيشناسي، شناسايي پيشهاي جايگزين در بيماران سرطانهايي در سفارش درمانچالش
) در ميان بيماران مسن، PUsهاي فشاري (هاي مرتبط با زخميابي ژنيق يافتن فاكتورها، مكانباليني، تشخيص فشار خون بالا از طر

گيري براي پزشكي دقيق، يافتن بيماران بالقوه خدمات هاي بيمار به منظور تفسير تصميمبندي دادهشناختي، طبقهگيري در بيماران روانتصميم
   )29, 28(باشد گيري پزشكي ميو در نهايت تجزيه و تحليل محتوا براي كمك به بيماران در تصميمبهداشتي از راه دور، خطر قطع پاي ديابتي، 

شده از اين  اين الگوريتم به طور گسترده در چندين بخش از سيستم مراقبت هاي بهداشتي به كار گرفته شده است. مشاركت هاي گزارش  RFجنگل تصادفي يا 
، طبقه ICUالگوريتم شامل پيش بيني مسيرهاي متابوليك افراد، پيش بيني نتايج مواجهه بيمار با روانپزشك، پيش بيني مرگ و مير بيماران 

 سيم پزشكي، تشخيص آرتروز زانو، پيش بيني هزينه مراقبت هاي بهداشتي، تشخيصبندي و تشخيص بيماري آلزايمر، نظارت بر حسگرهاي بي
هاي خطاي باليني، بيني خطر بيماري از روي دادهبيني خطر بستري اورژانسي، پيشبيماري، شناسايي عوامل غيرپزشكي مرتبط با سلامت، پيش

، تشخيص افسردگي آلزايمر بيماران، و تشخيص ICUيافتن عامل همراه با تشخيص نوروپاتي محيطي ديابتي، شناسايي بيماران آماده ترخيص از 
  )31, 30(باشد ت خواب و اثرات درماني متنوع غير فرضي مياختلالا

مشاركت هاي گزارش شده از اين الگوريتم در مراقبت هاي بهداشتي براي چندين تحليل و پيش بيني محاسباتي، از نظارت بر الگوهاي تجويز   LRرگرسيون خطي يا 
راحي دست، كاهش هزينه هاي اضافي سيستم مراقبت هاي بهداشتي، تجزيه و تحليل داده هاي هزينه هاي باليني نامتعادل، درمان، پيش بيني ج

تشخيص عوامل خطر مرتبط با پيش آگهي، ميانگين گيري، پياده سازي شده است. تصميم گيري در مراقبت هاي بهداشتي، درك الگوي شيوع 
HIV32(پياده سازي شده است  ، و اطمينان از مناسب بودن آن( . 

Naïve Bayes   اين الگوريتم در حوزه هاي مختلف پزشكي مانند پيش بيني خطرات با شناسايي موكوپلي ساكاريدوز نوعII استفاده از داده هاي سانسور شده و ،
، شكل دادن به تشخيص باليني براي حمايت از تصميم گيري، استخراج داده هاي ژنومي براي شناسايي EHRي زمان تا رويداد، طبقه بند

بيماري آلزايمر، استفاده مي شود. مدل سازي تصميم مربوط به بيماري هاي قلبي عروقي، اندازه گيري كيفيت خدمات مراقبت هاي بهداشتي، 
  . )34, 33(ر مغز، آسم، پروستات و پستان ساخت يك مدل پيش بيني كننده براي سرطان د

KNN  KNN  در حوزه هاي علمي مختلف به كار گرفته شده است، اگرچه فقط چند كاربرد در سيستم مراقبت هاي بهداشتي دارد. در حفظ اطلاعات
بيني سرطان پانكراس با استفاده از ادبيات بندي الگوي تشخيص سرطان سينه، پيشهبيني باليني در ابر سلامت الكترونيك، طبقمحرمانه پيش

هاي پزشكي هاي نظارت بر سلامت، مجموعه دادهبندي الگو براي برنامهسازي عملكرد تشخيصي، تشخيص سرطان معده، طبقهمنتشر شده، مدل
  )35(لادرنگ هستندنمونه هايي از نمونه هاي ب EHRاجرا شد. طبقه بندي و داده هاي 

HMM   الگوريتمHMM هاي هاي مراقبتسازي شد و سهم بلادرنگ آن شامل استخراج عوارض جانبي دارو از انجمنهاي مختلف دارويي پيادهدر حوزه
اهده شبانه روزي در داده بهداشتي آنلاين است. كاهش هزينه هاي بهداشت و درمان؛ بررسي داده هاي مربوط به بررسي سلامت شخصي؛ مش

هاي بهداشتي پس از صدمات از هاي فعاليت تله متري. خوشه بندي و مدل سازي سفر بيمار در پزشكي. بررسي دقيق استفاده از خدمات مراقبت
 )36(شوند اهمزماني ميبيني افرادي كه وارد كشورهايي با تعداد زيادي نهاي گريه نوزاد و پيشونقل، تجزيه و تحليل سيگنالطريق سيستم حمل

به شدت به حوزه پزشكي كمك كرده است. مشاركت هاي گزارش شده در انكولوژي، راديولوژي، غدد درون ريز، اطفال، قلب و عروق، ريه،  يتم ژنتيكيالگور
 جراحي، بيماري هاي عفوني، نورولوژي، ارتوپدي، زنان و بسياري موارد ديگر مشاهده شد.
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يادگيري ماشيني را مي توان در اكوكارديوگرافي نيز به كار 
برد. براي محاسبه خودكار مساحت دريچه آئورت در تنگي 
آئورت يا كمك به تمايز فنوتيپ هاي مختلف، پيش آگهي 

.  نارولا و همكاران در ورزشكاران از )51(طراحي شده است 
يادگيري ماشين براي تشخيص كارديوميوپاتي هيپرتروفيك از 

. طبقه بندي آنها )52(هيپرتروفي طبيعي قلب استفاده كردند 
درصد را در گروهي  82درصد و ويژگي  87حساسيت كلي 

اكوكارديوگرافي دوبعدي قرار  مرد كه تحت 139متشكل از 
گرفتند، نشان داد. طبق گفته مدني و همكاران، يادگيري 

هاي اكوكارديوگرافي بندي ديدگاهتواند در طبقهعميق مي
ها با استفاده از يك مجموعه آموزشي و كمك كند. آن

تصوير و يك مجموعه  200000اعتبارسنجي از بيش از 
نولوشن را براي ، يك شبكه عصبي كا20000آزمايشي 
نماي اكوكارديوگرافي استاندارد آموزش دادند كه  15تشخيص 

درصد، از اكوكارديوگراف هاي تاييد  91,7با سطح دقت كلي 
. در تصويربرداري )53(شده توسط هيئت مديره فراتر رفت 

رزونانس مغناطيسي، يادگيري عميق نيز براي تشخيص و 
مشخص كردن افزايش تاخيري ميوكارد استفاده شده است. 

تواند به تمايز بين ايسكمي و كارديوميوپاتي غير اين ويژگي مي
كند. ايسكميك كمك كند و اختلال عملكرد ميوكارد را آشكار 

بيمار را بررسي كردند و  200محققان گروهي متشكل از 
 درصد متغير است 1/82تا  9/78دريافتند كه دقت آنها از 

ها براي تمرين باليني روزانه كافي اگرچه اين يافته .)54(

ه در دهند كانگيزي را ارائه مينيستند، اما كاربردهاي هيجان
هاي چند نهادي و صورت در دسترس بودن مجموعه داده

 .تر ممكن است بيشتر بهبود يابدبزرگ

يادگيري عميق همچنين در ارزيابي عملكرد بطن چپ به طور 
 596اي از خودكار نويدبخش است. بر روي مجموعه داده

هاي مختلف و از اسكنرهاي كه در دانشگاه MRIآزمايش 
ست، تائو و همكاران. يك شبكه عصبي مختلف به دست آمده ا

كانولوشن را براي توليد ابزاري آموزش داد كه از تقسيم بندي 
دستي پيشي گرفت. علاوه بر اين، با افزايش تنوع تعداد موارد 

توان از . همچنين مي)55(شامل، كارايي رويكرد بهبود يافت 
بندي قلب استفاده يادگيري ماشيني براي خودكارسازي تقسيم

كارديوم و كرد. براي بررسي عملكرد سيستم گردش خون، اپي
اندوكارد بطن چپ بايد از هم جدا شوند. با استفاده از مجموعه 

با ايسكمي و  سينماي قلبي MRIداده اي از چهل و پنج 
نارسايي قلبي غير ايسكميك، هيپرتروفي بطن چپ و بيماران 
معمولي، از يادگيري ماشين براي خودكارسازي تقسيم بندي 
قلب استفاده كردند كه دقت آن با رويكردهاي سنتي قابل 

 .)56(مقايسه بود 

يادگيري ماشيني در كمك به متخصصان قلب در ايجاد 
هاي عروقي در زمينه- هاي دقيق و ارزيابي خطر قلبيبينيپيش

شود، چالش مهمي مختلف، كه منجر به درمان مناسب مي
دارد. كوون و همكاران يك روش يادگيري عميق براي 
تشخيص ايست قلبي و مرگ و مير در بيمارستان بدون تلاش 

 فاده در تشخيص سرطانالگوريتم هاي يادگيري ماشيني مورد است .2جدول 

 ابزارهاي تجزيه و تحليل  نوع اطلاعات    نوع اوميك

 Neural Networks, Decision Tree, Logistic  آسيب شناسي باليني  )40(سرطان سينه  غير اوميك
Regression

ELM, Neural Networks, Genetic Algorithm  آسيب شناسي باليني )41(سرطان پروستات  غير اوميك
,Linear Regression, Support Vector Machines  آسيب شناسي باليني )42(سرطان ريه  غير اوميك

Gradient Boosting Machines, Decision Tree,
,DT, Adaboost, RUSBoost algorithm  راديوميك )43(گليوما غير اوميك

Matthews correlation coefficient
گليوبلاستوما مولتي فرم و  يك اوميك

 )44(تخمدان سرطان
,Pathway Based Deep Clustering Model  ژنوميك

R89-restricted Boltzmann Machine, Deep Belief 
Network

غير اوميك و يك 
 اوميك

 Ensemble model SVM, ANN, KNN, ROC and  آسيب شناسي باليني و ژنوميك )45(سينهسرطان 
calibration slope

غير اوميك و يك 
  اوميك

تصوير برداري هيستوپاتولوژي و  )46(سرطان كليه
  پروتئوميك

RF, CNN

سرطان سينه و   چند اوميك
 )47(تخمدان

ژنوميك، ترنسكريپتوميك و 
  پروتئوميك

Random Forest Regressor, Wilcoxon signed, 
ranked test, gene-specific model, Generic model
trans issue model and RF. L
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فرد بستري شده  52131هاي ايجاد كرد. آنها داده براي احيا
  .)57(ماه تحليل كردند  91در دو بيمارستان را در طول 

مرتضوي و همكاران نيزدر تحقيقات خود گزارش دادند كه 
بيني بستري مجدد يادگيري ماشين ممكن است به پيش

علته سي روزه در بيماران نارسايي قلبي كمك بيمارستاني همه
كند. اگرچه از تحليل آماري سنتي بهتر عمل كرد، اما اين 

ي نبود، تفاوت براي توجيه كاربرد آن در عمل باليني روزانه كاف
به دليل اين واقعيت كه عوامل مختلف ديگري بايد در طول 
ساخت الگوريتم در نظر گرفته شوند. يكي ديگر از تجويزهاي 
بالقوه يادگيري ماشين، ارزيابي خطر آريتمي بطني در 
كارديوميوپاتي هيپرتروفيك است، اگرچه دقت آن در حال 

  .)58(حاضر براي استفاده پزشكي كافي نيست 
عروقي در افراد بدون علامت  - مشخص كردن خطر قلبي

چالش اصلي است. اين امر مستلزم بررسي كامل متغيرهاي 
مختلف براي شناسايي الگوهايي است كه ممكن است با تجزيه 
و تحليل آماري سنتي غيرقابل تشخيص باشند. طبق تحقيقات 
مختلف، يادگيري ماشين پتانسيل زيادي در اين موضوع دارد. 

لا و همكاران يك تكنيك يادگيري ماشين خودكار را بر ع
نفر و بيش از  400000اساس مجموعه داده اي از بيش از 

متغير توسعه داد. هنگامي كه با امتياز فرامينگهام  450
مقايسه مي شود، پيش بيني خطرات قلبي عروقي را افزايش 

مي دهد. همچنين فاكتورهاي خطر جديد قلبي عروقي و 
  .)59(بين ساير ويژگي هاي شخصي را نشان داد  تعاملات

يكي ديگر از زمينه هاي جذاب كاربرد يادگيري ماشيني در 
قلب و عروق، شناسايي خودكار نتايج نابهنجار 

با استفاده  شاست. آيسين و همكاران ECGالكتروكارديوگرام يا 
از الگوريتم يادگيري عميق، يك مجموعه داده آنلاين از بيش 

را براي تشخيص  ECGضبط طولاني مدت هولتر  4000از 
 98,5استفاده كردند. نرخ تشخيص صحيح  ECGتمي در آري

  . )60(درصد داشت  92درصد و ميزان دقت 
يكي از اهداف كليدي ژنوميك، تعريف عملكرد ژن با ايجاد 
پيوند بين ژنوتيپ و فنوتيپ است. اين براي توسعه مدل هاي 
پيش بيني و پزشكي دقيق بسيار مهم است، اما پيچيدگي 

DNA  همچنان يك محدوديت است. يادگيري عميق را مي
توان براي انجام مطالعات ارتباطي گسترده ژنومي در مقياس 

. )61(زرگ كه هم دقيق و هم سريع هستند استفاده كرد ب
هاي طولاني غير كدكننده با ايجاد  RNAتعداد بيشتري از 

آترواسكلروز مرتبط است. بنابراين تصور مي شود كه ژنتيك 
نقش مهمي ايفا مي كند. بسياري از تكنيك هاي مورد استفاده 
براي انجام اين تحليل ها مبتني بر يادگيري عميق هستند 

 هاي تك نوكلئوتيديمورفيسم. بورگاردت و همكاران پلي)62(
)Single-nucleotide polymorphism(  ياSNP هاي مرتبط با

اختلالات قلبي ارثي را با استفاده از يك شبكه عصبي تجزيه و 

 هاي مختلف انسانيهاي يادگيري ماشين در بيماريالگوريتم .3جدول 

 ويژگي ها  MLالگوريتم   بيماري انساني
  ,ES, LR  )67(  19كويد

LASSO, 
SVM 

ن براي تخمين تعداد افراد آينده تحت تأثير هدف نشان دادن چگونگي استفاده از رويكردهاي يادگيري ماشي
COVID-19 .بود كه معمولاً به عنوان يك تهديد بالقوه براي بشريت شناخته مي شود  

شود كه از از يك منبع قابل مقايسه ناشي ميبه طور طبيعي  ICHبيني است كه رشد هماتوم به دليل اين پيش  SVM  )68(سكته مغزي 
SVM .استفاده شود  

 ,KNN, SVM  )69(تومور مغزي  
RF,LDA  

بندي، يادگيري خودكار از آموزش و قضاوت عاقلانه با هاي يادگيري ماشيني و طبقههدف از بهترين الگوريتم
  دقت بالا بود.

بيماري كبدي   
)70(  

J48,  
SVM& 

NB 

هاي الگوريتم با دقت بيشتر براي شناسايي بيماري كبدي براي پيش بيني نتيجه قطعي مقايسه استراتژي
  يكسان

هدف اين پروژه بهبود دقت در سطوح قابل مقايسه با بالاترين پيشرفت، پرداختن به مسئله بيش از حد برازش،   CNN  )71(آلزايمر   
 قابل مشاهده بود. ADو نگاهي به فناوري هاي مغزي معتبر با نشانگرهاي تشخيصي 

شد تا ببيند آيا مي توان از آن به  اين مطالعه با هدف بررسي جنبه هاي مختلف تشخيص بيماري آلزايمر انجام  SVM  )72(آلزايمر 
 و ساير افراد استفاده كرد. ADعنوان يك نشانگر زيستي براي تمايز بين 

ترين تكنيك را براي پيشنهاد براي بهبود دقت شناسايي بيماري پاركينسون كشف اين مطالعه موثرترين و جامع  SVM  )73(پاركينسون  
 كرد.

بيماري تيروئيد   
)74(  

SVM   هدف اين مطالعه انتخاب رويكرد اصلي براي طبقه بندي بيماري تيروئيد بود كه يكي از چالش برانگيزترين
 وظايف طبقه بندي است.

 موثرترين روش ها براي تشخيص زودهنگام سرطان سينه را تعيين مي كند  SVM  )75(ديابت   
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شوند، ميوزين هايي كه درگير ميتحليل كردند. اغلب پروتئين
. )63(تصل شونده به ميوزين قلبي بودند م Cبطني و پروتئين 

هاي مرتبط با تواند براي كشف ژنين روش ميدر نتيجه، ا
هاي بيماري قلبي كه شديدتر يا زودرس هستند فنوتيپ

  استفاده شود.
  كاربردهاي هوش مصنوعي در گوارش .1

كاربرد هوش مصنوعي در گوارش در دهه گذشته بسيار 
تواند در گسترش يافته است. تشخيص به كمك رايانه مي

هاي و تمايز بين پوليپكولونوسكوپي براي بهبود تشخيص 
. با استفاده از )17(خيم و بدخيم كولون اعمال شود خوش
يا سونوگرافي اولتراسوند، هوش مصنوعي براي  EUS پلتفرم

كمك به تمايز پانكراتيت مزمن از سرطان پانكراس، يك چالش 
  .)64(باليني رايج، استفاده شده است 

همچنين مي تواند براي انجام مدل هاي پيش  يادگيري عميق
بيني براي پيش آگهي و پاسخ به درمان توسعه يابد. چندين 

هاي تشخيص و براي مدل ANN شبكه عصبي مصنوعي يا
اند. در يك مطالعه بيني در گوارش ايجاد و آزمايش شدهپيش

 متغير باليني براي 45بيمار، از  150گذشته نگر بر روي 
 GERD )Gastroesophageal تشخيص رفلاكس معده يا

Reflux Disease ( استفاده شد % 100با دقت.  
يك مطالعه آينده نگر و چند مركزي  شروتندانو و همكاران

كه در آن شبكه عصبي مصنوعي نجام دادند بيمار ا 2380روي 

متغير باليني براي پيش بيني مرگ و مير در خونريزي  68از 
استفاده كرد  ٪8/96ش فوقاني غيرواريس با دقت دستگاه گوار

بيني بقا در آدنوكارسينوم . هوش مصنوعي براي پيش)65(
بيني عود و شدت بيماري التهابي روده،  براي پيش )66(مري، 

رساني احتمال متاستازهاي دور در كارسينوم سلول و اطلاع
سنگفرشي مري، در ميان ساير كاربردهاي مشابه استفاده شده 
است. اين مطالعات اوليه نويدبخش كاربرد در عمل باليني 

  آينده است.
  

  اي انسانييادگيري ماشين در ساير بيماري ه كاربرد
هاي يادگيري ماشين زماني كاربردي هستند كه اين الگوريتم

هاي گسترده و موفق اصطلاحات الگوهاي پيچيده را در داده
تشخيص دهند. اين تكنيك به طوركلي در كاربردهاي باليني، 
به ويژه در افرادي كه به ژنوميك و پروتئوميك پيشرفته 

بيماري انساني را مي  شود. چندينوابسته هستند، استفاده مي
هاي يادگيري ماشين شناسايي كرده و توان از طريق الگوريتم
سازي يك سيستم بهداشتي سالم، تشخيص داد. با پياده

توان تصميمات بالاتري را در مورد درمان بيماران ايجاد مي
هاي قلبي عروقي، الگوريتم كرد. با وجود سرطان ها و بيماري

توان در چندين بخش تحقيقاتي ميهاي يادگيري ماشين را 
هاي مختلف انساني مورد استفاده قرار براي تشخيص بيماري

   ).3داد (جدول 

  يك تصوير فرضي از ويرايش ژني كريسپر از طريق يك مدل محاسباتي يادگيري ماشين. 3شكل 
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 ژنوميك و يادگيري ماشين

عنوان از زمان تكميل پروژه ژنوم انساني، پزشكي ژنوميك به
اي با استفاده از اطلاعات ژنومي رشتهيك تخصص پزشكي بين

فهوم اصلي پزشكي ژنوميك به سرعت گسترش يافته است. م
، ژنوم، اگزوم، اگزون، كدون، DNA ،RNAشامل تعريف 

  بيوماركر، ژرملاين، اينترون، ريزآرايه و سوماتيك است.
در  25000تا  20000ها، واحدهاي جزئي وراثت، بين ژن

انسان باشند. انسان با دو نسخه از ژن به ارث مي رسد؛ يكي از 
اي كدكننده (اعم از پروتئيني و هر والد. ژنوم انسان از ژن ه

توانند كمتر از صد غير پروتئيني) تشكيل شده است. ژن ها مي
را شامل شوند. در نتيجه، ژنوم  DNAيا تا دو ميليون پايگاه 

ها و پيچيدگي شبكه هاي ژني را منعكس مي كند تعداد ژن
ژنوم انسان به شدت مبتكر و ". موكرجي  مي نويسد: )76(

پويا است، بخش هايي از آن به طور غيرمنتظره اي زيبا، 
پذير، انعطاف پذير، پوشيده از تاريخ، غيرقابل درك، آسيب

  "سازگار، تكراري و منحصر به فرد است.
چندين پيشرفت قابل توجه در پزشكي ژنوميك ايجاد شده 

، آزمايش ژنتيك و )CRISPR( يسپراست: پزشكي دقيق، كر
ژنوميك درماني، پزشكي دقيق و ژنوميك به طور جدايي 

 Precision( ناپذيري مرتبط هستند. پزشكي شخصي

Medicine(  يك روش درماني جديد مبتني بر بيمار است كه
ژنتيك، رفتار و محيط را با هدف به كارگيري مداخله درماني 

رويكرد مناسب براي همه خاص بيمار يا جمعيت به جاي يك 
شود كه داروي دقيق تا كند. تخمين زده ميافراد، تركيب مي

به هشتاد و هفت ميليارد دلار در بازار برسد. براي  2023سال 
به حداقل رساندن احتمال عوارض، فردي كه نياز به انتقال 

هدف انتخاب شده اي كه بيخون دارد، به جاي اهداكننده
شود. اي با همان گروه خوني جفت ميباشد، با اهداكننده

چالش هاي اصلي براي پذيرش گسترده تر پزشكي دقيق، 
 هاي فناوري است. هزينه هاي بالا و محدوديت

هاي يادگيري ماشين استفاده بسياري از محققان از تكنيك
هاي ها كمك كند تا با حجم عظيمي از دادهكنند تا به آنمي

ها ارزيابي شوند و در هزينه آوري وباليني كه بايد جمع
جويي كنند، مقابله كنند. كاربردهاي يادگيري ماشين صرفه

دهند، پزشكان مراقبت از بيمار و تحقيقات ژنتيكي را تغيير مي
كنند و اين حوزه را براي افرادي تحقيقات ژنوميك را تجويز مي

هايشان ممكن خواهند بيشتر در مورد اينكه چگونه ژنكه مي
تر كنند. تعيين گذارد، در دسترسر سلامتشان تأثير مياست ب
به فنوتيپ و شناسايي تنوع به تفسير پايين دست،  DNA توالي

تقريباً بر هر مطالعه ژنوميك  يادگيري عميق و يادگيري ماشين

هاي يادگيري ماشيني براي مدت تأثير گذاشته است. روش
نويسي ژنوم و طولاني در عمليات بيوانفورماتيك مانند حاشيه

ها در پيشرفت .اندسازي شدهبيني اثر تغييرات پيادهپيش
هاي داده محاسبات، يادگيري عميق، و گسترش مجموعه

  كند..هاي كاربردي را فراهم ميبيولوژيكي امكان بهبود زمينه
هايي، همراه با سطح بالاي تحقيقات و ابزارهاي چنين پيشرفت

مصنوعي را در طيف دسترسي آزاد، استفاده از هوش 
برد. در ژنوميك، هاي ژنوميك به پيش مياي از تحليلگسترده

هاي هوش مصنوعي هنوز در مرحله بخش عمده اي از تلاش
با تحقيقات  به طور خاص، يادگيري عميق، .تحقيق است

- ها براي كشف مكانيسمزيادي كه براي استفاده از اين روش

دهند، هياهو تشكيل ميهاي بيولوژيكي اساسي كه بيماري را 
  .)77( كندو اشتياق زيادي ايجاد مي

  
  توالي يابي ژنوم و يادگيري ماشين

هاي هوش مصنوعي بخش الگوريتمتقليد از هوش انساني الهام
هاي كاربردي هوش مصنوعي در ژنوميك است، اما برنامه

ها با دهند كه انجام آنباليني، كارهايي را هدف قرار مي
استفاده از هوش انساني غيرعملي بوده و در صورت پرداختن 

ري استاندارد، مستعد خطا هستند. بسياري از هاي آمابه روش
هاي شرح داده شده در بالا براي رسيدگي به مراحل تكنيك

از جمله  - مختلف درگير در تجزيه و تحليل ژنومي باليني 
 ، حاشيه نويسي ژنوم)variant calling(ها فراخواني واريانت

)genome annotation(ها ، طبقه بندي وارايانت)variant 

classification(و مطابقت فنوتيپ به ژنوتيپ ، )phenotype-

to-genotype correspondence(  اقتباس شده اند و شايد در
ها را براي پيش بيني فنوتيپ ژنوتيپ استفاده نهايت بتوان آن

ي ها.  تفسير باليني ژنوم ها به شناسايي واريانت)78(كرد 
ژنتيكي فردي در ميان ميليون ها جمعيت هر ژنوم حساس 

  .است و دقت فوق العاده اي را ايجاب مي كند
ها مستعد خطاهاي ابزارهاي استاندارد فراخواني واريانت

سيستماتيك هستند كه با ظرافت هاي آماده سازي نمونه، 
فناوري توالي يابي، زمينه توالي و تأثير گاهي اوقات غيرقابل 

بيني زيست شناسي مانند موزائيسم جسماني مرتبط پيش 
هاي هاي آماري شامل ويژگي. تركيبي از تكنيك)79(است 
 ايگيري رشتهمانند جهت )hand-crafted features( دستي

)strand-bias( )80( هاي سطح جمعيتيا وابستگي 
)population-level dependencies( )81(  براي رسيدگي به

شود كه منجر به دقت بالا، اما خطاهاي اين مسائل استفاده مي
توانند هاي هوش مصنوعي مي. الگوريتم)82(شود جانبي مي
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ها را از يك ژنوم با استاندارد طلايي گيرياين جهت
هاي مرجع بياموزند و شده فراخواني واريانتشناخته
، يك DeepVariantهاي متفاوت برتر را توليد كنند. فراخواني

كه مستقيماً در خواندن  CNNفراخوان واريانت مبتني بر 
ش داده شده است، بدون هيچ دانش تخصصي ها آموزالاينمنت

يابي، اخيراً نشان داده هاي تواليفرمدر مورد ژنوميك يا پلت
شده است كه در برخي از وظايف فراخواني از ابزارهاي 

  . )83(كند استاندارد بهتر عمل مي
تواند اشتباهات و خطاهايي را ايجاد هر فرآيند توالي يابي مي

كند. انواع خطاها با توجه به فرآيند و پلتفرم مورد استفاده 
متفاوت است. يادگيري ماشين مي تواند به بهبود دقت توالي 

يابي به پروب هاي توالييابي كمك كند. برخي از تكنيك
DNA  مكمل براي گرفتن نواحي هدفDNA تگي دارند كه بس

در بازده اتصال متفاوت باشند.  10000توانند با ضريب مي
از  DNAبيني نرخ اتصال به براي پيش MLمحققان يك مدل 

هاي مؤثر هاي توالي يابي براي كمك به ساخت پروبداده
  .)84(اند ايجاد كرده

-Improved base( هاي فراخواني بازهاي بهبود يافتهروش

calling methods ( يكي از راهبردها براي افزايش دقت
يابي هاي توالييابي نسل سوم در زير برخي از فناوريتوالي

ممكن است ابزارهاي  كوتاه خوانده شده است. يادگيري عميق
شده واندههاي توالي خمحاسباتي را براي مقابله با دقت داده

  .طولاني و در نتيجه قابليت استفاده باليني ارائه دهد
زاي هاي بيماريبيني تنوعشناسايي محاسباتي و پيش

. )85(غيركدكننده يك چالش باز در ژنوميك انساني است 
هاي هوش مصنوعي هد كه الگوريتمدهاي اخير نشان مييافته

توجهي توانايي ما را براي درك تغييرات ژنتيكي به طور قابل
هاي ويرايش يا بخشند. نقصغيركدكننده بهبود مي

درصد از تغييرات  10ها مسئول حداقل اسپلايسينگ در ژن
، اما به دليل پيچيدگي )86(زاي نادر هستند ژنتيكي بيماري

ها، كنندههاي ويرايش اينتروني و اگزوني، خاموشكنندهتقويت
، شناسايي آنها  DNAهاي كنشتحريك كننده ها و ساير برهم

. )87(دشوار است كه بر ويرايش ژن تأثير مي گذارد 
SpliceAI لايه، قادر به پيش  32، يك شبكه عصبي عميق

بيني اتصالات متعارف و غير متعارف به طور مستقيم از داده 
  . )88(اينترون است - هاي توالي اتصال اگزون

ها ژنتيكي متعددي است كه يا قبلاً ژنوم انسان حاوي واريانت
اند يا پيش بيني شده است به عنوان بيماري زا توصيف شده

. بنابراين، تشخيص مولكولي )89(كه بيماري زا هستند 
زاي كانديد و بيماري اغلب مستلزم شناسايي انواع بيماري

هايي است كه تعيين مطابقت بين فنوتيپ فرد بيمار و فنوتيپ
زاي كانديد حاصل شود. رود از هر گونه بيماريانتظار مي

الگوريتم هاي هوش مصنوعي مي توانند به طور قابل توجهي 
  نوتيپ را افزايش دهند.تناسب فنوتيپ به ژ

 هاي غير مترادفروش هاي زيادي براي طبقه بندي واريانت
)nonsynonymous variants(  توسعه داده شده است)90( .

هاي مبتني بر كنندهبينيها در فراپيشبرخي از اين روش
 )deep-learning-based meta-predictors( يادگيري عميق

هاي توليد شده توسط چندين بينيهايي كه پيش(مدل
كنند) ادغام كننده ديگر را پردازش و ادغام ميبينيپيش
اند. به عنوان مثال، رويكرد كاهش وابسته به حاشيه شده

 CADD :combined annotation-dependent( نويسي تركيبي

depletion( )91(  انواع مختلفي از ويژگي هاي پيش بيني را
در يك الگوريتم يادگيري ماشيني براي پيش بيني مضر بودن 

هاي ژنتيكي تركيب مي كند. يك برنامه افزودني واريانت
، عملكرد DANN، به نام CADDمبتني بر يادگيري عميق 

بهبود يافته اي را با استفاده از مجموعه ويژگي هاي ورودي 
اما در يك شبكه عصبي عميق تركيب شده  CADDمشابه 

  .)92(نشان داد 
WGS توالي يابي كل ژنوم) :Whole Genome Sequencing (

به يك موضوع داغ در تشخيص پزشكي تبديل شده است. 
بيش از ده سال طول  )Sanger( روش سنتي توالي يابي سانگر

كشيد تا كل ژنوم انسان براي تعيين توالي تكميل شود. در 
تبديل به يك نقطه عطف   (NGS)مقابل، توالي يابي نسل بعدي

مدرن را در بر مي گيرد  DNAشده است كه فرآيند توالي يابي 
-و به دانشمندان اجازه مي دهد كل ژنوم را در يك روز توالي

از يادگيري  ”Deep Genomics“مانند  هايييابي كنند. شركت
ماشين براي كمك به دانشمندان در تفسير تناوب ژنتيكي 

كنند. مدل هاي يادگيري ماشين بر اساس ترتيب استفاده مي
شوند و هاي ژنوم بزرگ ايجاد ميكشف شده در مجموعه داده

سپس به مدل هاي كامپيوتري تبديل مي شوند تا به 
گي تأثير تنوع ژنتيكي بر فرآيندهاي دانشمندان در درك چگون

، متابوليسم و رشد DNAحياتي سلولي كمك كنند. ترميم 
هاي سلولي شناخته مي شود. اختلال سلولي به عنوان فعاليت

تواند باعث ايجاد اختلالاتي در عملكرد منظم اين مسيرها مي
  زايي شود.مانند سرطان

  
  سگرهاحكاربرد هوش مصنوعي در طراحي دارو و زيست

و هوش مصنوعي ممكن است به  MLهاي مبتني بر فناوري
طراحي داروهاي جديد و شناسايي اثربخشي و اثرات نامطلوب 
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آنها قبل از توليد واقعي كمك كنند و زمان صرف شده براي 
آوردن يك دارو از آزمايشگاه به بازار براي افراد عادي را به 

. بسياري از شركت هاي داروسازي به )93(شدت كاهش دهند 
دليل امكان ادغام مدل هاي يادگيري ماشين در تمام مراحل 
كشف دارو، منابعي را در اين زمينه سرمايه گذاري كرده اند 

. يادگيري ماشين به دلايل مختلفي در اين مجموعه )28(
ها در ژنوميك استفاده مي شود، از جمله تعريف زيرگروه داده

هاي بيماري، يافتن نشانگرهاي زيستي بيماري ها، كشف دارو 
 و استفاده مجدد و پيش بيني پاسخ دارويي.

بسياري از كسب و كارهاي بزرگ دارويي در حال كار بر روي 
ا يا همكاري هاي تحقيق و توسعه مرتبط با هوش برنامه ه

و  AstraZenecaمصنوعي هستند. به عنوان مثال، 
Benevolent  از هوش مصنوعي براي سرعت بخشيدن به كشف

اهداف دارويي جديد با تركيب ژنوم، شيمي و داده هاي باليني 
در شركت  GlaxoSmithKline (GSK)استفاده مي كنند. 

سرمايه گذاري كرده است و به  23andMeبيوتكنولوژي 
مجموعه داده هاي اين شركت وارد شده است تا از يادگيري 
ماشين براي كشف اهداف دارويي استفاده كند. اين داروساز 
همچنين همكاري هايي را با كسب و كارهاي كشف داروي 

  هوش مصنوعي توسعه داده است.
شيني يك حوزه ديگر از تحقيقات درماني كه از يادگيري ما

گيرد، ويرايش ژنوم است كه شامل حذف، افزودن يا  كمك مي
است. ظهور درمان هدفمند باعث  DNA هايي ازتغيير بخش

. تكنيك هاي ويرايش )94(رشد در پزشكي دقيق شده است 
ژنوم به طور فزاينده اي براي اهداف درماني مانند جايگزيني يا 
تغيير يك ژن معيوب در بيماران استفاده مي شود. اين مطالعه 

  .را بهتر درك مي كند DNA اهميت ژن ها و توالي هاي
ترين و صرفهبهپذيرترين، مقرونانعطاف )CRISPR( كريسپر

ي ويرايش ژنوم در حال حاضر موجود ترين فناوري براساده
هاي يادگيري ماشين و يادگيري است. اين با الگوريتم

عميق براي بهبود كارايي و دقت آن آموزش داده شده است 
   )3(شكل 

  
   بحث

بيني فعاليت براي پيش يادگيري ماشين رويكردهاي الگوريتمي
و  )95(ها شهاي دقيق ناشي از ويرايسيستم ويرايش، تفاوت

كه  DNA پيامدهاي خارج از هدف مانند تغيير ناخواسته
. )96(اند ممكن است فناوري را مختل كند، ابداع شده

هاي بيني سيليكون براي توسعه مدلپيشرفت در پيش

رساني توسعه داروهاي آزمايشي بيماري و تسريع و اطلاع
 .تر حياتي خواهد بودتر و دقيقايمن

به اين دلايل، شركت هاي داروسازي فناوري كريسپر را در 
از توافق چند ميليون دلاري با  GSKاولويت قرار مي دهند. 

ا براي ساخت آزمايشگاه كريسپر خبر داده دانشگاه كاليفرني
از تجزيه و تحليل داده  GSKاست كه بخش هوش مصنوعي 

  ها پشتيباني مي كند.
هدف «يكي از كاربردهاي هوش مصنوعي در صنعت داروسازي 

است كه يك تلاش استراتژيك نسبتاً جديد براي بررسي » باز
نگي ها و همچنين چگورابطه بين اهداف دارويي و بيماري

يكي  SPIDER. )97(ها است هاي خاص با بيماريارتباط ژن
ديگر از تكنيك هاي هوش مصنوعي است كه براي تعيين 
نقش محصولات طبيعي در كشف دارو طراحي شده است 

فعاليت - علاوه بر اين، مطالعات كمي رابطه ساختار .)98(
)QSAR به ويژه در ايجاد داروهاي مؤثر جديد در مدت زمان (

اي مفيد هستند سازي رايانهبسيار كوتاه با استفاده از ابزار شبيه
)99( .  

  
  نشانگرهاي سلامت بيوشيميايي و بيوفيزيكي  .4شكل 

  
ها، بيماري حسگرهاي پزشكي متفاوتي براي پايش و تشخيص

ويژه نشانگرهاي بيوشيميايي با تجزيه وتحليل نشانگرها، به
مايعات بدن (مانند عرق، ادرار، نفس، اشك، بزاق)  موجود در

. نظارت مستمر و غير تهاجمي )100(اند ساخته شده
هاي فيزيولوژيكي، علائم حياتي و نشانگرهاي زيستي سيگنال

هاي هاي بافت عميق مانند سيگنالها و سيگنالدر بيو سيال
الكتروفيزيولوژيك و متابوليك توسط شبكه هاي حسگر زيستي 
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 WAIBN )Wearable artificialهوش مصنوعي پوشيدني 

intelligence biosensor networks( جايگزين مؤثري براي ،
. از هوش )101(تشخيص تهاجمي مبتني بر خون است 

ها توسط اي از دادهآوري مجموعهمصنوعي براي جمع
براي كارهايي مانند كمك به تشخيص،  حسگرهاي پزشكي

بيماري، و ...  بيني بيماري/ ريسك ابتلا بهيشپيشرفت، پ
كه براي پايش و  شود. نشانگرهاي سلامت مربوطهاستفاده مي

ها، جمله الكتروليت شوند، ازتشخيص بيماري استفاده مي
 4ها، دما، ضربان قلب و غيره، در شكل ها، پروتئينمتابوليت

  اند.نشان داده شده
دارد كه از دسته قابل بلع وجود  نوعي حسگر زيستي

هاي ديجيتالي است. اين حسگر قرص حسگرهاي دارويي
- هاي قابل بلع، يك پچ پوشيدني، نرمهوشمند حاوي ريزتراشه

باشد. موبايل بيمار و ساير لوازم جانبي را شامل مي افزار
 حسگرپس از بلع فعال شده و سيگنالي را به روي پوست

مي  ايل بيمار ارسالاي براي موبكند. سپس، پروندهمنتقل مي
شود. اين حسگرهاي زيستي خوراكي براي نظارت بر مداومت 

داروها   در درمان سل، بهداشت دستگاه گوارش و انطباق
  .)102(اند استفاده شده

توان با هاي سيگنال پزشكي را ميدر دنياي واقعي، داده
هاي ، مانند تلفن)103(پوشيدني استفاده از حسگرهاي 

آوري هاي هوشمند، به صورت غيرفعال جمعهوشمند يا ساعت
. روش سنتي دريافت سيگنال ها از طريق )104(كرد

الكترودهاي ژلي است كه روي بدن قرار مي گيرد. علاوه بر 
هاي هوشمند و هاي سنتي مانند ساعتاستفاده از پوشيدني

هاي اخير در ساخت و هاي تناسب اندام، پيشرفتردياب
الكترونيك منجر به ادغام الكترودهاي حسگر زيستي در 

روي  VR، نمايشگرهاي )105( انند عينكهاي ديگر مدستگاه
  سر و منسوجات شده است.
هاي هاي محاسباتي به نام دستگاهجريان جديدي از دستگاه

هاي فيزيولوژيكي اپيدرمي امكان گرفتن غيرتهاجمي سيگنال
 )5(شكل  كنندهاي تعاملي نرم فراهم ميرا از طريق خالكوبي

هاي توانند سيگنالهاي اپيدرمي مي. اين دستگاه)106(
هاي الكتروشيميايي را در و سيگنال )107(الكتروفيزيولوژيكي 

ها، . علاوه بر همه اين پيشرفت)108(بدن اندازه گيري كنند 
ابزارهاي محاسباتي و رويكردهاي به كمك هوش مصنوعي 

هاي سازي طراحي پوشيدنيبراي خودكارسازي و سفارشي
حسگر زيستي به طور فعال در حال بررسي هستند. به عنوان 
مثال، نيتالا و همكاران  يك ابزار طراحي محاسباتي ساخته 

سازي طراحي كپارچه براي بهينهبيني يشده با يك مدل پيش

هاي سنجش الكتروفيزيولوژيكي چندوجهي ايجاد كرد دستگاه
)109(.  

 مطالعات اخير بيانگر آن است كه تركيب هوش مصنوعي با

دقيق  شود كه علاوه بر اين كه در درمانفناوري نانو سبب مي
درتشخيص و  شود، توانايي جالبي را نيزسرطان مفيد واقع مي

سميت نانوداروها و  بينيشناسايي تومور، پاسخ درماني و پيش
ز خود نشان گيري درماني در حوزه پزشكي شخصي اتصيميم

سازي دارو و سينتيك بيني راندمان كپسولهدهد. پيشمي
هاي مورد نظر، محيط آزادسازي، برهمكنش نانوذرات با داروي

هاي سازي فرمولتواند به بهينهبيولوژيكي و غشاي سلولي مي
قابليتهاي خاص، هوش  دليل ايننانودارو كمك كند. به

فت مداوم، در مصنوعي به دليل پيچيدگي بالا و پيشر
آل جمله درمان سرطان) ايده كاربردهاي بيوفيزيكي جديد (از

  .)110(شده است 
 

 گيرينتيجه

بيني و شناسايي زودهنگام بيماري و درمان دقيق آن بر پيش
ها سازي شده، حتي زماني كه بيمارياساس پزشكي شخصي

هاي هايي از حوزهدر شرايط بدون علامت هستند، نمونه
كليدي در علم پزشكي هستند كه ممكن است از هوش 

جان ميليون ها  آوري، نه تنهامند شوند. اين فنمصنوعي بهره
هاي پزشكي را نيز كاهش دهد، بلكه هزينهنفر را نجات مي

) در حال حاضر پتانسيل بهبود AIخواهد داد. هوش مصنوعي (
كيفيت زندگي انسان ها را دارد. پزشكي دقيق به سرعت در 

هاي زيادي وجود دارد. حال پيشرفت است، اگرچه هنوز چالش
هاي اضافي، سيستمها شامل تجهيزات جديد اين چالش

هاي اطلاعاتي و رويكردهايي براي بهداشت عمومي، پايگاه
هاي باليني، تقويت موثر شبكه و قابليت همكاري فناوري

هاي بهداشتي و آزمايشگاهي، پيشرفته، مشكلات در مراقبت
  هاي امُيك است. داده

توانند حسگرهاي زيستي پوشيدني با كمك هوش مصنوعي مي
تي مختلف در سيالات زيستي را براي نشانگرهاي زيس

تشخيص بيماري و مداخله زودهنگام به طور دقيق و پيوسته 
هاي يادگيري ماشين . ادغام الگوريتم)112, 111(پايش كنند 

هاي بزرگ با ابعاد بالا را براي مناسب، جريان پردازش داده
هاي سنجش استخراج اطلاعات بهداشتي ارزشمند از داده

هاي جايي كه اكثر گوشيكند. از آنزيستي تسهيل مي
افزاري اضافي مانند هوشمند تجاري موجود داراي اجزاي سخت

هاي ، شبكهNFCهاي صوتي، ها و خروجيديها، ورودوربين
هاي هوشمند با و بلوتوث هستند، ادغام گوشي 5Gسلولي 



  نيماش يريادگيو  يكاربرد هوش مصنوع                                                  آزاداسلامي                دانشگاهپزشكي علوم / مجله 220
هاي حسگر زيستي، دسترسي به حسگرهاي زيستي سيستم

هاي كند و فرصتي براي مراقبتپوشيدني را بيشتر مي
. با اين )113(كند سازي شده فراهم ميبهداشتي شخصي

هاي متعددي براي شبكه هاي حسگر وجود، هنوز چالش
وجود دارد، مانند  WAIBNزيستي هوش مصنوعي پوشيدني

تفسيرپذيري مدل، قابليت اطمينان مدل، سازگاري مدل، 
ها. براي حفظ ها و امنيت دادهمحدوديت قدرت پوشيدني

تفسيرپذيري مدل، مدل هوش مصنوعي بايد يك مدل قابل 
هاي ر باشد تا به كاربران و ارائه دهندگان مراقبتتفسي

بهداشتي اجازه دهد تصميم اتخاذ شده توسط مدل را درك 
هاي هوش كنند. دانش و استدلال انساني بايد در مدل

گيري را مصنوعي گنجانده شود تا فرآيند آموزش و تصميم
تنظيم كند، نتايج مبتني بر شواهد باليني ارائه كند و حجم 

ه مورد نياز براي آموزش مدل را كاهش دهد. عامل انساني نمون
ترين عاملي است كه بر عملكرد تيم هوش مصنوعي تأثير مهم
ها هنوز بايد نتايج مدل را تفسير گذارد، جايي كه انسانمي

هاي هوش جايي كه الگوريتمكنند. علاوه بر اين، از آن
وزند، فرآيند هاي موجود را بيامهاي دادهمصنوعي بايد ويژگي

تواند به طور قابل توجهي بر عملكرد مدل ها ميآوري دادهجمع
ويژه هاي كافي بهآوري نمونههوش مصنوعي تأثير بگذارد. جمع

هاي نادر و هاي بيماريآوري دادهبراي فرآيند جمع
ها دشوار است. مدل آموزش داده شده با استفاده از زيرجمعيت

اهداف پزشكي غيرقابل اعتماد  داده هاي غيرنماينده براي
است؛ زيرا اثبات مدل هوش مصنوعي دشوار است و ممكن 

هاي ها شود. دادهتر در زيرجمعيتاست منجر به عملكرد پايين
هاي مربوط به مصنوعي روشي كارآمد براي تكميل داده

هاي نادر است. با اين حال، قابليت ها و زيرجمعيتبيماري
صنوعي مرتبط با پزشكي كه توسط هاي هوش ماطمينان مدل

هاي دنياي واقعي آموزش داده هاي مصنوعي به جاي دادهداده
. موانع اصلي )114(اند، هنوز نياز به آزمايش بيشتري دارد شده

تواند شامل فقدان براي استفاده بهينه از هوش مصنوعي مي
درك عميق از هوش مصنوعي توسط پزشكان، فقدان 

هاي مسيرهاي استاندارد بيوانفورماتيك، عدم شفافيت در مدل
هاي يادگيري هوش مصنوعي، مشكلات در تفسير محدوديت

قدان هاي آماري سنتي)، فعميق (در مقايسه با استنباط
هاي ژنومي ضعيف باشد. هاي فنوتيپي خوب و كيفيت دادهداده

حال، با گذشت زمان و تحقيقات بيشتر، اين موانع با اين
هاي هوش مصنوعي منجر برطرف خواهند شد و تركيب مدل

شود كه در نهايت ممكن است تر ميبه تفسيرهاي پيچيده
بهبود  هاي پزشكي راهاي باليني در همه شاخهگيريتصميم

هاي هاي مربوط به شيوه زندگي همراه با داده). داده115دهد (
تواند درمان را به سمت هاي ژنتيكي ميو داده EHRباليني از 

هاي بزرگ، مطالعات پزشكي شخصي سوق دهد و در عصر داده
هدايت شده توسط هوش مصنوعي به مجموعه داده هاي 

هاي به درمانژنومي پيچيده تر تبديل مي شوند كه منجر 
  شود.تر و بهبود در پزشكي دقيق ميباليني پيچيده

هاي خلاقانه براي ترويج سبك زندگي سالم و كشف تكنيك
هايي كه معمولاً افراد را شناسايي، پيشگيري و درمان بيماري

دهند، دو هدف بهداشت عمومي هستند. تحت تأثير قرار مي
هاي مراقبت پيشرفت پزشكي دقيق و ورود هوش مصنوعي به

بهداشتي به سمت رويكردي فردگرايانه و نه مبتني بر جمعيت، 
براي كنترل بيماري پيش مي رود. پزشكي دقيق، هوش 
مصنوعي و اطلاعات دقيق در مورد شرايط بيماري شانس قابل 

ريزي بهداشت عمومي ها  و برنامهتوجهي را براي كاهش هزينه
وسعت كاربردهاي هوش كند. از سوي ديگر، كميت و ارائه مي

  .مصنوعي در ژنوميك به سرعت در حال رشد است
هاي هوش مصنوعي و تحقيقات بيولوژيكي بيشتر در زمينه

هاي استخراج و بكارگيري شدن هستند و روشحال تنيده
شده در موجودات زنده دائماً در حال اصلاح اطلاعات ذخيره
هاي ريتمطور كه زمينه هوش مصنوعي با الگوهستند. همان

شود، پتانسيل كاربرد آن در اپيدميولوژي، تر بالغ ميپيشرفته
زا و طراحي دارو و هاي ميزبان و بيماريكنشمطالعه برهم

. هوش مصنوعي اكنون در )116( يابدواكسن گسترش مي
چندين زمينه كشف دارو، پزشكي دقيق، ويرايش ژن، 

يك و زيست راديوگرافي، پردازش تصوير، مديريت دارو، ژنوم
حسگرها كاربرد دارد. تشخيص دقيق تر و درمان مقرون به 
صرفه در آينده نزديك به دليل استفاده از فناوري هاي مبتني 

كه . در حالي)117( پذير خواهد بودبر هوش مصنوعي امكان
هوش مصنوعي هنوز نقطه عطفي در تجزيه و تحليل ژنوميك 

هي به كيفيت و دقت باليني ايجاد نكرده است، كمك قابل توج
هاي انجام شده در سراسر مسير تجزيه و تحليل ژنوم بينيپيش
كند. با توجه به افزايش دامنه و سرعت عمل، اين تغييرات مي

. )85(تواند منجر به بهبود قابل توجهي شود در مجموع مي
در ژنوميك هنوز در مراحل  AI/ML اگرچه استفاده از ابزارهاي

هاي هايي كه به روشاوليه است، محققان قبلاً از توسعه برنامه
برخي از نمونه ها عبارتند  .اندكنند، سود بردهخاصي كمك مي

از بررسي چهره افراد با برنامه هاي هوش مصنوعي، تجزيه و 
استفاده  .تحليل چهره براي شناسايي دقيق اختلالات ژنتيكي

هاي يادگيري ماشين براي شناسايي نوع اوليه از تكنيك
سرطان از بيوپسي مايع، پيش بيني چگونگي پيشرفت نوع 
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خاصي از سرطان در بيمار، شناسايي انواع ژنومي عامل بيماري 
و   خيم با استفاده از يادگيري ماشينيدر مقايسه با انواع خوش

 استفاده از يادگيري عميق براي بهبود عملكرد ابزارهاي
ها تنها چند روش هستند كه . اينCRISPR ويرايش ژن مانند

بيني و شناسايي الگوهاي پنهان در به پيش AI/MLهاي روش
كنند. دانشمندان همچنين از هاي ژنومي كمك ميداده

AI/ML هاي بيني تغييرات آينده در ژنوم ويروسبراي پيش
ت هاي بهداشبراي كمك به تلاش SARS-CoV-2آنفولانزا و 

  كنند.عمومي استفاده مي
هاي هوش مصنوعي براي تجزيه مزاياي ارائه شده توسط مدل

و تحليل اطلاعات زيست پزشكي پيچيده و فراوان، پتانسيل 
هاي پزشكي ژنتيك زيادي براي سرعت بخشيدن به پيشرفت

اي را از دارد و بيوتكنولوژي در آينده توسعه اميدواركننده
زمينه پزشكي به ارمغان خواهد طريق يادگيري ماشين در 

آورد. مشكل اصلي، پر كردن شكاف پژوهش به كلينيك است، 
زيرا يادگيري ماشيني و يادگيري عميق سرعت اكتشافات را 

هاي هوش مصنوعي از عملكرد كنند. سيستمتسريع مي
را براي انواع  FDAاند و مجوز هاي پيشرفته پيشي گرفتهروش

هاي مبتني بر ژه تشخيصويهاي باليني، بهتشخيص
اند. در دسترس بودن مجموعه تصويربرداري به دست آورده

داده هاي بزرگ براي آموزش، به عنوان مثال، مجموعه هاي 
بزرگي از تصاوير پزشكي مشروح شده يا مجموعه داده هاي 
ژنوميك عملكردي بزرگ، در ارتباط با پيشرفت هاي الگوريتم 

مورد استفاده  GPUهاي هاي هوش مصنوعي و در سيستم 
براي آموزش آنها، باعث افزايش بهره وري مي شود. در حال 
حاضر، به نظر مي رسد اميدواركننده ترين كاربردهاي هوش 
مصنوعي در ژنوميك باليني، استخراج اطلاعات فنوتيپي عميق 

و ساير دستگاه هاي پزشكي براي اطلاع از  EHRاز تصاوير، 
يين دست است. عليرغم پتانسيل تجزيه و تحليل ژنتيكي پا

عظيم آن، اگر هوش مصنوعي انتظارات والاي انقلابي در 
پزشكي ژنوميك را برآورده كند، بايد بر موانع متعددي غلبه 

   .كرد
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