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Abstract 

Introduction: Dosiomics is an emerging field in radiotherapy that focuses on the 

extraction and analysis of quantitative characteristics of dose distribution patterns. 

Compared to traditional dosimetry, which primarily relies on volume-dose metrics, 

dosiomics provides a deeper understanding of the relationship between dose 

distributions and clinical outcomes. 

Materials and Methods: This systematic review was conducted with the PRISMA 

checklist. A comprehensive search was performed in PubMed, Scopus, 

ScienceDirect, and Google Scholar to identify studies related to dosiomics in 

radiotherapy. Articles published within the last 10 years were included. Following 

the title and abstract screening of 250 articles, two authors selected 32 articles for 

evaluation of the full texts, and a narrative synthesis of the data was performed. 

Results: The findings indicated that dosiomics, by integrating high-dimensional 

dose data with modern computational techniques such as machine learning and 

artificial intelligence, can improve tumor control and reduce side effects in patients 

undergoing radiotherapy. Main studies have demonstrated the predictive potential 

of dosiomics across various cancer types, emphasizing its significant role in 

optimizing dose delivery and enhancing the accuracy of normal tissue complication 

probability (NTCP) models. 

Conclusion: Integrating dosiomics into clinical radiotherapy can facilitate the 

design of personalized treatment approaches and create opportunities for further 

optimizing therapeutic techniques. However, challenges such as data heterogeneity 

and the need for standardization must be addressed through multicenter 

collaborations and technological advancements to unlock the full potential of 

dosiomics in clinical practice. 
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Introduction  
The field of oncology is undergoing a paradigm 

shift due to the development of precision medicine, 

which tailors treatment strategies according to 

individual patient characteristics. In this context, 

radiomics has emerged as a crucial tool for 

extracting quantitative features from medical 

images and transforming them into actionable data. 

By linking imaging phenotypes to clinical 

outcomes, radiomics can enhance our understanding 

of tumor biology and foster personalized diagnostic 

and therapeutic strategies. Therefore, the way paves 

the dosiomics, which extends radiomics by focusing 

on the spatial and quantitative complexities of 

radiation dose distributions. 

Radiomics and dosiomics serve as 

complementary pillars of precision oncology, 

enhancing radiation therapy outcomes through data-

driven approaches. Radiomics involves the 

extraction of high-dimensional quantitative features 

from imaging modalities. This process enables 

detailed descriptions of tumor phenotypes, 

heterogeneity, and treatment responses—patterns 

that often elude human observation.  

Dosiomics, as a natural evolution of radiomics, 

analyzes spatial and statistical dose distributions. It 

captures variations that influence biological 

outcomes, providing valuable insights into how 

different dose distributions can affect treatment 

efficacy. 

Dosiomics is a new frontier in medical imaging 

and radiation therapy that systematically extracts 

and analyzes quantitative features of radiation dose 

distributions. Unlike radiomics, which focuses on 

imaging data, dosiomics integrates unique spatial 

and contextual features to reveal their biological and 

clinical significance. This approach enhances 

radiomics by incorporating treatment-specific 

information, thereby enabling the prediction of 

outcomes and toxicities in radiation therapy. By 

leveraging advancements in computational 

modeling, machine learning, and artificial 

intelligence, dosiomics can facilitate personalized 

and adaptive radiation therapy. 

Although radiation therapy is a cornerstone of 

cancer treatment, its efficacy often entails side 

effects. The clinical relevance of dosiomics lies in 

linking precise dose distribution patterns to 

treatment outcomes and potential toxicities. By 

delivering granular dose-response data, dosiomics 

optimizes treatment plans, maximizing 

effectiveness while minimizing harm. This study 

presents a systematic review of dosiomics, 

examining its conceptual foundations, workflows, 

and clinical applications while underscoring the 

need for interdisciplinary collaboration to enhance 

outcomes in precision oncology. 

Methodology 

This systematic review explores the integration of 

dosiomics into clinical radiation therapy, adhering to 

the PRISMA checklist. A comprehensive search was 

conducted across databases such as PubMed, Scopus, 

ScienceDirect, and Google Scholar to identify studies 

on dosiomics published in the past 10 years. The 

search, conducted on October 19, 2024, focused on 

human studies, reviews, and clinical trials published 

in English or Persian, excluding irrelevant studies and 

non-original research such as commentaries and 

conference abstracts. Two authors screened the titles 

and abstracts of identified studies, and the full texts of 

potentially relevant articles were evaluated. A 

narrative synthesis categorized the findings based on 

their relevance to dosiomics, employing qualitative 

analysis to summarize key outcomes and draw 

conclusions on clinical implications. 

Results 

The findings of this study summarize the 

integration of dosiomics in radiation therapy. 32 

articles that met the inclusion criteria were 

evaluated. The results are organized around key 

themes related to the application and impact of 

dosiomics in clinical settings. They discuss the 

fundamental principles of dosiomics, including 

feature extraction from radiation dose 

distributions, and highlight milestones 

demonstrating its potential to personalize 

radiation therapy, optimize treatment based on 

individual characteristics, and improve 

therapeutic outcomes while reducing side 

effects. 

The dosiomics workflow comprises several 

key sequential steps. First, data is collected from 

various sources. Next, features related to the 

distribution of radiation doses are extracted and 

preprocessed to prepare for further analysis. 

Features are then evaluated and selected, often 

using dimensionality reduction to enhance 

modeling. Subsequently, model development 

occurs, followed by performance assessment and 

validation. 
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Dosiomics has significant applications in 

radiation therapy. The primary use of this 

method is to predict therapeutic outcomes, 

thereby facilitating clinical decision-making. 

Additionally, dosiomics forecasts treatment-

related side effects, helping identify patients at 

high risk of complications. It also facilitates 

adaptive radiation therapy by enabling dose 

adjustments based on individual patient 

characteristics. Integrating dosiomics with data 

from other omics disciplines offers further 

opportunities to optimize and personalize 

treatment. 

The field of dosiomics is rapidly advancing 

and has made significant contributions to 

predicting clinical outcomes in radiation therapy. 

For instance, Liang et al. demonstrated that 

dosiomics could predict radiation-induced 

pneumonitis in patients with non-small cell lung 

cancer treated with volumetric-modulated arc 

therapy (VMAT), achieving results comparable 

to those of traditional NTCP models. Similarly, 

Huang et al.’s hybrid model integrated dosiomics 

and radiomics features for stereotactic body 

radiation therapy (SBRT), achieving superior 

predictive accuracy. Despite the limitations of 

small sample sizes and the lack of external 

validation, these studies underscore the potential 

of dosiomics in modern oncology. 

Although dosiomics holds great promise, its 

integration into clinical practice presents 

challenges, including technical, computational, 

clinical, and ethical dimensions. Addressing 

these issues is essential for fully exploiting the 

potential of dosiomics. 

Discussion  

The integration of dosiomics into 

radiotherapy represents a significant 

advancement in precision oncology. As this 

systematic review highlights, dosiomics extends 

the capabilities of radiomics by incorporating 

radiation dose distribution data, offering a more 

granular understanding of tumor behavior and 

treatment outcomes. Its potential to predict 

therapeutic efficacy and side effects makes it an 

invaluable tool in personalized radiation therapy, 

helping clinicians tailor treatments to individual 

patient needs. 

Despite the promising findings, several 

challenges remain in fully integrating dosiomics 

into clinical practice. Technical limitations such 

as data heterogeneity, the need for advanced 

computational infrastructure, and the complexity 

of model development pose significant hurdles. 

Additionally, ethical considerations, including 

patient privacy and data security, must be 

carefully managed. While the studies reviewed 

demonstrate the potential of dosiomics in 

predicting clinical outcomes, further research 

with larger, externally validated datasets is 

necessary to refine and substantiate these 

approaches. 

In conclusion, dosiomics stands at the 

forefront of transforming radiation therapy into a 

more personalized and adaptive treatment 

modality. Overcoming the current challenges 

will pave the way for its broader clinical 

implementation, ultimately improving patient 

outcomes and minimizing treatment-related side 

effects. 

Conclusion 
Dosiomics is a transformative approach for 

enhancing the precision and effectiveness of radiation 

therapy in oncology. By analyzing complex radiation 

dose distributions and employing computational 

methods, dosiomics improves treatment outcome 

predictions, reduces toxicities, and personalizes 

cancer therapy. The ability of this method to extract 

spatial, intensity, texture, and shape features 

represents a significant advancement over traditional 

dosimetry. Although research has highlighted the 

potential to improve tumor responses and manage 

toxicity, challenges such as data heterogeneity and 

standardization remain. Continued interdisciplinary 

collaboration and the development of interpretable AI 

techniques are crucial for unlocking the full potential 

of dosiomics in clinical practice. 
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 ۲4۵-۲۶۷ص ، 1404  یورمرداد و شهر ،۳  ، شمارة۳۲ دورةپژوهشی دانشگاه علوم پزشکی سبزوار،  ـ علمیمجلة 
 journal@medsab.ac.irرایانامه:   http://jsums.medsab.ac.irآدرس سایت:  
  1۳۷۵-۲8۲1:  یکیشاپا الکترون

 ی سیستماتیک مرور   ادغام دوزیومیکس در پرتودرمانی بالینی: 

              *5 حمیدرضا صدوقی ،               4،3 روح اله قهرمانى اصل   ،               ۱،  2مرضیه بهمدی 
                  

 ران یسمنان، سمنان، ا یسرطان، دانشگاه علوم پزشک قاتیمرکز تحق اریاستاد. 1
 ران یسمنان، سمنان، ا یدانشگاه علوم پزشک ، یدانشکده پزشک  ،یپزشک کیزیگروه ف اریاستاد. ۲
 دانشگاه علوم پزشکی سبزوار، سبزوار، ایران های غیر واگیر،  مرکز تحقیقات بیماری  اریدانش. ۳
 گروه فیزیک پزشکی و علوم پرتوی، دانشکده پیراپزشکی، دانشگاه علوم پزشکی سبزوار، سبزوار، ایران  اریدانش .4
 فیزیک پزشکی و پرتوشناسی، دانشکده پیراپزشکی، دانشگاه علوم پزشکی خراسان شمالی، بجنورد، ایران گروه  اریاستاد .۵

 ۱2/۱403/ 07 تاریخ پذیرش:                                 ۱403/ ۱7/۱0 تاریخ دریافت: 

 

 

  مقدمه.1

ها را بر اساس حوزه انکولوژی با ظهور پزشکی دقیق که درمان
کند، دگرگونی مهمی را می های خاص هر بیمار تنظیم  ویژگی

عنوان ابزاری قدرتمند  رادیومیکس به   .(۲,  1)  تجربه کرده است

های کمّی از تصاویر پزشکی، نقشی اساسی  برای استخراج ویژگی
های پیوند دادن فنوتیپ   که با  (۳)  در این تحولات ایفا کرده است

و  تومور  بیولوژی  بهتر  به درک  بالینی،  نتایج  به  تصویربرداری 
درمان شخصیتسهیل  کمک  سازی های    .(4)کندمی شده 

دکتر   :مسئولة  نویسند*  
 حمیدرضا صدوقی 

و  گروه    نشانی:   پزشکی  فیزیک 
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خراسان   پزشکی  علوم  دانشگاه 

 ایران شمالی، بجنورد،  
 + 98 ۵8 ۳۲۲9۷09۶ : تلفن
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com   

 :ORCIDشناسه 
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 نویسنده اول:  ORCIDشناسه   
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DOI: 
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 ها:کلیدواژه
توزیع  دوز،    پرتودرمانی، 

عمیق،   یادگیری  دوزیومیکس، 
 ماشین   یادگیری 

 چکیده
 

  توزیع   کمی   هایویژگی   و تحلیل  استخراج  بر  پرتودرمانی،  در   نوظهور  حوزه   یک   عنوان به   دوزیومیکس :  زمینه و هدف

  درک  توانایی  است،  متکی  دوز - حجم  معیارهای  بر   عمدتاً  که   سنتی  دوزیمتری  با  مقایسه  دراین رویکرد  .  دارد  تمرکز  دوز
 .آوردمی  فراهم  را  بالینی و نتایج  دوز بین رابطه از  تریعمیق 

و پژوهش :  هاروش مواد  های  پایگاه  در   جامع  جستجوی   و  PRISMAلیستچک   از   پیروی   با  سیستماتیک   این 

PubMed،  Scopus ،  ScienceDirect و Google Scholar  دوزیومیکس«»های  کلیدواژه   با  مرتبط  مطالعات   شناسایی  برای  
و    عناوین  غربالگری  از  پس  .قرار گرفت  موردبررسی   گذشته  سال  10  در  منتشرشده  مقالات.  شد  انجام  و »پرتودرمانی«

 تردقیق   انتخاب و مورد ارزیابی   نویسنده  لیست توسط دوبر اساس چک   مورد   ۳۲  مقاله یافت شده،   ۲۵0های  چکیده
 .شد  انجام روایتی  صورتبه هاداده   و سنتز  قرار گرفت

  مدرن  محاسباتی  فنون   و  بالا   ابعاد   با  دوز  هایداده   ترکیب  با  دوزیومیکس  که  دهدمی   نشان   این پژوهش  نتایج  :هایافته

 تحت   بیماران  در  جانبی  عوارض  کاهش  و  تومور  کنترل  بهبود  به  است  توانسته  مصنوعی،   هوش  و  ماشین  یادگیری  نظیر
  نشان  سرطان،  مختلف  انواع   در  را   دوزیومیکس  کنندگیبینیپیش  پتانسیل  کلیدی،  مطالعات .  کند  کمک   پرتودرمانی 

 کرده  ایفا (NTCP) نرمال  بافت  عارضه  احتمال   هایمدل   دقت  و افزایش  دوز  تحویل  سازیبهینه  در  مهمی  نقش  و   داده
 . است

  و  کند  کمک   شخصی شده  هایدرمان  طراحی   به  تواندمی  بالینی  پرتودرمانی   در  دوزیومیکس  ادغام  :گیرییجه نت

  استانداردسازی   و  هاداده   ناهمگونی   نظیر  هاییچالش   حال،بااین .  کند  ایجاد  درمانی   فنون  سازیبهینه  برای  فرصتی
 کامل   پتانسیل  تا  گیرند   قرار  موردبررسی  باید  فنّاورانه  هایپیشرفت   و  چندمرکزی  هایهمکاری   با  که  اندماندهباقی

 . به ظهور برسد بالین در دوزیومیکس
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 3، شمارة32، دورة ۱404 مرداد و شهریوردانشگاه علوم پزشکی سبزوار، 

اصول رادیومیکس را با تمرکز بر توزیع فضایی و    ،دوزیومیکس
می  ترکیب  پرتودرمانی  دوز  و  کمّی  رادیومیکس  کند. 

به دقیق،  دوزیومیکس  انکولوژی  در  مکمل  ستون  دو  عنوان 
های  رویکردی نوین برای بهبود نتایج پرتودرمانی از طریق تحلیل

های تومور  که رادیومیکس ویژگیدهند. درحالیای ارائه می داده
می توصیف  را  درمان  به  پاسخ  تحلیل  و  به  دوزیومیکس  کند، 

. ترکیب این ( ۷-۵)پردازدتوزیع دوز و اثرات بیولوژیکی آن می
های بینی را بهبود داده و امکان درمانهای پیش دو رویکرد، مدل 

می  فراهم  را  شده  شخصی  و  تغییر  تطبیقی  موجب  که  آورد 
های سنتی به پرتودرمانی مبتنی بر بیولوژی و رویکرد از درمان

ای بین رادیومیکس  مقایسه  1جدول  .  (9,  8)خواهد شد  تصویر  
 .دهدو دوزیومیکس را ارائه می 

( 12-10)مقایسه رادیومیکس و دوزیومیکس  .1جدول 

 هاشباهت  دوزیومیکس رادیومیکس  

های کمی از تصاویر پزشکی برای  استخراج ویژگی  تمرکز 

 توصیف فنوتیپ تومور و پاسخ درمانی 

وتحلیل توزیع دوز پرتودرمانی برای  تجزیه 

درک تغییرات دوز ماکروسکوپیک  

 ومیکروسکوپیک. 

هر دو جزء ضروری انکولوژی دقیق  

 و بهبوددهنده نتایج پرتودرمانی 

 منبع داده 

 

استفاده از هر دو برای بهبود درک   های توزیع دوز پرتودرمانی داده ( CT ،MRIتصاویر پزشکی )مانند 

 درمان سرطان 

های تومور و ناهمگنی مؤثر بر  شناسایی ویژگی  هدف

 های درمانی پاسخ 

درک پیامدهای بیولوژیکی از الگوهای  

 توزیع دوز 

بینی کننده و  های پیشاصلاح مدل 

 بهبود درمان شخصی شده 

وتحلیل یکپارچه برای پل زدن  تجزیه  وتحلیل فضایی و آماری دوز تحویلیتجزیه  های تصویربرداری با ابعاد بال وتحلیل دادهتجزیه  شناسیروش

های بین تصویربرداری و جنبه 

 بیوفیزیکی درمان 

ارائه اطلاعات از بیولوژی تومور، تهاجمی بودن و   کاربرد 

 پاسخ به درمان 

سازی دوز تحویلی، اثربخشی درمان و  بهینه 

 بینی سمیت پیش 

تغییر از پرتودرمانی  کمک هر دو به  

سنتی به رویکردهای مبتنی بر  

 تصویر و اطلاعات بیولوژیکی

های درمانی از طریق شناسایی  بهبود استراتژی  عملکرد 

 تومور

ترکیب هر دو: پیشرفت در  سازی توزیع دوزبهبود نتایج درمانی با بهینه 

بندی برونداد و مراقبت  طبقه 

 شخصی 

  و  پزشکی  تصویربرداری  در  جدید  مرز  یک  دوزیومیکس
  کمّی  های ویژگی  تحلیل  و  استخراج   به   که  است   پرتودرمانی
  را  دوز  توزیع  بافتی  و   فضایی  های پردازد و ویژگیمی   دوز  توزیع
.  کند می   ادغام  هاآن  بالینی   و   بیولوژیکی  اهمیت  ثبت   باهدف 
 پرتودرمانی  در  را  هاسمیت   و  درمانی   نتایج  بینیپیش   درنتیجه،
 کمک  تطبیقی  و  شخصی شده  های درمان  و به  سازدمی   ممکن
 سازی بهینه   با  همچنین  دوزیومیکس  .(1۵-1۳)کند  می 
 را   جانبی  عوارض  و  داده  افزایش  را  اثربخشی  درمانی،  های طرح
 دهد،می   افزایش  را  بیمار  ایمنی  تنهانه   دهد؛ درنتیجهمی   کاهش
  نیز  را  پرتودرمانی  بیولوژیکی  تأثیر  از  تری عمیق  درک  بلکه
  با   متناسب  که  را  دقیق  درمانی   های پروتکل  توسعه  و  دهدمی 

 . (۲0-1۶)سازد می پذیرامکان هستند، بیمار فردی  نیازهای 
این   مبانی   »دوزیومیکس«،  سیستماتیک  بررسی  تحقیق  در 
شده  انجام  آن  بالینی  کاربردهای   و  فنی  کار  گردش  مفهومی،
  مدرن،   پرتودرمانی   در  دوزیومیکس   آفرینتحول  پتانسیل.  است

 این  ذاتی  های چالش  ارزیابی  و  کلیدی   های پیشرفت  بررسی  با
 . شده است بیان  نوظهور، حوزه

 . مواد و روش2

ی ادغام تماتیک برای بررسـ یسـ دوزیومیکس  این پژوهش سـ
ل ــتورالعمـ ه دسـ ام شـــد و بـ الینی انجـ انی بـ ای در پرتودرمـ هـ

PRISMA پایبند است. 
های  اسـتراتژی جسـتجو: یک جسـتجوی جامع در بین پایگاه

ایی مطالعات مرتبط با دو کلیدواژه  ناسـ اطلاعاتی متعدد برای شـ
های اطلاعاتی پایگاه.  »دوزیومیکس« و »پرتودرمانی« انجام شـد

ــل   ــام  Google و PubMed  ،Scopus  ،ScienceDirectشــ

Scholar نتایج فیلتر شـد تا . بسـته به پایگاه مورداسـتفاده،  بود
ســال گذشــته با تمرکز بر   10شــامل مقالات منتشــرشــده در  

جسـتجو .  های بالینی باشـدمطالعات انسـانی، مرورها و کارآزمایی
 .انجام شد 140۳ مهر ۲8در 
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معیارهای ورود و خروج: مطالعاتی که به زبان انگلیســـی یا 
ی بودند و در   ده بودند، در این   10فارسـ رشـ ته منتشـ ال گذشـ سـ

. مطالعاتی که به موضــوع دوزیومیکس بازبینی گنجانده شــدند
یــا  ــیرهــا  تفسـ نظرات،  اجلاس،  چکیــده  و  بودنــد  نپرداختــه 

 ها، حذف شدند.سرمقاله
  ۲۵0نتایج جســتجو: نتیجه این فرآیند، شــناســایی حدود  

ــوع آن هـای مرتبط بـا هـا بـا عنـاوین و چکیـدهمقـالـه بود کـه موضـ
ت این مقالات پس از .  دوزیومیکس و پرتودرمانی همخوانی داشـ

یحذف موارد دوباره اس عنوان و نویسـ ده و غربال اولیه بر اسـ شـ
 .چکیده، به مرحله بررسی دقیق متن کامل رسیدند

تخراج داده ها و ارزیابی کیفیت: انتخاب نهایی مقالات بر اسـ
لیســت نویســندگان  شــده در چکاســاس معیارهای مشــخ 

ت ــورت گرفـ ت  .  صـ ه، کیفیـ العـ ل نوع مطـ ا شـــامـ ارهـ این معیـ
دو نفر از .  شناسی و میزان مرتبط بودن با اهداف مقاله بودروش

طور دقیق این پژوهش را انجام دادند و درنهایت، نویسندگان، به
ــی و تحلیل انتخاب مقاله به  ۳۲ ــلی برای بررس عنوان منابع اص

ــدنـد ــاس .  شـ ــتجو و انتخـاب مقـالات بر اسـ تمـام مراحـل جسـ
شـده و اصـول این دسـتورالعمل رعایت انجام PRISMA چارچوب

این رویکرد به ما امکان داده اســت تا یک فرآیند . شــده اســت
 .شفاف، قابل تکرار و سیستماتیک ارائه دهیم

نتز داده نتز روایتی از یافتهسـ ها انجام و مطالعات ها: یک سـ
بندی  ها با دوزیومیکس در پرتودرمانی طبقهبر اساس ارتباط آن
ه ام و تجزیـ هانجـ افتـ ــه کردن یـ ل کیفی برای خلاصـ ا و وتحلیـ هـ

 .گیری در مورد پیامدهای بالینی مورداستفاده قرار گرفتنتیجه

 هایافته. 3

تجزیه  ی هاافته یبخش    نیا و  جستجو  از  وتحلیل حاصل 
 ی در پرتودرمان  کسیومیکند که ادغام دوزرا ارائه می   یمطالعات
ورود را داشتند    ی ارهایمع   همقال  ۳۲مجموع  .  کنندی م  یرا بررس

با توجه به موضوعات    جینتا.  قرار گرفتند   قیدق  یابیو مورد ارز
تأثشناسایی   ی دیکل بال  دوزیومیکس  ریشده در کاربرد و    ن ی در 

 . انددهی شده سازمان 

 دوزیومیکس یادیاصول بن. 3.۱
بررس  این قسمت اساس  یبه  از   هایژگیاستخراج و  یاصول 

م  ی هاعیتوز مهم  دپردازیدوز  نقش  تحل  یکه  تفس  لیدر    ریو 
زمان  نیهمچن.  کندمی  فایا  یدرمان  ی هاداده جدول  و    یبه 

و    پردازدی اند، مبوده   کس یومی دوز  گذاره یکه پا  ی دی مطالعات کل
م چ  دهدی نشان  کمک   قاتیتحق  نیا  گونهکه  علم  توسعه  به 
ا.  اندکرده براقابل  ل یپتانس  کسیومیدوز  ن،یعلاوه بر   ی توجهی 
به   یپرتودرمان  ی سازی شخص مگونه دارد،  که  به    تواندی ای 

خاص   ی هایژگیها را بر اساس ومتخصصان امکان دهد تا درمان 
پاسخ  مارانیب به  ی هاو  رویا.  کنند   ی سازنهیتومور   کردین 
مرتبط    یو کاهش عوارض جانب  یدرمان   جیبه بهبود نتا  تواندی م

پرتودرمان شود  ی با  به .  منجر  ادامه،  ادر  به  مباحث    نیتفصیل 
 . است شدهپرداخته

 دوز هایتوزیع  از ویژگی استخراج اصلی اصول. 3.۱.۱

 که   است  دوزیومیکس  قلب  کمی،  های ویژگی  استخراج
.  (۲۲,  ۲1)گیرد  برمی   در  را  دوز  توزیع  عددی   و  فضایی   پیچیدگی
 .:کرد بندی طبقه  زیر شرح به توانمی را هاویژگی این
معیارهایی  .  گیردکمیت دوز را اندازه می های شدت:  ویژگی •

و پارامترهای   ، حداقل دوزمانند دوز متوسط، حداکثر دوز
حجم را  (DVH) دوز-هیستوگرام  مطلق  دوز  توزیع  که 

 و  دوز  توزیع  از  پایه  درک  هاییویژگی  چنین   وتوصیف  
 فراهم   را  اطراف  های بافت   و  هدف  بافت  بر  آن  بالقوه  تأثیرات
 . کنندمی 

بافتویژگی • توزیعشاخ :  های  در  ناهمگنی  که    های  دوز 
های هم  محاسباتی مانند ماتریس اغلب با استفاده از فنون  
خاکستری  سطح  موجک   (GLCM) رخداد  تبدیل  و 

از جنبه  هاآن.  شوندمی  (GLRLM)استخراج    هایی 
  درک   برای   که   دهندمی   ارائه  را  تغییرات  و  دوز  یکنواختی
  حیاتی   تومور  ناحیه  یا  ناهمگن  های بافت   در  پاسخ-دوز  روابط
 . هستند

شکلویژگی • که توصیف :  های  دوز  مناطق  هندسی  گرهای 
کنند  روابط ساختاری بین مناطق دوز بالا و پایین را ثبت می 

به درک عمیق انطباق دوز  و  از   اثربخشی   بر  آن  تأثیر  وتر 
 بودن،   کروی   تراکم،  مانند  با پارامترهایی  را  سمیت  و  درمانی
 . کنندکمک می حجم و سطح

فضاییویژگی • پیشرفته:  های  تداوم  معیارهای  که  دوز،  ای 
نزدیکی به ساختارهای بحرانی و انسجام فضایی در ماتریس 

  دوز، های گرادیان  مثال، برای .  کنندتوزیع دوز را ارزیابی می 
  دوز   انسجام  و  حیاتی  ساختارهای   به  بالا   دوز  مناطق  نزدیکی
 یا  تومور  کنترل  مانند  نتایج  بینیپیش  برای   ای،منطقه   بین
 گیرند. مورداستفاده قرار می  سمیت

 دقیق  پردازشپیش   مراحل  شامل  ویژگی  استخراج  فرآیند
  برای  نویز  کاهش  و  فضایی  برداری نمونه  دوز،  سازی نرمال   مانند

 ادامه   در.  است  تکرار  قابل  و  قوی   های وتحلیلتجزیه  از  اطمینان
  و   آماری   های الگوریتم   بینی کننده،پیش   الگوهای   برای حصول
 برای  سپس  و  شوند می   گرفته  کار   به   پیچیده   ماشین   یادگیری 
  بالینی  نتایج  برابر  در  ها،آن   بالینی  ارتباط  از  اطمینان

 . شوندمی  اعتبارسنجی 
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کل  و  زمانی  جدول .  3.۱.2  گذارهیپا  ید یمطالعات 
 کس یومیدوز

 در  بنیادی   های پیشرفت   به  توانمی   را  دوزیومیکس  خاستگاه
 در .  کرد  ردیابی  رادیومیکس  های روش  و  پرتودرمانی  ریزی برنامه 
 اند: داده شکل  را حوزه این عطف نقطه چندین  گذشته، دهه دو

هیستوگرام .1  ، DVH  تحلیل:  (DVH)دوز -های حجمتوسعه 
آستانه بین  را  ارتباط  زمینه  و  برقرار  را  و سمیت  دوز  های 

ویژگی سیستماتیک  مطالعات  کرد برای  فراهم  دوز   های 
(۲۳). 

ویژگی  .2 اولیه  دوزکاوش  فضایی  و :  های  لیانگ  بین  مطالعه 
  با   پرتودرمانی،  از  ناشی   پنومونیت  مورد  در (19)ن  همکارا
  ۳  فضایی  های ویژگی  کنندگیبینی پیش   قدرت  دادن  نشان
  دوزیومیکس،  های روش  سازی رسمی  برای   صحنه  دوز،  بعدی 

 .آماده کرد
  پیشرفته،   محاسباتی  فنون  پذیرش:  ماشین  یادگیری   با  ادغام .3

  و   کراوس  و (۲4)همکاران    و  هوانگ  آثار  در   که  طورهمان
  بالای  ابعاد  با  تحلیل  است،  شدهداده  نشان  (۲۵)همکاران  
کننده پیش   سازی مدل  و  کرد  تسهیل  را  دوز  توزیع   بینی 
 . ساخت پذیرامکان را سمیت و درمان نتایج
 به  نظری   کاوش   از  را  دوزیومیکس  مسیر  هاپیشرفت  این
 کلیدی  جزء  یک  عنوانبه  را  آن   دهند ومی نشان    عملی  کاربرد
 . کنند مدرن معرفی می  پرتودرمانی در

 شدهسازیپتانسیل برای پرتودرمانی شخصی . 3.۱.3

ظرفیت اصلاح  و دارای  عمیق    ،پیامدهای بالینی دوزیومیکس
پروفایل با  متناسب  پرتودرمانی  بیماررویکردهای  فردی   های 

های تر از رابطه بین ویژگیدرک عمیق  ارائه  دوزیومیکس با.  است
 : کندتوزیع دوز و اثرات بیولوژیکی، موارد زیر را فراهم می 

دوز تحویل  در  بهدقت  برای ره :  دوزیومیکس  از  برداری 
 سازی دوزهای درمانی که حداکثر احتمال کنترل توموربهینه 

(TCP) نرمال بافت  عارضه  احتمال  کردن  حداقل  عین  در   را 

(NTCP)  دهدافزایش می. 
سهیل پرتودرمانی تطبیقی از طریق  : تتطبیق پویای درمان

می  اجازه  پزشکان  به  که  دوزیومیکس  بلادرنگ  دهد تحلیل 
های درمانی را بر اساس الگوهای پاسخ خاص بیمار اصلاح  طرح
 . کنند 

بندی خطر با شناسایی بیمارانی  افزایش طبقه :  کاهش خطر
که مستعد عوارض مرتبط با درمان هستند و امکان اصلاحات  

 . های درمانیپیشگیرانه در پروتکل
با پر کردن شکاف بین   طراحی درمان و دوز  دوزیومیکس 

آفرین برای پیشبرد عنوان ابزاری تحولو نتایج بالینی، به   هاارگان

با    بالین،ادغام آن در . است  سازی پرتودرمانی ظاهرشدهشخصی 
اصول انکولوژی دقیق همسو است و عصر جدیدی را در درمان 

 .دهدسرطان نوید می 

 کسیومیگردش کار در دوز. 3.2
است   ی د یشامل چند مرحله کل  کسیومیگردش کار در دوز

به  متوالکه  م  یصورت  دادهشوندی انجام  ابتدا،  در  منابع  .  از  ها 
 عیمربوط به توز  ی هایژگی. سپس، وشوندیم  ی آور مختلف جمع
  ی،بعد  ی هالیتحل  ی ها برا. بعدازآن، دادهگردندی دوز استخراج م

شده مورد  استخراج  ی هایژگی. در ادامه، وشوندیم  پردازش ش یپ
م  یابیارز انتخاب  و  است    ن ی همچن  شوند،یقرارگرفته  ممکن 

.  ردیصورت گ  ی ترنه ی به  ی سازانجام شود تا مدل   زیکاهش ابعاد ن
صحت و    ،و درنهایت  شودی ازاین مراحل، توسعه مدل آغاز مپس 
در .  ردیگی موردبررسی قرار م  ی اعتبارسنج  قیآن از طر  ییکارا

 پردازیم: ها میادامه به آن

 آوری داده جمع. 3.2.۱

های توزیع دوز باکیفیت بالا  آوری دادهدوزیومیکس با جمع
شوند،  می تولید    (TPS)  های طراحی درمانکه از طریق سامانه 

می سامانه .  شودآغاز  مدرن این  پرتودرمانی  لاینفک  جزء  ها 
توزیع زیرا  اساس داده  هستند،  بر  را  بیمار دوز  آناتومیکی  های 

می  پیشرفتهپلتفرم .  کنندمحاسبه  الگوریتم  TPS های  های از 
شبیه  مانند  الگوریتمپیچیده  و  کارلو  مونت  پرتو سازی  های 

مدل  ی مداد و  برای  انتقال  دقت    دوز   جایگذاری سازی    بالا با 
 ( ۲۶,  ۲1, 14) کنند استفاده می 

های دوز نقش مهمی در تعیین دامنه و  داده  در ادامه روند،
 : کندعمق تحلیل دوزیومیکس ایفا می 

ای اغلب برای های دوز صفحهاین نقشه:  بعدی   ۲توزیع دوز   •
به تحلیل مقدماتی،  شامل  های  درمان  که  مواردی  در  ویژه 

فنون تک میدان است یا هنگام بررسی الگوهای دوز در یک  
می استفاده  آناتومیکی خاص،    ، بعدی   ۲  توزیع.  شوند برش 

کمتر  و  نیاز  ی محاسبات  دانه  دارد  فاقد  است  بندی  ممکن 
 . پاسخ باشد -موردنیاز برای ثبت کامل روابط پیچیده دوز

ناهمگنی  داده:  بعدی   ۳دوز    توزیع • ثبت  برای  های حجمی 
.  درمان ضروری هستند  ناحیهدر سراسر    یفضایی دوز تحویل 
داده مجموعه  تحلیل این  پیشرفته ها  امکانهای  را  پذیر ای 

های حیاتی و اثرات اندام  اثر بر  های دوز،کنند که گرادیانمی 
ها با بعدی داده  ۳ماهیت  .  گیرنددوز تجمعی را در نظر می

پیچیدگی  زیرا  بالینی همسو است،  آناتومیکی  واقعیت  های 
 . گیردذاتی در پرتودرمانی را در نظر می 

ها به زمینه بالینی  هستند و کاربرد آن  مفیدهر دو نوع داده  
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 .و اهداف خاص مطالعه بستگی دارد
های شدت، بافت، شکل و ویژگی :  استخراج ویژگی.  3.2.2

 فضایی

های استخراج ویژگی سنگ بنای دوزیومیکس است و توزیع
توصیف  به  را  خام  کمّدوز  می گرهای  تبدیل  که  ی  کند 

آن بازتاب بالینی  و  بیولوژیکی  پیامدهای  هستنددهنده  هر  .  ها 
که   دهدفردی را ارائه می های منحصربه ها بینش دسته از ویژگی 
قسمت دادهدر  توضیح  مفصل  قبل  استهای  ,  ۲1,  14)  شده 

 از   چندبعدی   دیدگاه  دوزیومیکس  ها،ویژگی  این  ترکیب  با.  (۲۲
 هاآن  بالقوه   بالینی  تأثیر  و  پیچیدگی  و  دهدمی   ارائه  را  دوز  توزیع

 . دهدرا به دست می 

 افزارهای مورداستفاده ها و نرم الگوریتم. 3.2.3

های دوزیومیکس نیازمند ابزارهای  تحلیل ویژگیاستخراج و  
 : شوندکه به سه دسته زیر تقسیم می  محاسباتی قوی است

  3D Slicer (۲8 )و    Pyradiomics (۲۷):  بازهای متن پلتفرم 
اند و شده   منطبق  ،های دوزاین ابزارها برای استخراج ویژگیکه  

پذیری و قابلیت تکرارپذیری را در مطالعات مختلف ارائه انعطاف 
 .دهندمی 

های طراحی درمان اغلب شامل  سامانه :  افزارهای تجاری نرم
های های تحلیل دوز یکپارچه هستند که استخراج ویژگیماژول

 . کننداستاندارد را در گردش کار بالینی تسهیل می 
سفارشیالگوریتم گروه:  های  از  تحقیقاتیبسیاری    ، های 
با  الگوریتم های اختصاصی را برای تطبیق تحلیل دوزیومیکس 
میزمینه  توسعه  خاص  بالینی  آنهای  و  با  دهند  را  ها 
سازی های یادگیری ماشین برای انتخاب ویژگی و مدل چارچوب
 . کنندبینی ترکیب می پیش 

داده مجموعه  پرشتاب  پردازش  ابزارها  را این  بزرگ  های 
میامکان مقیاسپذیر  و  بر  سازند  مبتنی  مطالعات  برای  پذیری 

 . کنندجمعیت را تضمین می 

دادهپیش.  3.2.4 نمونهنرمال:  پردازش  برداری سازی، 
 مجدد و استانداردسازی

پردازش داده یک مرحله حیاتی در دوزیومیکس است،  پیش 
  ، دارای قابلیت شدههای استخراجکند که ویژگیزیرا تضمین می 

فرآیند  .  هستند  سوگیری یا    آرتیفکتتکرار، مقایسه و عاری از  
دادهپیش  پژوهش پردازش  اغلب  در  با  ها  مرتبط  های 

می قرار  مورداستفاده  پزشکی  های  روش.  گیردتصویربرداری 
 اند از:پردازش عبارتاصلی پیش 

ویژگینرمال  • یک  سازی:  به  دوز  محدوده های 
استانداردشده، مقیاس   zیا امتیاز    1تا    0، معمولًا  استاندارد
می  یابدبندی  کاهش  بیماران  بین  تغییرات  تا  این  .  شوند 

ها از مراکز درمانی  ویژه در مواردی که مجموعه دادهمرحله به
آوری  های مختلف جمعهای دوز یا پروتکلمختلف با مقیاس 

  ایداده  مجموعه  در  مثال،عنوانبه .  شوند، بسیار مهم است می 
  دوز  مقادیر  است،  مختلف  مراکز   از   هاییدوز  توزیعشامل    که

  یا   درمانی  های پروتکل  در  اختلافات  دلیل  به  است   ممکن
.  باشند  داشته  متفاوتی  های دامنه   شده،استفاده  های دستگاه 
  به   مربوط بیماران  در  دوز  داده،  مجموعه  یک  در  کنید   فرض
 B  های مرکزکند و داده  تغییر  گری   80  تا 10  بین  A  مرکز
  دوز   مقادیر  سازی،نرمال   اعمال  با .  باشد  گری   100  تا  ۲0  بین 
  اطمینان  کار  این.  شوند می  تبدیل  1  تا  0  بازه  به  مرکز  دو  هر
 تحلیل  بر  هاداده  اولیه  مقیاس بندی   های تفاوت  که  دهدمی 
 .نگذارد تأثیر بعدی 

دوز را    برداری فضایی توزیعبرداری مجدد: نمونهنمونه  •
کند  این تضمین می .  کند با یک اندازه وکسل ثابت تراز می

های وضوح شده تحت تأثیر تفاوتهای استخراجکه ویژگی
.  گیرندقرار نمی  طراحی درمانهای  تصویربرداری یا سامانه 

با  CT ای که شامل تصاویر، در مجموعه دادهنمونه عنوان  به
در یک بیمار ممکن   های مختلف است، اندازه وکسلوضوح
.  باشد 3mm1×1×۲بیمار دیگر    و در یک 3mm۲×۲ ×۳است  

نمونه  اعمال  اندازه با  یک  به  تصاویر  تمام  مجدد،  برداری 
 . شوندتراز می( 3mm1×1 ×1مانند )وکسل استاندارد

داده • مجموعه  کردن  تراز  یک استانداردسازی:  با  ها 
مرجع آناتومیکی یا سیستم مختصات یکنواخت، تغییرات در  

گیرد و های آناتومیکی را در نظر میموقعیت بیمار یا تفاوت
قوی مقایسه امکانهای  را  بیماران  بین  می تر  . سازدپذیر 
سازی دوز در سر مثال، در مطالعاتی که شامل مدل عنوانبه

( حساس  ساختارهای  دقیق  موقعیت  است،  گردن  مانند  و 
. ( در بین بیماران متفاوت استغده تیروئید یا تارهای صوتی
الگوریتم از  استفاده  استانداردسازی با   Affineمانند    های 

Transformationداده مجموعه  تمام  مرجع  ،  یک  به  ها 
 . شوند تراز می استاندارد
ویژگیپیش  اطمینان  قابلیت  را  پردازش  دوزیومیکس  های 
 . کندهای معنادار را تسهیل می دهد و تحلیلافزایش می

 آن  و کاهشویژگی انتخاب  . 3.2.5

نیازمند    ی است کهماهیت  ،های دوزیومیکسابعاد بالای داده
برازش و بهبود  انتخاب و کاهش ویژگی مؤثر برای کاهش بیش 

است مدل  تفسیر  زمینه رایج    های روش.  (14)  قابلیت  این  در 
 اند از:عبارت
  را   تکراری   های ویژگی   همبستگی،  : تحلیلهای آماری روش
 مانند  ابعاد  کاهش  فنون  کهدرحالی  کند، می   حذف  و  شناسایی



 و همکارانمرضیه بهمدی   
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  دارای اطلاعات   های ( به ویژگیPCA)  اصلی  های مؤلفه  تحلیل
 .(۳0, ۲9)پردازدمی 

ماشین یادگیری  بازگشتی:  فنون  ویژگی   (RFE) حذف 

ها  بینی کننده آناهمیت را بر اساس سهم پیش های کمویژگی
می  روشدرحالیکند،  حذف  جاسازی که  مانند  های  شده 
ویژگیهم  LASSO رگرسیون میزمان  انتخاب  را  و  ها  کنند 
 . (۳0) سازندبینی کننده را می های پیش مدل 

ترکیبیروش روش:  های  یادگیری ترکیب  و  آماری  های 
 . (۳1) دهدویژگی بهینه را ارائه می  ، معمولًاماشین
های دوزیومیکس هم  کنند که مدل تضمین می   فنوناین   

 همچنین  و  خوبی دارند   بینیپیش قابلیت  و هم  هستند  مختصر  
 . کنند هایی که اهمیت بالینی واقعی دارند، تمرکز می بر ویژگی

 دوزیومیکس هایتوسعه مدل. 3.2.6

ویژگی مدل  دوزیومیکس  به  استخراجهای  های  را  شده 
های توزیع دوز را کنند و ویژگی های عملی تبدیل می بینی پیش 

 اند از:محبوب عبارت های مدل .  کنندبه نتایج بالینی مرتبط می 
نظارتمدل  یادگیری  مانند  الگوریتم :  شده های  هایی 

ماشین  لجستیک،  )رگرسیون  پشتیبان  بردار  و  (  SVMهای 
بهجنگل  تصادفی  مانند  های  کارهایی  برای  گسترده  طور 
بندی )مثلاً پاسخ به درمان در مقابل سمیت( یا رگرسیون  طبقه 

 .(۳۲, 14) شوندبینی نرخ بقاء( استفاده می )مثلاً پیش 
عمیقمدل  یادگیری  کانولوشنال  شبکه:  های  عصبی  های 

(CNN  ) استخراج خودکار الگوهای پیچیده و    ،هاو سایر معماری
داده از  امکانغیرخطی  را  بالا  ابعاد  با  میهای  و  پذیر  سازند 

 . (۳۳, 14) دهند مرزهای تحلیل دوزیومیکس را گسترش می

و .  3.2.7 متقاطع  اعتبارسنجی  اعتبارسنجی:  فنون 
 اعتبارسنجی خارجی

تعمیم از  اطمینان  پروتکلبرای  اعتبارسنجی  پذیری،  های 
 : شونددقیق به کار گرفته می 

متقاطع: اعتبارسنجی    فنونی  اعتبارسنجی  تایی  -kمانند 
ارزیابی  داده  زیرمجموعه  چندین  روی  بر  را  مدل  عملکرد 

برازش جلوگیری کرده و قابلیت اطمینان را کنند و از بیشمی 
 .(۳4)  کنندتضمین می 

خارجی: داده  اعتبارسنجی  مجموعه  برای از  مستقل  های 
های های مختلف، مدالیته ارزیابی قابلیت اعمال مدل در جمعیت 

بالینی  متفاوت  درمانی تنظیمات  می   مختلف  و  . شوداستفاده 
های اعتبارسنجی خارجی برای ایجاد قابلیت کاربرد بالینی مدل 

 .(۳۵) دوزیومیکس بسیار مهم است
دوزیومیکسطرح انجام  مراحل  شکل    واره  نمایش    1در 
با رعایت این گردش کار پیشرفته، دوزیومیکس  .  شده است داده

یابد و راه را برای شناختی دست می به سطح بالایی از دقت روش
 . کند اعتماد هموار میکاربردهای بالینی قابل 

 

 واره مراحل انجام دوزیومیکسطرح  .۱ شکل

 

 کاربردهای دوزیومیکس .  ۳.۳

پرتودرمانی دوزیومیکس کاربردهای متنوع و مهمی در حوزه  
پیش.  دارد کاربردها،  این  از  که  یکی  است  درمانی  نتایج  بینی 
تصمیممی بهبود  به  کندتواند  کمک  بالینی  همچنین،  .  گیری 

می پیشدوزیومیکس  به  از  تواند  ناشی  جانبی  عوارض  بینی 
درمان کمک کرده و به پزشکان در شناسایی بیمارانی که دچار  

علاوه بر این، این روش  .  رساندشوند، یاری  عوارض بیشتری می

کند و به متخصصان در پرتودرمانی تطبیقی نقش مهمی ایفا می 
می  ویژگی اجازه  به  توجه  با  تا  دوز  دهد  بیماران،  فردی  های 

کنند تنظیم  را  داده.  مناسب  با  دوزیومیکس  ادغام   ،
ً
های  نهایتا

بهینهتواند فرصتمی هاسایر امیکس سازی  های جدیدی برای 
شخصی و  آورددرمان  فراهم  آن  تفصیل .  سازی  با  ادامه  در 

 کنیم: ها را بررسی می بیشتری آن
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 بینی نتیجه درمانپیش. ۳.۳.۱

جنبهپیش  از  یکی  درمان  نتیجه  در  بینی  کلیدی  های 
دوزیومیکس است که به ارزیابی پاسخ تومور و نرخ بقای بیماران  

می می.  کندکمک  بیماران  بقای  نرخ  ایجاد  ارزیابی  به  تواند 
شخصیبرنامه و  مؤثرتر  درمانی  شود  شدهسازیهای  منجر  تری 

که درنهایت به بهبود نتایج بالینی و کیفیت زندگی بیماران کمک  
 .کندمی

انکولوژی  پیش  بنای  سنگ  پرتودرمانی  به  تومور  پاسخ  بینی 
پیشرفته .  شده استسازیشخصی رویکرد  با  دوزیومیکس  را  ای 

ویژگی پیچیده  جزئیات  مدل گنجاندن  در  دوز  توزیع  های  های 
 به  دهد و از روش بینی کننده ارائه میپیش 

ً
های سنتی که عمدتا
می فراتر  هستند،  متکی  متداول  دوزیمتری  رود پارامترهای 

  شده از توزیع های فضایی و کمّی استخراجبا ادغام ویژگی .  (36)
دوز، دوزیومیکس اطلاعات ضروری در مورد پاسخ تومور به دوز  

می استخراج  را  پیچیده  تحویلی  تعامل  و  آن  ناهمگنی  و  کند 
 . (37)گیرد های دوز را در نظر میگرادیان

داده نشان  نهمطالعات  تومور  پاسخ  که  کل اند  دوز  به  تنها 
بافت بلکه به توزیع فضایی دوز در داخل تومور و  های  تحویلی، 

مثال، وجود ناهمگنی در ناحیه عنوانبه.  اطراف نیز بستگی دارد
های بافت  طور که از طریق ویژگیبال در تومور، هماندارای دوز  

دهنده مناطقی با مقاومت شود، ممکن است نشانمشخص می
علاوه بر این، امکان دارد  .  تابشی یا افزایش پتانسیل عود باشد

اساس  بر  را  پاسخ  شکل  تومور،  به  حیاتی  ساختارهای  نزدیکی 
دهد تغییر  تابش  به  متفاوت  با .  حساسیت  دوزیومیکس، 

پیش کمی فضایی،  تعاملات  این  دقیقسازی  از  بینی  تری 
تواند مناطقی را که  سازد و می پذیر میاثربخشی درمان را امکان

دهند در مراحل اولیه دوره درمان شناسایی  به درمان پاسخ نمی
پروتکل  درنتیجه  و  ارائه  کند  مناسبی  تطبیقی  پرتودرمانی  های 

 . (40-37) دهد

انکولوژی  پیش  در  مهم  چالش  یک  بقاء،  نرخ  دقیق  بینی 
ها را با گنجاندن  بینیدوزیومیکس دقت این پیش .  بالینی است

دادهویژگی  سایر  کنار  در  دوز  توزیع  دقیق  و های  بالینی  های 
های بقای سنتی  که مدل درحالی.  دهدتصویربرداری افزایش می

ویژگی تومور،  اندازه  بر   
ً
و عمدتا هیستوپاتولوژیک  های 

یک جمعیت دوزیومیکس  هستند،  متمرکز  بیمار  لیه  شناسی 
پیش دوز  اضافی  فضایی  پیکربندی  اساس  بر  را  کننده  بینی 

بافت و  تومور  داخل  در  میتابشی  ارائه  اطراف  - 41)دهد  های 
43). 

داده نشان  اخیر  ویژگیمطالعات  که  خاص  اند  های 
یکنواختی  تومور،  حاشیه  در  دوز  گرادیان  مانند  دوزیومیکس، 

بافت به  دوز  نزدیکی  و  تومور  داخل  در  دوز  نرمال  تحویل  های 
پیش  کننده حیاتی،  هستندبینی  بقاء  نتایج  برای  مهمی  . های 

تومور  عنوانبه لبه  نزدیکی  در  شدید  دوز  گرادیان  یک  مثال، 
نشان است    ممکن 

ً
احتمال و  باشد  دوز  ناکافی  پوشش  دهنده 

های برعکس، امکان دارد که توزیع.  منجر به عود موضعی شود
این اطلاعات  .  تر، باعث کنترل بهتر رشد تومور شونددوز همگن

سرطانبه در  در ویژه  که  تومورهایی  یا  پیچیده  آناتومی  با  هایی 
ها  دارند، مهم هستند که در آننزدیکی ساختارهای حیاتی قرار  

توزیع دقیق دوز برای کنترل تومور و به حداقل رساندن سمیت  
 . (45, 44)بسیار مهم است  

های دوزیومیکس با رادیومیکس، علاوه بر این، با ادغام ویژگی 
داده و  می ژنومیکس  بالینی،  مدل های  بیشتر توان  را  بقاء  های 

پیش و یک مدل  دادبینی قویاصلاح کرد  ارائه  رویکرد .  تر  این 
چندبعدی، توانایی شناسایی بیماران پرخطر را که ممکن است  

استراتژی تهاجمیاز  بهرههای درمانی  و همچنین تر  مند شوند 
مند شوند، افزایش  بیمارانی که ممکن است از کاهش دوز بهره

مرتبط می عوارض  رساندن  حداقل  به  با  را  بهینه  درمان  و  دهد 
 .(41)دهدنتیجه می 

 بینی سمیتپیش . ۳.۳.۲

های مهم در پرتودرمانی، متعادل کردن کنترل  یکی از چالش
بافت حفظ  و  تومور  استمؤثر  سالم  نقش  .  های  دوزیومیکس 

بافت  های احتمال عارضه  بینی مدل مهمی در افزایش دقت پیش
های توزیع دوز که پیچیدگی ( با گنجاندن ویژگیNTCPنرمال )

های  برخلاف مدل .  کندکنند، ایفا میتحویل دوز را منعکس می
NTCP  حجم معیارهای  بر   

ً
عمدتا که  متمرکز  -سنتی  کلی  دوز 

در نظر می را  توزیع دوز  ناهمگنی  و  هستند، دوزیومیکس  گیرد 
دقیقپیش  امکانبینی  را  نرمال  بافت  سمیت  میتر  . سازدپذیر 

های بافتی دوز، مانند همگنی و آنتروپی، با مثال، ویژگی عنوانبه
 .(46, 19)خطر سمیت ناشی از تابش ارتباط دارند 

اندام به  نسبت  دوز  فضایی  توزیع  این،  بر  یا علاوه  ها 
ریه مانند  حیاتی  میساختارهای  نخاع  و  قلب  بهها،  طور  تواند 

بگذاردقابل تأثیر  سمیت  احتمال  بر  های  مدل .  توجهی 
می  اساس  دوزیومیکس  بر  را  نرمال  بافت  به  آسیب  خطر  توانند 

طور  های در معرض خطر بهاندامنزدیکی مناطق دوز بال به این  
دقیق درمان  طراحی  و  کنند  ارزیابی  کنندکمی  تسهیل  را  . تر 

پیش امکان  دوزیومیکس  سمیتدرنتیجه،  را  بینی  بالقوه  های 
آن بالینی  بروز  از  میقبل  فراهم  پیشگیرانه ها  مداخلات  و  کند 
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محافظت عوامل  از  استفاده  یا  دوز  برابر  مانند اصلاح  در  کننده 
تری را فراهم  سازد و درنتیجه درمان ایمنپذیر میتابش را امکان

 .(46, 19)کندمی

بدخیمی ازجمله  تابش،  دیررس  فیبروز اثرات  ثانویه،  های 
چالش مزمن،  سمیت  و  قابلاندام  درمان  های  در  توجهی 

اند که اثرات  تحقیقات نشان داده.  مدت سرطان هستندطولنی
شوند، بلکه توسط  تنها توسط دوز کل تابش تعیین می دیررس نه

نیز  حیاتی  ساختارهای  سراسر  در  دوز  زمانی  و  فضایی  توزیع 
می بهویژگی.  شوندتعیین  دوزیومیکس،  آنهای  که  ویژه  هایی 

می نشان  را  دوز  جایگذاری  هندسه  و  دوز  دهند،  یکنواختی 
بینی های نرمال را پیشمدت در بافتتوانند تغییرات طولنیمی

 . (47, 46)کنند 

ها  های بالینی، رادیوانکولوژیستبا ادغام دوزیومیکس با داده
بالتر عوارض دیررس  می توانند بیمارانی را که در معرض خطر 

تر را برای به  ریزی دقیقهستند، شناسایی کنند و درنتیجه برنامه
این قابلیت  .  مدت تسهیل کنندحداقل رساندن سمیت طولنی

و پیش  سرطان  بازماندگان  زندگی  کیفیت  بهبود  برای  بینی 
پروتکل  اینکه  از  آخرین  اطمینان  با  همچنان  پرتودرمانی  های 

شخصیپیشرفت  پزشکی  هستند،  سازیهای  هماهنگ  شده 
 . حیاتی است

 پرتودرمانی تطبیقی . ۳.۳.۳

توجهی در درمان سرطان  پرتودرمانی تطبیقی پیشرفت قابل
طرح در  بلادرنگ  اصلاحات  امکان  که  بر  است  را  درمانی  های 

های نرمال فراهم  اساس تغییرات مداوم در آناتومی تومور و بافت
ارائه .  کندمی با  تطبیقی  پرتودرمانی  تسهیل  در  دوزیومیکس 

توزیع پویای  تنظیمات  دوز    تحلیل  امکان  درمان،  طول  در 
با طی شدن جلسات درمانی،  زمان  . همکندبلادرنگ را فراهم می

فیزیولوژیکی  تغییرات  یا سایر  وزن  تومور، کاهش  کوچک شدن 
می که  دهند  تغییر  را  تحویلی  دوز  توزیع  است  بر  ممکن  تواند 

( تومور  کنترل  نرمال  TCPاحتمال  بافت  عارضه  احتمال  و   )
(NTCP تأثیر بگذارد )(48, 21, 20). 

تجزیه توزیعبا  مداوم  ویژگی   وتحلیل  از  استفاده  با  های  دوز 
می  پزشکان  تشخیص  دوزیومیکس،  زود  را  تغییرات  این  توانند 

طرح و  کنندداده  اصلاح  آن  با  متناسب  را  درمانی  این  .  های 
تواند شامل تغییر هندسه پرتو، شدت دوز یا دوز هر  اصلاحات می

به   برای  یا  آناتومیکی  تغییرات  با  تطبیق  برای  درمان،  جلسه 
بنابراین، دوزیومیکس یک  ؛  حداکثر رساندن فواید درمانی باشد

میحلقه   تسهیل  را  تکراری  دوز  بازخورد  تحویل  امکان  که  کند 
.  کندشده و بهینه را در طول دوره درمان فراهم میسازیشخصی

ویژگی ردیابی  توانایی  این،  بر  طول  علاوه  در  دوزیومیکس  های 
ارائه   تومور  پاسخ  دینامیک  ارزشمندی در مورد  زمان، اطلاعات 

دهد تا تحویل تابش را بر اساس  دهد و به پزشکان امکان میمی
 .( 48, 21, 20)های فردی بیمار تنظیم کنند ویژگی 

 ها های سایر امیکس ادغام با داده   . ۳.۳.۴

داده  ادغام  در  پزشکی  چند آینده  و  - های  است  نهفته  امیکس 
فردی برای مشارکت در این رویکرد  دوزیومیکس موقعیت منحصربه 

های ژنومیک،  های توزیع دوز با داده با ترکیب ویژگی . یکپارچه دارد 
امیکس  سایر  و  می پروتئومیک  دوزیومیکس  کشف  ها،  به  تواند 

ای کمک کند که بر پاسخ به درمان  های بیولوژیکی پیچیده مکانیسم 
 . ( 50,  49,  15) گذارند  و سمیت تأثیر می 

داده عنوان به  با  دوزیومیکس  ادغام  امکان  مثال،  ژنومیک  های 
کند که ممکن است  دوز را فراهم می - شناسایی تعاملات خاص ژن 

درمانی تابش را افزایش دهد یا بیماران را مستعد سمیت ناشی از  اثر  
تواند منجر به توسعه نشانگرهای زیستی  این ادغام می .  تابش کند 

و  پیش  هستند  مؤثر  تجویزی  دوز  تعیین  در  که  شود  کننده  بینی 
بهینه می طرح  بیمار  برای هر  را  طور مشابه،  به .  کنند های درمانی 
می داده  پروتئومیک  مسیرهای  های  چگونه  که  دهند  نشان  توانند 

های  تواند مدل شوند که می مولکولی خاص توسط تابش فعال می 
- 49, 15) بینی کننده پاسخ به درمان و سمیت را اصلاح کند پیش 

51 ) . 

 دوزیومیکس دستاوردهای کلیدی در  .  ۳.۴

به  دوزیومیکس  و  حوزه  است  تکامل  حال  در  سرعت 
قابل پیشرفت  پیش های  در  در  توجهی  بالینی  نتایج  بینی 

است  داده  ارائه  بهره .  پرتودرمانی  توزیع با  از  دوز  برداری  های 
تابشی در کنار فنون محاسباتی پیشرفته، دوزیومیکس پتانسیل  
پرتودرمانی   ایمنی  همچنین  و  اثربخشی  افزایش  برای  را  خود 

است  داده  دوزیومیکس  .  نشان  ادغام  پایه  متعددی،  مطالعات 
اند و  اند و معیارهای کلیدی را تعیین کرده در بالین را گذاشته 

 . دهند تری از کاربرد آن در انکولوژی مدرن ارائه می درک واضح 

 پیشینه پژوهش   . ۳.۴.۱

یکی از مطالعات بنیادی در دوزیومیکس توسط بین لیانگ و  
برای    ( 39) همکاران   دوزیومیکس  روش  یک  از  که  شد  انجام 

سرطان  پیش  مبتلابه  بیماران  در  پرتو  از  ناشی  پنومونیت  بینی 
( تحت درمان با پرتودرمانی  NSCLCریه سلولی غیر کوچک ) 

این مطالعه از  .  ( استفاده کردند VMATقوس مدوله حجمی ) 
سه ویژگی  فضایی  استخراج های  توزیع بعدی  از  دوز    شده 

می  دوزیومیکس  که  داد  نشان  و  کرد  بروز  استفاده  تواند 
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های  مقایسه با مدل پنومونیت ناشی از پرتو را با عملکردی قابل 
NTCP  باوجود نتایج امیدوارکننده، این  . بینی کند سنتی پیش

با محدودیت  بود که می   مطالعه  بیماران مواجه  تعداد  تواند  در 
یافته تعمیم  حال، این کار راه را  بااین .  ها را محدود کند پذیری 

بینی کننده دوزیومیکس  برای تحقیقات آینده در ظرفیت پیش 
 . برای نتایج سمیت در پرتودرمانی هموار کرد 

دوزیومیکس را برای    ( 24) طور مشابه، هوانگ و همکاران  به 
بینی پنومونیت ناشی از تابش در بیماران سرطان ریه تحت  پیش 

این مطالعه  .  ( به کار گرفتند SBRTپرتودرمانی استریوتاکتیک ) 
یادگیری  ویژگی  بر  مبتنی  رادیومیکس  و  دوزیومیکس  های 

توزیع  از  و یک  دوز سه   عمیق مشتق شده  ترکیب کرد  را  بعدی 
ای بهتر از  کننده بینی مدل ترکیبی ایجاد کرد که عملکرد پیش 

های فردی دوزیومیکس و رادیومیکس مبتنی بر یادگیری  مدل 
داشت  پیش .  عمیق  دقت  ترکیبی  در  مدل  را  برتر  بینی 

که  طوری های داده آموزشی و آزمایشی نشان داده، به مجموعه 
AUC   ( برای آن گزارش 0/ 90بال ) شده است . 

همکاران   و  کراوس  توسط  دیگری  کلیدی  بر    ( 25) مطالعه 
بینی پنومونیت پس از درمان در بیماران سرطان ریه  روی پیش 

های وارسی ایمنی تمرکز  تحت درمان با پرتودرمانی و مهارکننده 
ویژگی .  دارد  ادغام  و  با  بالینی  عوامل  با  دوزیومیکس  های 
حجم داده  هیستوگرام  پیش - های  محققان  این  های  بینی دوز، 

آوردند بهبودیافته  دست  به  را  درمان  از  پس  پنومونیت  از  .  ای 
بهتری  مدل  عملکرد  معادل،  دوز  بر  مبتنی  دوزیومیکس  های 

 بر دوزهای فیزیکی متکی بودند،  نسبت به مدل
ً
هایی که صرفا
می  نشان  که  دادند  رویکرد  ارائه  دوزیومیکس  ادغام  دهد 

بینی سمیت مرتبط با درمان ارائه  تری برای درک و پیش دقیق 
  حال، وابس بااین .  دهد می 

ً
تگی این مطالعه به یک نمونه نسبتا

 ( داده   100کوچک  وجود  عدم  و  اعتبارسنجی  بیمار(  های 
به  محدودیت خارجی  می عنوان  شناخته  به  ها  نیاز  و  شوند 

بزرگ گروه  بیمار  متنوع های  و  یافته تر  تأیید  برای  نشان  تر  را  ها 
 . دهد می 

به  مطالعات  در  این  را  دوزیومیکس  توانایی  جمعی  طور 
پیش  از  پرتودرمانی،  از  ما  درک  تا  افزایش  سمیت  نتایج  بینی 

می  برجسته  درمان،  طراحی  استخراج  .  کنند بهبود  با 
آن ویژگی  ادغام  و  دوز  توزیع  روش های  با  محاسباتی  ها  های 

پیشرفته، دوزیومیکس یک پیشرفت محوری در انکولوژی دقیق  
می  نشان  قابلیت را  و  پیش دهد  می های  ارائه  را  که  بینی  دهد 

ای از چند مطالعه در  خلاصه .  فراتر از رویکردهای سنتی است 
 آورده شده است.   2حوزه دوزیومیکس در جدول  

 های سنتی مقایسه با روش   . ۳.۴.۲

مانند  های سنتی پیش روش  پرتودرمانی،  بالینی در  نتایج  بینی 
مدل  و  دوزیمتری  حجم NTCPهای  پارامترهای  روابط  به  دوز  - ، 

هستند  متکی  ساده   
ً
مدل درحالی .  نسبتا این  ارزشمند  که  ها 

پیچیدگی  درک  در  اغلب  در  هستند،  ذاتی  زمانی  و  فضایی  های 
می  ناکام  با  .  ( 53,  52) مانند  پرتودرمانی  دوزیومیکس  مقابل،  در 

دوز، به این    های با ابعاد بال مشتق شده از توزیع گنجاندن ویژگی 
ویژگی .  پردازد ها می محدودیت  ناهمگنی    - ها  این  تا  دوز  از شدت 

تری از نحوه تأثیر دوز بر پاسخ تومور  تر و ظریف درک دقیق   - فضایی  
 . ( 41) سازند  پذیر می و سمیت بافت نرمال را امکان 

مدل  این،  بر  پرتودرمانی  علاوه  فنون  با  نیز  دوزیومیکس  های 
های دوز  که توزیع   SBRTو    IMRT  ،VMATپیچیده و مدرن مانند  

حجم  بر  منطبق  می بسیار  ارائه  را  درمان  سازگارتر  های  دهند، 
سازی دقیق این  های دوزیمتری سنتی اغلب در مدل مدل .  هستند 

می  مواجه  مشکل  با  دوز  پیچیده  درحالی الگوهای  که  شوند، 
تواند  های توزیع دوز، می دوزیومیکس، از طریق تحلیل دقیق ویژگی 

پیش به  و  کند  ثبت  را  تابش  تحویل  تغییرات  مؤثر  های  بینی طور 
 . ( 55,  54) تری از نتایج درمان ارائه دهد  دقیق 

 های بالینی دوزیومیکس موفقیت   . ۳.۴.۳

ادغام بالینی دوزیومیکس به چندین موفقیت منجر شده است  
طور خاص،  به .  ( 56) کند  آفرین آن را برجسته می که پتانسیل تحول 

سایر   و  تابش  از  ناشی  پنومونیت  بروز  کاهش  در  دوزیومیکس 
بینی  با پیش .  ( 57) ها در بیماران سرطان ریه مؤثر بوده است  سمیت 

اجازه   پزشکان  به  دوزیومیکس  درمان،  اوایل  در  عوارض  احتمال 
های درمانی را اصلاح  دهد تا دوزهای تابش را تنظیم کنند یا رژیم می 

را   بیماران  زندگی  کیفیت  هم  و  تومور  کنترل  هم  درنهایت  و  کنند 
 . ( 56,  48) بهبود بخشند  

نتایج   تطبیقی  پرتودرمانی  با  دوزیومیکس  ادغام  این،  بر  علاوه 
با کوچک شدن تومورها یا تغییر  .  ای را نشان داده است امیدوارکننده 

توزیع  تحلیل  درمان،  طول  در  بیمار  بر  آناتومی  مبتنی  دوز  های 
طرح  در  پویا  تنظیمات  امکان  فراهم  دوزیومیکس،  را  درمانی  های 

طور دقیق  کند که تابش به این رویکرد تطبیقی تضمین می .  کند می 
تومور تحویل داده می  بافت شود درحالی به  های سالم را حفظ  که 

می می  بهبود  را  درمان  موفقیت  و  ترتیب،  این به .  بخشد کند 
ابزاری ضروری در تکامل مداوم پرتودرمانی دقیق   به  دوزیومیکس 

حداکثر  های درمانی برای  سازی رژیم شده است و از شخصی تبدیل 
,  48) کند  کردن اثربخشی و به حداقل رساندن آسیب پشتیبانی می 

58 ) .
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  های هر مطالعهای از چند مطالعه در حوزه دوزیومیکس به همراه منطقه آناتومیکی، روش آنالیز، دستاوردهای کلیدی و محدودیتخلاصه .2جدول 

منطقه   نویسنده)نویسندگان( 

 آناتومیکی

 خلاصه  هامحدودیت  دستاوردهای کلیدی روش آنالیز 

دوزیومیکس،   هاریه ( 19)بین لیانگ و همکاران 

رگرسیون لجستیک  

متغیره و  تک 

 چندمتغیره 

توسعه روشی برای  

بینی بروز  پیش 

پنومونیتیس ناشی از 

پرتودرمانی)عملکرد  

 بهتر از دوزیمتری( 

مجموعه داده محدود 

بیمار(، استفاده  70)

 از روش بوت استرپ 

معرفی دوزیومیکس  

بینی  جهت پیش 

پنومونیتیس ناشی از 

پرتودرمانی در  

بیماران مبتلابه  

سرطان ریه سلول غیر  

کوچک تحت درمان  

 VMATبا 

دوزیومیکس و   هاریه ( 24)  هوانگ و همکاران

رادیومیکس مبتنی  

 بر یادگیری عمیق، 

های جنگل  الگوریتم 

 تصادفی 

مدل ترکیبی  

دوزیومیکس و  

رادیومیکس مبتنی بر  

یادگیری عمیق دارای 

AUC  9/0برابر 

فاقد یک گروه  

 آزمایشی خارجی 

بینی  پیش 

پنومونیتیس پس از  

پرتودرمانی در  

بیماران مبتلابه  

سرطان ریه تحت  

 SBRTدرمان با 

دوزیومیکس و   ریه ( 25) کراوس و همکاران  

رادیومیکس مبتنی  

 بر یادگیری ماشین، 

جنگل تصادفی،  

رگرسیون الستیک  

نت لجستیک،  

ماشین بردار  

پشتیبان و  

 بوست لجیت

دوزیومیکس  های مدل 

 2مبتنی بر دوز معادل  

گری عملکرد بهتری  

های نسبت به مدل 

 بر دوزهای 
ً
مبتنی صرفا

 . فیزیکی داشتند 

 

اندازه نمونه کوچک  

 100های )داده 

 بیمار( 

فاقد یک گروه  

 آزمایشی خارجی 

بینی  پیش 

پنومونیتیس پس از  

پرتودرمانی در  

بیماران مبتلابه  

سرطان ریه تحت  

درمان با پرتودرمانی و  

های مهارکننده 

 وارسی ایمنی 

پگاه سعادتمند و همکاران  

(36 ) 

ناحیه قفسه  

طور  سینه، به 

خاص پوست  

بیماران مبتلابه  

سرطان سینه  

تحت درمان با  

 پرتودرمانی 

مبتنی   دوزیومیکس

 بر یادگیری ماشین 

Pyradiomics 

توجهی در پیشرفت قابل 

سمیت حاد  بینیپیش 

  برابر  AUC پوستی)

78/0) 

اندازه کوچک  

بیمار( اتکا  52نمونه)

 CTفقط به تصاویر  

بینی سمیت  پیش 

حاد پوستی ناشی از  

پرتودرمانی در  

بیماران مبتلابه  

 سرطان سینه 

دیمیتریس پلاکوریس و  

 ( 84)همکاران 

بیماران مبتلابه  

تومورهای  

 نورواندوکرین 

رادیومیکس و  

دوزیومیکس مبتنی  

 بر یادگیری ماشین 

 رگرسیون 

)استفاده از تصاویر  

CT   های دوز  نقشه و

تولیدشده با  

سازی مونت  شبیه 

 (کارلو

توسعه و استانداردسازی 

یک مدل دوزیمتری  

بینی کننده برای پیش 

های در معرض ارگان 

خطر در بیماران مبتلابه  

 تومورهای نورواندوکرین

 

تعداد بیماران محدود 

-COVID )به دلیل

(، عدم ادغام  19

های نتایج آزمایش 

آزمایشگاهی  

 بیماران، 

تغییرات در  

های پروتکل 

تصویربرداری و  

های بالقوه در  تفاوت 

یک مدل رگرسیون  

 جدید مبتنی بر

یادگیری ماشین  

گیری  باهدف اندازه

شده دوزهای جذب 

های حیاتی  در اندام 

برای بیماران مبتلابه 

تومورهای  

نورواندوکرین تحت  
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های حاصل از  داده

 اسکنرهای مختلف 

-177Luدرمان با 

DOTATATE 

محمود بنتریو و همکاران  

(47 ) 

 دوزیومیکس،  قلب 

های مختلف  روش 

یادگیری ماشین  

های خطر )مدل 

متناسب کاکس با  

پنالتی لسو،  

انتخاب بوت استرپ  

های لسو و جنگل 

 بقا تصادفی( 

 

جنگل بقا   یک مدل

شده با  تصادفی تنظیم 

های دوزیومیکس  داده

مرتبه اول قدرت  

بینی خوب برای پیش 

های قلبی  بیماری 

 داشت. 

 

دوزیومیکس در  

های مقایسه با مدل 

استاندارد مبتنی بر  

های  ویژگی 

دوزیمتری ازنظر  

دار نبوده آماری معنی 

 . است

عدم تعادل مجموعه  

درصد از  5داده )تنها 

بیماران مبتلابه  

های قلبی  بیماری 

 درجه بال( 

بررسی رابطه بین  

توزیع دوز پرتو و خطر  

های قلبی در بیماری 

بازماندگان سرطان  

 دوران کودکی 

 

گابریس هوبرت و همکاران  

(46 ) 

سر و گردن  

ویژه غدد )به 

 بزاقی پاروتید( 

یادگیری ماشین با  

استفاده از  

های  ویژگی 

دوزیومیکس و  

 رادیومیکس، 

رگرسیون لجستیک  

 متغیره، تک 

مقایسه هفت  

بندی  الگوریتم طبقه 

و شش روش انتخاب 

ویژگی با استفاده از  

 . های آماریآزمون 

خشکی دهان دیررس و  

مدت با  طولنی 

های بینی کننده پیش 

خاصی مانند حجم  

پاروتید و گرادیان دوز 

 AUC همبستگی دارد)

 ( 85/0بالتر از 

 AUC  برای برخی از

ها کننده بینی پیش 

دار ازنظر آماری معنی 

های نبود)ویژگی 

فردی بیمار ممکن  

است قابلیت کاربرد 

یافته های توسعه مدل 

 را محدود کند( 

بینی خطر  پیش 

خشکی دهان در  

بیماران مبتلابه  

سرطان سر و گردن  

  پس از پرتودرمانی

 تطبیقی 

کینگ فانگ هوانگ و  

 ( 85) همکاران

جمجمه و  

های مهره

 گردنی 

دوزیومیکس و  

 رادیومیکس، 

بندی کننده  طبقه 

ماشین بردار  

انتخاب   پشتیبان

-t ویژگی شامل

tests  لسو و حذف ،

 ویژگی بازگشتی 

 

دار همبستگی معنی 

نتایج با لنفوپنی ناشی 

 ؛ 4از پرتو درجه 

 AUC   برای مدل

در   88/0دوزیومیکس 

 مجموعه آزمایشی 

 محدود  
ً
اندازه تقریبا

 نمونه؛ 

بینی  پیش 

تواند دوزیومیکس می 

طرح درمان را  

ارزیابی کند ولی  

تواند در طراحی نمی 

 آن کمک کند. 

بینی  یک مدل پیش 

کننده برای لنفوپنی  

 4ناشی از پرتو درجه 

کارسینوم  در بیماران 

 نازوفارنکس 

کراوس و   یملان  میک

 ( ۲۵) همکاران

تمرکز بر )ریه

بیماران 

مبتلابه  

سرطان اولیه 

ریه یا  

متاستازهای  

 ( ریوی 

دوزیومیکس و  

 رادیومیکس، 

  104استخراج 

ویژگی  

Pyradiomics ، 

چهار مدل مختلف  

 یادگیری ماشین 

های پیشی گرفتن مدل 

دوزیومیکس از  

های دوزیمتری  مدل 

بینی  سنتی در پیش 

برابر    AUCسمیت ریه)

79/0) 

 

مجموعه داده کوچک  

و معیارهای ورود برای 

 پنومونی، درجات 

بینی عدم بهبود پیش 

با تبدیل دوزهای  

فیزیکی به دوز معادل  

 گری  2

بینی  پیش 

پنومونیتیس پس از  

درمان در بیماران  

 تحت درمان با

SBRT  قفسه سینه و

های درمان مهارکننده 

 وارسی ایمنی 
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3.

 ها ها و محدودیتچالش .۳.۵

اثربخشی  درحالی و  دقت  افزایش  نوید  دوزیومیکس  که 
این  .  دهد، ادغام آن در بالین بدون چالش نیستپرتودرمانی می

گیرند موانع ابعاد فنی، محاسباتی، بالینی و اخلاقی را در برمی
ها برای تحقق پتانسیل کامل دوزیومیکس بسیار مهم و بررسی آن

در  (59)است   چالشبخش.  حاضر  مطالعه  بعدی  و  های  ها 
کاربرد محدودیت و  گسترده  پذیرش  برای  باید  که  کلیدی  های 

 . بالینی دوزیومیکس برطرف شود، تشریح شده است

 های فنیچالش . ۳.۵.۱

دادهچالش تحلیل  حوزه  در  فنی  بههای  زمینه ها  در  ویژه 
ویژگی داده بازتولید  قابلیت  و  ناهمگن  زیادی  های  اهمیت  ها، 
 . دارند

یک چالش مهم در دوزیومیکس، ناهمگنی ذاتی منابع داده 
می که  به  است  بسته  سامانه روشتواند  درمانی،  های  های 

  و همکاران ی منصور زهرا

(41) 

رادیومیکس و   سر و گردن

 دوزیومیکس؛ 

های الگوریتم 

LLRR  موجک و ،

کمترین مربعات  

 وزنی؛ 

یادگیری ماشین با  

بندی کننده  طبقه 

ماشین بردار  

 پشتیبان 

دوزیومیکس در  

شناسایی عوامل  

آگهی مرتبط با  پیش 

بقای کلی بهتر از  

 .های سنتی استروش 

 اندازه محدود نمونه؛ 

استفاده از  

های مجموعه

های هماهنگ ویژگی 

 نشده 

 

های  ارائه مدل 

آگهی بقای کلی پیش 

برای بیماران مبتلابه 

 سرطان سر و گردن 

 

و   انگیشان -شان

 ( 40) همکاران

های  لوب

 گیجگاهی 

 دوزیومیکس، 

رگرسیون کاکس  

 چندمتغیره 

مدل در عملکرد مطلوب 

پیچیدگی  انعکاس 

توزیع دوز و رابطه آن با  

-C حساسیت ژنتیکی)

index   در محدوده

در  811/0تا  776/0

 های مختلف( گروه 

 

نامشخص ماندن  

های  مکانیسم 

بیولوژیکی  

های  ویژگی 

 دوزیومیکس؛ 

ارتباط ضعیف  

های  ویژگی 

رادیومیکس مشتق  

شده از تصاویر سی  

تی با خطر آسیب  

 لوب گیجگاهی. 

بینی  یک مدل پیش 

آسیب لوب 

گیجگاهی ناشی از  

پرتودرمانی به روش  

IMRT   در بیماران

مبتلابه کارسینوم  

 نازوفارنکس 

سرطان  (8۶)  و همکاران هان

 پروستات

های ترکیبی از مدل 

یادگیری عمیق،  

پیچیدگی طرح  

های درمان و ویژگی 

 . دوزیومیکس

جنگل تصادفی و  

 DL یک مدل

DenseNet 

 

بهبودیافته مدل  عملکرد 

ر مقایسه د بینیدر پیش 

های سنتی  با روش 

(AUC   942/0برابر با 

٪،  100حساسیت  با

٪ و دقت 8/81ویژگی 

٪ در معیار نرخ 6/83

  2و  ٪2پاس گاما با 

 متر( میلی 

طور صریح  به

محدودیت ذکر  

نشده؛ ولی اتکا به  

نگر های گذشته داده

 VMAT و تمرکز بر

برای سرطان  

تواند  پروستات می 

ها پذیری یافته تعمیم 

های را به سایر روش 

درمانی یا مناطق  

آناتومیکی محدود  

 . کند

ارائه مدل ترکیبی  

یادگیری عمیق با  

پیچیدگی طرح و  

های  ویژگی 

دوزیومیکس در  

بیماران مبتلابه  

سرطان پروستات 

درمان شده با  

VMAT 

 



 ...پرتودرمانی بالینیادغام دوزیومیکس در  
 

26۱ 

 3 ، شمارة32، دورة ۱404 مرداد و شهریورسبزوار،  یدانشگاه علوم پزشک 

به بیمار  توزیع دوز  .  شدت متفاوت باشددوزیمتری و شرایط هر 
آرایش   تومور،  تأثیر متغیرهای متعددی ازجمله محل  پرتو تحت 

این  .  های تابشی، فنون درمانی و موقعیت بیمار قرار داردمیدان
ها  تواند منجر به ناسازگاری در کیفیت و دقت دادهتغییرات می

نتیجه استخراج  و  دادهگیریشود  مجموعه  از  کلی  های های 
کند دشوار  را  تفاوت.  مختلف  این،  بر  در  علاوه  موجود  های 

ها یا تغییرات روزرسانی های طراحی درمان و همچنین به سامانه 
الگوریتم استفاده در  دوز، های  محاسبه  برای  شده 

کند  تر میها در مطالعات مختلف را پیچیدهسازی دادههماهنگ
(11 ,60 ,61) . 

برداری  هایی مانند نمونهبرای رفع این مشکل، محققان روش
اند، اما ممکن است  سازی را توسعه دادهمجدد دوز و فنون نرمال 

بهاین روش  را  تغییرات  منابع  نتوانند همه  نظر  ها  در  کامل  طور 
داده؛  بگیرند هماهنگی  از  اطمینان  بهبنابراین،  در ها،  ویژه 

برای غلبه .  (62)  چندمرکزی، یک چالش حیاتی استمطالعات  
بر این مانع و دستیابی به قابلیت تکرارپذیری بیشتر در تحقیقات 

پروتکل  استانداردسازی  و  دوزیومیکس،  درمان  طراحی  های 
وتحلیل توزیع دوز ضروری  توسعه معیارهای جهانی برای تجزیه

 . خواهد بود 

یکی دیگر از موانع فنی در دوزیومیکس، اطمینان از قابلیت  
ویژگی  پایداری  و  استخراجتکرارپذیری  دوز  های  توزیع  از  شده 

روش درحالی.  است کردن  که  کمی  برای  دوزیومیکس  های 
اند، استخراج این شدهها طراحیالگوهای دوز و ارتباط بالینی آن

ها مستعد تغییرات در رزولوشن شبکه دوز، اندازه وکسل و  ویژگی 
های کوچک در  حتی تفاوت .  ها است تراز فضایی مجموعه داده

برداری مجدد،  سازی یا نمونهپردازش، مانند نرمال مراحل پیش
توجهی در مقادیر ویژگی شود  تواند منجر به اختلافات قابلمی

(46 ,63) . 

 های محاسباتی چالش . ۳.۵.۲

های متعدد  وتحلیل دوزیومیکس شامل استخراج ویژگی تجزیه
مجموعه  به  منجر  اغلب  که  است  دوز  توزیع  از  بال  ابعاد  با 

میداده متغیر  هزاران  حتی  یا  صدها  با  که درحالی.  شودهایی 
های با ابعاد بال پتانسیل شناسایی الگوهای این مجموعه داده

بیش خطر  همچنین  اما  دارند،  را  همراه  ظریف  به  نیز  را  برازش 
مدل  آن،  درنتیجه  که  بیشدارند  دادهها  به  آموزشی  ازحد  های 

می داده  دادهتطبیق  به  تعمیم  در  و  نشده  شوند  دیده  های 
می  بهبیش.  خورندشکست  دوزیومیکس برازش  در  ویژه 

نمونهمشکل  اندازه  زیرا  است،  ویژگیساز  و  کوچک  های های 
می چندبعدی  و  منپیچیده  بین  توانند  کاذب  ارتباطات  به  جر 

 . (64, 46, 38)توزیع دوز و نتایج بالینی شوند 

بیش فنون منظمبرای کاهش   
ً
پیشرفته  برازش، معمول سازی 

روش LASSOمانند   و  الستیک  شبکه  رگرسیون  های  ، 
می  گرفته  کار  به  متقاطع،  بر  .  (46)  شوند اعتبارسنجی  علاوه 

روش  جنگلاین،  مانند  گروهی،  یادگیری  تصادفی، های  های 
مدل  می چندین  ترکیب  با  را  پیشتوانند  مدل  پایداری  بینی، 

حال، اعتبارسنجی دقیق مدل با استفاده از  بااین .  افزایش دهند
داده مدل مجموعه  اینکه  از  اطمینان  برای  خارجی  های  های 

توانند نتایج بالینی اند و میازحد برازش نشدهدوزیومیکس بیش
بینی کنند، اعتمادی پیشطور قابلهای مختلف بهرا در جمعیت
 . (65, 36) ضروری است 

.  نیازهای محاسباتی دوزیومیکس نیز محدودیت دیگری است 
تجزیه و  ویژگی استخراج  سهوتحلیل  دوز  توزیع  از  با  ها  بعدی 

بهوضوح دادهبال،  مجموعه  با  کار  هنگام  یا  ویژه  بزرگ  های 
دارای تجزیه تطبیقی،  پرتودرمانی  برای  بلادرنگ  وتحلیل 

است سنگین  الگوریتم.  محاسبات  از  یادگیری استفاده  های 
ماشین و یادگیری عمیق برای شناسایی الگوهای معنادار در این  

این پیچیدگی .  کندها، این نیازهای محاسباتی را تشدید میداده
زیرساخت سامانه نیازمند  ازجمله  تخصصی،  های  های 

های مقیاس بزرگ و  محاسباتی با کارایی بال، برای پردازش داده
 .(67, 66, 36)آموزش مدل است 

فزاینده  نیاز  حوزه،  این  پیشرفت  الگوریتمبا  به  و ای  ها 
نرمپلتفرم  پردازش  های  به  قادر  که  دارد  وجود  کارآمدتر  افزاری 

داده از  زیادی  باشندحجم  مناسب  زمان  در  دوزیومیکس  .  های 
ابررایانه از  میاستفاده  بهها  قابلتواند  کاهش  طور  در  توجهی 

و بهبود کارایی پردازش داده های بزرگ کمک  زمان محاسباتی 
الگوریتم.  کند توسعه  بهینههمچنین،  برای  های  شده  سازی 

به  محاسباتی،  سرعت  و  دقت  کردن  راهکار  متعادل  یک  عنوان 
محیط در  دوزیومیکس  ادغام  برای  مطرح کلیدی  بالینی  های 

روشعنوانبه.  است از  استفاده  موازیمثال،  و  های  سازی 
ها و  د به کاهش زمان آموزش مدل توانیادگیری عمیق کارآمد می

های  علاوه بر این، توسعه پلتفرم .  ها کمک کند استخراج ویژگی
مدیریت  نرم به  قادر  که  دوزیومیکس  برای  اختصاصی  افزاری 

ها و اجرای محاسبات پیچیده باشند، یکی حجم زیادی از داده
 . های آینده این حوزه خواهد بوداز اولویت

 کارگیری در بالینبه . ۳.۵.۳

مؤلفه به از  یکی  بالین  در  بهبود  کارگیری  در  کلیدی  های 
تصمیم و  درمانی  با  گیریفرآیندهای  اما  است،  بالینی  های 

استانداردسازیچالش نبود  همچون  و  هایی  کافی  تفسیر های 
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 . های دوزیومیکس توسط پزشکان مواجه استویژگی 

پروتکل  وجود  تجزیهعدم  برای  استاندارد  وتحلیل  های 
است بالین  در  آن  ادغام  اصلی  مانع  برخلاف  .  دوزیومیکس 

مورد   در  رشدی  به  رو  اجماع  آن  در  که  سنتی  رادیومیکس 
تجزیهروش  و  استخراج  ویژگی های  دارد،  وتحلیل  وجود  ها 

شده برای  دوزیومیکس هنوز فاقد استانداردهای جهانی پذیرفته 
ویژگی قابلانواع  پیشهای  نحوه  دادهاستخراج،  و  پردازش  ها 

پیشمدل  برای  مناسب  استهای  وجود  .  بینی  عدم 
میدستورالعمل باعث  واضح  در های  محققان  و  پزشکان  شود 

های دوزیومیکس با مشکل روبرو شوند، زیرا  اجرای عملی مدل 
 قابل

ً
  مقایسه نباشد نتایج مطالعات مختلف ممکن است مستقیما

(14 ,68) . 

در   اجماع  ازجمله  دوزیومیکس،  قوی  استانداردهای  توسعه 
های اعتبارسنجی  استخراج، چارچوب های قابل مورد انواع ویژگی 

.  دهی مدل، برای پیشرفت این حوزه ضروری خواهد بود و گزارش 
سازمان تلاش  مؤسسات،  بین  مشترک  کنسرسیوم های  و  های  ها 

اینکه   از  اطمینان  و  استانداردها  این  ایجاد  برای  تحقیقاتی 
می  به دوزیومیکس  قابل تواند  در  طور  بالینی  اعتمادی  تنظیمات 

 . اعمال شود، ضروری خواهد بود 

چالش  از  دیگر  ویژگی یکی  تفسیر  قابلیت  مهم،  های  های 
است  پزشکان  توسط  مدل درحالی .  دوزیومیکس  های  که 

بینی کنند،  توانند نتایج درمان و سمیت را پیش دوزیومیکس می 
کنند و درک  عنوان »جعبه سیاه« عمل می ها اغلب به اما این مدل 
پیش  می بینی دلیل  دشوار  پزشکان  برای  را  مدل  این  .  کند های 

تواند منجر به عدم تمایل  گیری می عدم شفافیت در فرآیند تصمیم 
 . ( 18,  9) های دوزیومیکس در بالین شود  به پذیرش مدل 

می  موضوع،  روش این  با  قابل  تواند  مصنوعی  »هوش  های 
برای   قابلیت تفسیر  به دنبال اضافه کردن  توضیح« حل شود که 

هستند مدل  عمیق  یادگیری  و  ماشین  یادگیری  زمینه  .  های  در 
دوزیومیکس، رویکردهای مبتنی بر هوش مصنوعی قابل توضیح  

ویژگی می  ارتباط  مورد  در  را  توضیحاتی  و  توانند  دوز  توزیع  های 
تصمیم بینی پیش  و  ارائه دهند  پزشکان  به  آگاهانه ها،  را  گیری  تر 

کنند امکان  مدل .  پذیر  شفافیت  بهبود  دوزیومیکس،  با  های 
توانند اعتماد بیشتری به استفاده از این ابزارها برای  پزشکان می 

 . ( 69,  54)   بینی نتایج داشته باشند هدایت طراحی درمان و پیش 

 نمونه  محدودیت حجم . ۳.۵.۴

چالش از  از  استفاده  دوزیومیکس،  حوزه  در  مهم  های 
به که  است  کوچک  نمونه  حجم  با  قابلمطالعاتی  توجهی  طور 

یافتهتعمیم میپذیری  محدود  را  مطالعات  ها  از  بسیاری  کند. 
محدودیت دلیل  به  زمینه،  این  در  یا  موجود  زمان  منابع،  های 

جمعیت روی  بر  تنها  انجامهزینه،  کوچک  ،  25اند)شدههای 
(. این مطالعات نقش محوری در شناسایی الگوهای اولیه و  36

فرضیه  بودن  تدوین  کوچک  دلیل  به  اما  دارند،  پژوهشی  های 
آن نتایج  تعمیم  قابلیت  نمونه،  جمعیتاندازه  به  های  ها 

میگسترده  قرار  سؤال  مورد  بهتر  که  گیرد.  مواردی  در  ویژه 
جمعیتتفاوت  عوامل  زیستی،  یا های  مشخصات    شناختی 

جمعیت در  بیماران  عدم  بالینی  دارد،  وجود  مختلف  های 
جمعیت در  نتایج  می اعتبارسنجی  مستقل  به  های  منجر  تواند 

تصمیم در  شودخطاهایی  بالینی  این  .  گیری  بر  غلبه  برای 
مقیاس  و  چندمرکزی  مطالعات  که  است  ضروری  محدودیت، 

نوع  بزرگ این  شوند.  اجرا  و  طراحی  کافی  نمونه  حجم  با  تری 
دقیق مطالعات ارزیابی  مختلف  به  شرایط  در  پرتو  دوز  اثرات  تر 

کند و امکان اطمینان بیشتری از قابلیت تعمیم نتایج کمک می
می فراهم  روش را  از  استفاده  این،  بر  علاوه  های  آورد. 

مدل  عملکرد  ارزیابی  برای  خارجی،  در  اعتبارسنجی  ها 
بهجمعیت مستقل،  قابلیتهای  تأیید  به   منظور  نتایج  تعمیم 
گسترده جمعیت )های  است  الزامی  توسعه  35تر،  درنهایت،   .)

پایگاه شبکه  ایجاد  و  چندمرکزی  تحقیقاتی  داده  های  های 
تر  تواند به تسهیل انجام مطالعات با حجم نمونه بزرگمشترک می

کمک کند و پتانسیل کامل دوزیومیکس را در کاربردهای بالینی 
 حقیقی تحقق بخشد. 

 موضوعات اخلاقی و مقرراتی . ۳.۵.۵

های پزشکی، تحقیقات و کاربردهای بالینی مانند تمام داده
ویژه گیرانه، بهدوزیومیکس باید از استانداردهای اخلاقی سخت

. ها و رضایت بیمار، پیروی کننددر رابطه با حریم خصوصی داده
های دوزیومیکس برای آموزش به  که مدل علاوه بر این، ازآنجایی 

داده از  مجموعه  اطمینان  هستند،  متکی  متنوع  و  بزرگ  های 
داده همه  شناسه  آنحذف  از  استفاده  و  با  ها  مطابق  ها 

,  15)ضروری است    (HIPAA)های نظارتی مانند هیپا  چارچوب
70). 

 انداز آینده چشم  .۳.۶

به  دوزیومیکس  و  مطالعات  است  تکامل  حال  در  سرعت 
قابل  بالینی  پتانسیل  پرتودرمانی  کردن  متحول  برای  توجهی 

با ادامه رشد حجم تحقیقات، چندین حوزه کلیدی مسیر  .  دارد
شامل نوآوری  توسعه بعدی دوزیومیکس را هدایت خواهد کرد که  

مداوم در فناوری، استانداردسازی، ادغام بالینی و نقش فزاینده 
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و  این بخش چشم.  شوداتوماسیون می  آینده دوزیومیکس  انداز 
 .کندادغام آن در پرتودرمانی را تشریح می

به  دوزیومیکس  جدایی آینده  پیشرفت طور  با  های  ناپذیری 
مصنوعی  عمیق   (AI) هوش  یادگیری  است و  این  .  مرتبط 

جنبه فناوری  کردن  متحول  حال  در  حاضر  حال  در  های  ها 
آن  کاربرد  و  هستند  پزشکی  تصویربرداری  در  مختلف  ها 

بینی  توجهی برای بهبود دقت پیش دوزیومیکس پتانسیل قابل 
ساده  تجزیه و  داده سازی  دارد وتحلیل  های  الگوریتم .  ها 

می  عمیق  یادگیری  و  ماشین  به یادگیری  مؤثری  توانند  طور 
ویژگی  بین  غیرخطی  را  روابط  بالینی  نتایج  و  دوز  توزیع  های 

های  تری نسبت به مدل های دقیق بینی شناسایی کنند و پیش 
دهند   ارائه  عمیق  الگوریتم .  ( 71,  50) سنتی  یادگیری  های 

می  پیش همچنین  توانایی  سمیت توانند  و  بینی  دیررس  های 
های بزرگ و ناهمگن که  پاسخ تومور را با پردازش مجموعه داده 

داده  همچنین  و  دوز  توزیع  نیز  شامل  ژنومی  و  بالینی  های 
 . ( 74- 71) شود، بهبود بخشند  می 

سال  روش در  سایر  با  دوزیومیکس  ادغام  آینده،  های  های 
مانند  اسکن  MRI تصویربرداری،  و   PET های عملکردی، 

تومور   تری از بیولوژی جامع های  تصویربرداری مولکولی، مدل 
ادغام این داده چندوجهی  .  و پاسخ به درمان ارائه خواهد داد 

جامع  تسهیل  درک  را  پرتو  با  آن  تعامل  و  تومور  رفتار  از  تری 
می می  بهبود  را  پرتودرمانی  دقت  درنهایت  و  ,  5) بخشد  کند 
داده .  ( 75 ادغام  این،  بر  و  علاوه  مولکولی  تصویربرداری  های 

با دوزیومیکس می  یا  ژنومی  به شناسایی عوامل ژنتیکی  تواند 
گذارند  ژنتیکی که بر حساسیت یا مقاومت به پرتو تأثیر می اپی 

کند  می .  کمک  امیکس  چندگانه  رویکرد  مسیرهای  این  تواند 
برای درمان  را  تکمیل  جدیدی  را  پرتودرمانی  که  های هدفمند 

تری را بر  شده سازی کنند، باز کند و رویکرد درمانی شخصی می 
 . ( 77,  76) های ژنتیکی فردی ارائه دهد  اساس پروفایل 

شدن به  وتحلیل بلادرنگ دوزیومیکس در حال تبدیل تجزیه 
به جنبه  بالینی،  پرتودرمانی  از  حیاتی  زمینه  ای  در  ویژه 

است  تطبیقی  فعلی سامانه .  پرتودرمانی  درمان  طراحی   های 
(TPS)  دهند که بر اساس  توزیع دوزهای استاتیک را ارائه می

ها تغییرات در  تصویربرداری قبل از درمان است، اما این توزیع 
حجم تومور، آناتومی بیمار یا پاسخ تومور در طول دوره درمان  

نمی  نظر  در  که  .  گیرند را  دارد  را  آن  پتانسیل  دوزیومیکس 
درمان  تجزیه  فرآیند  طول  در  را  دوز  توزیع  بلادرنگ  وتحلیل 
های درمانی را با  پذیر سازد و اجازه تنظیمات پویای طرح امکان 

ی  بیمار  آناتومی  بدهد  تغییر  تومور  اندازه  در  .  ( 68,  56) ا 

می  دوزیومیکس  تطبیقی،  فناوری پرتودرمانی  با  های  تواند 
مانند  در   CBCT تصویربرداری  مداوم  بازخورد  تا  شود  ادغام 

طرح  قادر  مورد  را  پزشکان  درنتیجه  و  دهد  ارائه  درمانی  های 
 . ( 78) سازد تا تحویل پرتو را با دقت بیشتری تنظیم کنند  

دوزیومیکس پتانسیل آن را دارد که نقش محوری در مراقبت  
رشته  به چند  و  کند  ایفا  سرطان  از  سایر  ای  با  یکپارچه  طور 

ادغام  رشته  پاتولوژی  و  جراحی  پزشکی،  انکولوژی  مانند  ها 
داده .  شود  با  دوزیومیکس  سایر  ترکیب  از  بالینی  های 

وتحلیل بیومارکرها  ها، ازجمله اطلاعات ژنومی، تجزیه تخصص 
پاسخ  پیش و  توانایی  درمانی،  ایمنی  درمان  های  نتایج  بینی 

فردی و تنظیم پرتودرمانی متناسب با نیازهای خاص هر بیمار  
داد   خواهد  افزایش  می .  ( 80,  79) را  امر  به  این  منجر  تواند 

پروتکل  شخصی توسعه  پرتودرمانی  بر  سازی های  مبتنی  شده 
کاهش   و  نتایج  بهبود  باعث  و  شود  بیمار  مولکولی  پروفایل 

شود  جانبی  می .  عوارض  دوزیومیکس  این،  بر  با  علاوه  تواند 
حوزه رو به رشد ایمنی درمانی ادغام شود تا اثربخشی درمان را  

 . ( 81) افزایش دهد  

ویژه در  خودکارسازی، نقش کلیدی در آینده دوزیومیکس، به 
ها ایفا  وتحلیل ویژگی سازی فرآیندهای استخراج و تجزیه ساده 

کرد  داده .  خواهد  حجم  افزایش  در  با  تولیدشده  های 
ویژگی  دستی  استخراج  به پرتودرمانی،  دوز  توزیع  از  طور  ها 

فنون پیشرفته یادگیری  .  ( 82) ای غیرعملی خواهد شد  فزاینده 
به  یادگیری عمیق، می ماشین،  برای خودکارسازی  ویژه  توانند 

ویژگی  دستی  استخراج  مداخله  به  نیاز  بدون  دوز  توزیع  از  ها 
شوند  می .  استفاده  خودکار  فرایند  سامانه این  با  های  تواند 

به  شود  ادغام  درمان  تجزیه طوری طراحی  وتحلیل  که 
انجام   درمان  طراحی  وظایف  سایر  با  همراه  دوزیومیکس 

پیشرفته .  شود می  پزشکان  با  خودکارسازی،  ابزارهای  شدن  تر 
به می  مهم توانند  مؤثری  ویژگی طور  بیمار  ترین  هر  برای  را  ها 

 . شناسایی کنند 

سامانه  در  دوزیومیکس  تصمیم ادغام  پشتیبانی  گیری  های 
است  آینده  تحقیقات  برای  دیگری  مهم  جنبه  .  بالینی 

تصمیم سیستم  پشتیبانی  به  های  کمک  برای  بالینی  گیری 
ارائه   با  شواهد  بر  مبتنی  درمانی  تصمیمات  اتخاذ  در  پزشکان 

طراحی بینش  داده  بر  مبتنی  گنجاندن  .  اند شده های  با 
توانند در  ها، پزشکان می های دوزیومیکس در این سامانه مدل 

بینی کننده در مورد نتایج درمان و  زمان واقعی، بازخورد پیش 
دهد تا  ها اجازه می های احتمالی دریافت کنند و به آن سمیت 

گاهانه  آ درمان  تصمیمات  تنظیم  و  دوز  تحویل  مورد  در  تری 
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سامانه .  ( 83) بگیرند   می این  سایر  ها  با  را  دوزیومیکس  توانند 
ویژگی داده  بیمار،  تاریخچه  مانند  بالینی،  و  های  تومور  های 

توصیه ویژگی  تا  کنند  ادغام  رادیومیکس  درمانی،  های  های 
 . سازی شوند شخصی 

 گیریبحث و نتیجه  .۴

تحولد رویکردی  و وزیومیکس  دقت  بهبود  برای  آفرین 
وتحلیل با تجزیه.  دهداثربخشی پرتودرمانی در انکولوژی ارائه می 

دوز توزیع  پیچیده  دادهو    جزئیات  این  روشادغام  با  های ها 
پیش  برای  پیشرفته  چارچوبی  دوزیومیکس  بینی  محاسباتی، 

سازی درمان ها و شخصینتایج درمان، به حداقل رساندن سمیت 
می ارائه  ویژگی.  دهدسرطان  استخراج  فضایی،  توانایی  های 

توجه نسبت  از توزیع دوز، پیشرفتی قابل  یو شکل  ی، بافت یشدت
روش نتوانسته به  اغلب  که  است  سنتی  دوزیمتری  اند  های 
 . های ذاتی در فنون مدرن پرتودرمانی را در نظر بگیرندپیچیدگی 

دستاوردهای کلیدی در تحقیقات دوزیومیکس پتانسیل آن 
بینی پاسخ تومور، تخمین نرخ بقاء و مدیریت را در بهبود پیش 

است داده  نشان  متعدد.  سمیت  با    ی مطالعات  را  دوزیومیکس 
ماشین الگوریتم یادگیری  کرده  ،های  ادغام  موفقیت  تا با  اند 
پیش مدل  روشکننده بینی های  از  که  دهند  توسعه  را  های  ای 

بگیرند  پیشی  مدل.  سنتی  در  این  تا  هستند  آماده  ها 
سازی گیری بالینی نقش حیاتی ایفا کنند و امکان بهینه تصمیم 
 .های درمانی متناسب با نیازهای فردی بیمار را فراهم کنندطرح

های آینده رود کاربرد بالینی دوزیومیکس در سال انتظار می 
با پیشرفت فناوری، هوش مصنوعی    اینکه  ویژهگسترش یابد، به 

وتحلیل تجزیه.  اندتر شده به هم نزدیکهای تصویربرداری  و روش
امکان   تطبیقی،  پرتودرمانی  با  همراه  بلادرنگ،  دوزیومیکس 

انعطافتنظیمات پویای درمان را فراهم می  پذیری لازم  کند و 
شدگی تومور، تغییرات آناتومیکی و برای پاسخگویی به کوچک 

 . کندبیمار در طول دوره درمان را فراهم می   هر  خاص   های ویژگی
چشم هیجانعلیرغم  چالشاندازهای  همچون  انگیز،  هایی 
داده  تفسیر  ناهمگنی  قابلیت  و  استانداردسازی  به  نیاز  ها، 

این   حل .  های پیچیده یادگیری ماشین همچنان باقی استمدل 
ایجاد  چالش مؤسسات،  بین  مستمر  همکاری  مستلزم  ها 

قابل  پروتکل مصنوعی  هوش  فنون  توسعه  و  استاندارد  های 
های دوزیومیکس را برای پزشکان  تواند مدلتوضیح است که می 

 . تر کندشفاف 
تا   است  آماده  دوزیومیکس  زمینه  درنتیجه،  در  انقلابی 

انکولوژی   برای  را  جدیدی  ابزارهای  و  کند  ایجاد  پرتودرمانی 
نتایج درمان و کاهش عوارض  بهبود  نوید  ارائه دهد که  دقیق 

را می  بیشتر،  .  دهدجانبی  تحقیقات  این حوزه،  تکامل  ادامه  با 
ای برای تحقق پتانسیل  اعتبارسنجی قوی و همکاری چند رشته 

بود خواهد  ضروری  بالین  در  دوزیومیکس  ادغام  .  کامل 
تنها نتایج  دوزیومیکس در گردش کارهای معمول پرتودرمانی نه 

می  بهبود  را  گستردهبیمار  هدف  به  بلکه  پزشکی بخشد  تر 
کند و عصر جدیدی را  شده در انکولوژی کمک میسازی شخصی 

 . زنددر درمان سرطان رقم می 

 ی تشکر و قدردان 

می   له ی وس ن ی بد  که  اعلام  مصنوع گردد  هوش  فرآ   ی از    ند ی در 
 .شده است استفاده   مقاله   ن ی متون ا   ی س ی ترجمه و بازنو 

 ملاحظات اخلاقی 

نیازی به دریافت کد اخلاق وجود  ه به ماهیت مطالعه،  ج با تو 
 . نداشت 

 سهم نویسندگان 

 . اند صورت مساوی مشارکت داشته به   تحقیق نویسندگان در این  

 حمایت مالی 

و نهادهای    ها گونه کمک مالی از سازمان این مطالعه هیچبرای  
 . نگردیده است دریافت  .  و .. مومی، تجاری  ع 

 تضاد منافع 

اعلام می  این مطالعه، هیچنویسندگان  تضاد    گونه کنند که در 
. ود ندارد ج منافعی و 
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