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Abstract 

Introduction: Acute kidney injury (AKI) is a common and potentially reversible 

condition in hospital settings and is associated with adverse outcomes, such as 

increased mortality, prolonged hospitalization, and higher healthcare costs.  In this 

context, artificial intelligence (AI) algorithms have emerged as promising approaches 

for the early identification of patients at risk of AKI. This study aimed to systematically 

review research that has applied AI models for AKI prediction, with a focus on their 

performance, interpretability, and clinical evaluation. 

Methods: A systematic search was conducted in PubMed, Scopus, and Web of 

Science databases. Studies were included if they applied machine learning or deep 

learning algorithms to predict AKI. Extracted data included the type of algorithm, 

sample size, number of features, performance metrics, degree of interpretability, and 

presence of clinical evaluation. The models were categorized into white-box and 

black-box algorithms. 

Results: Among the 208 included studies, most reported an AUROC greater than 

0.90. AUROC values reached up to 0.94 for white-box models and up to 0.97 for 

black-box models. Regression analysis indicated that dataset size had a significant 

impact on the performance of white-box models, whereas no such relationship was 

observed in black-box algorithms. Many studies also reported accuracy values 

ranging from 75% to 95%. 

Conclusions: Despite their higher interpretability, white-box models were used less 

frequently. Enhancing transparency, increasing clinical expert involvement, and 

conducting real-world clinical evaluations are essential for the broader adoption and 

practical implementation of AI-based models in AKI prediction. 
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 چکیده

پذیر در محیط بیمارستانی است و پیامدهایی مانند افزایش یکی از مشکلات رایج و بالقوه برگشت (AKI) آسیب حاد کلیوی  :مقدمه

عنوان رویکردی های هوش مصنوعی بههای درمانی را به همراه دارد. در این میان، الگوریتممدت و هزینهومیر، بستری طولانیمرگ

هایی است که از  مند پژوهشاند. هدف این مطالعه، مرور نظامنویدبخش برای شناسایی زودهنگام بیماران در معرض خطر مطرح شده 

 .پذیری و ارزیابی بالینیاند، با تمرکز بر عملکرد، تبییناستفاده کرده  AKI بینیهای هوش مصنوعی در پیش مدل

که   شدندانجام شد. مقالاتی انتخاب  Web of Science و، PubMed ،Scopus های مند در پایگاه وجوی نظام جست :هاروش  و  مواد

الگوریتم  پیشاز  برای  عمیق  یادگیری  یا  ماشین  یادگیری  داده  AKI بینیهای  بودند.  کرده  استخراجاستفاده  نوع  های  شامل  شده 

ها در دو  مدل  ،پذیری و وجود ارزیابی بالینی بود. همچنینهای عملکرد، میزان تبیینها، شاخصالگوریتم، حجم نمونه، تعداد ویژگی

 .بندی شدندسیاه طبقهسفید و جعبهگروه جعبه

میان   :هایافته مطالعات  ۀ مقال  20۸از  اکثر  از   AUROC واردشده،  مقدار  0/ 90بالاتر  کردند.  گزارش  مدل  AUROC را  های  در 

  ۀ سفید، اندازهای جعبه افزایش یافته بود. تحلیل رگرسیون نشان داد در مدل   0/ 97سیاه تا  های جعبهو در مدل  0/ 94سفید تا  جعبه

سیاه دیده نشد. بسیاری از مطالعات دقتی بین های جعبهکه این ارتباط در مدلداده اثر معناداری بر عملکرد داشت، درحالی  ۀمجموع

 .درصد گزارش کرده بودند 95تا  75

. ارتقای شفافیت، مشارکت متخصصان و انجام اندشده سفید کمتر استفاده  های جعبهپذیری بالاتر، مدلباوجود تبیین  :گیرینتیجه

 .های هوش مصنوعی ضروری استمدل  ۀ ارزیابی بالینی برای پذیرش و کاربرد گسترد

 

 :کلیدی واژگان

 کلیوی   حاد   آسیب 

 سفید جعبه   های الگوریتم 

 سیاه جعبه   های الگوریتم 

 مصنوعی   هوش 

 ماشین   یادگیری 

 

مقدمه

کلیوی  اختلال  (  Acute Kidney Injury/ AKI)   آسیب حاد  یک 

ها ظرف  شایع و خطرناک است که به صورت کاهش ناگهانی عملکرد کلیه 

پذیر است  کند. این اختلال بالقوه برگشت چند ساعت تا چند روز بروز می 

تواند پیامدهای جدی داشته باشد. تخمین زده شده است که سالانه و می 

شوند که بیش مبتلا می   AKIمیلیون نفر در سراسر جهان به    13/ 3حدود  

ناشی از آن گزارش شده است میلیون مورد مرگ   1/ 7از   . این  ]1[  ومیر 

تا    20تا    10عارضه در حدود   و  بستری  بیماران  از  از   50درصد  درصد 

مراقبت  بخش  در  بستری  می بیماران  مشاهده  ویژه  . حتی  ]2[  شود های 

توانند با افزایش معنادار خطر مرگ، نارسایی  نیز می   AKIهای خفیف  شکل 

کلیه   قلبی بیماری (،  Chronic kidney disease/CKD) مزمن  - های 

و   CKD. در صورت پیشرفت به ]3[ روقی و بستری مجدد همراه باشند ع 

به   نیاز  باعث  دیالیز  انجام  نارسایی مزمن کلیه،  کاهش ضروری است که 

 . شود می کیفیت زندگی بیماران  

های  را در گروه  AKIدر ایران نیز مطالعات متعددی شیوع بالای  

بیمار بزرگسال    512ای روی  اند. برای مثال، مطالعهپرخطر گزارش کرده

نشان داد که    201۶تا    2015های  تحت عمل جراحی قلب بین سال

طی   کراتینین  سطح  عمل  4۸افزایش  از  پس    AKI  عنوانبه  ساعت 

شناخته شده و عوامل خطر مهمی مانند سطح کراتینین پیش از عمل، 

  شناسایی شدند   AKIقند خون ناشتا و سطح هموگلوبین مرتبط با بروز  

در میان بیماران تحت عمل جراحی قلب، بیماران    AKIبروز بالای    .]4[

ICU  غرق نظیر  حوادثی  دچار  که  کسانی  یا شوکو  سپتیک    شدگی 

اهمیت پیشگیری و تشخیص زودهنگام آن است.    ۀدهنداند، نشانشده

بالینی  ازآن تشخیص  می  AKIجاکه  صورت  تأخیر  با  و  غالباً  گیرد 

ندارند،  شاخص های آزمایشگاهی رایج نظیر کراتینین حساسیت کافی 

عنوان ابزارهای  های هوش مصنوعی و یادگیری ماشین بهکاربرد روش

میبینیپیش و  کننده  بالینی  پیامدهای  بهبود  در  کلیدی  نقشی  تواند 

 های درمان ایفا کند.کاهش هزینه

به پزشکی  در  ماشین  یادگیری  و  مصنوعی  هوش  طور  کاربرد 

 مروری مقاله 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 jo

ur
na

l.n
ku

m
s.

ac
.ir

 o
n 

20
26

-0
5-

19
 ]

 

                             2 / 12

https://dx.doi.org/10.22034/nkums.18.1.91
https://orcid.org/0000-0003-2826-019X
https://orcid.org/0000-0001-7649-4033
http://journal.nkums.ac.ir/article-1-3354-fa.html


 

93 

 و همکاران  زادهخیرخواه

بینی جمله این کاربردها، پیش  . از]5-7[  چشمگیری افزایش یافته است

های اخیر مورد توجه قرار  ( است که در سالAKIآسیب حاد کلیوی )

به  ]۸  ،9[  گرفته است برای بهبود تشخیص و  عنوان ابزاری نویدبخش 

که  شود. با توجه به اینآگهی این عارضه شناخته میزودهنگام و پیش

افزایش   تأخیر  با  معمولاً  سرم  کراتینین  سطح  مانند  رایج  معیارهای 

الگوریتممی از  به تحلیل    یادگیری ماشینهای  یابند، استفاده  قادر  که 

بالینی، آزمایشگاهی و تصویربرداری  زمان حجم زیادی از دادههم های 

تواند در شناسایی زودهنگام بیماران در معرض خطر مؤثر  هستند، می

 Deep Neural)های عصبی عمیق هایی مانند شبکه. مدل]10[ باشد 

Networks  ،)  تصادفی الگوریتم  (،  Random Forest)جنگل  و 

XGBoost  قابل دقت  پیشبا  برای  وقوع  قبولی  توسعه    AKIبینی 

اند و در مطالعات متعدد عملکرد بهتری نسبت به معیارهای سنتی  یافته

 .]11[ اند نشان داده

توسط  توسعه   DeepMindالگوریتم    Google Healthیافته 

  تا   درصد   55/ ۸ساعت قبل با دقتی بین    4۸را تا    AKIتوانست وقوع  

مدل ]12[کند    بینی پیش   درصد   90 از  استفاده  همچنین،  های . 

داروها، سوابق    (، Vital Signs)   ترکیبی که شامل متغیرهای حیاتی 

توانند در  های آزمایشگاهی هستند، نشان داده که می بیماری و داده 

تا    های ویژه بخش مراقبت   سطوح مختلف بستری، از بخش اورژانس 

بر کاهش تأخیر  ها علاوه گیری بالینی کمک کنند. این مدل به تصمیم 

به  هشدارهای  ارائه  با  تشخیص،  می در  انجام  موقع  امکان  توانند 

بااین  کنند.  فراهم  را  مؤثرتر  درمانی  چالش مداخلات  هایی  حال، 

ها در مراکز مختلف، تفسیرپذیری نتایج و  پذیری مدل همچون تعمیم 

های اطلاعات سلامت بیمارستانی همچنان  نیاز به یکپارچگی با سامانه 

 مطرح هستند.

به بررسی کاربرد  گذشته مرورهای نظام  ۀ در دو ده مند متعددی 

های یادگیری ماشین، در  ویژه الگوریتمهای هوش مصنوعی، بهالگوریتم

بررسی ده  که به    2023ای در سال  اند. مطالعهپرداخته  AKIبینی  پیش

های  لکه مد  داد  بیمار پرداخته بود نشان  242٬000مطالعه با بیش از  

در  و    907/0  برابر  AUC  های ویژهدر بخش مراقبتیادگیری عمیق )

برابر   بستری  به797/0بخش  لجستیک (  رگرسیون  با  مشابه  در  )  طور 

مراقبت ویژهبخش  برابر  و    ۸77/0  برابر  AUC  های  بستری  بخش  در 

می7۸9/0 عمل  خطر  (  به  نسبت  پژوهشگران  باوجوداین،  کنند. 

مدل(  Overfitting)برازش  بیش این  سیاه«  »جعبه  معماری  و  و  ها 

به جمعیت دادند همچنین محدودبودن مطالعات    های متمرکز هشدار 

مطالعه را مورد نقد قرار داد و آشکار ساخت که    4۶. بررسی دیگر،  ]31[

محبوب هستند، اما تنها    XGBoost  و  جنگل تصادفیهایی مانند  مدل

پنج مطالعه دارای اعتبارسنجی خارجی بودند و اغلب فاقد شفافیت لازم  

 .]41[ند ها بودگذاری کد دادههای تحلیل و اشتراکدر روش

روشعلاوه از  استفاده  این،  مدل    پذیریتوضیحهای  بر 

(Explainable AI  )  مانندSHAP  (SHapley Additive 

exPlanations  )  وLIME  (Local Interpretable Model-

Explanations agnostic  )  هنوز در مطالعاتAKI   ۸[  رایج نیست[  .

های یادگیری ماشین در  دهد مدلشواهدی نیز وجود دارد که نشان می

با دقت    AKIومیر و نیاز به دیالیز در بیماران مبتلا به  بینی مرگپیش

پذیری و عدم حضور  کنند، اما مشکلاتی مانند قابلیت تعمیمبالا عمل می

طور کلی، این مرورها  . به]51[  های چندمرکزی همچنان وجود داردداده

های بالینی واقعی و توجه  تر، انجام ارزیابیهای شفافبر لزوم توسعه مدل

کنند تا قابلیت استفاده  ها و کد تأکید میگذاری دادهبیشتر به اشتراک

 .]۸[ ها ارتقا یابد بالینی این فناوری

 AIویژه قانون هوش مصنوعی )اروپا، به  ۀمطابق با مقررات اتحادی

Act  2024/1۶۸9سیستم پزشکی،  (،  حوزۀ  در  مصنوعی  هوش  های 

الگوریتم پیشازجمله  دستهAKIبینی  های  در  قرار  ،  »پرخطر«  بندی 

. یکی از این الزامات،  ]1۶[  دارند و ملزم به رعایت الزامات خاصی هستند

ها است تا تصمیمات  مدل(  Explainability)شفافیت و قابلیت تبیین  

روشنی قابل فهم باشد. اتخاذشده توسط سیستم برای کاربران بالینی به

-White)سفید  های جعبهتواند از طریق استفاده از مدلاین هدف می

Box  )های تبیینی مانند  گیری از روشیا بهرهSHAP    وLIME    روی

پیچیدهمدل علاوههای  شود.  محقق  ارزیابی  تر  و  اعتبارسنجی  براین، 

های واقعی، همراه با مشارکت فعال متخصصان بالینی بالینی در محیط

پیاده طراحی،  مراحل  تمامی  سیستم در  تفسیر  و  هوش  سازی  های 

اطمینان تا  است  ضروری  مدل  مصنوعی،  که  شود  با  حاصل  ها 

خوانی دارند و از بروز مخاطرات ناشی از تفسیر  استانداردهای بالینی هم

گیری نادرست جلوگیری شود. همچنین، باید امکان نظارت  یا تصمیم

ای که تصمیم نهایی  گونه، بهشودگیری فراهم  انسانی بر فرایند تصمیم

الگوریتم و  باشد  پزشک  تأیید  با  بههمواره  نتوانند  خودسرانه  ها  طور 

ها  تنها دقت فنی مدلهای درمانی ارائه دهند. چنین رویکردی نهتوصیه

کند، بلکه از نظر رعایت اصول اخلاقی، حقوقی و حفظ  را تضمین می

 ایمنی بیماران نیز اعتبار و اعتماد لازم را به همراه خواهد داشت. 

به پزشکی،  در  مصنوعی  هوش  کاربرد  گسترش  حوزبا  در    ۀ ویژه 

پیشپیش و  جنبهAKIآگاهی  بینی  به  توجه  دقت  ،  از  فراتر  هایی 

های اخیر، مطالعات متعددی از  الگوریتمی اهمیت یافته است. در سال

های یادگیری ماشین و یادگیری عمیق برای شناسایی بیماران  الگوریتم

حال، پرسش مهم این است  اند؛ باایناستفاده کرده  AKIدر معرض خطر  

هایی چون قابلیت تبیین، بر عملکرد فنی، ویژگیها علاوهکه آیا این مدل

بالینی در طراحی   بالینی، مشارکت متخصصان  شفافیت، اعتبارسنجی 

اند یا خیر. این مطالعه با  مدل و امکان نظارت انسانی را نیز رعایت کرده

شده در این زمینه، به بررسی میزان  مند تحقیقات انجامهدف مرور نظام

با  تحقق این شاخص های کلیدی در مطالعات هوش مصنوعی مرتبط 

AKI پردازد.می 

 

 روش کار 

به مطالعه  نظاماین  مرور  کند  صورت  بررسی  تا  شد  طراحی  مند 

با استفاده از هوش   AKIبینی پیش ۀمقالات اصیل منتشرشده در زمین

های  (، تا چه میزان از الگوریتمML( و یادگیری ماشین )AIمصنوعی )

های آماری و بالینی مناسب در  اند و آیا ارزیابیتفسیرپذیر استفاده کرده

براساس اصول    نهاآ بدون    PRISMAصورت گرفته است. این مرور  و 

 گونه محدودیت زمانی انجام شد. هیچ

اول، مفاهیم کلیدی مورد بررسی در این مطالعه شامل    ۀ در مرحل

ها و اصطلاحات مترادف و مرتبط با آن  آسیب حاد کلیه و تمامی واژه

بود تا پوشش جامعی از مطالعات مرتبط فراهم شود. همچنین، هدف  

(، Forecasting)نگری  پیش  (،Prediction)  بینیاصلی مطالعه بر پیش

پیش مدل  AKIوضعیت  (  Prognosis)آگاهی  و  تا  بود  و  متمرکز  ها 
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بهبود  الگوریتم و  زودهنگام  تشخیص  در  بتوانند  مصنوعی  هوش  های 

 ثر باشند. ؤنتایج بالینی م

های هوش مصنوعی و یادگیری  براین، انواع مختلف الگوریتمعلاوه

ماشین  یادگیری  شامل  دارند،  کاربرد  حوزه  این  در  که    ماشین 

(Machine Learning،)    یادگیری عمیق(Deep Learning  ،)  ماشین

پشتیبان   تصمیم(،  Support Vector Machine)بردار   درخت 

(Decision Tree،)  عصبی  شبکه (،  Neural Networks)های 

مانند  الگوریتم تقویتی  روش  XGBoostهای  سایر  در  و  مرتبط  های 

تحلیلبررسی و  گسترها  تا  شدند  لحاظ  مطالعات  از    ۀهای  وسیعی 

 رویکردهای محاسباتی پوشش داده شود.

وجو طراحی و در سه پایگاه  با توجه به این مفاهیم، استراتژی جست

شامل  بینمعتبر    ۀداد و  PubMed  ،Scopusالمللی   ،Web of 

Science (ISI)  این جست ترکیب کلیدواژهاجرا شد. در  از  های  وجو 

وجو در جدول  جزئیات جست  استفاده شد.  هاعنوان، چکیده و کلیدواژه

ل مشاهده است. قاب   1شمارۀ 

 

 وجو در سه پایگاه داده متن جست  .1جدول 

Database Search Query 

PubMed 

(“Acute Kidney Injuries”[Title/Abstract] OR “Acute Renal Injury” [TITLE/ABSTRACT] OR “Acute Kidney Failure” 

[TITLE/ABSTRACT] OR “Acute Ren. Fail” [TITLE/ABSTRACT] OR “Acute Kidney Insufficiency” 

[TITLE/ABSTRACT] OR “Acute Renal Insufficiency” ) AND ( “forecasting “ [TITLE/ABSTRACT] OR “Prediction” 

[TITLE/ABSTRACT] OR “Prognoses” ) AND ( “Support vector machine” [TITLE/ABSTRACT] OR “neural network” 

[TITLE/ABSTRACT] OR “decision tree” [TITLE/ABSTRACT] OR “Artificial intelligence” [TITLE/ABSTRACT] OR 

“Fuzzy” [TITLE/ABSTRACT] OR “machine learning” [TITLE/ABSTRACT] OR “Data mining” [TITLE/ABSTRACT] 

OR “genetic algorithm” [TITLE/ABSTRACT] OR “metaheuristic” [TITLE/ABSTRACT] OR “Meta heuristic” 

[TITLE/ABSTRACT] OR “meta-heuristic” [TITLE/ABSTRACT] OR “evolutionary algorithm” [TITLE/ABSTRACT] 

OR “Deep Learning” [TITLE/ABSTRACT] OR “Hierarchical Learning” [TITLE/ABSTRACT] OR “Multi-layer 

Learning” [TITLE/ABSTRACT] OR “Representation Learning” [TITLE/ABSTRACT] OR “Reinforcement Learning” 

[TITLE/ABSTRACT] OR “Generative Adversarial Networks” [TITLE/ABSTRACT] OR “Variational Autoencoders” 

[TITLE/ABSTRACT] OR “Restricted Boltzmann Machines” [TITLE/ABSTRACT] OR “Deep Belief Networks” 

[TITLE/ABSTRACT] OR “Flow-Based Models” [TITLE/ABSTRACT] OR “Autoregressive Models” 

[TITLE/ABSTRACT] OR “Diffusion Models” [TITLE/ABSTRACT] OR “Random Forest” [TITLE/ABSTRACT] OR 

“Boosting” [TITLE/ABSTRACT] OR “AdaBoost” [TITLE/ABSTRACT] OR “Gradient Boosting Machine” 

[TITLE/ABSTRACT] OR “XGBoost” [TITLE/ABSTRACT] OR “LightGBM” [TITLE/ABSTRACT] OR “CatBoost” 

[TITLE/ABSTRACT] OR “Q-Learning” [TITLE/ABSTRACT] OR “Deep Q-Network” [TITLE/ABSTRACT] OR 

“Optimization algorithms” [TITLE/ABSTRACT] OR “Image Processing” [TITLE/ABSTRACT] OR “Machine Vision” 

[TITLE/ABSTRACT] OR “medical imaging”) 

Scopus 

TITLE-ABS-KEY ( "Acute Kidney Injuries" OR "Acute Renal Injury" OR "Acute Kidney Failure" OR "Acute Ren. Fail" 

OR "Acute Kidney Insufficiency" OR "Acute Renal Insufficiency" ) AND TITLE-ABS-KEY ( "forecasting " OR 

"Prediction" OR "Prognoses" ) AND TITLE-ABS-KEY ( "Support vector machine" OR "neural network" OR "decision 

tree" OR "Artificial intelligence" OR "Fuzzy" OR "machine learning" OR "Data mining" OR "genetic algorithm" OR 

"metaheuristic" OR "Meta heuristic" OR "meta-heuristic" OR "evolutionary algorithm" OR "Deep Learning" OR 

"Hierarchical Learning" OR "Multi-layer Learning" OR "Representation Learning" OR "Reinforcement Learning" OR 

"Generative Adversarial Networks" OR "Variational Autoencoders" OR "Restricted Boltzmann Machines" OR "Deep 

Belief Networks" OR "Flow-Based Models" OR "Autoregressive Models" OR "Diffusion Models" OR "Random Forest" 

OR "Boosting" OR "AdaBoost" OR "Gradient Boosting Machine" OR "XGBoost" OR "LightGBM" OR "CatBoost" OR 

"Q-Learning" OR "Deep Q-Network" OR "Optimization algorithms" OR "Image Processing" OR "Machine Vision" OR 

"medical imaging" ) 

Web of Science 

TS= ( "Acute Kidney Injuries" OR "Acute Renal Injury" OR "Acute Kidney Failure" OR "Acute Ren. Fail" OR "Acute 

Kidney Insufficiency" OR "Acute Renal Insufficiency" ) AND TS = ( "forecasting " OR "Prediction" OR "Prognoses" ) 

AND TS= ( "Support vector machine" OR "neural network" OR "decision tree" OR "Artificial intelligence" OR "Fuzzy" 

OR "machine learning" OR "Data mining" OR "genetic algorithm" OR "metaheuristic" OR "Meta heuristic" OR "meta-

heuristic" OR "evolutionary algorithm" OR "Deep Learning" OR "Hierarchical Learning" OR "Multi-layer Learning" OR 

"Representation Learning" OR "Reinforcement Learning" OR "Generative Adversarial Networks" OR "Variational 

Autoencoders" OR "Restricted Boltzmann Machines" OR "Deep Belief Networks" OR "Flow-Based Models" OR 

"Autoregressive Models" OR "Diffusion Models" OR "Random Forest" OR "Boosting" OR "AdaBoost" OR "Gradient 

Boosting Machine" OR "XGBoost" OR "LightGBM" OR "CatBoost" OR "Q-Learning" OR "Deep Q-Network" OR 

"Optimization algorithms" OR "Image Processing" OR "Machine Vision" OR "medical imaging") 

 

مطالع  این  نظام  ۀدر  بهمرور  از  مند،  استفاده  بررسی  منظور 

پیشالگوریتم تنها مقالات اصیل  AKIبینی  های هوش مصنوعی در   ،

(Original Research  )  باید شرایط  واجد  مقالات  شدند.  مرور  وارد 

ا از  نه پرداخته و در آ  AKIآگهی  بینی یا پیشطور مشخص به پیشبه

یادگیری ماشین، ازجمله  حداقل یکی از روش های هوش مصنوعی یا 

مانند  الگوریتم تصادفیهایی  شبکهجنگل  عصبی،  ،  بردار  های  ماشین 

روشXGBoost  ،AdaBoost،  پشتیبان یا  عمیق ،  یادگیری    های 

شده باشد. مقالات تنها در صورتی در نظر گرفته شدند که به  استفاده

زبان انگلیسی نگاشته شده باشند و در این مرور محدودیت زمانی برای  

 انتخاب مقالات اعمال نشد. 

از  ازسوی نداشتند،  را  ورود  برای  لازم  شرایط  که  مقالاتی  دیگر، 

سردبیر،   به  نامه  مرورها،  شامل  موارد  این  شدند.  حذف  مطالعه 

پروتکل گزارش کنفرانسی،  مقالات  موردی،  و  های  پژوهشی  های 

همچنیننامهپایان بود.  آ  ،ها  اصلی  تمرکز  که  تشخیص نهمقالاتی  بر  ا 

های آماری سنتی بدون  بینی بوده یا صرفاً از روشجای پیشبیماری به

های هوش مصنوعی استفاده کرده بودند، از تحلیل  گیری از الگوریتمبهره

 خارج شدند.

جستافر جریان  یند  نمودار  قالب  در  مطالعات  غربالگری  و  وجو 

PRISMA    شکل مراحل  نما  1در  نمودار  این  است.  شده  داده  یش 

شناسایی، حذف مقالات تکراری، غربالگری اولیه، بررسی متن کامل و  

نظام مرور  به  واردشده  مطالعات  نهایی  بهانتخاب  را  صورت  مند 

دهد. مرحله نشان میبهمرحله

 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 jo

ur
na

l.n
ku

m
s.

ac
.ir

 o
n 

20
26

-0
5-

19
 ]

 

                             4 / 12

http://journal.nkums.ac.ir/article-1-3354-fa.html


 

95 

 و همکاران  زادهخیرخواه

 
 PRISMAنمودار جریان انتخاب مطالعات براساس چهارچوب  .1شکل 

 

  پس .  شد  شناسایی   مقاله  عنوان   973تعداد    اولیه،   وجویجست  در

  مقاله   EndNote،  ۸۶1  افزارنرم  از  استفاده  تکراری با  مورد  112  حذف  از

  مقالات   مرحله،   این   در .  شدند  وارد   چکیده   و   عنوان  غربالگری  برای 

  مروری   مقالات  ،(درصد   2/۸  مورد،   ۸0)  هاکتاب  و  کنفرانسی   نامرتبط،

  مقالات  و(  درصد  3/13  مورد، 129) کامل  متن  بدون   یا  انگلیسی  غیر  یا 

  444)  مطالعه  هدف   از  خارج  یا  مصنوعی  هوش   هایروش  از  استفاده  فاقد 

عنوان،  )  مرحله  دو  در  غربالگری   فرایند .  شدند  حذف (  درصد  ۶/45  مورد،

.  شد  انجام   مستقل  پژوهشگر  دو  توسط (  کامل  متن   سپس  و  چکیده

.  شد  حل   نفر سوم   با  نیاز  صورت   در   و   وگو گفت  طریق   از  نظرها اختلاف

  داشتند   را  مطالعه  به  ورود  معیارهای(  درصد   3/21)  مقاله  20۸  درنهایت،

 شدند.   نهایی  تحلیل وارد و

  و  مطالعاتی  هایویژگی  جامع  تحلیل  مقالات،  این  بررسی  از  هدف

 بینیپیش  در   مصنوعی  هوش  هایالگوریتم  کاربرد   درزمینۀ  آنها  فنی

AKI  شد؛   استخراج  کلیدی  اطلاعات  مقاله   هر   از  منظور،  این  برای .  بود  

 ،XGBoost  تصادفی،   جنگل  مانند )  کاررفته به  الگوریتم  نوع   جمله   از

  حجم   ، (غیره  و  تصمیم  درخت  پشتیبان،  بردار   ماشین  عصبی،  هایشبکه

  های ویژگی  تعداد  ،(هانمونه  یا  بیماران  تعداد)  استفاده  مورد  هایداده

  دقت   ،AUC  شامل  مدل  عملکرد  هایشاخص  ( وVariables)  ورودی

(Accuracy( حساسیت   ،)Sensitivity،)  ویژگی  (Specificity ،)

  اخباری   ارزش  ( وPositive Predictive Value)  مثبت  اخباری  ارزش

 .شد ( محاسبهNegative Predictive Value) منفی

  « سیاهجعبه»  نوع   از  شدهطراحی  مدل   که  شد  بررسی   براین، علاوه

  فرایند   در  آیا  که   شد   مشخص  همچنین،.  «سفیدجعبه»  یا   است  بوده

  براساس  بالینی  متخصصان  مشارکت  مدل،   ارزیابی   یا  تحلیل  طراحی،

  شامل   مشارکت  معیار.  خیر  یا  است  گرفته   صورت  مشخص  معیارهای 

  یا  هانفرولوژیست  داخلی،   پزشکان  مانند  بالینی، متخصصان   فعال   حضور

  انتخاب   ورودی،   متغیرهای  تأیید  مراحل  در   مرتبط،   های گروه  سایر 

  از   شده استخراج  قوانین  تأیید  و  بازبینی  مناسب،  بالینی  های شاخص

  بالینی   اعتبارسنجی  یا  ارزیابی   در  مشارکت   نیز  و  سفید جعبه  هایمدل

  صرفاً   که   بود   مطالعاتی  بین  تمایز  تحلیل،  در   دیگر   مهم  نکتۀ.  بود  مدل

  ارزیابی   را  مدل(  ویژگی  یا  حساسیت  مانند)  آماری  معیارهای  براساس

  محیط   در   اعتبارسنجی   یا   عملی  بالینی  ارزیابی   که   آنهایی  و   اندکرده

  و چندلایه   تحلیل امکان  معیارها،  این  مجموعۀ . اندداده انجام  نیز  واقعی

  های مدل  بالینی  کاربردپذیری  و  تفسیر  قابلیت  کیفیت،  از  بینانهواقع

 .سازدمی فراهم را  AKI بینیپیش درزمینۀ مصنوعی هوش

شده، تحلیل آماری  های استخراجدر گام بعدی، با استفاده از داده

های کلیدی مطالعات انجام شد. در  منظور شناسایی ویژگیتوصیفی به

پراستفاده مرحله،  الگوریتماین  حوزۀ  ترین  در  مصنوعی  هوش  های 

ها )تعداد بیماران در هر مطالعه(  پزشکی، به همراه میانگین حجم داده

 . شدهای مورد استفاده تعیین و گزارش  و میانگین تعداد ویژگی

تحلیل علاوهاین  پیشها،  دقت  و  آماری  برتری  سنجش  بینی  بر 

محدودیت  باعثهای هوشمند،  مدل و  مزایا  بهتر  دو  شناخت  هر  های 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 jo

ur
na

l.n
ku

m
s.

ac
.ir

 o
n 

20
26

-0
5-

19
 ]

 

                             5 / 12

http://journal.nkums.ac.ir/article-1-3354-fa.html


 

9۶ 

 1405 بهار، 1، شماره 18مجله دانشگاه علوم پزشکی خراسان شمالی، دوره 

سازی عملی این  شوند و نقش مهمی در ارزیابی قابلیت پیادهرویکرد می

محیطمدل در  مطالعه  ها  این  درنهایت،  داشت.  خواهند  بالینی  های 

راهکارهایی جهت ادغام هوش مصنوعی در فرایندهای    ۀ ساز ارائزمینه

های  تواند موجب ارتقاء کیفیت مراقبتگیری پزشکی شده و میتصمیم 

 .شود بالینی و بهبود نتایج درمانی بیماران  

 

 ها یافته
بینی مقاله که به پیش  20۸مند، تعداد  در این مطالعه مرور نظام

های هوش مصنوعی و یادگیری  با استفاده از الگوریتم  آسیب حاد کلیوی

مقاله    52ماشین پرداخته بودند، مورد ارزیابی قرار گرفت. از این میان،  

بودند؛ مدل  سفیدهای جعبهکارگیری مدلبه هایی که  را گزارش کرده 

تبیینبه قابلیت  در تصمیمدلیل  و شفافیت  امکان درک  پذیری  گیری، 

مقاله از    15۶سازند. درمقابل،  بهتر توسط کاربران بالینی را فراهم می

استفاده کرده بودند که اگرچه معمولاً دقت بالاتری    سیاههای جعبهمدل

طلاعات  ، ا2  شمارۀ  . در جدولا محدود استنهدارند، اما تفسیرپذیری آ

جعبه مقالات  به  مربوط  تعداد  کلیدی  الگوریتم،  نوع  شامل  سفید 

انداز ویژگی ورودی،  و  داده  ۀمجموع  ۀهای  بیماران(،  )تعداد  ها 

ویژگی،شاخص حساسیت،  دقت،  مانند  عملکرد  ارزیابی  ارزش    های 

همچنین،    AUROC  و،  F-score  اخباری، است.  شده  گردآوری 

کامل   مدل  15۶مشخصات  به  مربوط  جعبهمقاله  بههای  همراه  سیاه، 

ها و ارزیابی عملکرد،  کاررفته، حجم داده، تعداد ویژگیهای بهالگوریتم

ها  جامع داده  ۀبندی و ارائدر پیوست مقاله ارائه شده است. این دسته

سفید  های جعبههای فنی و بالینی مدلعمیق بین ویژگی  ۀ امکان مقایس

.سازدسیاه را فراهم میو جعبه

 

 بینی آسیب حاد کلیوی شده در پیش سفید استفاده های جعبه مشخصات فنی و بالینی مدل . 2جدول 

 الگوریتم  مرجع ردیف

متخصص  

بالینی در  

 تحقیق

گزارش  

 قوانین

ارزیابی 

 بالینی

اندازۀ 

مجموعۀ  

 داده

تعداد  

 ویژگی
Accuracy Sensitivity(recall) Specificity 

Precision 

(PPV) 
NPV F1-

score 
AUROC 

1 ]17[ Random Forest  × × ۸5 2۶1 ۸0      ۸7/0 

2 ]1۸[ Random Forest  × × ۶5۶4 2۶       ۸3/0 

3 ]19[ Decision Tree   × 1۶2/1  15 97 50 99     

4 ]20[ Causal Discovery Method × × × 957 ۸91  7۶  74  75 ۸1/0 

5 ]21[ Random Forest  × × 2991 2۸5 7۸ ۸1  74 ۸5  ۸7/0 

۶ ]22[ Random Forest  × × 252 13       ۸9/0 

7 ]23[ Random Forest  × × ۶530 19  92 ۶۸ 42 97  ۸۸/0 

۸ ]24[ Random Forest  × × 212 13       ۸9/0 

9 ]25[ Bayesian Network ×  × 5533 27  ۶9  ۶۸  ۶۸ 73/0 

10 ]2۶[ Bayesian Network ×  × ۶495 11 ۸5 24  54 ۸7  79/0 

11 ]27[ Random Forest × × × 2542 17 ۸1     ۸3 ۸0/0 

12 ]2۸[ Decision Tree   × 7۸ 22       92/0 

13 ]29[ Random Forest  × × 2529 3۶7 79 71 ۸0 44 93  ۸4/0 

14 ]30[ Random Forest   × 493 50 79 73 ۸1    ۸5/0 

15 ]31[ Decision Tree   × 940 15       79/0 

1۶ ]32[ Random Forest  × × 214 15  ۸9 97    97/0 

17 ]33[ Random Forest   × 2450 2۶       92/0 

1۸ ]34[ Random Forest  × × 427۸ 22 73 70    ۶4 ۸1/0 

19 ]35[ Decision Tree   × 109 40       75/0 

20 ]3۶[ Decision Tree   × 37 14 ۸1       

21 ]37[ Random Forest  × × 1037 23       ۸۶/0 

22 ]3۸[ Random Forest  × × 5403 20       ۸۸/0 

23 ]39[ Decision Tree   × 172 1۸ 71       

24 ]40[ Random Forest × × × ۶522 30 75 ۶7 94 50 ۸7  75/0 

25 ]41[ Random Forest  × × 723 31 75 ۶9  ۶9   75/0 

2۶ ]42[ Random Forest  × × 3۸۸2 37 75 79 ۶3    77/0 

27 ]43[ Random Forest  × × 1435 42 74 ۶7  74  70 ۸1/0 

2۸ ]44[ Random Forest  × × 2300 121  ۸0 79  9۶  ۸۶/0 

29 ]45[ Random Forest  × × 4295 23       73/0 

30 ]4۶[ Random Forest   × 45۶ 4۶       ۸1/0 

31 ]47[ Random Forest  × × 2۶7۸ 39 ۸۸ 9۶ 73    9۶/0 

32 ]4۸[ Random Forest  × × 2117 135 75 75 74 37 94  ۸2/0 

33 ]49[ Random Forest  × × 135 34 ۸2 59  ۸1  ۶۸ ۸5/0 

34 ]50[ Random Forest  × × 1۶94 ۶5       72/0 

35 ]51[ Random Forest  × × ۸0۸ 15 95 79 7۶ 11 99  ۸1/0 

3۶ ]52[ Random Forest  × × 519۶ 12  57 ۸3 23 9۶  ۸0/0 

37 ]53[ Random Forest  × × 1444 30 ۸3 ۶7 74    ۸1/0 
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 الگوریتم  مرجع ردیف

متخصص  

بالینی در  

 تحقیق

گزارش  

 قوانین

ارزیابی 

 بالینی

اندازۀ 

مجموعۀ  

 داده

تعداد  

 ویژگی
Accuracy Sensitivity(recall) Specificity 

Precision 

(PPV) 
NPV F1-

score 
AUROC 

3۸ ]54[ Random Forest   × 1۶۸۶ 12۶       ۸2/0 

39 ]55[ Decision Tree   × 243 22       ۸1/0 

40 ]5۶[ Decision Tree  × × 5۸2 10 ۸1 91 44 ۸۶   ۸5/0 

41 ]57[ Random Forest × × × 17۶0 9  ۸2 ۸3    91/0 

42 ]5۸[ Decision Tree  × × 400 1۸ ۸۸ 94  ۶3  75 91/0 

43 ]59[ Random Forest  × × 1213 31 73 ۶1 ۶9 77 73 ۶7 ۶9/0 

44 ]۶0[ Random Forest  × × 12۶4 22 71 ۶۶ 74 49 ۸3 5۶ 77/0 

45 ]۶1[ Random Forest   × 3۸۸2 15  73 ۶5 4۸  5۸ 75/0 

4۶ ]۶2[ Random Forest  × × 17۶7 5۶ ۸5 100  4۶  ۶3 ۸3/0 

47 ]۶3[ Random Forest  × × 957 33 ۸9 ۸7 90 77 95 ۸2 91/0 

4۸ ]۶4[ Random Forest  × × 1741 15 ۸7 ۸۶ ۸۸ ۸۸  ۸۸ 94/0 

49 ]۶5[ Random Forest  × × 4592 27  ۸1 ۶0    77/0 

50 ]۶۶[ Random Forest  × × 33۶۶ ۸7 ۶7 ۶7  32 90 43 73/0 

51 ]۶7[ Decision Tree   × 37۶ 47  ۸4 ۸2    ۸9/0 

52 ]۶۸[ Random Forest × × × 1110 39 ۸3 74  ۸0  7۸ 90/0 

 

الگوریتمگ توزیع  تفصیلی  جعبهزارش  جعبههای  و  در  سفید  سیاه 

در این تحلیل،    . ستارائه شده ا  3  شمارۀ   ه در جدول شدمطالعات بررسی

هایی که در کمتر از سه مقاله استفاده شده بودند، تحت عنوان  الگوریتم

الگوریتمطبقه«  (Other)   »سایر  بر  تا تمرکز  های اصلی و  بندی شدند 

جنگل    سفید، الگوریتمهای جعبهدر بین الگوریتم  .شودپراستفاده حفظ  

ترین  مقاله( رایج  52مقاله از   39درصد )  75  با سهم چشمگیرتصادفی  

(  Decision Tree)  روش مورد استفاده بوده و پس از آن، درخت تصمیم

.دارند قرار درصد  77/5ها با مجموع الگوریتم سایر و درصد  23/19با 
 

 شدهبررسی  مطالعات در سیاهجعبه  و سفیدجعبه  هایالگوریتم  از استفاده فراوانی توزیع. 3جدول 

 تعداد )درصد(  نام الگوریتم  ردیف

سفید جعبه   

1 Random Forest 39 (75 )  

2 Decision Tree 10 (23/19 )  

3 Other 3 (77/5 )  

 سیاه جعبه 

1 Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 43 (5۶/27 )  

2 Deep Neural Network 12 (۶9/7) 

3 Gradient Boosting Machine 12 (۶9/7)  

4 LightGBM 11 (05/7 ) 

5 Support Vector Machine 10 (41/۶) 

۶ AdaBoost 9 (77/5 ) 

7 Multi-Layer Perceptron ۸ (13/5 ) 

۸ Recurrent Neural Network ۸ (13/5 ) 

9 Gradient Boosting Decision Tree ۶ (۸5/3) 

10 Convolutional Neural Network 4 (5۶/2) 

11 Deep Forest 4 (5۶/2) 

12 LSTM 3 (92/1 ) 

13 Other 2۶ (۸/1۶) 

 

الگوریتم بخش  جعبهدر  به های  مربوط  فراوانی  بیشترین    سیاه، 

XGBoost    بالای  نشان  که   بود درصد    50با بیش از دهندۀ محبوبیت 

تبیین است. پس از آن،  های دقیق و غیرقابلسازیاین الگوریتم در مدل

 Gradient Boostingهای عصبی عمیق،  هایی همچون شبکهالگوریتم

Machine  ،LightGBM،SVM   ،وAdaBoost   فراوانی با  یک  هر   ،

 .شوندهای پرتکرار محسوب میدرصد، از الگوریتم ۸تا  5بین 

،  AKIبینی  دهد در کاربردهای مربوط به پیشاین توزیع نشان می

الگوریتم از  استفاده  به  گرایش  ماشین های  پژوهشگران    یادگیری 

(MachineLearning  ) شبکه مدلو  در  عصبی  جعبههای  سیاه  های 

که در  اند، درحالیبینی بالا طراحی شدهدارند که عمدتاً برای دقت پیش

جنگل   پذیرتر مانندهای تبیینسفید، اولویت با الگوریتمهای جعبهمدل

استفادتصادفی   برای  که  است  تصمیم  درخت  شفافیت    ۀ و  بالینی، 

 .دهندگیری بالاتری ارائه میتصمیم 

  های الگوریتم  بین  عملکرد  های شاخص  ین میانگ  ،2  شکل   براساس 

  طور به.  دهدنمی  نشان   چشمگیری  تفاوت   سیاهجعبه  و   سفید جعبه

  از   بیشتر  درصد  21/0  تنها  سیاه جعبه  هایالگوریتم دقت  مشخص،

  درصد   9۸  ناچیز   اختلاف   با  نیز AUROC مقدار  و   است  بوده  سفید جعبه

  های الگوریتم  حال،بااین.  است  شده  گزارش  سیاه جعبه  هایمدل  نفعبه
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9۸ 

 1405 بهار، 1، شماره 18مجله دانشگاه علوم پزشکی خراسان شمالی، دوره 

 حساسیت  میانگین   دارای  سیاهجعبه  هایمدل  با  مقایسه  در  سفید جعبه

  درصد   31/2  میزان   به  بالاتر  NPV مقدار  و   درصد   22/3  میزان   به   بالاتری 

  59/3اختلاف    با ویژگی  نظر  از   سیاهجعبه  هایمدل  درمقابل،.  اندبوده

  با   سفیدجعبه  هایمدل  PPV  همچنین،.  داشتند  بهتری  عملکرد  درصد

  که درحالی  بود،   بالاتر  سیاهجعبه  به   نسبت  اختلاف   درصد   21/1تنها  

  برتری   درصد   17/7اختلاف    با F1-Score معیار  در   سفید جعبه  هایمدل

  از   مدل   دسته   دو   عملکرد  اگرچه  که  دهد می  نشان   نتایج   این.  داشتند

  برخی   در   سفید جعبه  هایمدل  اما   است،   هم  به   نزدیک   عددی  نظر 

دارند. نسبی مزیت  F1-Score و حساسیت  مانند ها شاخص

 

 
  کلیوی حاد آسیب بینی پیش  در سیاهجعبه  و سفیدجعبه  هایالگوریتم  بین عملکرد هایشاخص  میانگین مقایسۀ. 2 شکل

 

چهارم از مطالعات  شود، یکمشاهده می  3  ه در شکل طور ک همان

الگوریتمبررسی از  جعبهشده  کردههای  استفاده  درحالیسفید  که  اند، 

مدلسه به  دیگر  جعبهچهارم  داشتههای  اختصاص  )سیاه  در  الف اند   .)

مبتنی مطالعات  جعبهمیان  موارد،  بر  چهارپنجم  از  بیش  در  سفید، 

یا تفسیر مدل اجرا  بالینی در مراحل طراحی،  ها مشارکت  متخصصان 

سوم از این مطالعات، قوانین  حال، تنها نزدیک به یک(. بااینباند ) داشته

بهگیری استخراجتصمیم  اند  طور مستقیم گزارش کردهشده از مدل را 

ها تاکنون تحت ارزیابی  مدلیک از این  که هیچتوجه آنقابل  ۀ ( و نکتج)

(. د)اند بالینی واقعی قرار نگرفته

 

 
 بالینی.  ارزیابی و  تبیینی قوانین گزارش بالینی، متخصص مشارکت مدل، نوع شامل کلیوی حاد آسیب بینیپیش  در مصنوعی هوش مطالعات هایویژگی  نسبی تحلیل .3 شکل
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  عملکرد   با   هاویژگی  تعداد  و  ها اندازۀ داده  بین  رابطۀ  بررسی   برای 

  خطی   رگرسیون  تحلیل  یک   کلیوی،   حاد  آسیب  بینیپیش  هایمدل

  انجام   سیاهجعبه  و  سفید جعبه  هایمدل  برای  جداگانه  طوربه  چندمتغیره

  اندازۀ   و  وابسته،  متغیر  عنوانبه AUROC مقدار  ها،تحلیل  این  در.  شد

 (Feature Count) هاویژگی  تعداد  و (Sample Size) داده  مجموعۀ 

  4شدند. در جدول شمارۀ    گرفته  نظر  در   مستقل  متغیرهای   عنوانبه

خروجی رگرسیون برای هر دو مدل مشاهده شده است. 

 

 AUROCها و تعداد ویژگی با اندازۀ داده  رگرسیون نتایج .4 جدول

 % 95فاصلۀ اطمینان  Pمقدار  tمقدار  معیارانحراف 𝛃ضریب   متغیر  مدل

 سفید جعبه 

 ]۸24/0...  ۸۸5/0 [ <001/0 13/5۶ 015/0 ۸542/0 مقدار ثابت

 ]– 000000514...  - 0000197/0 [ 039/0 -12/2 00000477/0 - 00001011/0 هااندازۀ داده 

 ]-000113/0...  - 0001۶1/0 [ 72۶/0 -35/0 0000۶۸1/0 - 0.00002397 هاتعداد ویژگی 

 سیاه جعبه 

 ]۸4۸/0...  ۸19/0 [ <001/0 4۸/111 007/0 ۸335/0 مقدار ثابت

 ]-00000124/0...  -0/ 000003۸5 [ 313/0 01/1 00000129/0 00000131/0 هااندازۀ داده 

 ]-0000437/0...  - 0000931/0 [ 477/0 71/0 000034۶/0 000024۶۸/0 هاتعداد ویژگی 

 

سفید،  های جعبهدهد که در مدلیج تحلیل رگرسیون نشان مینتا

رابط داده  ۀانداز دارای  با  ۀها  معناداری  و    بود  AUROC معکوس 

(00001011/0 -   =P  039/0؛  =P،)  ها  ای که با افزایش حجم دادهگونهبه

ها  حال، تعداد ویژگییابد. بااینطور جزئی کاهش میبه AUROC مقدار

 (.P= 72۶/0)  ها تأثیر معناداری نداشتدر این مدل

کدام از متغیرهای مستقل  سیاه، هیچهای جعبهدرمقابل، در مدل

ویژگی تعداد  یا  داده  با(  )اندازه  معناداری    نداشتند AUROC ارتباط 

(05/0<P  .)مقدار ضریب تعیین  ،همچنین (R²) سفید  برای مدل جعبه

با   مدل جعبه  0۸9/0برابر  برای  با  و  برابر  نشان    011/0سیاه  که  بود، 

دهد این متغیرها تنها بخش بسیار کوچکی از تغییرات عملکرد مدل  می

 .دهندرا توضیح می

 

 بحث 

  هوش   های مدل  که   است  آن  از   حاکی  مطالعه   این   هاییافته

  توانندمی  سیاه،جعبه  و  سفیدجعبه  هایالگوریتم  ویژهبه  مصنوعی،

در  عملکرد داشته  حاد  آسیب   بینیپیش  مناسبی  .  باشند  کلیوی 

  هوش   هایالگوریتم  برای  شدهگزارش  AUROC  داد  نشان  هابررسی

  های مدل  در   97/0  و  سفید جعبه  های مدل  در  94/0  تا   ترتیببه  مصنوعی

  اغلب   سنتی  معیارهای   برای  مقدار   این   کهدرحالی  رسد، می  سیاه جعبه

 Random نظیر  هایی الگوریتم  براین، افزون.  است  بوده   ۸4/0  از  کمتر

Forest   و XGBoost  که    داشتند  مطالعات  در  را   کاربرد  بیشترین

این مسئله را تأیید کرده    ]41[( و همکاران  Vaglianoپژوهش واگلیانو )

  فقدان   ،]۶9[تکرارپذیری    عدم  مانند  هاییچالش  وجود،  این  با   است.

  در   ویژهبه  ها، مدل  پذیری تبیین  در   محدودیت   و   ]07[  بالینی  ارزیابی

  تحقق   برای  بنابراین، .  است  مطرح   همچنان   سیاه، جعبه  های الگوریتم

  که   باشد   ایگونهبه  باید   آنها  طراحی  ها، مدل  این  از   مؤثر  بالینی  کاربرد

  و  شفافیت  ارزیابی،  امکان  هم  و  باشند  برخوردار  کافی  دقت  از  هم

 .شود فراهم  بالینی متنوع  هایمحیط در تکرارپذیری 

  آسیب   بینیپیش  برای  شدهاستفاده  هایالگوریتم  پژوهش،   این  در

.  شدند  تقسیم  سیاهجعبه  و  سفیدجعبه  کلی   دستۀ  دو  به کلیوی  حاد

و ازجمله  سفیدجعبه  هایالگوریتم تصادفی    تصمیم   درخت  جنگل 

  مناسب   ایگزینه  بالا،   تفسیر  قابلیت   دلیلبه  قبول،قابل  عملکرد  باوجود

  تلقی   شفافیت   برمبتنی   پزشکی  هایگیریتصمیم  در  استفاده   برای

  و  XGBoostنظیر    سیاه جعبه  های الگوریتم  درمقابل، .  شوندمی

  در   کاربرد  برای   بالاتر  بینیپیش  دقت   با   عمیق   عصبی  هایشبکه

  توصیه   دارد   بیشتری   اهمیت  بینیپیش  حساسیت  که  هایی محیط

 .]17[شوند می

  توسعۀ  فرایند   در   بالینی   متخصصان   گستردۀ   نسبتاً  مشارکت   باوجود 

  حدود   تنها   که   داد   نشان   مطالعه   این   نتایج   پذیر، تبیین   های الگوریتم 

 را  مدل   از  شده استخراج   قوانین   سفید توانستند جعبه   مطالعات  از   چهارمیک 

  انجام   واقعی   محیط   در   بالینی   ارزیابی  آنها   از   یک هیچ   و   کنند   گزارش 

  تواند می   عملیاتی   ارزیابی   و   ها مدل  وجی خر   تفسیر  در   شکاف   این .  اند نداده 

 . ]27[باشد   ها سامانه   این   بالینی   سازی پیاده   مسیر   در   مهم   موانع   از   یکی 

با  نمونه   اندازۀ   سفید، جعبه   های مدل   در   داد   نشان   آماری   تحلیل 

AUROC   معناداری   رابطۀ   (   های مدل   در   که درحالی   (، P= 0/ 039دارد 

  آماری   تأثیر   ها ویژگی   تعداد   یا   داده   اندازۀ   متغیرهای   از   یک هیچ   سیاه، جعبه 

  دهد می   نشان   نتیجه   (. این P>0/ 05نداشتند )   مدل   عملکرد   بر   معناداری 

  به   باشند   داده   حجم   تأثیر تحت   آنکه   از   بیش   احتمالًا  سیاه جعبه   های مدل 

 . ]37[اند  وابسته   مدل   تنظیمات   و   ها داده   کیفیت   الگوریتم،   نوع   مانند   عواملی 

  براساس   بالینی  معیارهای  این  که  داشت  توجه  باید  حال،بااین

  پایدار   عملکردی  مکرر،  هایداده  و  بالینی  هایمحیط  در  استفاده هاسال

  مصنوعی،   هوش  هایمدل  درمقابل،.  اندداده  نشان   خود  از  تکرارقابل  و

  تکرارپذیری   فقدان   مانند   هاییچالش  با  اغلب  بالاتر،   دقت   باوجود  

(Reproducibilityوابستگی ،)  درمانی   مرکز   یا   داده   خاص  تنظیمات  به  

  هوش   های مدل  آنکه  برای   بنابراین،.  اندمواجه  مستقل   ارزیابی   فقدان   و

  سنتی   هایروش  برای  بالینی  و  مطمئن  جایگزینی  بتوانند  مصنوعی

  در تکرارپذیری نتایج  امکان   که باشد ای گونهبه  باید   آنها طراحی  باشند،

  امر   این.  شود  فراهم  مستقل  هایداده  مجموعه  روی  بر  و  مختلف  مراکز

  دقیق   گزارش  و  الگوریتمی  شفافیت  ها،مدل  کامل مستندسازی  مستلزم

 .است ارزیابی  و آموزش  مراحل

 

 گیری نتیجه
های هوش مصنوعی، چه از  دهد مدلمند نشان میاین مرور نظام

جعبه )مانند  نوع  تصمیمسفید  جعبهدرخت  چه  و  )مانند (    سیاه 

عصبی(،شبکه پیش  های  در  بالایی  با  قابلیت  کلیوی  آسیب حاد  بینی 

مزیت تفسیرپذیری    باوجود  حال،  دقت و حساسیت مطلوب دارند. بااین

بالینی حیاتی است، استفاده از  های جعبهمدل برای پذیرش  سفید که 

ای درزمینۀ ارزیابی بالینی واقعی،  ا کمتر رواج داشته و شکاف عمدهنهآ
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 1405 بهار، 1، شماره 18مجله دانشگاه علوم پزشکی خراسان شمالی، دوره 

ها وجود  گیری و اعتبارسنجی خارجی این مدلگزارش قوانین تصمیم

در   اعتماد  قابل  و  عملی  کاربرد  به  پتانسیل  این  تبدیل  برای  دارد. 

تر با مشارکت  های شفافمدل  ۀ سمت توسعهای بالینی، حرکت بهمحیط

،  (SHAPد  های تفسیرپذیر )ماننفعال متخصصان پزشکی، ادغام روش

چهارچوب رعایت  و  چندمرکزی  اعتبارسنجی  مطالعات  های  انجام 

اروپا ضروری است. درنهایت،   ۀ اتحادی  AI Actنظارتی نوین مانند قانون

موفقیت هوش مصنوعی در این حوزه در گرو ترکیب توأمان دقت فنی،  

تفسیرپذیری و انطباق با نیازهای واقعی پزشکی برای بهبود پیامدهای  

 .بر شواهد خواهد بودگیری مبتنی بیماران و تصمیم
 

 تضاد منافع 

می اعلام  مقاله  این  هیچنویسندگان  که  منافعدارند  تضاد    ی گونه 

 وجود ندارد. 

 

 ی تشکر و قدردان

پژوهشی   معاونت  از  را  خود  تشکر  و  قدردانی  مراتب  نویسندگان 

دانشگاه شهید چمران اهواز و همچنین معاونت پژوهشی دانشگاه علوم  

 .کنندمیهای علمی و پژوهشی ابراز دلیل حمایتپزشکی شاهرود به

 

 ملاحظات اخلاقی 

نظام مرور  نوع  از  مطالعه  هیچاین  و  بوده  دادمند  یا    ۀگونه  فردی 

است.    نشدهاطلاعات مربوط به بیماران انسانی یا حیوانی در آن استفاده  

پژوهش، اخذ کد اخلاق ضروری   براساس مقررات اخلاق در  بنابراین، 

 . حاضر مغایرتی با اصول اخلاق پژوهش ندارد ۀنبوده و مطالع 
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