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Background and Aims Fractures due to osteoporosis impose high economic costs on patients and the 
health care system. Data mining has many applications in various fields, including medicine and sports, 
due to its ability to process large amounts of data and reduce detection time. Therefore, this study aims 
to provide a model for detecting osteoporosis in active older men using the support vector machine 
(SVM) algorithm.
Methods This is a development-applied study. Medical data of 652 patients were first examined. Of 
these, 108 active older men were selected including 58 healthy men, 33 with osteopenia, and 17 with 
osteoporosis. The SVM algorithm was used to differentiate them. MATLAB software version 2020 was 
also used for data analysis. Evaluation was performed using the confusion matrix and based on the ac-
curacy and precision criteria.
Results Of 103 features related to sociodemographic information of participants, 8 features were se-
lected as the inputs of the algorithm. The SVM algorithm could detect osteoporosis with 59.3% accuracy 
and 54.91% precision.
Conclusion By discovering hidden patterns and relationships in the data, the SVM algorithm can help 
improve the quality of diagnostic services for osteoporosis.
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Extended Abstract

Introduction

steoporosis is a skeletal disease that is as-
sociated with a decrease in bone mass and 
the deterioration of bone tissue, resulting in 
a decrease in bone stiffness and strength, and 
is characterized by an increased risk of bone 

fracture due to becoming brittle and fragile. Osteoporosis is 
a serious threat to the elderly; the risk of bone fracture in-
creases with aging. The size and geometrical structure of the 
bone are factors influencing the bone’s ability and resistance 
to fracture. However, 75-90% of bone strength is related to 
bone mineral density. Osteoporosis risk factors are divided 
into controllable and uncontrollable categories. Lack of mo-
bility, overweight, long-term use of glucocorticoids, smok-
ing, and insufficient calcium intake are the controllable risk 
factors, while gender, age, genetics, and race are the uncon-
trollable risk factors of osteoporosis. 

In recent studies, physical activity has been used to treat or 
prevent osteoporosis. It has been stated that regular physical 
activity improves the balance and prevents the risk of falling 
and bone fracture in people with osteoporosis. High intensity 
exercises significantly increase the bone mineral density. Ex-
ercises transfer force to bones by muscle tension and grav-
ity force. People who follow an active life have significantly 
more bone mass than inactive people of the same age, and 
this is maintained until the seventh and even eighth decades 
of their lives.

Today, there is a huge amount of raw data in the world; to 
use this data optimally, we need knowledge that can help us 
improve our lives. Data mining is a science that helps reach 
the knowledge hidden in the data. The use of data mining 
algorithms makes the new information and relationships em-
bedded in large and complex datasets evident through infer-
ence and learning of new patterns and relationships. Using 
large amounts of patient data for disease diagnosis increase 
the accuracy of data mining algorithms. 

Since osteoporosis is preventable, its early diagnosis is 
very important. There are methods to diagnose this disease, 
including Dual-Energy X-ray Absorptiometry (DEXA). Due 
to high problems such as taking long time for measurement, 
high test costs, and exposure to X-rays, it seems necessary to 
use simple methods to detect people with osteoporosis. For 
this reason, the use of data mining algorithms is of great im-
portance. With the help of these algorithms, the osteoporosis 
can be diagnosed without the need for DEXA. This study 
aims to provide a model to detect osteoporosis in active older 
men using the support vector machine (SVM) algorithm.

Materials and Methods

The study population consists of 652 patients with 
medical records in Ayatollah Kashani Hospital in Tehran, 
Iran during 2017-2020. Of these, 108 active older men 
were selected including 58 healthy men, 33 with osteope-
nia and 17 with osteoporosis. Eight characteristics were 
selected as inputs to the algorithms. which were age, 
body height, body weight, body mass index, family his-
tory, smoking, vitamin D intake, and calcium intake. The 
SVM algorithm was used to classify healthy, osteopenia 
and osteoporosis subjects. The dataset in Excel format 
was imported to MATLAB 2020 software for analysis. In 
the SVM algorithm, each data is plotted as a point in n-di-
mensional space on the scatter plot where n is the number 
of features that a data has, and the value of each feature 
specifies one of the coordinate components of the point 
on the graph. Finally, by drawing a straight line, different 
and distinct data are grouped. The SVM has the ability 
to solve non-linear classification problems easily. This 
method can be very useful in cases where two classes of 
the same data cannot be separated with straight lines. The 
performance of the algorithm was assessed based on the 
accuracy and precision criteria, where accuracy refers to 
the extent to which the selected samples are correct, while 
precision refers to the extent to which the correct samples 
are correctly selected.
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Table 1. Anthropometric information of the participants 

Mean±SDVariebles

77.44±8.66Age (y)

164.87±7.35Height (cm)

70.83±10.64Weight (kg)

28.37±5.174Body mass index (kg/m2)
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Results

Table 1 shows the anthropometric characteristics of the 
participants. 25% of the data were considered for testing 
and 75% for training the algorithm. The results showed 
that the SVM algorithm could detect healthy older men 
and those with osteopenia and osteoporosis with 59.3% 
accuracy and 54.91% precision.

Discussion

The results of the present research showed that the SVM 
algorithm had an accuracy of 59.3% in diagnosing osteo-
porosis in older men. Various studies have used different 
indicators and data mining algorithms to diagnose osteo-
porosis. The results of some of them are consistent with 
the results of this study. Oji et al. in a study for present-
ing a clinical decision support system for osteoporosis 
prediction, concluded that by focusing on local data, a 
tool can be developed that is very effective in prevent-
ing osteoporosis. They reported that, for timely referral 
of patients and initiation of treatment, the occurrence of 
bone fractures and irreversible complications of osteopo-
rosis can be prevented by using data mining algorithms. 
Yu et al. in a study investigated the use of data mining for 
the diagnosis of osteoporosis, in which they compared the 
multilayer perceptron artificial neural network and logis-
tic regression. The inputs were six clinical parameters, six 
parameters extracted from images, and five different con-
ditions that the patient may have complaint about. Finally, 
artificial neural network was shown to perform better than 
logistic regression [40], which is not consistent with our 
results. Maybe the reason for this discrepancy is related to 
the type and number of used indicators. They used 6 indi-
cators, while we used 8 indicators. The predictive features 
of SVM algorithm in this study showed that it is consis-
tent with previous studies. By discovering hidden patterns 
and relationships in the data, the SVM algorithm can be 
used to improve the quality of diagnostic and therapeutic 
services for osteoporosis.
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مقاله پژوهشی

ارائه مدلی برای تعیین میزان پوکی استخوان با استفاده از الگوریتم ماشین  بردار پشتیبان در مردان 
سالمند فعال

مقدمه و اهداف شکستگی های ناشی از پوکی استخوان، هر ساله هزینه های اقتصادی گزافی را بر مردم و سیستم درمانی کشور وارد می کند. 
داده کاوی به خاطر داشتن قدرت پردازش حجم عظیم داده ها و کاهش زمان تشخیص در زمینه های مختلف، از جمله پزشکی و ورزشی 
کاربردهای زیادی دارد. بنابراین هدف اصلی این مطالعه، ارائه مدلی برای تعیین میزان پوکی استخوان با استفاده از الگوریتم ماشین بردار 

پشتیبان در مردان سالمند فعال بود.
مواد و روش ها این مطالعه از نوع توسعه ای کاربردی بود. اطلاعات آزمایشگاهی 652 بیمار بررسی شد. از بین این افراد، 108 مرد سالمند 
فعال انتخاب شدند که 58 نفر سالم، 33 نفر استئوپنی و 17 نفر استئوپروز بودند. از الگوریتم ماشین بردار پشتیبان برای دسته بندی افراد 
استفاده شد. همچنین از نسخه 2020 نرم افزار مَتلبَ برای تجزیه و تحلیل داده ها استفاده شد. ارزیابی بر اساس ماتریس درهم ریختگی و 

معیارهای دقت و صحت انجام شد. 
یافته ها طبق نظر پزشکان و نتایج مقالات علمی، از 103 ویژگی مربوط به اطلاعات شخصی و سبک زندگی آزمودنی ها، 8 ویژگی به عنوان 
ورودی الگوریتم انتخاب شدند. نتایج نشان داد الگوریتم ماشین بردار پشتیبان می تواند با دقت 59/3 درصد و صحت 54/91 درصد افراد 

سالم، استئوپنی و استئوپروز را تشخیص دهد.
نتیجه گیری ویژگی های پیش بین کننده الگوریتم  داده کاوی در این مطالعه با نتایج بالینی به دست آمده از مطالعات پزشکی و با یافته های 
تحقیقات قبلی مطابقت دارد. این مطالعه نشان می دهد با کشف الگوها و روابط پنهان در داده ها، احتمالاً به درستی از این الگوریتم می توان 

برای بهبود کیفیت خدمات تشخیصی و درمانی استفاده کرد. 
کلیدواژه ها پوکی استخوان، مردان، سالمند، فعال
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توده  کاهش  با  که  است  اسکلتی  بیماری  استخوان،  پوکی 
استخوان و تحلیل رفتن ریز ساختار بافت استخوان و در نتیجه 
کاهش سفتی و استحکام استخوان همراه است و با افزایش خطر 
شکستگی بر اثر تردی و شکنندگی استخوان مشخص می شود ]1[. 
پوکی استخوان تهدیدی جدی برای افراد مسن است و با افزایش 
سن خطر شکستگی افزایش می یابد ]2[. اندازه و ساختار هندسی 
استخوان از عوامل تأثیرگذار بر توانایی استخوان و مقاومت در برابر 
ضربه هستند. با این حال، 75 تا 90 درصد استحکام استخوان به 

تراکم مواد معدنی استخوان1 مربوط می شود ]3[.

قدرت استخوان از ادغام تراکم استخوان و کیفیت استخوان 
ناشی می شود. سازمان بهداشت جهانی2 معیارهایی، ازجمله نمره 
T و نمره Z را برای ارزیابی وضعیت استخوان تعریف کرده  است. 
T-score به عنوان تعداد انحراف معیارهایی که در میانگین پوکی 
استخوان به پایین تر از جوان بزرگسال تنزل می یابد، توضیح داده 
می شود ]4[. بنابر گزارشات سازمان بهداشت جهانی، استئوپروز 
را به صورت کاهش تراکم استخوان به میزان 2/5 انحراف معیار از 
متوسط حداکثر تراکم استخوان در افراد جوان و نرمال جامعه 
توده  تراکم  کاهش   .]5[ کرده  است  (T-score≤-2/5)  تعریف 
استخوان بین 1- تا 2/5- انحراف معیار کمتر از متوسط تراکم 
و  استئوپنی   ( -2/5≤T-score>-1) جامعه  نرمال  و  جوان  افراد 

تراکم بالاتر از آن (T-score≤-1) نرمال نامیده می شود ]6[. 

این  شکستگی، بزرگ ترین نگرانی پوکی استخوان است. در 
بیماری، بیشترین شکستگی در ستون فقرات است که معمولاً 
وزن بدن را تحمل می کنند و در ناحیه مفصل ران در محل اتصال 
به لگن رخ می دهد، به ویژه در سنین بالاتر این مشکل جدی تر 
است و حتی می تواند کشنده باشد، به طوری که شکستگی ران 
خطر مرگ را تا 4 برابر در یک فرد سالمند افزایش می دهد ]7[. 
هر ساله این شکستگی ها مقادیر بسیار زیادی هزینه اقتصادی و 
حتی اجتماعی را بر دوش دولت و مردم می گذارد، به طوری که 

بسیاری از مردم قادر به تأمین هزینه های آن نیستند ]8[. 

عوامل خطر پوکی استخوان به 2 دسته  قابل کنترل و غیرقابل 
طولانی مدت  مصرف  وزن،  حرکتی،  فقر  می شوند.  تقسیم  کنترل 
گلوکوکورتیکوئیدها، سیگار و دریافت ناکافی کلسیم در دسته  قابل 
کنترل و جنس، سن، ویژگی ها ی ژنتیک و نژاد در دسته  غیر قابل 
کنترل قرار می گیرند ]9[. ازطرفی، سن بیشتر از 65 سال، شکستگی 
استئوپروتیک پس از 40 سالگی، سابقه شکستگی استئوپروتیک در 
بستگان درجه  1، سابقه مصرف گلوکوکورتیکوئید سیستمیک بیش 
از 3 ماه، هیپرپاراتیروئیدی اولیه، بالا بودن احتمال زمین خوردن، 
هیپوگنادیسم، یائسگی قبل از 45 سالگی را از جمله عوامل پر خطر 

 1. Bone Mneral Density (BMD)
2. World Health Organization (WHO) 

و آرتریت روماتوئید، دریافت ناکافی کلسیم و ویتامین دی، مصرف 
سیگار، وزن کمتر از 57 کیلوگرم، کاهش وزن10 درصد نسبت به 

وزن 25 سالگی را عوامل کم خطر گزارش کرده اند ]10[. 

در تحقیقات اخیر از فعالیت بدنی برای درمان یا پیشگیری از 
پوکی استخوان استفاده شده  است ]11[. باتوجه به اینکه 40 تا 
44 درصد از تراکم استخواني یک فرد بالغ، در طي دوران نوجواني 
به دست مي آید، تأثیر فعالیت بدنی را به ویژه در دوران رشد و بلوغ 
بر تراکم استخواني نشان داده اند ]12، 13[. همچنین بیان شد که 
انجام فعالیت بدنی منظم سبب بهبود تعادل و چه بسا پیشگیری 
پوکی  افراد دچار  در  استخوان  و شکستگی  زمین خوردگی  از 
استخوان می شود ]14[. فعالیت شدید ورزشی به طور چشمگیری 
تراکم مواد معدنی استخوان را افزایش می دهد. به علاوه، نداشتن 
به طور  زندگی  طول  در  بدنی  فعالیت  کاهش  و  کافی  تحرک 

معنا داری سبب کاهش مواد معدنی استخوان می شود ]15[. 

گزارشات نشان می دهد اثر فعالیت ورزشی بر تراکم مواد معدنی 
استخوان به نوع فعالیت، مدت و شدت تمرین بستگی دارد ]16[. 
فعالیت های ورزشی به 2 روش سبب انتقال نیرو به استخوان می شود: 
می توانند سبب  نیروها  این  جاذبه.  نیروی  و  عضله  نیروی کشش 
افزایش تراکم استخوان شوند، چنانچه افرادی که زندگی فعال را 
دنبال می کنند، نسبت به افراد غیر فعال هم سن و سال شان به نحو 
چشمگیری جرم استخوانی بیشتری دارند و این بهره تا دهه هفتم 
و حتی هشتم زندگی شان حفظ می شود ]17[. فشارهای مکانیکی 
وارد شده بر استخوان از طریق تاندون ها و عضلات یک اثر مستقیم بر 

تشکیل استخوان و تغییر شکل آن دارد ]18[. 

امروزه در دنیا حجم عظیمي از داده هاي خام وجود دارد و برای 
استفاده بهینه از این داده ها نیازمند دانشی هستیم که بتواند برای 
بهبود زندگي به ما کمک کند. داده کاوي علمي است که در جهت 
رسیدن به دانش نهفته در داده ها کمک کننده  است ]19[. داده کاوی 
به خاطر داشتن مزایایی مثل قدرت پردازش حجم عظیم داده ها و 
و  پزشکی  از جمله  مختلف،  زمینه های  در  تشخیص  زمان  کاهش 
ورزشی، کاربردهای زیادی دارد و به آنان در معنا دادن به داده های 
پیچیده کمک می کند. همچنین قدرت داده کاوی برای تشخیص 

رضایت بخش بیماری های گوناگون ثابت شده  است ]20[. 

جنگل  تصمیم گیری،  درخت  مانند  داده کاوی  الگوریتم های 
تصادفی و غیره به خوبی در زمینه های مختلف، از جمله ورزشی و 
در  بودند  قادر  الگوریتم ها  این    .]21[ شده  است  استفاده  پزشکی 
تشخیص بیماری هایی، از قبیل پوکی استخوان، بیماری های سرطانی، 
ارائه  دهد  را  مناسب  و  معقول  راه حل  غیره یک  و  آلزایمر  دیابت، 
می شود  باعث  داده کاوی  الگوریتم های  از  استفاده  به علاوه،   .]22[
و  داده بزرگ  مجموعه های  در  تعبیه شده  روابط  و  جدید  اطلاعات 
پیچیده از طریق استنتاج و یادگیری الگوها و روابط جدید مشهود 
باشد. استفاده از مقادیر زیادی از داده بیماران برای تشخیص بیماری، 

لیلا فصیحی و همکاران. تعیین پوکی استخوان با استفاده از الگوریتم ماشین بردار پشتیبان
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با استفاده از الگوریتم های داده کاوی، دقت  این الگوریتم را تقویت 
می کند]22[. ازآنجاکه بیماري پوکي استخوان قابل پیشگیري است، 

اهمیت زیادي دارد که هرچه سریع تر تشخیص داده شود ]23[.

بیماري وجود دارد که روش  این  برای تشخیص  روش هایي 
جذب 2 گانه اشعه ایکس3 یکي از بهترین روش هاست ]24[. 
به دلیل بالا بودن مشکلاتی مثل زمان طولانی برای اندازه گیری، 
هزینه های زیاد آزمایش و همچنین قرار گرفتن در برابر اشعه 
 ایکس، استفاده از روش های ساده تر برای شناسایی افراد دچار 
از  استفاده  دلیل،  همین  به  است.  ضروری  استخوان  پوکی 
الگوریتم های داده کاوی از اهمیت بالایی برخوردار است ]25[. 
به کمک این الگوریتم ها مي توان احتمال ابتلا به این بیماري را 
بدون نیاز به روش جذب 2 گانه اشعه ایکس تشخیص داد ]25[. 

هدف این مطالعه، ارائه مدلی برای تعیین میزان پوکی استخوان 
با استفاده از الگوریتم ماشین بردار پشتیبان در مردان سالمند 

فعال بود. 

مواد و روش ها

این مطالعه از نوع توسعه ای کاربردی بود. برای انجام یک داده کاوی 
کارآمد، علاوه بر نیاز به داده های مناسب، باید از روش و الگوریتم های 
داده کاوی مناسب نیز استفاده شود. جامعه آماری این مطالعه مربوط 
به 652 بیمار بود. از بین این افراد، 108 مرد سالمند فعال انتخاب 
شدند که 58 نفر سالم، 33 نفر استئوپنی و 17 نفر استئوپروز بودند 
تا 1399 در بیمارستان آیت الله کاشانی  که طی سال های 1396 
تهران دارای پرونده پزشکی بودند و با عنوان مشکوک به بیماری 
پوکی استخوان در فایل های بایگانی رایانه آن مرکز دارای پرونده  
اطلاعات  و  بیماران  پرونده  بودند.  آزمایشگاهی  اطلاعات  حاوی 
پوکی  به  مربوط  ثبت شده  ویژگی  آن ها حاوی 103  آزمایشگاهی 
استخوان، اطلاعات شخصی، سبک زندگی و اطلاعات بیماری بود. 
برای کاهش اندازه 103 ویژگی اولیه در داده ها، طبق نظر 2 پزشک 
نتایج  کمک  با  و  روماتولوژی  و  درون ریز  غدد  در زمینه  متخصص 
مقالات علمی درزمینه پوکی استخوان ]25-30[ نهایتا 8 ویژگی 

به عنوان ورودی الگوریتم ها انتخاب شد. 

معیارهای ورود شامل جنسیت مرد، سن بین 70 تا 85 سال، 
دارای سوابق پزشکی و آزمایشات بالینی در بیمارستان، شاخص 
توده بدنی بین 18 تا 35، امتیاز تی (T-Score) بین 2 تا 2- و 

دردسترس از طریق تلفن یا اینترنت بودند. 

معیارهای خروج شامل تحت درمان پوکی استخوان، سابقه 
مصرف داروهای هورمونی و داشتن بیماری مزمن بود. ویژگی های 
سابقه  بدنی4،  توده  وزن، شاخص  قد،  انتخاب شده شامل سن، 

فامیلی، مصرف سیگار، دریافت ویتامین دی و کلسیم بود. 

3. Dual-Energy X-Tay Absorptiometry (DEXA)
4. Body Mass Index (BMI)

از الگوریتم داده کاوی ماشین بردار پشتیبانی5 برای دسته بندی 
بردار  ماشین  شد.  استفاده  استئوپروز  و  استئوپنی  سالم،  افراد 
الگوریتم نظارت شده یادگیری ماشین است که  پشتیبان، یک 
هم برای مسائل طبقه بندی و هم مسائل رگرسیون قابل استفاده 
طبقه بندی  مسائل  در  بیشتر  الگوریتم  این  از   است.با  این حال، 
استفاده می شود. برای استفاده بهینه از داده ها باید آن ها را به 
شکلی تغییر داد که برای الگوریتم های داده کاوی مناسب باشند 
]31[. برای پرسش هایی که پاسخ بله و خیر داشتند از عدد صفر 
و 1 استفاده شد. عدد 1 به معنای بله و عدد صفر به معنای خیر 
در نظر گرفته شد. در  این مرحله مجموعه داده ها در قالب اکسل 

به نسخه 2020 نرم افزار مَتلب6َ انتقال داده و تجزیه وتحلیل شد.

امتیاز تی (T-Score) آزمودنی ها در نواحی گردن استخوان 
ران، معیار تفکیک افراد بود. بر اساس استاندارد سازمان بهداشت 
جهانی امتیاز تی کمتر از 2/5- نشان دهنده  استئوپروز یا پوکی 
استخوان، امتیاز تی بین 1- تا 2/5- استئوپنی یا در حال فرسایش 
استخوان و امتیاز تی بیشتر از 1- سالم است ]32[. در الگوریتم 
داده کاوی ماشین بردار پشتیبانی، هر نمونه داده به عنوان یک 
نقطه در فضای n بعدی بر روی نمودار پراکندگی داده ها ترسیم 
می شود. n تعداد ویژگی هایی است که یک نمونه داده دارد و 
مقدار هر ویژگی داده ها، یکی از مؤلفه های مختصات نقطه بر 
روی نمودار را مشخص می کند. نهایتاً، با ترسیم یک خط راست، 
بردار  ماشین  متمایز دسته بندی می شوند.  و  داده های مختلف 
پشتیبان، این توانایی را دارد که مسائل دسته بندی غیر خطی را به 
راحتی حل کند ]33[.  این روش می تواند در مواردی که نمی توان 
با خطوط راست 2 کلاس از یک داده را تفکیک کرد، بسیار مفید 

 باشد. (تصویر شماره 1). 

در جدول شماره 1 معیارهای دقت و صحت بر اساس روش 
ارزیابی داده ها نشان داده شده  است که دقت معادل »چه میزان 
از نمونه های انتخابی درست هستند« و صحت معادل »چه میزان 

از نمونه های صحیح موجود درست انتخاب شده اند« ]34[.

عملکرد الگوریتم  بر اساس دقت7 و صحت8 ارزیابی شد. دقت 
الگوریتم ارزش آن را در پیش بینی نشان می دهد که از تعداد 
پیش بینی های صحیح، تقسیم بر تعداد کل پیش بینی ها به  دست 
الگوریتم نشان دهنده قدرت  (فرمول شماره 1). صحت  می آید 
تفکیک آن برای جدا کردن افراد بیمار و سالم از یکدیگر است 
و از تقسیم تعداد پیش بینی بر تعداد پیش بینی های هر ردیف به 

 دست می آید (فرمول شماره 2). 

1) دقت

5. Support Vector Machine (SVM)
6. MATLAB
7. Accuracy
8. Precision

لیلا فصیحی و همکاران. تعیین پوکی استخوان با استفاده از الگوریتم ماشین بردار پشتیبان
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=2Precision) صحت TP
TP+FP 

یافته ها

آزمودنی ها مشخص  توصیفی  اطلاعات  در جدول شماره 2، 
شده  است. متغیر های شناسایی شده براساس نتایج مقالات علمی 

و نظرسنجی از پزشکان در جدول شماره 3 نشان داده شده اند. 

از بین داده ها، 25 درصد برای تست و 75 درصد برای آموزش 
الگوریتم در نظر گرفته شدند. از الگوریتم ماشین بردار پشتیبان برای 
پیش بینی پوکی استخوان استفاده شد. نتایج حاصل از ماتریس درهم 

ریختگی این الگوریتم در تصویر شماره 2 نشان داده شده  است. 

نتایج نشان داد الگوریتم ماشین بردار پشتیبان می تواند با دقت 
و  استئوپنی  سالم،  افراد  درصد  و صحت 54/91  درصد   59/3

استئوپروز را تشخیص دهد. 

بحث

باتوجه به بالا بودن مشکلاتی در مورد سنجش پوکی استخوان، 
مثل زمان طولانی برای اندازه گیری، هزینه های زیاد آزمایش و 
همچنین قرار گرفتن در برابر اشعه  ایکس و چه بسا که فقط در 
محیط های آزمایشگاهی و بیمارستانی قابل اجرا هستند ]35[، 
به همین دلیل، داده کاوی در تشخیص پوکی استخوان اهمیت 
زیادی دارد. موضوعی که به آن کمتر پرداخته شده، استفاده از 

داده کاوی در تشخیص پوکی استخوان است. 

تصویر 1. روش دسته بندی الگوریتم ماشین بردار پشتیبان

تصویر 2. ماتریس درهم ریختگی الگوریتم ماشین بردار پشتیبان

لیلا فصیحی و همکاران. تعیین پوکی استخوان با استفاده از الگوریتم ماشین بردار پشتیبان
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هدف از تحقیق حاضر، ارائه مدلی برای تعیین میزان پوکی 
استخوان با استفاده از الگوریتم ماشین بردار پشتیبان در مردان 
سالمند فعال بود. نتایج تحقیق حاضر نشان داد الگوریتم ماشین 
بردار پشتیبان، دقت 59/3 درصد را در تشخیص وضعیت پوکی 
استخوان مردان سالمند داشت. مطالعات گوناگون شاخص های 
مختلف و الگوریتم های داده کاوی متفاوتی برای تشخیص پوکی 
استخوان استفاده کردند که مواردی از آن ها با نتایج این مطالعه 

فوق همسو بود. 

سیستم  ایجاد  عنوان  با  خود  مطالعه  در  همکاران  و  اوجی 
تصمیم یار بالینی برای پیش بینی پوکی استخوان، به این نتیجه 
رسیدند که با تمرکز بر داده های بومی می توان ابزاری توسعه داد که 
در زمینه پیشگیری بیماری پوکی استخوان بسیار مؤثر باشد. آن ها 
گزارش کردند که برای ارجاع به موقع افراد بیمار و شروع درمان، 
می توان با استفاده از الگوریتم های داده کاوی از رخ دادن شکستگی 

و عوارض جبران ناپذیر پوکی استخوان جلوگیری کرد ]36[. 

هالدرسون و همکاران، عوامل پرخطر در پوکی استخوان را 
با استفاده از نظر متخصصین برای پیش بینی پوکی استخوان با 

داده کاوی درنظر گرفتند. ویژگی های پرخطر از نظر آن ها شامل 
سن، جنسیت، قومیت، نژاد، شکستگی مرتبط با پوکی استخوان، 
شکستگی لگن در والدین، مصرف سیگار، الکل، کلسیم و داروهای 
کورتن دار به مدت بیش از 3 ماه، مصرف ویتامین دی، بیماری 

رماتیسم، هورمون درمانی و فعالیت بدنی بود ]37[. 

ژوان و همکاران، مطالعه ای با الگوریتم های طبقه بندی برای 
دادند.  انجام  تایوان  زنان  روی  بر  استخوان  پوکی  پیش بینی 
آن  ها در این مطالعه از 43 متغیر مختلف برای پیش بینی پوکی 
استخوان استفاده کردند که شامل اطلاعات جمعیت شناختی، قد، 
وزن، شاخص توده بدنی، اطلاعات آزمایشگاهی، سوابق پزشکی، 
اطلاعات مربوط به بیماری قلبی و پوکی استخوان بود که همسو 
با مطالعه فوق از چند شاخص و الگوریتم طبقه بندی مشابه برای 

پیش بینی پوکی استخوان استفاده کردند ]38[.

هرار و همکاران، مطالعه ای با عنوان بررسی پوکی استخوان با 
استفاده از شبکه عصبی پرسپترون چندلایه در فرانسه انجام دادند 
و از اطلاعات 60 نفر دچار شکستگی پوکی استخوان و 60 نفر 
سالم استفاده کردند. متغیرها شامل سن، محتوای مواد معدنی 

جدول 2. اطلاعات آنتروپومتری آزمودنی ها 

میانگین±انحراف معیارشاخص هاشماره

8/66 ± 77/44سن )سال(1

7/۳5 ± 164/87قد )سانتی متر(2

10/64 ± 70/8۳وزن )کیلوگرم(۳

5/17 ± 28/۳7شاخص توده بدنی )کیلوگرم بر متر مربع(4

جدول 3. ویژگی های انتخاب شده مؤثر در پوکی استخوان برای آموزش الگوریتم

متغیرها

5. سابقه فامیلی1. سن ) سال(

6. مصرف ویتامین دی2. قد ) سانتی متر(

7. مصرف کلسیم۳. وزن ) کیلوگرم(

8. مصرف سیگار4. شاخص توده بدنی )کیلوگرم بر متر مربع(

جدول 1. روش ارزیابی داده ها

کلاس صحیح

منفی مثبت کلاس

)FP( نادرست مثبت )TP( درست مثبت مثبت
کلاس پیش بینی شده

)TN( درست منفی )FN( نادرست منفی منفی

لیلا فصیحی و همکاران. تعیین پوکی استخوان با استفاده از الگوریتم ماشین بردار پشتیبان
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استخوان، تراکم مواد معدنی استخوان، توان هرست فراکتال و 
ویژگی بافت همجوار بود که با استفاده از نتایج آزمایش دگزا و 

تصاویر X-ray به دست آمده بود. 

در این مطالعه، شبکه ماشین بردار پشتیبان، شبکه بیز، جنگل 
تصادفی و رگرسیون لجستیک با تعداد نورون های مختلف مقایسه 
شدند و شبکه عصبی پرسپترون با 2 نورون در لایه مخفی، بهترین 
با نتایج  الگوریتم های دیگر نشان داد که  عملکرد را نسبت به 
مطالعه  فوق ناهمسو بود ]39[، احتمالاً علت ناهمسویی با مطالعه 
فوق می تواند تفاوت در ابزار داده کاوی (شبکه عصبی پرسپترون 
چندلایه) باشد و همچنین تفاوت در شاخص های استفاده شده در 
تحقیق آن ها، از قبیل توان هرست فراکتال و ویژگی بافت همجوار 
باشد. به علاوه، در مطالعه حاضر از شاخص هایی استفاده شد که 
هم به سادگی قابل اندازه گیری هستند و هم  اینکه در مطالعات 
اخیر ارتباط نزدیک  این شاخص ها با پوکی استخوان گزارش شده 

 است. 

را  داده کاوی  کاربرد  مطالعه ای،  در  همکاران  و  یو  همچنین 
شبکه  آن  در  که  کردند  بررسی  استخوان  پوکی  تشخیص  در 
مقایسه  را  لجستیک  رگرسیون  و  چندلایه  پرسپترون  عصبی 
کردند. متغیرهای ورودی برای تشخیص پوکی استخوان در این 
تحقیق شامل 6 پارامتر بالینی، 6 پارامتر استخراج شده از تصاویر 
و 5 شرایط مختلفی که ممکن است بیمار از آن شکایت داشته 
باشد، بود. در نهایت، نشان داده شد که شبکه عصبی نسبت به 
رگرسیون لجستیک عملکرد بهتری نشان می دهد و با مطالعه 
فوق ناهمسو بود ]40[. شاید علت نبود همسویی مربوط به نوع و 
تعداد شاخص های در نظر گرفته شده باشد. آن ها در مطالعه خود 
از 6 شاخص استفاده کرده بودند، در حالی که در مطالعه حاضر از 

8 شاخص استفاده شد. 

نتیجه گیری

باتوجه به نتایج مطالعات در زمینه داده کاوی و پوکی استخوان، 
می توان گفت که این مطالعه از نظر اندازه نمونه احتمالاً بالاترین 
تعداد را در ایران دارد. الگوریتم ماشین بردار پشتیبان در این 
مطالعه، استفاده و عملکرد آن از نظر دقت و صحت بررسی شد. 
ویژگی های پیش بینی کننده الگوریتم  داده کاوی در این مطالعه 
نشان می دهد که هم با نتایج بالینی به دست آمده از مطالعات 
پزشکی و هم با یافته های تحقیقات قبلی مطابقت دارد. در آخر، 
این مطالعه نشان می دهد که با کشف الگوها و روابط پنهان در 
برای بهبود  الگوریتم می توان  این  از  به درستی  داده ها، احتمالاً 

کیفیت خدمات تشخیصی و درمانی استفاده کرد. 

ملاحظات اخلاقي

پیروي از اصول اخلاق پژوهش

در اجرای پژوهش ملاحظات اخلاقی مطابق با دستورالعمل 
کمیته اخلاق دانشگاه علامه طباطبائی در نظر گرفته شد. کد 
اخلاق به شماره .IR.ATU.REC.1399.038 دریافت شده  است. 

حامي مالي

این مقاله برگرفته از پایان نامه کارشناسی ارشد لیلا فصیحی 
با راهنمایی بختیار ترتیبیان و مشاوره رسول اسلامی در گروه 
فیزیولوژی ورزشی، دانشکده تربیت بدنی و علوم ورزشی، دانشگاه 

علامه طباطبائی است. 

مشارکت نویسندگان

تمام نویسندگان در آماده سازی این مقاله مشارکت یکسان 
داشتند. 

تعارض منافع

بنابر اظهار نویسندگان، این مقاله تعارض منافع ندارد. 

تشکر و قدردانی

از تمام شرکت کنندگان در این پژوهش و افرادی که ما را در 
انجام پژوهش حاضر یاری کردند، تشکر و قدردانی می شود.

لیلا فصیحی و همکاران. تعیین پوکی استخوان با استفاده از الگوریتم ماشین بردار پشتیبان

http://medrehab.sbmu.ac.ir/
https://atu.ac.ir/fa
https://atu.ac.ir/fa
https://atu.ac.ir/fa
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