
  ... یادگیري ماشین: مدیریت عفونت بعد از آرتروپلاستی ـ رضا زندي دکتر

 ج 

  دکتر احمدرضا احمدي آبدشتی: ونویسندة پاسخگ  ، دانشگاه علوم پزشکی شهید بهشتیعضلانی اسکلتی هايبآسی تحقیقات مرکزدانشیار گروه جراحی ارتوپدي،  *
  02122439784: تلفن  شگاه علوم پزشکی شهید بهشتی، دانعضلانی اسکلتی هايآسیب تحقیقات مرکزارتوپدي، جراح  **

نانو الکترونیک، دانشـکده مکانیـک، بـرق و کـامپیوتر،      هاي میکرو وکارشناس ارشد مهندسی برق و الکترونیک، افزاره ***
  دانشگاه علوم و تحقیقات تهران

E-mail: ahmadrezaahmadi@sbmu.ac.ir  

  دانشیار گروه جراحی ارتوپدي، دانشگاه علوم پزشکی شهید بهشتی ****

  بهشتی شهید پزشکی علوم دانشگاه سلامت، ارتقاء و آموزش دکتري دانشجوي *****

    19/08/1403: ریخ وصولتا

    09/01/1404: تاریخ پذیرش

 

29

  
  یادگیري ماشین و عمیق به عنوان یک ابزار: مدیریت عفونت بعد از آرتروپلاستی

  ***زهرا احمدي آبدشتیمهندس ، ** احمدرضا احمدي آبدشتی ، دکتر* رضا زندي دکتر
  *****شیدا وحیدي، **** فرزاد عموزاده دکتر

  
  
  
  
  
  
  
  
      

رتروپلاستی زانویادگیري ماشین، عفونت، آرتروپلاستی هیپ، آ :هاي کلیدي اژهو

  :چکیده
با گسترش دانش بشري، استفاده از ابزارهاي هوش مصنوعی، یادگیري ماشین و یادگیري عمیق در علم  امروزه: زمینه و هدف

ادگیري ماشین و یادگیري عمیق در مقوله عفونت بعد از آرتروپلاستی هیپ و زانو در ارتوپدي، از ی. پزشکی نیز کاربرد یافته است
ها به  فاکتورها، ارزیابی اهمیت معیارهاي تشخیصی و پروگنوز و نیز ارزیابی حساسیت پاتوژن ارزیابی اهمیت ریسک  در زمینه

هاي  توان در زمینه آموزش بیماران و پاسخ به پرسش چنین از ابزارهاي هوش مصنوعی می هم. ها استفاده شده است بیوتیک آنتی
  .نیز استفاده نمود) PJI(پروستتیک  عفونت پري  یع بیماران دربارهشا

را که  Pubmed عدد از مقالات ده سال گذشته استخراج شده از پایگاه اطلاعاتی 22ي روایی،  در این مطالعه: ها مواد و روش
ده و علاوه بر ذکر موارد بررسی بود، بررسی کر PJIمربوط به استفاده از هوش مصنوعی و یادگیري ماشین و یادگیري عمیق در 

هاي  ، مدل)ها هاي موثر بر باکتري بیوتیک فاکتورها و معیارهاي تشخیص و پروگنوز و آنتی شامل ریسک(شده توسط هوش مصنوعی 
 زاي درباره استفاده اچنین به مطالعه هم. ایمشایع یادگیري ماشین را نیز با حساسیت و ویژگی و دقت مربوطه یادآوري نموده

ChatGPT4 دهی به بیماران  جهت آموزش و پاسخPJI ایمنیز پرداخته.  

شوند، بهبود قابل  هاي پیچیده و غیرخطی توسط یادگیري ماشین به خوبی و سریع آنالیز می با توجه به آن که داده :ها یافته
یادگیري عمیق دقت را به نسبت  چنین استفاده از هم. با یادگیري ماشین حاصل شده است PJIتوجه در دقت و سرعت مدیریت 

چنین  ها و هم نگر بودن آن هاي شایع و مشترك مطالعات بیشتر بر گذشته محدودیت. تر افزایش داده است یادگیري ماشین بیش
  .جمعیت کم مورد مطالعه متمرکز بود

تر نسبت به  ه سریعتر و دقیقبا توجه به قدرت هوش مصنوعی، یادگیري ماشین و یادگیري عمیق در آنالیز هرچ: گیـري نتیجه
  .منطقی است PJI هاي سنتی، استفاده از آن در ابعاد مختلف پزشکی ازجمله مدیریت روش
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  و هدف هزمین
اعمال جراحی بر روي مفاصل هیپ و  ترین رایجاز  یکی

در یکی از آخرین مطالعات انجام . زانو، آرتروپلاستی است
 میزان بالا، به سال 70 سنی گروه شده در کشور آلمان، در

 و 2007 هاي سال در( درصد 1/1 هیپ، اولیه آرتروپلاستی
 سال در درصد 7/0 زانو، اولیه ستیآرتروپلا میزان و) 2014
 شیوع ،2014 سال در. بود 2014 سال در درصد 6/0 و 2007

 براي و درصد 26/0 لگن، براي جمعیت کل نسبت به جراحی
 سال 70 سنی روهـگ در ،2014 سال در. درصد بود 19/0 زانو

) Revision(دید نظر ـهاي تج یـآرتروپلاست زانـمی به بالا،
 و درصد 19/0 نـلگ براي) ویضـتع بدون اصلاح لهـجم از(

 راتـرد، تغییـعملک درد، 1.بود درصد 10/0 زانو براي
ترین  ق، مهمـناموف کارانه محافظه درمان وژیکی وـرادیول

گیري براي  مواردي هستند که ما را به سمت تصمیم
) Total Hip Arthroplasty -THA(هیپ  کامل آرتروپلاستی

سوق ) Total Knee Arthroplasty - TKA(یا زانو 
 ارانـبیم در بیمارستانی داخل عوارض شایعترین 2.دهند می

THA قی ـعم ورید وزـترومب و) %6/0( گیـشکست  
)Deep Vein Thrombosis - DVT( )6/0(% حالی در است؛ 

 قلبی حوادث و DVT 4/1% زانـ، میTKAاران ـبیم در که
 وارضـع ترینن، شایعـهمچنی. دـهستن ترینشایع 8/0%

 ددـمج جراحی ،TKA و THA ارانـبیم در ترخیص از پس
 علل یا مـزخ ونتـعف زخم، روزـنک ونریزي،ـخ دلیل به

هاي مهم بعد از  در این میان یکی از چالش 3.باشدمی دیگر
  کلی که بروز طوريبه . ونت استـاین دو عمل، عف

SSI )Surgical Site Infection( کامل آرتروپلاستی از بعد 
 یا عمیق مفصل عفونت میزان و% 2/2 و %2/0 بین هیپ، اولیه

 در )PJI )Peri-prosthetic Joint Infectionپروتز  اطراف
THA و TKA، شیوع عفونت در  .باشدمی 9/1 تا %3/0 بین

 عوامل 4.یابد درصد افزایش می 10موارد تجدید نظر حتی تا 
ند و هست مرتبط PJI خطر افزایش با خطري وجود دارد که
 چاقی ،II نوع دیابت کمتر، سن مرد، شامل موارد جنس

 قبل تغذیه وضعیت هیپوآلبومینمی، بالا، خون فشار ،II کلاس
 استئوآرتریت روماتوئید، آرتریت بدن، توده شاخص و عمل از

 جراحی ،TKA از مفصلی قبل داخل تزریق ضربه، از پس
 مصرف قبلی، درمانی استروئید لیگامان زانو، مولتی قبلی
 روز، 35 از بیش اقامت مدت تنباکو، موارد دو طرفه، کنونی

 زمان ،)Patellar Resurfacing(بازسازي سطح مفصلی پتلا 
 بالاتر تغییرپذیري خون، تزریق از استفاده طولانی، جراحی

وارد به علت ـاز ذکر سایر م. باشندل میـعم از بعد زـگلوک
اعی ـ، اجم2018در سال  5.کنیم ر، پرهیز میـاهمیت کمت

صورت گرفت و طی آن کرایتریاهایی  PJIت تشخیص ـجه
وویال، وجود سینوس ـت مایع سینـایج کشـبر اساس نت

و  )CRP )C-Reactive Proteinل عمل، ـت در محـترک
ESR )Erythrocyte Sedimentation Rate( ،آلفادیفنسین ،

D-dimer ،PMN )Poly Morpho Nuclaer ( و هیستولوژي
د چرك سر عمل، تدوین شد؛ اما با این حال مواردي از و وجو

، PJIجهت درمان  6.رسند نمیبیماران به تشخیص قطعی 
بیوتیک، شست و  ترین اقدامات شامل دبریدمان، آنتی اصلی

 Debridement, Antibiotics and(شو با حفظ ایمپلنت 

Irrigation with implant Retention - DAIR ( و در
 7-9.اي است تجدید نظر یک یا دو مرحله مواردي جراحی

 ،مناسب درمانی استراتژي ابـانتخ با PJI در درمان موفقیت
. است مرتبط ر،ـتغیی قابل غیر ونتـعف عوامل و بیمار نوع

 دیریتـم براي اتیـحی گامی ايرشته بین ريـگیتصمیم
PJI 10.باشدمی   

از طرفی گسترش دانش بشري در هوش مصنوعی و 
اي تازه  دریچه ،)Machine learning - ML(اشین آموزش م

آگهی  ، درمان و پیشتشخیصدر ارزیابی ریسک عفونت، 
هدف هوش مصنوعی نزدیک . ، گشوده استPJIمبتلایان به 

در  11.هاي ذهن انسان است شدن رفتار ماشین به الگوریتم
واقع یادگیري ماشین، یک مقلد ذهن انسان می باشد که به 

، غیرنظارتی )Supervised(نظارتی  چهار زیرگروه
)Unsupervised( نیمه نظارتی ،)Semi - Supervised ( و

یادگیري . شود ، تقسیم می)Re-Inforcement(تقویتی 
هایی با  وریتمـها استفاده نماید تا الگ تواند از داده ماشین می

جدید و ) Weights(هاي  و وزن) Features(ها  ویژگی
ها و نتایج، هر دو، در دو ع نظارتی، دادهدر نو. بسازد فـمختل

گروه اول، گروه آموزشی . شوند گروه به ماشین داده می
)Training Set ( و گروه دوم گروه تست)Test ( است؛ طی

شود که کامپیوتر قادر خواهد بود با آن الگوریتمی ساخته می
هاي  هایی که از آن آموزش دیده، ارتباطات بین داده داده

  . بینی کند بیابد و هدف خاصی را پیش بعدي را
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برخلاف یادگیري نظارت شده، هدف یادگیري 
است که  ، شناسایی الگوها در یک مجموعه دادهغیرنظارتی

یادگیري . نتایج مشخصی براي آن از پیش تعیین نشده است
ویژه براي  به .نظارتی، ترکیبی از دو یادگیري قبل است نیمه

دار و بدون  هاي برچسب حاوي دادهی که یاه داده  مجموعه
ها وجود دارند، اما همه  یعنی همه ویژگی(برچسب هستند 

این حالت، . مفید است) ها داراي اهداف مرتبط نیستند ویژگی
زمان بر  ،گذاري تصاویر دهد که برچسب معمولاً زمانی رخ می

یادگیري نیمه نظارتی اغلب براي تصاویر . یا هزینه بر باشد
شود، جایی که یک پزشک ممکن است فاده میپزشکی است

گذاري کند و از زیر مجموعه کوچکی از تصاویر را برچسب
سپس از این مدل . نمایدآنها براي آموزش یک مدل استفاده 

بندي بقیه تصاویر بدون برچسب در مجموعه داده براي طبقه
گذاري شده براي  از مجموعه داده برچسب. شوداستفاده می

که در تئوري باید از  شدهمدل کاري استفاده آموزش یک 
در نهایت، یادگیري . هاي بدون نظارت بهتر عمل کند مدل

تکنیک آموزش یک الگوریتم براي یک کار خاص  ،تقویتی
صحیح نیست، بلکه یک  ،است که در آن هیچ پاسخ واحدي

رین یادگیري تمسلماً این نزدیک .نتیجه کلی مورد نظر است
پاداش و  زیرا از آزمون و خطا یا .باشدمیانی یادگیري انس به

استفاده از این . کند استفاده می جریمه در مسیر یادگیري
یادگیري عمیق  12.نوع، در پزشکی کمتر شایع است

یادگیري ماشین  14و13.اي از یادگیري ماشین است زیرمجموعه
هاي گذشته بیاموزند و  دهد از داده به کامپیوترها امکان می

در حالی که یادگیري عمیق با استفاده از  .ینی کنندب پیش
هاي بدون نظارت را تحلیل  داده ،هاي عصبی مصنوعی شبکه

تفاوت کلیدي بین این دو در این است  15.کند دازش میرو پ
هاي یادگیري ماشین براي بهبود دقت به راهنمایی  که مدل

 توانند هاي یادگیري عمیق می اما مدل ؛انسان نیاز دارند
هدف یادگیري  14.طور خودکار خطاها را تصحیح کنند به

هایی است که  هاي مفید در حوزه ارائه حدس ،ماشین
در حالی که  .ها وجود ندارد هاي دقیقی براي آن حل راه

مراتبی از مفاهیم تو   صورت سلسله دنیا را به ،یادگیري عمیق
ایج یادگیري ماشین برخلاف تصور ر 13.کند در تو بازنمایی می
طور مؤثري در  تواند به هاي بزرگ است، می که نیازمند داده
در حالی  16.کار گرفته شود  هاي کوچک نیز به مجموعه داده

عنوان ابزاري قدرتمند براي تحلیل  یادگیري عمیق بهکه 
توجهی نسبت به  ها ظهور کرده است و مزایاي قابل داده کلان
  17.هدد هاي سنتی یادگیري ماشین ارائه می روش

ها و  رغم این که درباره مدل در مقاله روایی پیش رو علی
هاي  هاي رایج آموزش ماشین و عمیق در پژوهش الگوریتم

صحبت خواهیم کرد، به کاربرد آن در  PJIمرتبط با موضوع 
  .بالین بیماران نیز خواهیم پرداخت

  ها مواد و روش
 اول آن. پرسش اصلی در این مقاله، شامل دو مورد است

و پس از وقوع  PJIبه  منتجکه یادگیري ماشین در فرآیند 
تواند داشته باشد و دوم آن که انواع  آن چه جایگاهی می

هاي یادگیري ماشین در این مورد  ها و الگوریتم رایج مدل
  . چیست

 Total Kneeهايدر این مقاله، کلید واژه
Arthroplasty ،Total Hip Arthroplasty،Joint 
Replacement ،Infection ،Machine Learning ،

Artificial Intelligence در پایگاه ،Pubmed  را طی ده سال
ها پس از غربال  ترین آن  گذشته جست و جو نمودیم و مرتبط

گري از طریق خواندن تیتر و چکیده توسط متخصص 
  .انتخاب شدند مطالعهارتوپدي، جهت 

  ها یافته
  )Prediction(بینی  پیش - 1

) Accuracy(، بهبود دقت MLواید استفاده از یکی از ف
بینی یک بیماري یا عارضه بر اساس یادگیري  در پیش
هاي آماري قدیمی  و مزیت آن بر مدل فاکتورهاست ریسک

هاي دیده نشده بینی داده ت، پیشـزایش دقـعلاوه بر اف
)Unseen Data (هاي آماري  د، در حالی که مدلـباش می

  ها را  تغیرها و اهمیت آنصرفا ارتباطات بین م
   18.کنند بینی می پیش

توان از مدل اتوپروگنوز  ، میPJIبینی  در قسمت پیش
این مدل، سوءتغذیه، دمانس، بدخیمی و . استفاده نمود

 Chronic Obstructive(بیماري ریوي انسدادي مزمن 

Pulmonary Disease - COPD ( و پوشش بیمه را به عنوان
   19.گیرد در نظر می،  PJIفاکتور ریسک
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بعد از ریویژن، از   PJIشدنچنین در موارد راجعه  هم
، )ANN )Artificial Neural Networkمدل یادگیري عمیق 

 I&D )Irrigation andآن  طبقاستفاده شده است که 

Debridement ( ،قبلی با یا بدون تعویض کومپوننت
هاي  یژگیچنین و هم. بینی کننده بوده است ترین پیش قوي

 MRSAمیکروبیولوژیکال شامل انتروکوکوس و 
)Methicillin Resistant Staphylococcus Aureus( به ،

ط ـتوس MRSA(فاکتور راجعه شدن است   وان ریسکـعن
). ف شده استـور کشـفاکت  به عنوان ریسک ANNمدل 
ی، ـراحی باز قبلـار بار جـاف بر آن، بیش از چهـمض

 Human Immunodeficiency( ایدز/HIVاز، ـمتاست

Virus(فاکتورهاي راجعه   ، سوءمصرف مواد و چاقی از ریسک
پس از  PJIدر صورتی که  20.شوند ، محسوب میPJIشدن 

توان با  یک ریویژن به علت غیرعفونی رخ داده باشد، می
فاکتورهاي آن  ریسک. بینی را صورت داد پیش ANNمدل 

ءمصرف مواد، چاقی و شامل جراحی باز قبل از جراحی، سو
توان  می) RF )Random Forest با استفاده از 21.دیابت است

بینی کرد که  را هم پیش PJIدر  I&Dشکست درمان پس از 
دو سیستم ( CRIME80و   KLICمثلاز معیارهاي قدیمی 

و شو دبریدمان  شستامتیازدهی براي پیش بینی موفقیت 
توان از  چنین می مه 18.تر است قوي) در عفونت اطراف پروتز

ANNفاکتورهاي  ، جهت ارزیابی ریسکSSI بعد از ،
بینی  ترین پیش قوي. آرتروپلاستی نیز استفاده کرد

 CCI )Canadian Classification ofهاي آن شامل  کننده

 Health Interventions(، مدل . چاقی و سیگار است
ین یادگیري عمیق، اهمیت چاقی را نسبت به قبل، بالاتر تخم
هاي زده است که این به دلیل توانایی مدل در استفاده از داده

در مورد ریسک ترشح پس از  22.پیچیده و غیرخطی است
استفاده نمود  Stackingتوان از مدل  آرتروپلاستی می همی

که طبق آن چهار ریسک فاکتور اصلی ترشح شامل حجم 
 BMIشده از درن، چاقی مرضی، کلاس خونی و   مایع جمع

بندي  ، جمع1قسمت پیش بینی در جدول  23.باشد بالا می
  .شده است

 )Diagnosis(تشخیص  -2
توان بهترین  با استفاده از تکنیک یادگیري ماشین می

در رابطه . هاي تشخیصی براي هر بیماري را تعیین کرد روش

 تشخیصدر  XGBoostبا عفونت متعاقب آرتروپلاستی، از 
 UMAPو  RFچنین  هم 24.استفاده شده است SSIبهتر 

)Uniform Manifold Approximation and Projection (
 PJI CRP )C- Reactiveو زنجیره مارکوف جهت تشخیص، 

Protein (دهنده  تشخیصترین فاکتور  را به عنوان مهم
، )BUN )Blood Urea Nitrogenکاهش . شناسایی کردند

زایش و اف Total Protein، افزایش )Hb(کاهش هموگلوبین 
ALT ترین عوامل دیگر، جهت تشخیص  از مهمPJI بودند .

براي مثال . ترکیب بیومارکرها نیز از اهمیت برخوردار است
CRP  نظیر براي  پایین، ترکیبی بی هموگلوبینبالا و

با استفاده از زنجیره مارکوف که  ضمناً. بود  PJIتشخیص
رند، بعد دا PJIکند، افرادي که  تغییر احتمالات را بررسی می

هاي با خطر  از جراحی احتمال بالاتري براي انتقال آن به گروه
یک ریسک براي عفونت مجدد  PJIیعنی . بالاتر دارند

و  K-means clusteringچنین با استفاده از  هم 25.است
PCA )Analysis Component Principal ( و درخت

بهبود یافته  PJIهاي نامشخص براي  تصمیم، نرخ تشخیص
و  )SVM )Support Vector Machineاستفاده از  26.ستا

، MRIهاي  جهت بررسی اهمیت یافته TRACE4پلتفرم 
جهت   MRIدرها  ترین یافته نشان داده است که اختصاصی

بندي  ، شامل سینوویت، سینوویت لایهPJIتشخیص 
)Lamellated Synovitis ( شده و ادم اکستراکپسولر است و

) NPV )Negative Predictive Value با یافتهترین  حساس
چنین تخریب استخوان و توده  هم. باشدبالا، ادم استخوان می

بافت نرم اطراف مفصلی و غشاي فیبروتیک، با شکست 
THA ًنشانه  از نوع عفونی، ارتباط نداشتند و احتمالا

اده از ـبا استف 27.غیرعفونی بودن شکست درمان است
اده از ـدر استف) Deep Learning(ق ـري عمیـادگیـی

) Dynamic Bone Scan - DBS(ن دینامیک استخوان ـاسک
 DBS-eNetمدل . تـده اسـل شـهایی حاص رفتـنیز پیش

)Dynamic Bone Scan Efficient Neural Network( 
ري ـت و ویژگی بالاتـر، حساسیـهاي دیگ ت به روشـنسب

اد ـایج PJIجهت تشخیص  وانـاستخگرافی  یـبراي سینت
اي به  هـص از متخصصین طب هستـی تشخیـحت. کرده است

نیز بهتر ) نسبت به هیپ(ژه در عفونت پروتز اطراف زانو ـوی
  28.بوده است
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  بینی کننده در ارزیابی عوامل پیش MLاستفاده از  ـ1 جدول

  /نویسنده
تفسیرپذیري   )ML(مدل   سال انتشار

)Interpretability(  
نوع 

  نتایج  ضیحاتتو  آرتروپلاستی

Yeo I et al.  
17)2023(  

· ANN 
· SGB 
· SVM 
· RF 
· Elastic-Net 

Penalized 
Logestic 
Regression  

· Accuracy > 94.0% 
· AUC = 0.84 
· Calibration  

Intercept = 0.09 
· Calibration Score = 1.06 
· Brier: 0.054 

مدل، عملکرد عالی از  5هر  ·
،  iscriminationDنظر 

Calibration  وDecision 

Curve Analysis ولی  ،دارند
ANN از بقیه بهتر است.  

Primary TKA  جهت جلوگیري از
Overfitting یک ،

Five-Fold Cross 
Validation  و همچنین

و  Validation 20-80از 
Recursive Feature 

Elimination  استفاده
  .شد

 هاي کننده بینی پیش ·
SSI شامل ،CCI ،

چاقی و سیگار 
  .بودند

· CCI تر  ه مهماز هم
چاقی طبق . است

نسبت به  MLیافته 
گذشته اهمیت 

  .بیشتري پیدا کرد
Akash A 

Shah 
14)2021(  

Autoprognosis: 
 مدل5شامل 

MLBenchmark  
· Logistic 

regression (A 
Liner 
Classifier) 

· Random Forest 
(A Tree Based 
Ensemble 
Classifier)  

· AdaBoost 
· Gradient 

Boosting 
Machine  

· XGBoost 
(Boosting 
Ensemble 
Classifier) 

· discrimination (AUROC: 
0.732 ± 0.01) 

· Brier score of 0.007 ± 
0.002 

·  plot Calibration  رسم
گردیده که نشان دهنده بهتر 
بودن مدل اتوپروگنوز  بوده 

  .است

THA  ·  هایپرپارامترهاي هر
 مدل با

 Grid Search 
براي . انتخاب شد

ک از رگرسیون لجستی
L2 Regularisation 

  .استفاده شد
 Five-Foldاستفاده از  ·

Cross Validation  و
80-20 Validation 

  .جهت اعتبارسنجی

، اتوپروگنوزمدل  ·
هاي  مدلز ابهتر 

 بررسی شده دیگر
  .بود

ویژگی مهم  5 ·
 سوتغذیه، دمانس،

، COPDبدخیمی، 
بر اساس  هپوشش بیم

اتوپروگنوز جهت 
 PJI بینی پیش

  .دان شتهاهمیت دا

Christian 
et al. Klemt  

15 )2021(  

· ANN 
· SGB 
· ENP 

· Discrimination   در
داراي   ANNمدل

AUC=0.84  در گروه تست
  .بود

 Calibrationهمچنین مدل با  ·
 Decision Curveو 

Analysis تایید شد.  
 :ها در گروه تست لفهؤسایر م ·

· Intercept:0.06 
· Slope:1.09 
· Brier:0.052 

Revision TKA ·  جهت جلوگیري از
Overfitting  یک

Five-Fold Cross 
Validation  و

 20-80همچنین از 
Validation  و

Recursive Feature 
Elimenation  استفاده

  .شد
کردن هر  Tuneجهت  ·

هایپرپارامتر از 
Coarse Grained 

Grid Search  و
Repeated Random 

Sub-Sampling 
  .استفاده شد

بینی  پیش ترین قوي ·
 PJIکننده براي 

قبلی  I&Dریکارنت، 
با یا بدون تعویض 

 .مدولار است کمپوننت
بار  4 >پس از آن،  ·

باز قبلی و  جراحی
میکروبیولوژي 

) MRSA انتروکوکوس،(
  .اند هم قوي

· MRSA  به عنوان
 .دفاکتور کشف ش  ریسک

تایید فاکتورهاي  ·
ء سو متاستاز، ایدز،

مصرف مواد و چاقی، 
هاي  با پژوهش  منطبق
  .گذشته
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Christian 
et al. Klemt  

16)2024(  

· ANN 
· SVM 
· KNN 

· Discrimination  در
-ROداراي   ANNمدل

AUC=0.78 دبو.  
 Calibrationهمچنین مدل با  ·

 Decision Curveو 

Analysis بر اساس  .تایید شد
نسبت به دو  ANNموارد فوق، 

  .مدل دیگر بهتر بود
 :ها در گروه تست لفهؤسایر م ·

· Intercept:0.10 
· Slope:1.09 
· Brier:0.055 

Aseptic 
Revision TKA 

 Five-Foldاستفاده از  ·
Cross Validation 

 Validation 20-80و 
 Recursiveو 

Feature 
Elimenation  جهت

جلوگیري از 
Overfitting.  

 Coarseاستفاده از  ·
Grained Grid 

Search  وRepeated 

Random Sub-
Sampling  جهت

Tune هایپر  هر  کردن 
  پارامتر

ترین پیش بینی قوي ·
 PJIکننده براي 

ریکارنت، جراحی 
باز قبلی پیش از 
  .جراحی ریویژن بود

مواد،  سو مصرف ·
چاقی و دیابت نیز از 
پیش بینی کننده هاي 

  .قوي هستند

Noam 
Shohat 

13)2020(  

· RF 
· Logistic 

Regression 
with all 
variables 

· Stepwise 
(Forward) 
Logistic 
Regression 

· Stepwise 
(Forward) 
Logistic 
Regression 
including all 
integration 
with the 
variable 

، مدل AUC = 0.74با توجه به 
RF قابل اعتمادترین بود.  

  

THA 
TKA 

  از  Validationجهت
8-Fold Cross 

Validation استفاده شد.  

پیش بینی کننده 
 I & Dشکست درمان 

است و از  PJIپس از 
KLIC  وCRIME80 
  .است ترقوي

Sultan 
Turhan 

18)2023( 

· linear 
discriminant 
analysis 

· decision tree 
· KNN 
· GBM 

  
· LR  به عنوان مدل

متا جهت 
stacking 

موارد زیر مربوط به مدل  ·
Stacking است: 

  
· Accuracy = 0.89 
· f1 = 0.84 
· kappa = 0.81 
· precision= 0.88 
· Sensitivity = 0.80 
· Specificity = 0.98 

  همی

  لاستیآرتروپ

افزایش قدرت تعمیم  ·
مدل با آموزش نتایج 

 هاي دیگر مدل
آموزش یابنده سطح (

، به صورت )اول
 LRورودي به مدل 

در ) یابنده متا آموزش(
 .Stackingروش 

 استفاده از ·
F1measure  جهت

بررسی دقت و 
  حساسیت

تر در  نتایج دقیق ·
بینی ترشح بعد از  پیش

با  آرتروپلاستیهمی 
 ).متا( 2استفاده از مدل 

حجم مایع  ·
شده از درن، چاقی  جمع

مرضی، کلاس خونی و 
BMI  بالا، چهار

فاکتور مهم  ریسک
براي ترشح بر اساس 

  .بود Stackingمدل 
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Kuo  با استفاده از یک مدل 2021و همکاران در سال ،
Stacking  که متاکلاسیفیر آنSVM  نه تنها بسیاري از بود

ي ده در معیارهاهاي مهم مشترك فهرست ش ویژگی
ICM2018 )International Consensus Meeting ( را براي
هاي مهم دیگري  شناسایی کرد، بلکه ویژگی PJIتشخیص 

پروترومبین را نیز در نظر گرفت و زمان مانند هموگلوبین و 
 Tao 29.ها تنظیم کرد را براي این ویژگی متفاوتیمقادیر پایه 

د با استفاده از ابزار توانستن 2022و همکارانش در سال 
 بهبودجهت  پاتولوژيیادگیري عمیق، از تصاویر لام 

به  2بهره ببرند که در جدول شماره  PJIمعیارهاي تشخیصی 
  30.ایمآن اشاره کرده

  در  ،2023ال ـکاران، در سـالادو و همـورس بـفل
 ابزار جدیدي به نامخود، مطالعه 
 AI-HPRO)Artificial Intelligence - Hip Prosthesis ( را

 هاي پردازش زبان طبیعی که ترکیبی از تکنیک کردندمعرفی 
)NLP (بینی چندمتغیره و الگوریتم پیشXGBoost   است تا

بیماران تحت  در) SSI( هاي محل جراحی بر عفونت نظارت
این روش . دنعمل جراحی تعویض مفصل ران را بهبود بخش

کاري  هی باربه طور قابل توج ،مبتنی بر هوش مصنوعی
و زمان لازم براي  دادهکاهش  ٪88دستی را بیش از  نظارت

ساعت کاهش  63.75ساعت به تنها  975بررسی سوابق را از 
این کارایی به دپارتمان پیشگیري از عفونت اجازه . دهد می
نظارت . دهاي جراحی نظارت کن دهد تا بر روي سایر روش می

ه خاطر مزایاي آن، از اي ب طور فزاینده، به SSI خودکار بر
هاي  جمله کاهش زمان صرف شده براي نظارت، بهبود شیوه

مرکزي و افزایش  سازي، اعتبار بیشتر براي مقایسه بین ایزوله
 اجراي تشخیص خودکار. شود اي، شناخته می رضایت حرفه

SSI  در  %83به حدود  2009ها در سال  از بیمارستان ٪32از
هاي  در حالی که بیمارستان. افزایش یافته است 2021سال 

هاي بالاتري از اتوماسیون را نشان  وابسته به دانشگاه نرخ
دهند که  به کارکنان این امکان را می، ها حل این راه .ددهن می

هاي  بر روي کارهاي با ارزش بالاتر، مانند توسعه استراتژي
 این. دهاي نظارتی تمرکز کنن بر اساس داده عفونتکنترل 

 الاییب,AI-HPRO  NPV کند که مدل أکید میمطالعه ت
دهد که  را نشان می %7/99و حساسیت  %100نزدیک به 

 کننده از هاي قبلی استفاده عملکرد بهتري نسبت به مدل
NLP این . به تنهایی یا در ترکیب با رگرسیون لجستیک دارد

صورت  به SSI ارت برـدهد تا نظ ترکیب نوآورانه اجازه می
رانه را ـهاي پیشگی راتژيـنجام شود و استا آنی و سریع

هاي جدیدي براي پیشگیري از شیوع  تقویت کند و فرصت
  31.دهدبیماري ارائه 

  هاي پاتوژن بیوتیک و میکروارگانیسم آنتی - 3
  استافیلوکوکوس اورئوس -

یادگیري ماشین  يبند قهـیک طب 32،و همکاران دویس
) Adaptive Boosting(ی از روش تقویت تطبیق استفادهبا 

ن در ـسیلی اومت به متیـت مقـبینی وضعی براي پیش
در این . عه دادندـتوس را وکوس اورئوسـري استافیلوکـباکت

رکز ـگاه داده مـژنوم باکتریایی از پای 606 وعاًـمطالعه، مجم
. آوري شد جمع ،ابع پاتوسیسستمـسازي من ارچهـیکپ
ت اومـایش نواحی مقـبراي نم DNAدر  k-mer ارشـشم

ریایی به کار ـوم باکتـل یک ژنـروبی در داخـمیک آنتی
. دـاده شـوریتم استفـوزش الگـس براي آمـت و سپـرف
 AUCاي که داراي رد برجستهـر به عملکـن امر منجـای
دل، ـاین م. تـگشبود، % 5/99ت ـو دق 991/0ادل ـمع

است  33ط دروئن و همکارانـیافته توس عهـدل توسـمشابه م
اورئوس  استافیلوکوکوسرا براي  %7/98الاي ت بـکه دق

  34.نشان داد

  انتروکوکوس فاسئوم - الف
شد، از  انجام 33اي که توسط دروئن و همکاران در مطالعه

بینی وضعیت حساسیت  مدل پوشش مجموعه براي پیش
پاتوژن، از جمله استافیلوکوکوس اورئوس،  12بیوتیکی  آنتی
ومونیه ـي، کلبسیلا پنا کلاـوس فاسئوم، اشریشیـروکوکـانت

در این تحقیق . گشتاده ـوزا استفـو پسودوموناس آئروژین
ش د و شمارـه شـره گرفتـف بهـبیوتیک مختل آنتی 56از 

k-mer DNA سازي منابع  بانک اطلاعاتی مرکز یکپارچه زا
داراي دقت  ساخته شدهمدل . پاتوسیسستم استخراج گردید

این . بودتروکوکوس فاسئوم انبراي % 100بسیار بالا و معادل 
مدل همچنین قابلیت تفسیر بالایی داشت و به دلیل 

 کردنسازي نمونه و اضافه  کارگیري نظریه فشرده به
جامع، زمان محاسباتی کوتاهی داشت که امکان هاي  آموزش

راهنمایی به کاربرانی بدون دانش قبلی در زمینه یادگیري 
  34.دکر را فراهم می) ML(ن ماشی
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 در ارزیابی فاکتورهاي مربوط به تشخیص MLـ استفاده از 2جدول 

  /نویسنده

  سال انتشار
تفسیرپذیري   مدل

)Interpretability(  
نوع 

  نتایج  توضیحات  آرتروپلاستی

Guosong 
Wu et al. 

19)2023(  
  

XGBoost · ROC AUC of 0.906 
(95% CI 0.835-
0.978) 

· PR AUC of 0.637 
(95% CI 0.528-
0.746) 

· F1 Score of 0.79 
(0.67-0.90) 

هاي  استفاده از یادداشت ·
و   F1پرستاران، معیارهاي

PRAUC  را به طور قابل
  .توجهی افزایش داد

THA 
TKA 

 Gridجهت بهینه سازي از 

Search استفاده شد. 

  یافته هاي ساختار مدل از داده ·
 و غیر ساختار) ICD10 کدهاي مثلاً(

سازي  پرستاران مدل هاي نوشته(یافته 
و  Bag of wordشده با تکنیک 

TF-IDF( تشخیص  جهت SSI  
  .کند می  استفاده

بار  تر،کاهش دقیق  SSIشناسایی :فواید ·
نظارتی،  هاي کاري خصوصا براي تیم

استفاده  جویی در زمان و هزینه، صرفه
هاي غیرساختاري که  بهینه از داده

  .شوند اغلب جدي گرفته نمی

Alvaro 
Flores-
Balado 

26)2023( 

HPRO-AI،  با
 زاستفاده ا

atural N
anguage L

rocessing P
(NLP)  و 

xtreme E
radient G
oostingB طراحی 

 .شد

· Sensitivity (99.18%)  
· Specificity 
(91.01%)  
· F1-score of 0.32  
· AUC of 0.989 
· accuracy of 91.27% 
· Negative predictive 
value of 99.98%. 

 

THA 
  

بار کاري % 88کاهش بیش از  ·
نظارت دستی و زمان لازم براي 

 ساعت به تنها 975بررسی سوابق از 
ساعت توسط این روش مبتنی  75/63

  .بر هوش مصنوعی
، SSIانجام سریع نظارت بر  ·

ارائه  پیشگیرانه، هاي تقویت استراتژي
جدید براي پیشگیري از شیوع    فرصت

  .بیماري توسط این ترکیب نوآورانه

Eryo 
Kawakami 

et al. 
20)2023(  

  
  

RF  جهت افتراقPJI 
-NonPJI ، kاز 

Mean  وUMAP  با
پوشانی  توجه به هم

ها،  مشخصات در گروه
بندي فرعی  جهت طبقه

هاي پرخطر و  به گروه
  .  خطر استفاده شد  کم

البته در این مطالعه از 
زنجیره مارکوف هم 
استفاده شد تا احتمال 
باقی ماندن در گروه 

مان نیز فعلی در طی ز
  .بررسی شود

RO-AUC:0.778  THA  جهت مقایسه، از مدلlogistic 

Regression  هم استفاده شد
  .بود AUC:0.743که 

· CRP ترین فاکتور تشخیص  مهم
  .شناسایی شد PJIدهنده براي 

 totalافزایش  و Hbو BUNکاهش ·
protein و ALTعوامل دیگر  ترین مهم از

  . بودند PJIجهت تشخیص 
رکرها نیز از اهمیت ترکیب بیوما ·

بالا و  CRPبراي مثال . برخودار است
نظیر براي  هموگلوبین پایین ترکیبی بی

  . بود  PJIتشخیص
بعد از جراحی  ،PJIافراد داراي  ·

هاي با  احتمال بالاتري براي انتقال به گروه
  براي  ریسک  یک PJI(خطر بالاتر دارند 

 .)مجدد  عفونت

Pearl R 
Paranjap 

21)2023(  

· Unsupervise
d: K-means 
clustering & 
PCA. 
· Supervised: 
The decision 
tree algorithm 

Area under the curve 
(AUC) of 0.993, with 
high sensitivity 
(99.1%) and 
specificity (97.1%). 

 MIDو  ADرهاي ـبراي مارک

Sum  ازSHAP استفاده شد.  

TKA  و
THA  

Overfitting  درخت تصمیم با
 Cost Comlpexityاستفاده از 

Pruning اصلاح شد.  

این مدل با استفاده از 
بیومارکرهاي مایع سینوویال و سن 

طور قابل توجهی نرخ  بیمار، به
را از  PJIهاي نامشخص  تشخیص

  .کاهش داد ٪3/1به  4/7٪
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Domenic
o 

Albano  
et al. 

22)2023(  
  
  
  

SVM 
TRACE4 
platorm 

  :MRIهاي تمام ویژگی-الف
  :گروه اینترنال )1

Accuracy 82%,AUC 81% 
92% sensitivity 
62% specificity 
79% PPV,83% NPV 

  :گروه اکسترنال )2
Accuracy 88%,AUC 89% 
92% sensitivity 
79% specificity 
89% PPV,83% NPV 

  ادم مغز استخوان -ب
  :گروه اینترنال )1

Accuracy 80%,AUC 74% 
81% sensitivity 
76% specificity 
66% PPV,88% NPV 

  :گروه اکسترنال )2
Accuracy 75%,AUC 79% 
68% sensitivity 
89% specificity 
93% PPV,60% NPV 

THA  Nested five-fold cross 
validation 

  MRIها در ترین یافته اختصاصی ·
طبق آمار  PJIجهت تشخیص 

یادگیري ماشین، شامل سینوویت، 
م بندي شده و اد سینویت لایه

  .اکستراکپسولر است
بالا،  NPVترین با  همچنین حساس ·

  .باشدادم استخوان می
تخریب استخوان و توده بافت نرم  ·

اطراف مفصلی و غشاي فیبروتیک با 
از نوع عفونی ارتباط  THAشکست 

نشانه غیرعفونی  نداشتند و احتمالاً
  .بودن شکست درمان است

Liangbin
g Nie 

23)2023(  

eNet-DBS  که
یک شبکه عصبی 
موثر و جزئی از 
یادگیري عمیق 

  .است

· Diagnostic accuracies : 
 زانو:  87.74% 
 هیپ: 86.36%

 
· AUC: 

  0.957: زانو
  0.906: هیپ 

THA 
TKA 

به  هیپ مربوط به هاي پردازش داده پیش ·
 به  زانو  هاي مربوط به و داده DOIصورت 

  استاندارد  صورت 
تاثیر بیشتر   با  هایی داده  شدن مشخص ·

  Grad-CAM توسط
 فایده  جهت ارزیابی DCAاستفاده از  ·

  مدل  بالینی 

بندي اصلی،  هاي طبقه نسبت به مدل ·
حساسیت و ویژگی بالاتري براي تشخیص 

PJI ایجاد کرد.  
اي  از متخصصین طب هسته صتشخی ·

به ویژه در عفونت پروتز اطراف زانو، بهتر 
  .بوده است

Kuo F.C. 
24)2021(  

Two-level 
stacked 
generalization 
architecture: 
· Meta-
classifier: SVM 
· Base 
classifiers: RF, 
EGB, LR, naïve 
bayesian 

· AUC: 0.988 
· Accuracy: 96.4% 
· Recall: 0.981  
· F1 score: 0.97 

Matthews 
correlation 
coefficient: 0.926 

· Precision: 0.96 

THA 
TKA 

5-fold cross-   
validation انجام شد.  

مزمن با  PJIعملکرد مدل در تشخیص  ·
معیارهاي جامعه عفونت استخوان و مفاصل 

  .مقایسه شد 2018اروپا در سال 
هاي مشترك  شناسایی بسیاري از ویژگی ·

براي  ICM 2018عیارهاي در م  شده فهرست
  .PJIتشخیص 

هاي مهم دیگري  در نظر گرفتن ویژگی ·
مانند هموگلوبین و زمان پروترومبین و تنظیم 

  .ها مقادیر پایه متفاوت براي این ویژگی
Tao Y. 

25)2022( 
ResNet34 

deep learning 
convolutional 

network 

· AUC: 0.8136 
· Average 

accuracy: 93.3% 
· Average recall 

rate: 0.9739 
· F1 score: 0.9482 

Revisio
n TKA 
THA 

استفاده از  بیمار با 20سکشن فروزنتبدیل  ·
 McUddyاسکنر  و   UN اسکنر

  .الکترونیکی تصاویر به
 تحت  طور مصنوعی به تصویرتقسیم کل  ·

 از  و مشاهده با استفاده  )× 400(بزرگنمایی بالا  
  IViewer افزار نرم 

بندي در  رونیکی قطعهتصاویر الکت ذخیره ·
  .TIFF فرمت

تصاویر و تشخیص پاتولوژیک بر  مطالعه ·
 توسط ICM  2018اساس معیارهاي تشخیصی

  دو پاتولوژیست 
هاي سفید خون در  اگر تعداد گلبول ·

باشد، مثبت و در  10بزرگنمایی بالا بیشتر از 
  .غیر این صورت منفی تلقی می شود

استفاده از مدل شبکه کانولوشنال  ·
  .براي آموزش Resnetعمیق  گیريیاد

خواندن و تشخیص سیستم  ·
هاي  منفی مطابق با شاخص و مثبت تصاویر

سیستم  توسط ICM 2018تشخیصی 
استفاده از   تصویرخوان هوشمند خودساخته با

 مجموعه دو

نمایی  تصاویر با بزرگ شناساییهدف  ·
هاي پاتولوژیک بافت نرم  بالا از بخش

یارهاي تشخیصی اطراف مفاصل در برابر مع
 .عفونت حاد بوده است

عصبی کانولوشنی براي  شبکهاز  ·
شناسایی و تجزیه و تحلیل تصاویر استفاده 

دهد که  این تکنیک نشان می. استکرده 
توان با مقایسه روش جدید با  می

هاي استاندارد، به دقت تشخیصی  استراتژي
 .بهتري دست یافت

دهنده پتانسیل بالاي  نشان مطالعهاین  ·
یادگیري عمیق در بهبود تشخیص 

هاي حاد از طریق تجزیه و تحلیل  عفونت
تصاویر پاتولوژیک است، هرچند که بهبود 

هاي آموزشی براي دستیابی به  مستمر داده
  .دقت بهینه ضروري است



38  1404، سال 1، شماره 33شریه جراحی ایران، دوره ن

  اشرشیا کولی -ب
گراوند و  اي که توسط مرادي موردي دیگر از مطالعه

شده با  صمیم تقویتآموزش درخت ت انجام شد، 35همکاران
مقاومت اشریشیا  بینی پیشعنوان مدلی براي  گرادیان به

هایی شامل محتواي  داده. بیوتیک رایج بود آنتی 11کلاي به 
، ساختار جمعیتی و اطلاعات مربوط به سیونژنی، سال ایزولا

نمونه توالی ژنوم کامل اشریشیا کلاي  1936مورفیسم از  پلی
عملکرد این مدل یادگیري . شد آوري براي آموزش مدل جمع

ماشین با یک روش مبتنی بر قانون که در همان مطالعه 
توسعه یافته بود، مقایسه شد و نتیجه نشان داد که مدل 

نسبت  بهتريعملکرد % 0/91یادگیري ماشین با دقت متوسط 
یافته توسط  به روش مبتنی بر قانون و همچنین مدل توسعه

ه کلاي ب اشریشیارا براي % 8/81دروئن و همکاران که دقت 
  34.دست آورد، داشته است

  کلبسیلا پنومونیه - ج
بندي فنوتیپی  مدلی مبتنی بر طبقه 33،دروئن و همکاران

را براي % 0/95که دقت  ساختند) حساس یا مقاوم(دوتایی 
اي دیگر  همچنین در مطالعه. دست آورد کلبسیلا پنومونیه به

 MICه بازدارند حداقل غلظت 36،توسط نگوین و همکاران
)Minimum Inhibitory Concentration(  کلبسیلا

شده با   ویتـت تقـدل درخـاده از مـپنومونیه با استف
کی را ـبیوتی د تا سطح مقاومت آنتیـبینی ش رادیان پیشـگ

وم ـژن 1668ایی از ـهبا دادهدل ـاین م. دـن کنـتعیی
)Whole Genome Sequence (آموزش  مربوط به باکتري

  34.شد% 92به دقت کلی  دستیابیدید و موفق به 

  سودومونا آئروژینوزا -د
هاي  هاي ژنومی و داده از توالی استفادهبا 

نمونه پسودوموناس آئروژینوزا،  414ترانسکریپتومی از 
ماشین بردار  ي کنندهبند یک طبقه 37،ي و همکاران خالد

وناس بینی حساسیت پسودوم براي پیش )SVM( پشتیبان
پسودوموناس  رایج ضد بیوتیک به چهار آنتیرا آئروژینوزا 

شامل سفیتازیدیم، مروپنم، سیپروفلوکساسین و 
بینی  این مدل حساسیت و ارزش پیش .ساختندتوبرامایسین 

دست آورد که قابل  به 9/0یا بیشتر از  8/0- 9/0معادل بالایی 
ي برا% 9/93با دقت  33مقایسه با مدل دروئن و همکاران

با این حال، با وجود توسعه . پسودوموناس آئروژینوزا بود
مختلف، هنوز تلاش کمی  هاي گونهبینی براي  هاي پیش مدل

افزاري که بتواند دسترسی آسانی را براي  براي توسعه نرم
در این راستا، آون و . عموم فراهم کند، وجود دارد

 PhenotypeSeeker افزاري ساده به نام نرم 38،همکاران
هاي دوتایی  و همچنین فنوتیپ MIC که از مقادیر ساختند

براي تعیین مقاومت پسودوموناس آئروژینوزا به 
کند و این کار با استفاده از دو  سیپروفلوکساسین استفاده می

% 0/88این روش داراي دقت . شود مدل رگرسیون انجام می
 آوري شد و جمع ،ژنوم براي توسعه مدل 200 هايK-mer  .دبو

 5در کمتر از  ،Assembled هاي با ژنوم توانست میمدل 
بینی فنوتیپ را  ساعت براي هر فنوتیپ ساخته شود و پیش

بندي موارد مربوط به  جمع 34.فقط در یک ثانیه تولید کند
 3ها، در جدول شماره  بیوتیک ها و حساسیت به آنتی باکتري

  .ذکر شده است

وسط ت PJIبه سوالات متداول بیماران  پاسخ
ChatGPT 

هاي  خـ، پاس2024ال ـدر س 39،کارانـوژون و همـژیائ
ChatGPT ورد ـردم در مـداول مـوالات متـبه سPJI س ـپ

  ها، آن. دـرار دادنـابی قـورد ارزیـرا م THAو  TKAاز 
  ایع ـده شـرسیده شـوالات پـروه از سـگ 12

)Frequently Asked Question - FAQ(  را از وبسایت
هاي بالینی بین المللی شناسایی  ارتـن مرکز مهـیپانزدهم

با استفاده از  AI-ChatbotChatGPTهاي ودند و پاسخـنم
در . آنالیز شد Accuracyرشته اي جهت بررسی  یک تیم بین

سازي حداقل  ها به شفاف کل، اگرچه بخش کمی از پاسخ
)Minimal Clarification( ها حتی در  نیاز داشت، اما جواب

و ) Unbiased(اختلاف نظر، بدون سوگرایی  وجودصورت 
بنابراین استفاده از . بود) Evidence-based(مبتنی بر منبع 

ChatGPT4  به عنوان ابزاري قدرتمند در آموزش بیماران
  .تواند مفید باشد می
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 بیوتیکی جهت ارزیابی حساسیت آنتی MLـ استفاده از 3جدول 

  /نویسنده

  سال انتشار
  نوع استفاده  یرپذیريتفس MLمدل 

Davis J.J. 
27)2016(  

Adaptive boosting Area under the receiver 
operating characteristic curve: 
0.991 
Accuracy: 99.5%, F1 score: 
0.995 

 جهت  NGS - pASTو  MLبر پایه  pASTاستفاده از متد 

بیوتیک  اورئوس به آنتی ارزیابی حساسیت استافیلوکوکوس 
  سیلین تیم

Drouin A. 
28)2019(  

Set Covering 
Machine 

Accuracy: 
· Staphylococcus aureus: 98.7% 
· Enterococcus faecium: 100.0% 
· Escherichia coli: 81.8% 
· Klebsiella pneumoniae: 95.0% 
· Pseudomonas aeruginosa: 
93.9% 

ارزیابی   NGS - pAST و MLبر پایه  pASTاستفاده از متد 
هاي ذکر شده  کـبیوتی هاي زیر به آنتی ريـاسیت باکتحس

  :در مقابلشان
   سیلین متی: استافیلوکوکوس اورئوس ·
  ونکومایسین: انتروکوکوس فاسیوم ·
  کلاو کوآموکسی: اشرشیا کلاي ·
  جنتامایسین: کلبسیلا پنومونیه ·
  لووفلوکساسین: پسودوموناس آئروژینوزا ·

Moradi 
garavand D. 

30)2018(  

Gradient-
boosting 
decision tree 

Average accuracy: 91.0%  متد  استفاده ازpAST  بر پایهML  وNGS - pAST  جهت 

  بیوتیک آنتی 11اشرشیاکلاي به  ارزیابی حساسیت
Nguyen, M. 

31)2018(  
Gradient-
boosting tree 

Average accuracy: 92.0% 
  

 تجه  NGS - pASTو  MLبر پایه  pASTاستفاده از متد 
براي کلبسییلا پنومونیه جهت تعیین درجه  MICsارزیابی 

  بیوتیک آنتی 20مقاومت به 

Khaledi, A. 
32)2020(  

Support vector 
machine 

· Using single-nucleotide 
polymorphism’s information or 
gene expression data alone: 
Sensitivity and Predictive 
value:0.8–0.9 
· In combination: 
Sensitivity and Predictive 
value:>0.9 

 جهت  NGS - pASTو  MLبر پایه  pASTاستفاده از متد 

 پسودوموناس آئروژینوزا به چهار ارزیابی حساسیت
  :بیوتیک زیر آنتی

  سفتازیدیم ·
  مروپنم ·
  سیپروفلوکساسین ·
  توبرامایسین ·

Aun, E. 
33)2018(  

· Logistic 
regression براي 

نري هاي بایفنوتیپ
 (حساس یا مقاوم)
· Linear 
regression  براي

  هاي  فنوتیپ
 (MIC value)وسته

· Logistic regression: 
Accuracy:88.0%, F1-
measure:0.88 
 Sensitivity: 0.90, Specificity: 
0.87 
· Linear regression: 
Coefficient of determination 
(R2):0.42 
Pearson correlation 
coefficient:0.68 
Spearman correlation 
coefficient:0.84 

  NGS - pASTو  MLبر پایه  pASTاستفاده از متد 
ارزیابی حساسیت پسودوموناس آئروژینوزا به  جهت

  سیپروفلوکساسین
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   ها محدودیت
ود در مطالعات ـهاي موج تـدودیـمح رینـت شایع

ات و ـر بودن مطالعـنگ ذشتهـل گـن، شامـري ماشیـیادگی
  .تعداد کم بیماران بوده است

  گیري و نتیجه بحث
استفاده از یادگیري ماشین و یادگیري عمیق با کمک در 

تشخیص و  جهت، بهبود روند معیارسازي PJIارزیابی ریسک 
چنین ارزیابی حساسیت  و هم PJIآگهی  تعیین پیش

اي جدید رو به ها، دریچه بیوتیک ها نسبت به آنتی باکتري
از فواید . رضه از آرتروپلاستی گشوده استمدیریت این عا

ري ماشین در مطالعات فوق، افزایش دقت ـاده از یادگیـاستف
توانند در آن واحد  ها می ت آنالیز است؛ چرا که مدلـو سرع

هاي یک الگوریتم، این کار را  رفتن تمامی ویژگیـبا در نظر گ
ه انجام دهند و در عین حال بر خلاف متدهاي سنتی، قادر ب

امید . باشند رهاي پیچیده و غیر خطی نیز میـز متغیـآنالی
تر  اي نه چندان دور با رفع هر چه بیشاست در آینده

، ضمن افزایش دقت مطالعات، مطالعاتهاي  دودیتـمح
زارهاي مبتنی بر یادگیري ماشین نیز توسعه یابند تا ـاف نرم
به تر و در زمانی  هاي هرچه دقیق گیري ابت با تصمیمـطب

مسلما مدیریت هر چه بهتر این عارضه از  .تر توام شودصرفه
  .شودآرتروپلاستی، به بهبود فرایند درمان منتج می
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