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استفاده از شبکه های عصبی مصنوعی و مقایسه با روشهای رگرسیونی در 
 پیش بینی تراکم استخوان زنان یائسه ایرانی

 *، دکتر مهدی نورایی  *دکتر علیرضا معیری ، *محسن سادات صفوی ، دکتر * اکبر سلطانیدکتر
   * باقرلاریجانیدکتر ،* آرش حسین نژاددکتر 

 

 
  ریز ومتابولیسم خدمات بهداشتی درمانی تهران ، مرکز تحقیقات غدد دروندانشگاه علوم پزشکی و  *

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

   مقدمه

استئوپروز بیماریی است که با شکستگی ها و دفورمیتی های          
پاتولوژیک استخوانها همراه است و داروهای جدید برای                 

 و برگشت پذیری این     (BMD)افزایش تراکم معدنی استخوان       
شکان را به فکر استفاده از روش های پروفیلاکتیک            بیماری پز 

 BMD )2و1(. انداخته است   BMDبرای جلوگیری از کاهش        
موثرترین فاکتور پیش بینی کننده شکستگی های پاتولوژیک            

 انحراف معیار از جمعیت     -5/2 کمتر از    T score و حد    )3(است

 )4(.جوان به عنوان حد بیماری استئوپروز شناخته شده است                
 بر اساس متغیرهای      BMD های مختلفی برای پیش بینی        روش

 اما  )8-5(،زمینه ای در گروه های مختلف افراد پیشنهاد شده است          
هیچکدام از این روشها نتوانسته اند تأثیر مثبت خود را در                     

 به علت گرانی و در        )9(.برنامه های غربالگری به اثبات برسانند      
تفاده از روشهای     اس BMDدسترس نبودن وسائل اندازه گیری       

  )10(.غربالگری جمعیتی برای این مورد امکان پذیر نمی باشد

 ساختارهای پردازش اطلاعاتی    (ANN)شبکه های مصنوعی        
جدیدی هستند که از روشهای مخصوص شبکه های عصبی               

 با سایر    ANN تفاوت اصلی      )11(.بیولوژیک استفاده می کنند   
 ودــین روش نیازی به وجن است که در اـروشهای متداول در ای

 چکیده 

روابط پیچیده بر روی یک متغیر خاص در پیش بینی اثرات متغیرهای متعدد و با           (ANN)به تازگی استفاده از شبکه های هوش مصنوعی          
در این مطالعه، قدرت. عوامل محیطی و فیزیولوژیک متعددی در تخمین تراکم استخوان افراد دخیل دانسته شده اند            . مورد توجه قرار گرفته است    

ANN                   ه ارجاع شده به مرکز تراکم خانم یائس  2158.  در پیش بینی وضعیت تراکم استخوان زنان یائسه ایرانی با روشهای قدیمی مقایسه شد
تقسیم)  نفر 608 (testو  )  نفر 150 (Validation) نفرtraining) 1400سنجش استخوان بیمارستان دکتر شریعتی به طور تصادفی به سه گروه               

 سن در هنگام منارک، متغیر سن، وزن، سن در هنگام یائسگی، استفاده از کورتیکواستروئیدها، استفاده از استروژن، تعداد حاملگی،                  10. شدند
 در گروه اول ساخته و درANNرگرسیون خطی چند متغیره و       Robustمدلهای  . قد، میزان فعالیت و سیگار کشیدن در این افراد بررسی شدند           

ش بینی شدهو مقادیر پی  )  نواحی گردن فمور ومهره  های کمری     T score( شدند ودر گروه سوم تفاوت بین متغیرهای نتیجه          Validateگروه دوم   
 متغیر و4 با   ANNمدلهای  .  استفاده شد  -5/2 با حد برابر     ROCبرای تخمین قدرت پیش بینی استئوپروز از منحنی        . توسط دو مدل مقایسه شدند    

این. دند کمری از مدل رگرسیون قوی تر بو        ناحیه  T score متغیر و بیشتر در پیش بینی         5 ناحیه گردن فمور و با         T scoreبیشتر در پیش بینی     
تفاوت نشانگر قدرت بیشتر مدلهای مبتنی بر شبکه های هوش مصنوعی در پیش بینی موارد استئوپروز با استفاده از ریسک فاکتورهای مختلف و

  )213  تا  205، ص 1382  زمستان، 4ال پنجم، شماره س( . استفاده از این فن آوری در موارد غربالگری جمعیتی می باشدلزوم

 زنان یائسه ، تراکم معدنی استخوان ، شبکه های هوش مصنوعی :ه هاگل واژ   
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. رابطه جبری قابل کشف بین متغیرهای اولیه و ثانویه وجود ندارد   
در عوض، این شبکه ها خود رابطه منطقی بین متغیرها را طی                 

 شبکه های هوش مصنوعی     )12(. کشف می کنند   training روند
خصوص در مواردی که رابطه های پیچیده  و غیرخطی بین              ه  ب

 و ثانویه وجود دارد قدرت خود را نشان                    متغیرهای اولیه  
  )13(.می دهند

ساختار استخوانی بدن انسان تحت ساخت و ساز مداوم در             
طول دوران زندگی است و عوامل مختلفی بر این فرآیند موثر              

 به علت احتمال غیرخطی بودن رابطه این متغیرها،            )14(.می باشند
ستخوان  برای پیش بینی وضعیت تراکم ا            ANNاستفاده از     

در این مطالعه ما به     . می تواند بر روشهای خطی برتری داشته باشد      
 و مقایسه آن با روش های متداول          ANNبررسی قدرت روش     
 .  در زنان یائسه ایرانی پرداخته ایمBMDقدیمی برای پیش بینی 

 روش کار 

 خانم یائسه بررسی     2346شرکت کنندگان در این مطالعه         
 استخوان بیمارستان دکتر شریعتی      شده در مرکز سنجش تراکم     

برخی از این افراد موارد     .  بودند 1382 تا   1379های   سال در فاصله  
مشکوک به استئوپروز بودند که توسط پزشکان مختلف برای             
بررسی بیشتر و تأیید تشخیص ارجاع شده بودند و گروه دیگر               
زنان یائسه سالمی بودند که در این مرکز تحت غربالگری قرار              

 نواحی ستون فقرات کمری و فمور با              BMD. ته بودند گرف
 DPXMD و با دستگاه دانسیتومتر لونار       DXAاستفاده از روش    

وسیله یک اپراتور آموزش دیده طبق توصیه های کمپانی           ه  و ب 
دستگاه دانسیتومتر بوسیله فانتوم های      . سازنده اندازه گیری شد   

 . صورت هفتگی کالیبره می شده مناسب و ب

برای ) )NOF)5پرسشنامه   (سشنامه استاندارد شده       یک پر  
اطلاعات مربوط به   .  تکمیل شد  BMDکلیه افراد پیش از انجام       

بیماران استئوپروتیک با تشخیص قبلی و سابقه استفاده از                   
مانند آلندرونات، کلسیتونین و    (داروهای محرک استخوان سازی    

 فرم   کلیه افراد تحت مطالعه      . از مطالعه حذف شد      ) فلوراید

رضایت نامه مربوط به استفاده از اطلاعات شخصی را امضاء                
کردند و کمیته اخلاق پزشکی مرکز تحقیقات غدد و متابولیسم           

 . دکتر شریعتی این مطالعه را تأیید کرد

         طور تصادفی به سه گروه آموزش          ه   شرکت کنندگان ب    
)(training ،     معتبرسازی )Validation (    و آزمون)testing( 

 و  )15(متغیرهای ورودی بر اساس مطالعات قبلی          . تقسیم شدند 
همچنین آنالیز مقدماتی برروی داده های این مطالعه انتخاب               

 متغیر سن، وزن، سن در هنگام یائسگی،           10آنها شامل    . شدند
استفاده از کورتیکواستروئیدها، استفاده از استروژن، تعداد               

ن فعالیت و استفاده از      حاملگی، سن در هنگام منارک، قد، میزا       
 نواحی گردن فمور و     T scoreمتغیرهای خروجی   . سیگار بودند 

برای بررسی قدرت    . بودند) L4 تا    L1( ستون فقرات کمری      
وسیله تعداد متفاوت متغیرهای       ه   پیش بینی مدلهای مختلف ب      

ورودی، این متغیرها بر اساس ترتیب نزولی تأثیر بر روی                    
 (stepwise)رسیون قدم به قدم      متغیرهای خروجی در مدل رگ     

برای افزایش دقت آنالیز رگرسیون، مواردی که          . مرتب شدند 
مقادیر غیرطبیعی برای متغیرهای مختلف داشتند و یا تأثیر زیادی          
بر روی نتیجه مدل می گذاشتند شناسایی شده و از آنالیز حذف             

 Boxبرای شناسایی این موارد در متغیرهای اسمی از             . شدند

plot        و در متغیرهای عددی از روش هایleverage  استفاده شد  .
 برای بدست آوردن یک مدل رگرسیون        loessروش وزن دهی   

Robust و مقاوم به outlier16(. استفاده شد(  

برای تولید شبکه های هوش مصنوعی، ابتدا پرسپترون های           
 با یک یا دو لایه مخفی و دو نورون در لایه              (MLP)چند لایه   
پس از بدست آوردن    . در گروه اول آموزش داده شدند     خارجی  

موثرترین ترکیب ممکن برای پیش بینی متغیرهای خروجی، از           
آموزش شبکه در     . آن ترکیب در بقیه آنالیزها استفاده شد            

هنگامی که خطای پیش بینی در گروه دوم با استفاده از خطای               
  )17(.مربع میانگین به حداقل رسید متوقف شد

  و رگرسیون در گروهANNعدی قدرت مدلهای دم بــدر ق
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مقایسه تفاوت بین مقادیر پیش بینی شده            . سوم مقایسه شد     
توسط دو مدل و مقادیر واقعی متغیرهای خروجی در هر بیمار با             

این آمار از   . استفاده از روش تفاوت مربع میانگین ها انجام شد          
 (non-centric chi-square)توزیع کای دو غیر مرکزی            

علاوه بر این برای بدست آوردن نتایج ملموس تر        . عیت می کند تب
، قدرت تشخیص مدلها برای جدا کردن بیماران            بالینیاز نظر    

از افراد نرمال    ) -5/2 کمتر از     T scoreدارای  (استئوپروتیک  
برای این منظور تفاوت     .  انجام شد   ROCبوسیله آنالیز منحنی     

برای . دیگر مقایسه شدسطح زیر منحنی در مدلهای مختلف با یک       
 ،5/6مدل   (MATLAB از نرم افزار     ANNآموزش شبکه های   

، 8مدل   (STATAو برای آنالیزهای آماری از نرم افزار        ) 2002
 . استفاده شد) 2001

  یافته ها

 مورد به    206از میان کلیه شرکت کنندگان در مطالعه، تعداد              
اروهای ضد  و استفاده از د    )  نفر 34(علت کمبود اطلاعات پایه      

 خانم  2158تعداد  . از مطالعه حذف شدند    )  نفر 172(استئوپروز  
، ) نفر 1400(باقی مانده به صورت تصادفی در سه گروه آموزش          

علاوه . تقسیم شدند )  نفر 608(و آزمون   )  نفر 150(معتبرسازی  
 از آنالیز    outlier نفر به علت مشکلات مربوط به             55بر این    

متغیرهای ورودی و     . شدندرگرسیون در گروه اول حذف           
 نمایش داده    1خروجی مدلها در گروهای مختلف در جدول            

یک از متغیرها بین        تفاوت معنی داری در هیچ      . شده است  
 تفاوت بین مقادیر    2در جدول   . گروه های مختلف وجود نداشت   

نواحی مختلف بوسیله دو مدل       score T پیش بینی شده و واقعی   
 ناحیه کمری،    BMD برای پیش بینی    . ه است نشان داده شد   

 با سه متغیر و بیشتر به طور معنی داری از مدلهای            ANNمدلهای  
 ناحیه گردن    T scoreبرای پیش بینی    . رگرسیون قوی تر بودند   

 بر   ود را ـرتری خ ــ متغیر و بیشتر ب      4 با    ANNفمور، مدلهای    
 .دادند نشانمدلهای رگرسیون 

 برای مدلهای مختلف را      ROC سطح زیر منحنی      3جدول  
 متغیر و بیشتر برای پیش بینی       5 با ANNمدلهای  . نمایش می دهد 

 متغیر و بیشتر برای پیش بینی        3استئوپروز در ناحیه کمری و با         
  .استئوپروز گردن فمور از مدلهای رگرسیون خطی قوی تر بودند

 بحث 

 BMD را در پیش بینی       ANNمحققین معدودی عملکرد      
 و   Raeوسیله دکتر     ه   در مطالعه ای که ب       . بررسی کرده اند  

ای  و رگرسیون لجستیک بر    ANNهمکاران انجام شد، مدلهای      
 فرد  274تشخیص استئوپروز بوسیله اولتراسونوگرافی کمیتی در        

 در یک مطالعه دیگر نیز عملکرد           )22(.مشکوک مقایسه شدند   
ANN    وپروز وابسته به محل در افراد سالم و           ئ در پیش بینی است

با بیماری شناخته شده از نظر تأثیرگذاری بر روی تراکم          (بیماران  
 این  ی در هر دو    )23(.سی شد  فرد برر   1152بر روی    ) استخوان

 بر روشهای رگرسیون برتری داشت و             ANNمطالعات نیز     
 . محققین استفاده از این روش را برای موارد مشابه توصیه کردند

 و رگرسیونی در تعداد         ANNشباهت عملکرد مدلهای       
کمتر متغیرها می تواند به علت ترتیب ورود متغیرها به مدلها بر               

با وجودیکه این   . اساس نتایج آنالیز رگرسیون قدم به قدم باشد         
روش یک روش استاندارد برای ورود متغیرها به مدلهای                   

یونی است، لزوماً این ترتیب معادل ترتیب ارزش متغیرها            رگرس
در حقیقت هیچ روش استاندارد مشابهی       .  نیست ANNدر مدل   

حتی در بعضی مطالعات اثبات     .  وجود ندارد  ANNبرای مدلهای   
شده است که کم کردن بعضی از متغیرها می تواند باعث بهبود              

  )21(.عملکرد شبکه ها شود

 به طور دقیق     ROC آنالیز منحنی های     در این مطالعه نتایج    
این می تواند به . دو غیر متمرکز را تکرار نکردند  نتایج آنالیز کای  

و توزیع  ) -5/2 برابر   T score( در نظر گرفته شده      cutoffعلت  
، تشخیص  بالینیبا این وجود، از دیدگاه      . داده های مطالعه ما باشد   

 وارد ــ مدـدرص 77 موارد استئوپروز کمری و  درصد87صحیح 
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 متغیرهای ورودی و خروجی برای گروه های سه گانه استفاده شده در آموزش، معتبرسازی و: 1جدول 

 ونی آزمون مدلهای شبکه های عصبی و رگرسی
 

 †مقادیر عددی

 گروه  آزمون
 )  نفر608(

 گروه معتبرسازی 
 ) نفر150(

 گروه آموزش
 ) نفر1400(

 * )واحد(نام متغیر  نوع متغیر

 ) سال(سن  پیوسته عددی 3/59)2/8(  7/58)3/8( 6/58)5/8(

 )کیلوگرم(وزن  پیوسته عددی 8/66)4/12(  3/67)4/12(  1/67)5/12(

 )سال(سن در هنگام یائسگی پیوسته عددی 3/47)8/5(  9/46)0/6(  8/46)9/5(

 
)8/89(546  

)2/10(62  

 
)7/86(130  

)3/13(20  

 
)5/90(1267  

)5/9(133  

 اسمی رتبه ای

 ) ماه اخیر3در (عدم استفاده = 0

 )در سه ماه اخیر(استفاده = 1

 استفاده از کورتیکواستروئیدها

 
)2/94(573  

)8/5(35  

 
)6/94(142  

)4/5(8  

 
)8/94(1327  

)2/5(73  

 اسمی رتبه ای

 ) ماه اخیر3در (عدم استفاده = 0

 )در سه ماه اخیر(استفاده = 1

 استفاده از استروژن ها

 تعداد حاملگی ها گسسته عددی 6/5)1/3(  6/5)3/3(  9/5)3/3(

 )سال(سن در هنگام منارک  پیوسته عددی 6/13)4/1(  2/13)4/1(  7/13)5/1(

 )ی مترسانت(قد  پیوسته عددی 9/154)1/8(  6/153)1/7(  1/155)8/6(

 
)7/50(308  

)3/49(300  

 
)0/48(72  

)0/52(76  

 
)7/47(667 

)3/52(733 

 اسمی رتبه ای

  دقیقه در روز15کمتر از  = 0

  دقیقه در روز15بیشتر از  = 1

 میزان فعالیت 

 
)2/98(597  

)8/1(11  

 
)3/97(146  

)7/2(4 

 
)5/97(1365  

)5/2(35  

 اسمی رتبه ای

 ) سال اخیر1در(عدم استفاده = 0

 ) سال اخیر1در (استفاده = 1
 وضعیت سیگار کشیدن 

 ‡ در ناحیه کمریT score پیوسته عددی -81/1) 37/1( -84/1) 39/1( -78/1) 47/1(

 ‡ در ناحیه گردن فمورT score پیوسته عددی -20/1) 20/1( -24/1) 16/1( -15/1) 21/1(
 

 .  متغیرها به ترتیب نزولی بر اساس همکاری در واریانس تخمین متغیرهای خروجی در آنالیز رگرسیون قدم به قدم مرتب شده اند*
 . برای متغیرهای اسمی نمایش داده شده اند) درصد(صورت شیوع ه برای متغیرهای عددی و ب) انحراف معیار( اعداد به صورت میانگین †
 ) ارجاعی( متغیرهای ریفرانس ‡
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مقایسه تفاوت بین مقادیر متغیرهای ریفرانس و مقادیر پیش بینی شده بوسیله مدلهای رگرسیونی و شبکه های : 2جدول 
 *  (ANN)عصبی مصنوعی 

T scoreگردن فمور  T score کمری  
تعداد 
 متغیرها

†P value  رگرسیون ANN  †P value   رگرسیون ANN   

219/0 03/1 ± 01/0-  02/1 ± 03/0  767/0  29/1 ± 02/0  29/1 ± 02/0- 2 

073/0  01/1 ± 02/0  98/0 ± 02/0  048/0 ‡ 25/1 ± 02/0  20/1 ± 01/1  3 

038/0 ‡ 098/0 ± 01/0  92/0 ± 02/0  032/0 ‡ 25/1 ± 04/0  18/1 ± 02/0 4 

032/0 ‡ 96/0 ± 02/0  90/0 ± 01/0 - 031/0 ‡ 24/1 ± 03/0-  17/1 ± 03/0-  5 

023/0 ‡ 95/0 ± 02/0  88/0 ± 01/0-  025/0 ‡ 24/1 ± 02/0-  15/1 ± 00/0  6 

019/0 ‡ 94/0 ± 04/0-  85/0 ± 02/0  022/0 ‡ 23/1 ± 03/0  15/1 ± 02/0-  7 

018/0 ‡ 93/0 ± 02/0-  83/0 ± 03/0-  022/0 ‡ 22/1 ± 02/0-  14/1 ± 01/0  8 

016/0 ‡ 92/0 ± 00/0  81/0 ± 01/0  016/0 ‡ 21/1 ± 00/0  11/1± 02/0- 9 

018/0 ‡ 93/0 ± 01/0  82/0 ± 00/0  017/0 ‡ 23/1 ± 01/0  11/1 ± 01/0-  10 
 .  انحراف معیار تفاوت بین مقادیر پیش بینی شده و ریفرال نمایش داده شده اند±صورت میانگین ه   نتایج ب*
 . محاسبه شده اند) دو غیر متمرکز تست کای( تفاوت بین مقادیر پیش بینی شده و ریفرال  بر اساس مقایسه جفتی مربع میانگینP یرمقاد† 
   P = 05/0نتایج تفاوت معنی دار در سطح ‡ 

 (ANN)سطح زیر نمودار برای مدلهای رگرسیون و شبکه عصبی مصنوعی : 3جدول 

 
 تعداد متغیرها  کمری ناحیه ه گردن فموریناح

P value  رگرسیون ANN  P value   رگرسیون ANN   

557/0  021/0 ± 799/0  021/0 ± 801/0 327/0 021/0 ± 709/0 021/0 ± 709/0  2 

048/0* 017/0 ± 809/0  019/0 ± 818/0  136/0 020/0 ± 721/0  020/0 ± 721/0 3 

024/0* 020/0 ± 817/0  016/0 ± 831/0  083/0 016/0 ± 730/0  015/0 ± 736/0  4 

016/0 * 018/0 ± 826/0  017/0 ± 839/0  035/0* 017/0 ± 737/0  017/0 ± 749/0  5 

010/0 * 021/0 ± 832/0  015/0 ± 847/0  014/0* 017/0 ± 741/0  015/0 ± 756/0  6 

008/0 * 020/0 ± 834/0  016/0 ± 855/0  010/0* 019/0 ± 743/0  018/0 ± 764/0  7 

003/0 * 019/0 ± 834/0  014/0 ± 860/0  008/0* 020/0 ± 743/0  013/0 ± 770/0  8 

001/0 * 022/0 ± 834/0  016/0 ±  867/0  004/0* 022/0 ± 744/0  014/0 ± 775/0  9 

001/0 * 023/0 ± 834/0  015/0 ± 867/0  005/0* 023/0 ± 744/0  018/0 ± 774/0  10 
 

  P = 05/0 نتایج تفاوت معنی دار در سطح *
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اولاً، .  دارد محدودیتهایی سایر مطالعات این مطالعه نیز            مانند
متغیرهای ورودی ما محدود به متغیرهای تکمیل شده در                   

 استفاده از سایر متغیرهای آنتروپومتریک و          .  بودند  پرسشنامه
 متغیره اهمیت   ANN 10استئوپروز گردن فمور با کمک مدل         

 . بالینی بسزایی دارد

دوماً، . ی می تواند قدرت همه مدلها را افزایش دهد       بیوشیمیای 
با وجود استفاده از تعداد زیاد شرکت کنندگان در این مطالعه،              
حد مشخصی برای آموزش موثر شبکه های عصبی وجود ندارد و    

. ه از تعداد بیشتر افراد می تواند کیفیت مدلها را بیشتر کند            داستفا
رتباط خطی با متغیرهای      در آخر، بعضی از متغیرها احتمالاً ا           

بطور مثال، نشان داده شده است که رابطه بین            . خروجی ندارد 
 برای  )24(. از یک مدل درجه سوم پیروی می کند         BMDسن و   

بررسی این اثرات، ما آنالیزهای رگرسیون اضافی با هدف تکمیل   
در این  . منحنی های درجه سوم بر روی اطلاعات انجام دادیم           

های سن، وزن و قد و استفاده شد و نتایج آنها با             آنالیزها از متغیر  

نتایج نشان دهنده بهبود غیرمعنی دار     . آنالیزهای خطی مقایسه شد   
در کاهش واریانس تخمین ها بود و لذا نتایج این آنالیزها از                  

 .قسمت نتایج حذف شدند

با در نظر گرفتن این نکته که تقریباً تمامی مدلهای پیش بینی            
 روشهای خطی و لجستیک برای آنالیز استفاده          کننده موجود از  

می کنند، استفاده از روابط غیرخطی کشف شده در سیستم های           
ANN            می تواند در طراحی برنامه های موثرتر برای غربالگری 

استفاده از این   . افراد مشکوک به استئوپروز کاربرد داشته باشد        
هبود خصوص در برنامه های غربالگری جمعیتی که ب          ه  مدلها ب 

تخمین زدن به مقدار کم می تواند باعث تغییرات شدید در                  
این بهبود  . کاهش اشتباهات شود برتری خود را نشان می دهند          

باعث هدفدارتر شدن برنامه های غربالگری برای یافتن افراد با             
اثر  و   ریسک بالای استئوپروز و در نتیجه بهبود پوشش و هزینه           

 . بخشی این برنامه ها می شود
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Artificial neural networks in prediction of osteoporosis among  
Iranian post-menopausal women 

 
Soltani A. MD*, Sadatsafavi M. MD*, Moayyeri A. MD*, Nooraei M. MD* 

 Hossin-nezhad A. MD*, Larijani B. MD* 
 

 
It is shown that artificial neural networks (ANN) are promising tools in learning complex 

interplay of factors on a particular outcome. We performed this study to compare the predictive 
power of ANN and conventional methods in prediction of bone mineral density (BMD) in Iranian 
post-menopausal women.  

A database of 10 variables (age, weight, age at menopause, corticosteroid use, estrogen use, 
number of pregnancies, age at menarche, tea consumption, activity and smoking) on 2158 
participants (who underwent screening for osteoporosis in an endocrinology research center) was 
randomly divided into training (1400), validation (150), and test (608) groups. Robust multivariate 
linear regression and ANN models were developed and validated on the training and validation sets 
and outcomes (femoral neck and lumbar T scores) were predicted and compared on the test group 
using different numbers of input variables. Results were evaluated by comparing mean square of 
differences between predicted and reference values (non-centric chi-square test) and by measuring 
area under the receiver operating characteristic curve (AUROC) around cutoff value of -2.5.  

For models with less than 3 input variables in femoral neck and 4 variables in lumbar area, 
performance of linear and ANN models was almost the same. With more variables imported into 
models, ANN outperformed linear regression models. AUROC varied in 2 to 10 variable models as 
follows: for ANN in lumbar area: from 0.709 to 0.774, linear models in lumbar area: from 0.709 to 
0.744, ANN in femoral neck: from 0.801 to 0.867, linear models in femoral neck: from 0.799 to 
0.834. All models performed better on prediction of femoral neck BMD than lumbar BMD. The best 
performance of ANN model yielded a sensitivity of 85.6% and 77.7% and specificity of 74.6% and 
65.5% for femoral neck and lumbar area, respectively; whereas the regression model at the best 
had the sensitivity of 72.5% and 75.2% and specificity of 75.1% and 66.7% for these two places, in 
that order. 

Superior performance of neural networks than linear models can be utilized to achieve more 
accurate predictions based on easily obtainable and questionnaire based variables. These models 
demonstrate their advantage especially in mass screening applications, when even a slight 
enhancement in performance results in significant decrease in number of misclassifications. 

KEY WORDS: Artificial neural networks (ANNs), Bone mineral density, Post-menopausal 
women 
* Endocrinology and Metabolism Research Center, Tehran University of Medical Sciences and health services, 
Tehran, Iran. 
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