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های های تاوانیده در تحلیلهای با ابعاد بالا و کاربرد روشدر این فصل، مفاهیم ابتدایی مرتبط با داده

 .گیرندبررسی قرار میرگرسیونی مورد 

 

 های تاوانیده در رگرسیونروش ۱

بسیار بیشتر  (p) روند که تعداد متغیرهای توضیحیهای تاوانیده در رگرسیون زمانی به کار میروش

باشد، یا وقتی بخواهیم تأثیر برخی متغیرهای اضافی را کاهش دهیم. این  (n) از تعداد مشاهدات

خطی وان به تابع هدف، مانع از پیچیدگی بیش از حد مدل و کاهش همها با افزودن یک جمله تاروش

 و ریج (Lasso) توان به رگرسیون لاسوها میترین این روششوند. از جمله رایجمیان متغیرها می

(Ridge)  اشاره کرد. 

اولین و ساده ترین روش انتخاب متغیر، انتخاب بهترین زیر مجموعه ممکن است که در آن با در 

زیر مجموعه را برازش می دهیم )با فراض وجود مدل  متغیر رگرسیونی، تمام  kختیار داشتن ا

 سپس بهترین مدل را از بین آنها انتخاب می کنیم. (در همه مدل ها 

 این روش دارای چند ایراد است :

 محاسباتی آن زیاد است. _بار1

_فرایند انتخاب متغیر و برآورد پارامتر ها به صورت جداگانه انجام می شود و این امر باعث می 2

با تغییر کوچکی در مشاهدات نمونه، مدل شود که مدل حاصل از آن، ناپایدار باشد به طوری که 

 انتخاب شده تغییر کند.

هایی مانند پسرو و... معرفی شدند که آنها هم ایراداتی دارند؛ به دلیل ایراد ایراد اول، الگوریتم 

 ازجمله همان ایراد دوم بالا ،اینکه خطای حاصل از هرقدم به قدم های بعدی منتقل می شوند.

nاز طرفی، زمانی که  p روش حذف پسرو قادر به  برازش مدل اولیه با همه ی متغیر  باشد،

)رگرسیونی موجود نیست چون در این حالتهای  )X X.معکوس پذیر نخواهد بود 

متغیر را به مدل می دهند و بعد از آن مسئاله بالا  nروش پیشرو و قدم به قدم هم نهایتا اجازه ورود 

 رخ می دهد.

( معرفی شده اند. از shrinkageروشهای انفباضی )ایراد های بالا، برای به عنوان یک راه حل 

 های ریج و لاسو اشاره کرد.روش های براورد پارامتر انقباضی می توان به رگرسیون 

Lasso: Least absolute Shrinkage and Selection Operator 



 

 

 :ها و کاربردهاویژگی

 .کندر میطور دقیق برابر صفبرخی ضرایب را بهحذف متغیرهای غیرمرتبط:  .1

 .شودمی (Overfitting) برازشمانع از بیشکاهش پیچیدگی مدل:   .2

 .شوندمتغیرهایی که بیشترین تأثیر را دارند شناسایی میانتخاب متغیرها:   .2

 

 رگرسیون لاسو ۲

 (OLS) ( به عنوان تعمیمی از روش حداقل مربعات معمولی1996رگرسیون لاسو توسط تیبشیرانی )

به تابع هدف، برخی ضرایب را دقیقاً برابر صفر  1معرفی شد. این روش با افزودن یک جریمه 

 .کندکند و در نتیجه یک مدل تنک تولید میمی

 تعریف

 :شودتابع هدف در لاسو به صورت زیر تعریف می
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  :کندپارامتر تنظیم یا تاوان که تعادل میان برازش و پیچیدگی مدل را تعیین می. 

  :ضرایب رگرسیون که باید برآورد شوند. 

  : کندغیرمؤثر را حذف میمقدار بزرگتر از صفر، برخی ضرایب را صفر کرده و متغیرهای. 

 

 برآورد پارامترها و انتخاب متغیرها ۱.۲



شوند. برخی از ضرایب به سمت صفر منقبض می ، 1در رگرسیون لاسو، به دلیل استفاده از جریمه 

شود. انتخاب فرآیند انتخاب متغیر از طریق مقایسه مقادیر جریمه و اثر هر متغیر بر پاسخ انجام می
 .شودهای اعتبارسنجی متقابل یا معیارهای اطلاعاتی انجام میمعمولاً با استفاده از روش

 

 تأثیر در لاسومعیارهای  ۲.۲

اند که هرکدام جنبه خاصی از معیارهای مختلفی برای ارزیابی تأثیر مشاهدات در لاسو معرفی شده

 :دهند. این معیارها عبارتند ازسازی را هدف قرار میمدل

 .تغییر در مدل انتخابی هنگام حذف یک مشاهده:  df-Modelر معیا .1

 .و هنگام حذف یک مشاهدهتغییر در مسیر تنظیم لاس :df-Regpath رمعیا .2

 .بینی در مسیر اعتبارسنجی متقابلتغییر در خطای پیش :df-Cvpath معیار .3

 .هنگام حذف یک مشاهده تغییر در مقدار بهینه : Lambda-dfمعیار .4

 

 .تمامی این معیارها در ادامه مقاله با جزئیات کامل بررسی خواهند شد

 

 تأثیر برای رگرسیون لاسومعیارهای   ۳

Df-Model ۳   معیار .۱ 

است که به طور مستقیم تغییر در مدل انتخاب  model  df-لین معیار تأثیری که معرفی می شود، و  ا

شده توسط لاسو را زمانی که مشاهده ای حذف شده، ارزیابی می کند. تعیین اندازه این تغییر مهم 

است چون یک تغییر بزرگ در مدل انتخاب شده توسط لاسو می تواند به طور چشمگیری نتایج 

ـ امین مشاهده )راجاراتنام و همکاران iبرای  model - Df. حاصل از تجزیه و تحلیل را تغییر دهد

 به صورت( ۲۰۱۹، 
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 عریف شده است کهت      
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I I ii  


     و.I می دهد.  تابع نشانگر را نشان

معیار مقیاس شده از تعداد تغییرات در متغیرهای پیشگوی انتخاب شده است که  یک df-model به ویژه،

 .در راه حل لاسو به هنگام حذف یک مشاهده روی می دهد

 لاسو است و پس از آن مقادیر مشاهده شده بار n ۱شامل برازش  model-dfمحاسبه      i 

مقدار مشاهده شده  n می شوند. میانگین نمونه و واریانسحساب  i  می توانند به ترتیب به عنوان 

برآوردهای   E i  و  Var i  .نظریه ای که در ادامه اثبات می کند، مقادیر به کار روند

 .مقایسه کرد± ۲ینش ررا می توان با مقادیر ب   df - model اسبه شدهمح

بعد بالا نشان داده خواهد شد. این نتیجه  در محیط طرح متعامد df - model ینش برایرنتیجه مقادیر ب  

را می دهد که می  ۲بیش از  i(model – df( ینش طبیعی و قدرمطلق مشاهداتی با بزرگیرب   مقادیر

 .توان برای بررسی بیشتر نشانه گذاری کرد

 

 مدل رگرسیونی تعریف شده به صورت (۲۰۱۹)راجاراتنام و همکاران ،  . ۱ قضیه
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برای هر  1,...,i n  در نظر بگیرید کهpX X I   ،)یعنی ماتریس طرح متعامد است(n p  و

p داشته ۰دون محدودیت را دارد؛ متغیر پاسخ در مرکز قرار گرفته است تا میانگین اجازه رشد ب 

متغیرهای i داشته باشند و خطاهای ۱و واریانس  ۰استاندارد شده اند تا میانگین ijXپیشگوهای  باشد؛

 تصادفی مستقل با توزیع 20,  N   2که 0  مجهول است. حال فرض می شود 
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 همچنین فرض می شود ˆ lasso

j s ،برآوردگر لاسو برای ضریب j  ــ ام را نشان می دهد زمانی که پارامتر

 می گیرد. اگر دنباله ای از مقادیر ضرایب واقعی صدق کند در s درستنمایی مقدار ر د 1 جریمه
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pآنگاه   با(pn n  .)بنابراین دنباله ای از متغیرهای تصادفی p   صدق می کند در 
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  Df-Regpathمعیار  ۲.۳

معرفی می شود تا تغییر کلی در مسیر منظم سازی راه حل لاسو هنگامی  df-regpathحال معیار تأثیر   

که یک مشاهده معین حذف شده، سنجیده شود. ارزیابی این تغییر مهم است زیرا یک تغییر بزرگ در مسیر 

معنی است که نمایه ضرایب برآورد شده لاسو به دلیل حذف یک مشاهده به طور قابل منظم سازی به این 

توجهی تغییر کرده است. چنین تغییراتی می تواند به این معنی باشد که مشاهده موردنظر تأثیر قابل ملاحظه 

تحلیل لاسو ای روی ضرایب برآورد شده لاسو و به طور بالقوه تغییر در تفسیر و نتایج حاصل از تجزیه و 

 (۲۰۱۹راجاراتنام و همکاران ، )ـ امین مشاهده به صورت iبرای regpath-Df .دارد
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 عریف شده است، که در آنت     1
1

ˆ ˆ ˆ ,
u

lasso lasso lasso

l
i s s i ds     وl وu  به گونه ای مشخص

شده اند که بازه  ,l u  محدوده ای از مقادیر قابل قبول ،را تعریف می کند.به طور خاصregpath-df 

 .ه استمعیار مقیاس شده از تغییر کلی در مسیر منظم سازی لاسو به هنگام حذف یک مشاهدیک 

است که محدوده  بار لاسو روی یک دنباله از مقادیر   ۱nشامل برازش  regpath-df  محاسبه    

 ,l u ۱ را دربر می گیرد. از این n  مدل لاسو برازش شده، نمایه های ˆ lasso s و ˆ ,lasso s i  به

دست می آیند.سپس انتگرال  1
ˆ lasso i  با استفاده از تکنیک های عددی استاندارد که برای مقادیر

   
1

ˆ ˆ ,lasso lassos s i  روی دنباله ای از مقادیر  اعمال شده، تقریب می یابد. میانگین نمونه و

مقدار مشاهده شده  nواریانس  1
ˆ lasso i  را می توان به ترتیب به عنوان برآوردهای  1

ˆ lassoE i 

و  1
ˆ lassoVar i  استفاده کرد. دوباره مشابهmodel-dfای که در ادامه نشان  می دهد می توان  ، نظریه

 مقایسه کرد. ±۲را با مقادیر ب رینش  df-regpathمقادیر محاسبه شده 

در محیط طراحی متعامد انجام خواهد  df-regpath در این بخش، تجزیه و تحلیل دقیقی از معیار تأثیر   

 df-regpath نمونه گیری معیار تأثیربنابراین، اکنون در مورد یک قضیه بحث می شود که تغییرپذیری  .شد

 .را در محیط طراحی متعامد اندازه می گیرد



 

 را در نظر بگیرید و فرض کنید وجود دارد ۱توصیف شده در قضیه مدل رگرسیونی تنک  . ۲ قضیه
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1pو برای همه  ، 
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 آنگاه:

الف_ امید ریاضی    ˆ lasso
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برای هر   1,...,j p  0و برای همه  متناهی است؛  

 ب_ انتگرال تصادفی 
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برای همه بردار های پاسخ ممکن 
ny  متناهی است )یعنیp  یک متغیر تصادفی خوب تعریف شده

است( که    برداری با طولp و باj- امین عنصر j  است؛ 

ج_  0 pE    و 0 pVar    ؛ 
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شامل متناهی کردن امید و واریانس انتگرال های تصادفی بالا و استفاده از قضیه  ۲اثبات قضیه  برهان:

 .(۲۰۱۹حد مرکزی لیاپانوف برای قسمت )ت( است )راجاراتنام و همکاران ، 

 

 Df-Cvpathمعیار     ۳.۳

تا تغییر در عملکرد پیشگویی لاسو هنگامی که مشاهده معرفی می شود  df-cvpathاکنون معیار تأثیر 

ای حذف شده، ارزیابی شود. محاسبه این تغییر مهم است چرا که تغییر بزرگی در عملکرد پیشگویی 



و و یک مقدار لاسو بسیار تذکردهنده خواهد بود که مشاهده موردنظر تأثیر قابل توجهی بر راه حل لاس

متقابل  پاسخ غیرمعمول دارد. منحنی خطای اعتبارسنجی s برای مقادیر متفاوت پارامتر منظم سازی 

s  ،روش لاسو روی مولفه متفاوت داده ها  خطای پیشگویی روی داده های آزمون را بعد از اینکه

راجاراتنام و همکاران ، )ــ امین مشاهده به صورت iبرای cvpath-Df .می گیردآموزش دیده، اندازه 
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 تعریف شده است که در آن     ,
u

l
i s s i ds      و ,s i  خطای اعتبارسنجی متقابل هنگامی

به گونه ای تعریف شده اند که بازه  uو l .ــ امین مشاهده حذف شده، استiکه  ,l u  محدوده ای از

مقیاس شده از تغییر کلی یک معیار  cvpath-dfرا معین می کند. به طور مشخص،  مقادیر قابل قبول

 .در مسیر اعتبارسنجی متقابل لاسو زمانی که مشاهده ای حذف شده، است

     Df-cvpath  را می توان با روشی مشابهdf-regpath  .ک رویکرد مشابه با روشی یمحاسبه کرد

 رینشاستفاده شده را می توان برای توجیه مقادیر ب   df-regpath ینش برایرکه جهت ایجاد مقادیر ب  

 .به کار برد. برای رعایت اختصار از جزئیات صرف نظر شده است df-cvpath برای± ۲تقریبی 

 

Df-Lambda ۳   معیار .۴ 

lambda-dfحال معیار تأثیر     معرفی می شود تا تغییر در مقدار بهینه پارامتر منظم سازی لاسو

زمانی که مشاهده ای حذف شده، سنجیده شود. محاسبه این تغییر مهم است زیرا تغییر بزرگی در مقدار 

اهش برآوردهای ضرایب مدل نشان می دهد که مشاهده موردنظر تأثیر زیادی بر میزان ک  بهینه

 (۲۰۱۹ــ امین مشاهده به صورت )راجاراتنام و همکاران ، iبرای lambda-Df.انتخابی لاسو دارد
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بر اساس  مقیاس شده از تفاوت بین مقدار بهینهیک معیار  lambda-dfتعریف شده است. به ویژه، 

 کل مجموعه داده ̂  و مقدار بهینه  زمانی کهiمشاهده حذف شده  ــ امین  ˆ i.است ، 



بار لاسو است تا مقادیر n ۱ شامل برازش lambda-dfمحاسبه       ˆ ˆ i   .میانگین به دست آیند

مقدار مشاهده شده  n نمونه و واریانس ˆ ˆ i می توان به ترتیب به عنوان برآوردهای   ˆ ˆE i  

و   ˆ ˆVar i  .استفاده کرد 

های بزرگ  k از نظر اکتشافی توجیه کرد. برایرا می توان  lambda-df برای ±۲مقادیر ب رینش      

 متقابل به صورت نرمال توزیعتعداد دسته ها در اعتبارسنجی متقابل است، خطای اعتبارسنجی  kکه 

 تشخیص خطای اعتبارسنجی متقابل است. این امر با شده   1

1ˆ ˆk

ii
PE

k
  


   که( ˆiPE   خطای

یک میانگین است، دنبال می شود و پس از دسته از داده ها را نشان می دهد( که  ــ امینiپیشگویی روی

 و معکوس کردنا فراخوانی روش دلتکرد.  آن می توان قضیه حد مرکزی را اعمال ˆ   تا̂  به دست

ً  ̂ همچنین نتیجه گرفته می شود که .آید به صورت نرمال با میانگین و واریانس متناظر توزیع  تقریبا

استفاده ± ۲رینش تقریبی می توان با مقادیر ب   را( ۶معادله ) است. بنابراین، کمیت استاندارد شده درشده 

 .کرد

 

 نتالاستیکرگرسیون     ۴

 ز محدودیت های لاسو می توان به موارد زیر اشاره کرد،ا

pالف_ اگر  n باشد، لاسو حداکثرn  متغیر می تواند انتخاب کند، در حالی که این احتمال وجود

 متغیر یا اینکه همه متغیرها nدارد، بیش از p مرتبط با متغیر پاسخ باشند. 

یک متغیر اگر مجموعه ای از متغیرها رو داشته باشیم که دارای هم خطی بالایی باشند، لاسو فقط ب_ 

صادفی انتخاب کرده و از بقیه متغیرهای مجموعه چشم پوشی می کند که این برای ت آن هم به صورت

 .تکرارپذیری و تفسیر داده ها خوب نیست

هورل و ) نت که ترکیبی از رگرسیون ریجبا توجه به محدودیت های لاسو، رگرسیون الاستیک     

معرفی شد. آنها این ( ۲۰۰۵زو و هستی )  است، توسط( ۱۹۹۶و لاسو )تیبشیرانی ، ( ۱۹۷۰کنارد ، 

مشکلات همخطی چندگانه و تفسیرناپذیر بودن مدل مطرح کردند )معنوی  روش را برای تعدیل همزمان

 صورت مسئله بهینه سازی به(. ۱۳۹۹و روزبه ، 
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 نت دارای دو پارامتررگرسیون الاستیکعریف می شود. ت
1  2و  که طبیعتاً یافتن مقادیر مناسب است

پارامتر تاوان در این روش نسبت به روش هایی که تنها یک پارامتر تاوان دارند، امری به  برای دو



 یب این روش محسوب می شود. با در نظر گرفتناین یکی از معا مراتب دشوارتر خواهد بود و

 1 1 2     را به فرم تاوانی نتمی توان برآوردگر الاستیک 
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اکیداً محدب از نواحی تاوان در روش های ریج و لاسو است. نوشت. ناحیه تاوان در این روش ترکیبی، 

این فرم تابع تاوان، علاوه بر قابلیت صفر برآورد کردن برخی از ضرایب، توانایی برابر برآورد کردن 

ضرایب متغیرهایی که اثر یکسان روی متغیر پاسخ دارند یا به شدت همبسته هستند را نیز دارد. به این 

می توان برای گروه بندی متغیرهای پیشگو استفاده کرد به خصوص زمانی که تعداد  ترتیب از این روش

نت که دارای دقت پیش بینی بالاتری نسبت به برآوردگر آنها زیاد است. برآوردگر اصلاح شده الاستیک

 یه است به صورتلاو   2
ˆ ˆ1ENet    تعریف می شود که در آن ˆ ENet و̂ ه ترتیب برآوردگرهای ب

 .لیه )خام( استنت او  نت و الاستیکالاستیک

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 فصل دوم:

 

 سازی و نتایجشبیه

 

 

 

 
 



 مطالعه شبیه سازی    ۵

سازی شبیههای شده در شناسایی مشاهدات مؤثر از طریق دادههای معرفیدر این بخش، توانایی روش

 .شده شامل دو حالت طراحی متعامد و نامتعامد استسازیهای شبیهشود. دادهبررسی می

 :طراحی متعامد .1

شوند. با اعمال در این حالت، تمامی متغیرهای توضیحی مستقل از یکدیگر در نظر گرفته می

 .شودتغییرات در مقادیر ضرایب، تأثیر مشاهدات مؤثر بر مدل بررسی می

 :نامتعامدطراحی  .2

دهند که شود. نتایج نشان میدر این حالت، همبستگی بین متغیرهای توضیحی در نظر گرفته می

 .طور مؤثری قادر به شناسایی مشاهدات مؤثر هستندشده بهمعیارهای معرفی

 .ها در طراحی متعامدمقادیر تنکی و تفاوت مدل 5-1:جدول

 شدهشناساییتعداد مشاهدات مؤثر  b مقدار a مقدار

5 10 90 

10 10 95 

 

۱۰۰۰pو  n= ۵۰یک مجموعه ایده آل با      ل از طریقرا در نظر بگیرید که پنج متغیر کمکی او 

 

(۹ )                          1 2 3 4 51 2 3 4 5Y X X X X X       

 یک نمونه تصادفی با توزیع ϵ با متغیر پاسخ مرتبط هستند که 0,1N است؛ ماتریس متغیر کمکی  

تولید می شود و همبستگی دوبه دو  ۱ و واریانس ۰ به صورت نرمال چندمتغیره با میانگین ۵۰ × ۱۰۰۰

با  برابر است jXو  iX بین
i j




ین داده های نرمال شبیه سازی شده مربوط به وضعیتی است که . ا

استاندارد برقرار است و می توان انتظار داشت که حذف  OLS در آن تمام مفروضات رگرسیون

بیه سازی ها پرداخته می مشاهدات فردی، کمترین تأثیر را بر روی راه حل لاسو داشته باشد. حال به ش

شود تا توانایی معیارهای معرفی شده جهت شناسایی مشاهدات موثر ارزیابی شود. ابتدا مهم است تا بهتر 

شناخته شوند انواع مشاهداتی که می توانند منجر به تغییراتی در مدل انتخاب شده توسط لاسو گردند. 

که می توانند منجر به بی ثباتی مدل یا علاوه بر آن ضروری است تا مشخص شود نوع مشاهداتی 

تغییراتی در تنکی راه حل لاسو شوند. این مشخص سازی با قرارگیری مشاهدات بالقوه موثر در مثال 

 :های شبیه سازی زیر کمک می کند. مراحل زیر جهت تولید داده ها برای مطالعه شبیه سازی دنبال شدند



ولید ت ۱ و واریانس ۰ توزیع نرمال چندمتغیره با میانگیناز  ۵۰ × ۱۰۰۰ اتریس متغیرهای کمکیم -۱

 برابر است با jXو  iX همبستگی دو به دو بین کنید و
i j




 هر دو طرح متعامد.  0   و نامتعامد

 0.5  .در نظر گرفته خواهد شد 

 ۱ عنصر مشاهدهامین -۱۰۰ ،۱از مرحله  -۲ 1,100x  را با مقدارa .جایگزین کنید 

 .شبیه سازی کنید( ۹مقادیر پاسخ را با توجه به رابطه تعریف شده توسط معادله ) -۳

 ۱ سازی شده برای مشاهدهمقدار پاسخ شبیه ، ۳ ز مرحلها -۴ 1y  را با 1y b   جایگزین کنید که

 در آن 1y 1 مقدار میانگینy ( ۹داده شده توسط معادله )است. 

متغیر  ۱ اندازه کافی بزرگ اجازه می دهد یک مجموعه داده تولید شود که مشاهدهبه  bیا  aتنظیم     

مقدار)های( پاسخ بزرگ )در قدر مطلق( غیرعادی دارد. این نوع مشاهده انتظار می رود که  کمکی یا

را مختل می  1,100x که مقدارمدل لاسو داشته باشد. به طور مشخص از آنجایی  تأثیر زیادی بر انتخاب

100 تغییری در تنکی برای شود، انتظار می رود )ممکن است( که
ˆ lasso در میان اثرات دیگر به ازای a 

 .زرگ مشاهده شودب bو 

         

100 اعتبارسنجی متقابل )چپ( و مسیر منظم سازی )راست( نمودار خطای .۱ شکل
ˆ lasso  از لاسو برازش

a ۱۰ نامتعامد شبیه سازی شده با شده به داده های طراحی b  ۱ در حضور و عدم حضور مشاهده 

 



که چگونه یک مشاهده موثر منحصربه ه عنوان مقدمه ای برای شبیه سازی ها نشان داده خواهد شد ب     

  فرد می تواند بر جنبه های خاصی از راه حل لاسو تأثیر بگذارد. یک مجموعه داده طراحی نامتعامد با

۱۰ a b   تولید و بررسی می شود که چگونه خطای اعتبارسنجی متقابل و مسیر منظم سازی هنگامی

شامل نمودار خطای اعتبارسنجی متقابل  ۱ تغییر می کنند. شکل حذف شده،( ۱که مشاهده موثر )مشاهده 

100 و مسیر منظم سازی برای
ˆ lasso شده به مجموعه داده شبیه سازی شده با و بدون  از لاسو برازش

لاسو برازش شده هنگام حذف مشاهده  در مدل می شود. در این شکل، خطوط توپر مربوط به ۱ مشاهده

افت قابل ملاحظه  ۱مشاهده  مطابقت دارند. به وضوح، حذف  و خطوط عمودی با مقدار بهینه است ۱

 .را نتیجه می دهد  ای در خطاهای اعتبارسنجی متقابل و افزایشی در مقدار بهینه

100 سازیمسیر منظم 
ˆ lasso  نیز به طور  ۱برای لاسو کامل در مقابل لاسو برازش شده بدون مشاهده

100 است. این مسیر برای اساسی متفاوت
ˆ lasso  حذف شده در صفر صاف است یعنی  ۱زمانی که مشاهده

 پیشگوی
100X شامل شود، مسیر برای ۱مدل نمی شود. با این حال هنگامی که مشاهده  هرگز وارد 

100
ˆ lasso تا زمانی که log   مشخص است که ۱از شکل  نباشد به صفر نمی رسد. نزدیک صفر 

100
ˆ 0lasso   و 100

ˆ 1 0lasso  . مشاهدات موثر می توانند بر خطای اعتبارسنجی  دهد کهاین مثال نشان می

بگذارند. در حقیقت، یک نقطه موثر  مدل انتخاب شده تأثیرو   متقابل، مسیر منظم سازی، مقدار بهینه

 .می تواند به طور بالقوه بر همه چهار معیار تأثیر بگذارد

نجر به تغییر در تنکی  مپیدا شوند که احتمالاً  bو  a ها مقادیرمهم است برای طراحی شبیه سازی      

100 برای
ˆ lasso  .شدند. برای بررسی این سوال، مجموعه داده های طراحی متعامد و نامتعامد تولید شدند

100 شدند که منتهی به تغییر در تنکی برایبررسی  bو  aسپس مقادیر
ˆ lasso  شدند. ۱هنگام حذف مشاهده

تولید داده، داده های متغیر کمکی تولید شدند. هر بار با توجه به  طرح ۱به ویژه با استفاده از مرحله 

100 تنکی برایسبب تغییر در  ۱اینکه آیا حذف مشاهده 
ˆ lasso با استفاده از داده های تولید  ۴- ۲ شد، مراحل

منتهی شد به محاسبه درصد دفعاتی که  تکرار شدند. این فرایند bو  a شده روی شبکه ای از مقادیر

گزارش می  ۲در شکل  منجر به تغییر در تنکی شد. نتایج این تحلیل bو  a یک ترکیب خاص از

100 روی یک شبکه، نسبت دفعاتی که bو  a شود. به بیان دقیق تر برای هر جفت مقادیر
ˆ lasso  تغییر در

p ۷۵٫۰ به ترتیب مربوط به  •و  △ ،  + ت ن کی دارد به تصویر کشیده می شود. نمادهای  ، 

۷۵٫۰ p  ۵٫۰  ۵٫۰و p  ۲۵٫۰  هستند. این شکل ها نشان می دهند که تغییرات در تنکی در

a ۵ نواحی رخ می دهند که تقریباً با   ۵و b   تعریف شده اند به طوری که با افزایش فراوانی تغییر

ناپایداری مدل برای داده های تولید شده می یابند. این نتایج به  از لحاظ اندازه افزایش bیا  a در تنکی،

a ۵ با   ۵و b  از معیارهای تأثیر معرفی شده انتظار می رود  اشاره می کند. در چنین مواقعی

 .کنند ۱شروع به علامت گذاری مشاهده 



          

100 نسبت دفعات تغییر در تنکی برای .۲شکل 
ˆ lasso p  ازبه ازای یک ترکیب معین a  وb  به هنگام

 ۱حذف مشاهده 

 

 داده ها برای بررسی اثربخشی معیارهای تأثیر معرفی شده با استفاده از محدوده ای از مقادیر برای     

a  وb  می شوند. برای هر ترکیبتولید a  وb ،۱۰۰۰  مجموعه داده تولید شدند. برای هر

علامت گذاری تأثیر معرفی شده، مشاهدات بالقوه موثر را  مجموعه داده ثبت گردید که آیا معیارهای

علامت گذاری شده ثبت شدند. از مقادیر  کردند یا خیر. همچنین، تعداد مشاهدات نرمال یا غیرموثر

آیا مشاهده ای علامت گذاری  حاصل شده از لحاظ نظری استفاده می شود برای تعیین اینکه± ۲رینش ب  

 .می شود برای محیط نامتعامد آورده ۱می شود یا خیر. نتایج شبیه سازی در جدول 

 



در مواقعی که موثر  ۱شبیه سازی ها نشان می دهند که معیارهای معرفی شده در علامت گذاری مشاهده 

نسبت دفعاتی را نشان می دهد که حداقل “ کل“ ۱است، تأثیرگذار هستند. لازم به ذکر است در جدول 

در ناحیه تعریف  ۱را علامت گذاری کرد. زمانی که مشاهده  ۱یکی از چهار معیار معرفی شده مشاهده 

a ۵ شده با   ۵و b   را علامت  ۱داشت، حداقل یکی از معیارها با فراوانی بالا مشاهده قرار

ب، معیارهای معرفی شده این نشان داده شد. به همین ترتی ۲بود که در شکل  گذاری کرد. این ناحیه تأثیر

2a مشاهده را در مواقعی که   2وb   دفعات بسیار کوچک تری علامت گذاری کردند. با درصد

2a تولید می شوند پس مقادیر ۱این قابل انتظار است زیرا داده ها با واریانس    2وb   مربوط به

10a زمانی که مشاهده مندرج را model-Df .به طور خفیف تأثیرگذار است ۱مشاهده    10وb   ،

5a از مواقع، ٪۸۱   5وb   ،٪۶۰ 2درصد از مواقع وa   2وb   ،٪۸  مواقع علامت گذاری از

دارند و  مطابقت ۲می کند. به طور کلی، این مقادیر با درصدهای تغییر در تنکی مشاهده شده در شکل 

 .را به طور مناسب علامت گذاری می کند ۱مشاهده  df-model شواهدی ارائه می دهند که

را با درصد دفعات  ۱مشاهده  df-regpathو  df-cvpath نشان می دهد که ۲همچنین، نتایج شکل      

را با درصد دفعات بزرگ  ۱تمایل دارد تا مشاهده  df-regpath علامت گذاری می کنند. معیار مناسبی

حساس معیار  df-regpath علامت گذاری کند. این قابل انتظار است چون که df-model تری نسبت به

تغییر واقعی در برآورد هر ضریب را  df-regpathاست. به خصوص،  df-model تری در مقایسه با

فقط تغییرات تنکی در برآورد هر ضریب را تشخیص می  df-modelکند در حالی که گیری میاندازه

b ۵ مشاهده مندرج را هنگامی که cvpath-Df .دهد  ،مواقع علامت گذاری می  ۱۰۰٪ نزدیک به

کند؛ شرایطی که انتظار می رود مشاهده مندرج تأثیر بزرگی روی خطای اعتبارسنجی متقابل داشته 

معیارها علامت  مشاهده مندرج را با درصد دفعات کمتری نسبت به سایر df-lambda باشد. در نهایت،

 ذاتی در انتخاب پارامتر منظم سازی برایبازتابی از تنوع  احتمالاً  df-lambda گذاری می کند. رفتار

 .رگرسیون لاسو است

مهم تر از همه، شبیه سازی ها نشان می دهند که معیارهای تأثیر معرفی شده برای مشاهدات      

درصد یا  ۵٪اً غیرموثر به درستی کار می کنند به این ترتیب که از این مشاهدات به طور متوسط تقریب

رینش نظری استفاده شده بر مطلوب است با توجه به اینکه مقادیر ب   شوند. اینکمتر علامت گذاری می 

هنگامی که مشاهده مندرج قدرت نفوذ بالایی دارد  هستند. علاوه بر این، ۵٪ لاساس خطای نوع او  

0b( اما موثر نیست )a)مقدار بزرگ  ،)را علامت گذاری  ۱شده به ندرت مشاهده  معیارهای معرفی

 .می کنند

های   نسبت دفعات تشخیص مشاهده موثر توسط معیارهای تأثیر تحت روش الاستیک نت به ازای     

برای محیط نامتعامد ارائه می  ۴و  ۳ ،۲جهت انجام مقایسه در جدول های  ۰٫۲۵و  ۰٫۵۰، ۰٫۷۵برابر 

نت تأثیرگذار هستند در شوند. نتایج شبیه سازی ها نشان می دهند که معیارهای تأثیر تحت الاستیک

مواقعی که موثر است. لازم به ذکر است که معیارهای تشخیصی تأثیر برای  ۱علامت گذاری مشاهده 

 ۷۵٫۰ا  نت بالاستیک  ۵۰٫۰ نت بات به الاستیکنسب    ۲۵٫۰و   کنند.بهتر عمل می 

 



 

 

 



 

 

 

 

 

 فصل سوم:

 

 های واقعیداده

 

 

 

 
 



 داده های توصیف ژن گلیوبلاستما    ۶

زمان زنده ماندن حاصل شده است. میانگین  مجموعه داده از مطالعه توصیف ژن ریزآرایه گلیوبلاستما

 .ماه است ۱۵ لیه در میان بزرگسالان،بیماران مبتلا به گلیوبلاستما، شایع ترین تومور بدخیم مغزی او  

بیمار گلیوبلاستما  ۱۲۰ ژن از ۳۶۰۰ داده های توصیف ژن جهانی را برای( ۲۰۰۶) روث و همکارانه  

ن مقاله، تجزیه و تحلیل به داده های در ای(. بیمار ۶۵= ۲ بیمار و گروه ۵۵ =۱به دست آوردند )گروه

پنج بیمار ( ۲۰۱۱محدود می شود. مشابه تحلیل این داده ها توسط وانگ و همکاران ) ۱مربوط به گروه 

که در آخرین پیگیری هنوز زنده بودند، حذف شدند. همچنین، لگاریتم زمان زنده ماندن به  ۱از گروه 

به این معنی که ، ژن در تجزیه و تحلیل گنجانده شد ۳۶۰۰ لعنوان متغیر پاسخ استفاده شد. مجموعه کام

ر در تغیی(. ۲۰۱۹مطابقت دارد )راجاراتنام و همکاران ،  p= ۳۶۰۰و  n= ۵۰ این مثال با وضعیت

مشاهدات فردی مشاهده می و تفاوت مدل برای بررسی تأثیر روی راه حل لاسو به هنگام حذف تنکی 

شوند. تعداد برآوردهای ضریب صفر، تنکی نامیده می شود. تفاوت مدل، تعداد تفاوت ها در شمول و 

عدم شمول متغیرهای کمکی بین راه حل لاسو بر اساس مجموعه داده کامل و راه حل لاسو با مشاهده 

ده منجر به تغییر متغیرهای خاص حذف شده، تعریف می شود. به عنوان مثال، اگر حذف یک مشاه

 کمکی موجود در مدل انتخاب شده از
3X،4X5وX  به

1X،2X3وX  ،تغییر در تنکی و تفاوت مدل گردد

 خواهند بود. ۴و  ۰ به ترتیب برابر

، تغییر در تنکی و تفاوت مدل را برای مجموعه داده گلیوبلاستما نشان می دهد. این شکل به ۳شکل      

وضوح نشان می دهد که عدم وجود مشاهدات فردی می تواند به معنای تغییر معنی داری در راه حل 

در داده های گلیوبلاستما وجود نداشت، تغییر در تنکی  ۲۹یا  ۲۷ لاسو باشد. به عنوان مثال، اگر مشاهده

بنابراین، تأثیرات چنین تغییر بزرگی در مدل انتخاب شده  .مشاهده می شد ۱۲و  ۱۰ به ترتیب برابر

توسط لاسو به طور بالقوه بسیار معنی دار است. به ویژه، اگر نتایج به معنای واقعی کلمه در نظر گرفته 

تازه به دست آمده شود )در  ژن بر اساس داده های ۱۲یا  ۱۰ منجر به بررسی بعدی اینشوند، می تواند 

 .مقایسه با یافته ای که تحقیقات بیشتر بی دلیل است(

 



است. لازم به  ۱۶و  ۱۰تفاوت مدل به ترتیب برابر  ۲۹یا  ۲۷به هنگام حذف مشاهده  ۳مطابق شکل 

رسی در اینجا برای برجسته کردن حساسیت بالقوه لاسو ذکر است که ویژگی های مجموعه داده مورد بر

به مشاهدات فردی انتخاب شدند. این مثال به وضوح تأکید می کند بر نیاز به معیارهایی برای سنجش 

 .مشاهداتی که پتانسیل اعمال تأثیر قوی بر راه حل لاسو را دارند

 .شده بر اساس شمول احتمالهای برتر شناساییژن 6-1:جدول

 شمول احتمال در الاستیک نت شمول احتمال در لاسو ژن

KCNC1 0.81 0.90 

PTEN 0.78 0.86 

CNN3 0.76 0.85 

 

تخصیص تصادفی مشاهدات به دسته ها، تعداد متغیرهای کمکی برای لاسو  ۱۰۰با بیش از      

 ، ۵۵ تا ۰ به ترتیب از ۲۵٫۰و  ۵۰٫۰، ۷۵٫۰برابر های نت باو الاستیک(   =۱نت با )الاستیک

می توان نتیجه گرفت مدل انتخاب شده پس از حذف ژن متغیر بودند.  ۱۰۳تا  ۰و  ۷۱تا  ۰، ۵۰تا  ۰

نت تحت تأثیر تخصیص مشاهدات به دسته های داده ها در مشاهدات موثر و برازش الاستیک

نت بر روی چندین تخصیص متفاوت مشاهدات به متقابل قرار دارد. لذا، اعمال الاستیکاعتبارسنجی 

 دسته ها m به عنوان تحلیلی برای داده های گلیوبلاستما است. نسبت دفعاتی که هر ژن در m  مدل

ژن   .ه می شود که اهمیت نسبی هر ژن را نشان می دهدانتخاب شده قرار می گیرد، احتمال شمول نامید

از پس  ۲۵٫۰و  ۵۰٫۰، ۷۵٫۰، ۱ های برابر  نت بابرتر تحت الاستیک-۰۱ هایی با احتمال شمول

ارائه می  ۵تخصیص متفاوت مشاهدات به دسته ها در جدول  m  =۱۰۰حذف مشاهدات موثر روی 

لاسو( نظیر ژن  (   =۱ا نت بژن هایی با احتمال شمول بالا برای الاستیک ۵شود. در خروجی جدول 

 ۸۱ است که در KCNC1 هستند. برترین ژن  =۷۵٫۰  نت باهایی با احتمال شمول بالا برای الاستیک

مدل  ۱۰۰ مدل از ۹۰ همچنین، این ژن در .انتخاب شده توسط لاسو قرار داشتمدل  ۱۰۰مدل از 

  .قرار داشت  =۷۵٫۰ا نت بانتخاب شده توسط الاستیک



 

هستند که می تواند نشان دهنده  ۵۰٪ برتر تحت لاسو بیشتر از-۱۰ احتمالات شمول برای همه ژن های

همه ژن   =۷۵٫۰ نت با، تحت الاستیک با زنده ماندن بیمار باشد. متقابلاً ارتباط هر یک از ژن ها 

تفاوت های جزئی بین احتمالات شمول لاسو و دارند.  ۵۰٪ حتمالات شمول بیشتر از، ابرتر-۱۰ های

و  ۲۷حاکی از شناسایی و حذف مشاهدات موثر یکسان )مشاهده  ۵در جدول   =۷۵٫۰ نت باالاستیک

است. به ویژه، تحقیق در زمینه ادبیات مربوط به چهار مورد از ژن ها با بالاترین احتمالات شمول ( ۲۹

لاسو نشان می دهد که هر ژن ممکن است ارتباط بیولوژیکی مهمی داشته باشد )داساری و همکاران ، 

نشان داده شده   KCNC1برای مثال، ژن (. ۲۰۰۹؛ وبستر و همکاران ، ۲۰۰۶، ؛ لیو و همکاران ۲۰۱۰

یک سرکوب   PTEN ، ژن(۲۰۰۶است با زنده ماندن در گلیوبلاستما ارتباط دارد )لیو و همکاران ، 

و ژن ( ۲۰۱۰کننده معروف گلیوبلاستما و طیفی از سرطان های دیگر است )داساری و همکاران ، 

3CNN  وبستر و عنوان یک ژن با اولویت بالقوه در تحقیقات سرطان شناخته شده استاخیراً به( 

احتمالات شمول بزرگی تحت  CEBPD و  SLC31A2 ژن های ۵در جدول (. ۲۰۰۹همکاران ، 

دارند که بیانگر عدم   =۷۵٫۰ نت بانسبت به لاسو و الاستیک  =۲۵٫۰و   =۵۰٫۰ نت باالاستیک

مربوطه است. در طول های  قبل از برازش الاستیک نت با ۲۷شناسایی و حذف مشاهده موثر 

محاسبه احتمالات شمول نیز می توان مشاهده کرد نسبت دفعاتی که هر مشاهده به عنوان مشاهده موثر 

اری می شود. نسبت دفعات با مقادیر بالا برای یک مشاهده نشان دهنده تأثیر بزرگ آن مشاهده علامت گذ

، ۷۵٫۰های  نت بابر مدل برازش شده است. برای داده های گلیوبلاستما توسط لاسو و الاستیک

 ۰٫۲۵و ۰٫۵۰

مواقع به عنوان مشاهده موثر علامت  ۵۰٪ در بیش از مشاهده ۵۰مورد از  ۱و  ۱، ۲، ۲به ترتیب 

مواقع علامت گذاری کرد.  ۱۰۰٪و  ۹۲٪ را به ترتیب در ۲۹و  ۲۷گذاری شدند. لاسو مشاهدات 

مواقع علامت  ۰۰۱٪و  ۹۱٪ را به ترتیب در ۲۹و  ۲۷مشاهدات   =۷۵٫۰ نت باهمچنین، الاستیک

مواقع علامت  ۰۰۱٪در   =۲۵٫۰و   =۵۰٫۰ برای الاستیک نت با ۲۹گذاری کرد اما فقط مشاهده 



مواقع  ۵۰٪ را در بیش از ۲۹و  ۲۷مشابه لاسو مشاهدات   =۷۵٫۰ا نت بگذاری شد. لذا، الاستیک

که عاقلانه است این مشاهدات برای ارزیابی دلیل تأثیر  دهدعلامت گذاری کرد. این موضوع نشان می 

روز کمترین زمان  ۷با  ۲۹آنها بیشتر بررسی شوند. بررسی سطحی از داده ها نشان می دهد که مشاهده 

مجموعه ای  ۲۷روز است. علاوه بر این، مشاهده  ۴۳زنده ماندن را دارد و کوچک ترین مقدار بعدی 

وصیف )یا متغیر کمکی( را دارد. مقادیر متغیر کمکی مقیاس پذیر و متمرکز )در نسبتاً دور از مقادیر ت

مورد انحراف استاندارد و میانگین( این مشاهده مشخص شدند که چهارمین فاصله اقلیدسی بزرگ از 

 .میانگین را دارند

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 گیری و پیشنهاداتنتیجه

 

 

 

 

 



 
 

 بحث و نتیجه گیری

گسترده به دادە های بعد بالا، استفاده از روش های درستنمایی تاوانیده را رایج ساخته است. در دسترسی 

 ۵۰٫۰، ۷۵٫۰های برابر این مقاله، توانمندی معیارهای تأثیر معرفی شده تحت لاسو و الاستیک نت با

به طور نظری بررسی شده و به صورت  برای تشخیص مشاهدات موثر در داده های بعد بالا ۰٫۲۵و 

عددی ارزیابی شده اند. همان طور که از نتایج شبیه سازی ملاحظه می شود، می توان گفت معیارهای 

نت نظیر معیارهای تأثیر تحت لاسو در شناسایی مشاهدات موثر تأثیرگذار هستند. این تأثیر تحت الاستیک

نت از طریق ست. همچنین، معیارهای تأثیر تحت الاستیکویژگی برای مشاهدات غیرموثر نیز برقرار ا

داده های واقعی عملکرد خوبی از خود نشان می دهند زیرا نتایج تعیین مشاهدات موثر و ژن های مهم 

 با نت به ویژهپس از حذف مشاهدات موثر شناسایی شده توسط این معیارها و برازش مدل الاستیک

۷۵٫۰=   تفاوت چندانی با خروجی تحلیل تحت لاسو ندارد. بی شک نیاز برای معیارهای تشخیص

استاندارد است زیرا: )آ( هر مشاهده ای در  OLS مشاهدات موثر در محیط بعد بالا مهم تر از تحلیل

 تخاب مدل نیز در مقایسه با تحلیلمی تواند علاوه بر برآورد پارامترها روی ان تحلیل داده های بعد بالا

OLS تأثیر بگذارد و )ب( هر تحلیلی در محیط بعد بالا که   p n  ذاتاً ناپایدارتر است به این معنی که

p  که  OLS پتانسیل تأثیرگذاری یک مشاهده از قبل در مقایسه با تحلیل n  به طور چشمگیری افزایش

 .داده می شود

های تاوانیده نظیر لاسو و الاستیک نت ابزارهای قدرتمندی برای شناسایی مشاهدات مؤثر در وشر

طور مؤثری قادر به شناسایی شده بههای با ابعاد بالا هستند. نتایج نشان دادند که معیارهای معرفیداده

 .ها کمک کنندتوانند به بهبود مدل و کشف روابط پنهان در دادهؤثر بوده و میمشاهدات م

های مالی نیز مورد استفاده پزشکی و دادهها مانند زیستشود که این معیارها در سایر حوزهپیشنهاد می

 .قرار گیرند
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