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بزرگ داده های در متغیر غیرخطͬانتخاب مدل سازی توسط
محبی محبوبه نگارنده:

راهنما استاد
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١٣٩۶ بهمن





ଘ ৎقد৤م
඼ෙय़باৣم భما و ৮در ز৯دজ࣓م؛ ໆرما୓ ଢی

ऒواଽم ൕঙࣂشോ࣓م؛ ඼෻ঙاه
ୀاభاৣم اਬࣥوارم؛ ت૟ൊه گاه

ষند ঴دا ச ਗی ऒواঘند ଒ آن ਪ୓ی ૡঙه ی و

د



ণپاس با

را ਪی ೯دا وহنا ॐمد ساࣾت. داিش ୑و਌঒ی و ৖ویاਪی ੤ࠝش از آ঍نده را وओودمان ଒ را ඼ෙय़با਩ی و ଡگا ی ی ೯دا ণتاীش و ণپاس
মࡑുید. ජໍاوت ن ঴دا و ৩ھاد وओودمان భ را ୑و঒ش و ع࢙م ଘ ࠙࡭ق ଒

ଘ ਗی داৣم واࣿب ऒود ୀ دارم. را ඟ়شࢁ ෼ل ඟ໊ده ا৯د، ඼෻ঙاਘی و یاری ଓฬ پایان اଌن ا৅جام భ ජ໑ا ଒ ইسا਩ی ک૟ൎه ی از اଌن جا భ
ଓฬ پایان اଌن راঘ࣒ماਪی ਲ਼ࣤول با ୁرদواری، و ੪ॸف ৩ھاশࢌ భ ଒ شا঒࡬و਩ی دන඿ر آ༚ی ඟ໋اਗی ام، اণتاد ਟی ৒భغ زॐمات ণپاس
ඟ়شࢁ ෼ل ا॥ت، اীشان شඇൢباਪی و راঘ࣒ماਪی ওජ໑ون ଓฬ پایان اଌن ূ਼࡛࣪ق و ৬دوଌن و ඟ໊د৯د اশ࣊جاষࢋ ઈোࢹب را ୁرਛی اभࣇخار
داوری ଒ باࢽࣂਣുی دන඿ر و آر਍ی دන඿ر آ༚یان از . ਗی ৩ࢯم ارج را اীشان േঙیاری ୓ی و ୓ ࡬وزیॼد باॵم؛ دا૛তه را दدردا਩ی و
دන඿ر آ༚ی ر਑ࣣದی، دන඿ر آ༚ی آمار ඟ໋وه ୁرদوار و دॼ࡬وز اسا঺ید ک૟ൎه ی از ঙࢠ಻ൾ൒ن ਗی ৶ما৤م. ඟ়شࢁ ॰د৯د ࠱ھده دار را ଓฬ پایان

دارم. را दدردا਩ی و ඟ়شࢁ ෼ل ॰د৯د ൉ࣞਵ࣫ل ূࡗજࣱل دوره ی ੌول భ ଒ زॐماਦی ජໍخا ଘ اमبال دන඿ر خاৣم و େاਠ঍ی
૛ീযه شان ૞ඇඒه د඘ণھای ୀای ଡ و ঍࣒م ণیاه ॰د، ൈॣید ૼن ସت راه భ ଒ را ड़وী୓شان ਗی ৔واৣم ଡ ଒ ୁرদوارم భما و ৮در از پایان భ
را ඼෻ࠫم ૟ষสه ୓ی و باॵم චارشان ඟ໋شࢁ ॺࡗ૗ه ଽ ده ৔وਮࣣࡾم ୏وردگارا াس دارم. ਖঙජ໑ی ا॥ت، ૼن اभࣇخار ୀای تلاش ඼෻৴ه ଒

بఴذراৣم. রودিشان د॥ت ࠝصای భ
ୀاభاৣم و ৶ࢤوده ੀङ়ࣱل ୀا৤م را ඵේज़ر کلات ज़ش و রوده کار ശുা و ධ්ر ا१وه ଒ او ਗی با॰د، ز৯دজ࣓م ساଢ سار ඼ෙय़باඓࣂش ଒ ସ୍م ଽواऒ از

دارم. و୎ه ণپاਉی রوده ا৯د، راকم اداଓ ی ୀای قਞൎی लوت و ॺࡗظات ৳ماਗی ඼෻ঙاه

محبی محبوبه
١٣٩۶ بهمن

ه



نامه تعهد
دانش·اه ریاضͬ علوم دانش΄ده آمار رشته ارشد کارشناسͬ دانشجوی محبی محبوبه اینجانب
مدل سازی توسط بزرگ داده های در متغیر انتخاب عنوان با پایان نامه نویسنده شاهرود، صنعتͬ

ͬ شوم: م متعهد شاهسونͬ داود راهنمایی تحت ، غیرخطͬ
برخوردار اصالت و صحت از و است شده انجام اینجانب توسط پایان نامه این در تحقیقات •

است.
شده استناد استفاده مورد ͽمرج به پژوهش گران، دی·ر پژوهش های نتایج از استفاده در •

است.
مدرک نوع هیچ دریافت برای دی·ری فرد یا خود، توسط کنون تا پایان نامه، این مطالب •

است. نشده ارایه هیچ جا در امتیازی یا
نام با مستخرج مقالات و دارد، تعلق شاهرود صنعتͬ دانش·اه به اثر، این معنوی حقوق •
خواهد چاپ به “ Shahrood University of Technology “ یا “ شاهرود صنعتͬ دانش·اه “

رسید.
بوده اند، تاثیرگذار پایان نامه اصلͬ نتایج آوردن به دست در که افرادی تمام معنوی حقوق •

ͬ گردد. م رعایت پایان نامه از مستخرج مقالات در
آنها) بافت های (یا زنده موجود از که مواردی در پایان نامه، این انجام مراحل تمام در •

است. شده رعایت اخلاقͬ اصول و ضوابط است، شده استفاده
افراد شخصͬ اطلاعات حوزه به که مواردی در پایان نامه، این انجام مراحل تمام در •
شده رعایت انسانͬ اخلاق اصول و رازداری اصل است)، شده استفاده (یا یافته دسترسͬ

است.
محبی محبوبه
١٣٩۶ بهمن

نشر حق و نتایج مال΄یت
برنامه های کتاب، مستخرج، ( مقالات آن محصولات و اثر این معنوی حقوق تمام •
شاهرود صنعتͬ دانش·اه به متعلق شده) ساخته تجهیزات و نرم افزارها رایانه ای،

شود. ذکر مربوطه علمͬ تولیدات در مقتضͬ، نحو به باید مطلب این ͬ باشد. م
ͬ باشد. نم مجاز منبع ذکر بدون پایان نامه این در موجود نتایج و اطلاعات از استفاده •

و



چ΄یده
همواره تجاری، و صنعتͬ علوم، مختلف زمینه های همه ی در بالا بعد با داده های تحلیل
بر مبتنͬ متغیر انتخاب متداول روش های است. روبرو مهم متغیرهای انتخاب چالش با
ساختاری ارتباط است مم΄ن بالا بعد در و موارد از بسیاری در اما هستند خطͬ ساختارهای
به که را متغیرهایی روش ها، این همچنین نباشد. خطͬ توضیحͬ متغیرهای و ͺپاس متغیر
مم΄ن پیش·ویی برای متغیرها، سایر با ترکیب در اما دارند، ͺپاس متغیر بر ناچیزی تاثیر تنهایی
مبتنͬ مرحله  ای چند ال·وریتمͬ ارائه با پژوهش این در ͬ گیرند. م نادیده را باشند مفید است
شده انتخاب و شناسایی زیرمجموعه هایی قالب در مهم متغیرهای خطͬ، موضعͬ رگرسیون بر

ͬ شود. م برازش پیش·ویی مدل و

انتخاب متغیرها، از ترکیبی ،ͽمتقاط اعتبارسنجͬ موضعͬ، رگرسیون کلیدی: کلمات
متغیر

ز



پایان نامه از مستخرج مقالات لیست

توسط بزرگ داده های در پیش·ویی و متغیر ”انتخاب ،(١٣٩۶) ͬ د،. شاهسون محبی.، .١
آمارهای و بیمه ای قیمت گذاری در مدرن روش های کنفرانس غیرخطͬ”، روش ΁ی

ایران همدان، ͬ سینا، بوعل دانش·اه صنعتͬ،

ح



ط
پیش·فتار

چالش کنترل، مدیریت، که ͬ شود م اطلاق داده ها از مجموعه ای به معمولا بزرگ داده های
است. انتظار مورد و پذیرفتنͬ زمان ΁ی در نرم افزاری ابزارهای توانایی از فراتر آنها پردازش و
ͬ باشد. م آنالیز و جستجو ذخیره سازی، استخراج، شامل بزرگ داده های با رابطه در اصلͬ چالش

است. رشد حال در مداوم افزون، روز فناوری و رشد به توجه با بزرگ داده های مقیاس
نیز و صنعتͬ و تجاری مختلف حوزه های در تحقیقات شامل بزرگ داده های از نمونه هایی
از دی·ر، علوم سایر و زمین شناسͬ پژوهش های پزش΄ͬ، نجوم، ،΁ژنتی مختلف شاخه های
تعداد که است صورت این به داده ها گونه این ساختار ͬ باشد. م بالا ابعاد با داده ها جمله
با داده ها گونه این ساختار دلیل به است. مشاهدات تعداد از بزرگتر توضیحͬ متغیرهای
مواجه متغیر انتخاب عنوان تحت بالا، بعد با داده ها تحلیل در برانگیز چالش موضوع ΁ی
استفاده مورد علوم مختلف حوزه های در گسترده بطور متغیر انتخاب حاضر حال در ͬ شویم. م
بر روش ها این که است. شده متغیر انتخاب به ویژه ای توجه گذشته سال ١۵ در ͬ گیرد. م قرار

است. بودن خطͬ فرض
که بالا، بعد با داده های در متغیر انتخاب غیرخطͬ روش ΁ی از بااستفاده پژوهش این در

ͬ  گیرد. م قرار مطالعه مورد است مشاهدات تعداد از بزرگتر بسیار متغیرها تعداد آن در
اما داده ها، مجموعه از بسیاری برای خطͬ متغیر انتخاب روش  های موفق کاربرد به توجه با
از بسیاری در است مم΄ن و است دشوار بسیار کاری بالا بعد در خطͬ رابطه ی وجود ارزیابی
خطͬ روش  های از استفاده لذا باشد. حاکم غیرخطͬ رابطه ی و نبوده ͬ دار معن فرض این موارد
متغیرهایی حذف به منجر متغیر انتخاب متداول روش های این بر علاوه بود. نخواهد موثر
نتایج است مم΄ن متغیرها دی·ر با ترکیب در اما دارند، کمͬ ارزش تنهایی به که ͬ شوند م

باشند. داشته سودمندی
΁ی ارائه بیان به بودن، خطͬ پذیره ی با متغیر انتخاب روش معرفͬ از پس پایان نامه این در
خطͬ دی·ر روش های با پایان در پرداخته، آن بودن غیرخطͬ پذیره ی با متغیر انتخاب روش
است: شده تنظیم زیر صورت به پایان نامه ساختار مقدمه، این با ͬ دهیم. م قرار ارزیابی مورد

مطرح را غیرخطͬ و خطͬ رگرسیون با ارتباط در اولیه مفاهیم و تعاریف اول فصل در •
ͬ کنیم. م

جمله از ͬ پردازیم. م خطͬ مدل ΁ی در متغیر انتخاب روش های بیان به دوم فصل در •
معیارهای و پرداخته زاویه حداقل رگرسیون روش و دوم توان های کمترین روش ها این

ͬ کنیم. م معرفͬ پیشنهادی متغیر انتخاب روش عمل΄رد ارزیابی منظور به را مربوطه
ادامه در و نموده بیان را Leave-One-Out ͽمتقاط اعتبارسنجͬ روش ابتدا سوم فصل در •

ͬ پردازیم. م غیرخطͬ پذیره ی با متغیر انتخاب ال·وریتم جزیی  تر بیان به
بالا ابعاد در داده هایی مجموعه  پیشنهادی، روش عمل΄رد ارزیابی برای چهارم فصل در •



ی
متغیرها صحیح انتخاب منظور به را ال·وریتم توانایی و کرده شبیه سازی را بالا بسیار و
نتایج و نموده اجرا واقعͬ داده ی مجموعه روی بر را ال·وریتم همچنین ͬ کنیم. م بررسͬ

ͬ کنیم. م مقایسه متغیر انتخاب روش های دی·ر با را آمده بدست
نامه پایان مثال های تولید باز برای R محیط در شده نوشته کدهای حاوی آ پیوست در •

است.



مطالب فهرست
م تصاویر فهرست
س جداول فهرست
١ مقدمات و مفاهیم ١
١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مقدمه ١ . ١
٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تحقيق پيشينه ١ . ١ . ١
۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تحقيق ضرورت ١ . ١ . ٢
۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . متغیر انتخاب ١ . ٢
۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . رگرسيون ١ . ٣
۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . خطͬ رگرسیون مدل ١ . ٣ . ١
۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . غیرخطͬ رگرسیون مدل ١ . ٣ . ٢
٧ . . . . . . . . . . . . . . . هسته روش به چ·الͬ تابع برآورد ١ . ٣ . ٣
٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . هسته برآوردگر معرفͬ ۴ . ١ . ٣
٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . موضعͬ رگرسیون ۵ . ١ . ٣
١١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . متقابل سنجͬ اعتبار ۴ . ١
١١ . . . . . . . . . . . . . . . . . آزمون و آموزشͬ مجموعه های ١ . ۴ . ١
١۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . شرطͬ ریاضͬ امید ۵ . ١

١۵ خطͬ مدل های در متغیر انتخاب معمول روش های ٢
١۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . جزئͬ دوم تو ان های کمترین رگرسیون ٢ . ١
١۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . PLS ال·وریتم ٢ . ١ . ١
١٨ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . PLS متغیره چند ٢ . ١ . ٢
١٩ . . . . . . . . . . . . PLS روش براساس متقابل اعتبارسنجͬ ٢ . ١ . ٣
١٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . زاویه کمترین رگرسیون ٢ . ٢
٢٠ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . LARS ال·وریتم ٢ . ٢ . ١

ک



مطالب فهرست ل
٢٣ متغیر انتخاب برای غیرخطͬ روش ٣
٢٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . نمادگذاری ٣ . ١
٢۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . متقابل اعتبارسنجͬ خطای ٣ . ٢
٢۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . پیشنهادی ال·وریتم اجماعͬ بر مروری ٣ . ٣
٢٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ال·وریتم جزییات ۴ . ٣
٣١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . t آستانه ی ١ . ۴ . ٣
٣٢ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . نظری خواص ۵ . ٣
٣٢ . . . . . . . . . . . . . . γ واریانس و ریاضͬ امید محاسبه ی ١ . ۵ . ٣
٣۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . γ تابع برآورد ٢ . ۵ . ٣

٣٧ واقعͬ داده های و شبیه سازی مطالعه ۴
٣٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . شبیه سازی ١ . ۴
٣٨ . . . . . . . . . . . . . . . . رگرسیونͬ مدل های شبیه سازی ١ . ١ . ۴
۴٠ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . شبیه سازی نتایج ١ . ٢ . ۴
۴۴ . . . . . . . . . . . . . . . متغیر انتخاب در t آستانه ی تاثیر ١ . ٣ . ۴
۴۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . Noise-To-Signal نسبت تاثیر ۴ . ١ . ۴
۴۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . رگرسیونͬ مدل ۵ . ١ . ۴
۴٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ΁ژنومی واقعͬ داده های مطالعه ٢ . ۴
۴٨ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ال·وریتم اجرای نتایج ٢ . ١ . ۴
۵۵ . . . . . . . . . . . . . روش ها دی·ر با NOVAS روش مقایسه ٢ . ٢ . ۴
۵۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . PLS با NOVAS روش مقایسه ٢ . ٣ . ۴
۶٢ . . . . . . . . . . . . . . . . . LARS با NOVAS روش مقایسه ۴ . ٢ . ۴
۶۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . نتیجه گیری ٣ . ۴
۶۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . آینده پیشنهادات ۴ . ۴
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١ فصل
مقدمات و مفاهیم

مقدمه ١ . ١
تحقیقات در را بالا بعد با داده هایی مجموعه ایجاد ام΄ان اطلاعات، فناوری افزون روز گسترش
شناسͬ، زیست علوم: مختلف شاخه های نیز و تجارت و صنعت همچون مختلف حوزه های
به داده ها این از گونه ای ساختار است. آورده پدید دی·ر علوم سایر و پزش΄ͬ و ΁ژنتی نجوم،
است. نمونه اندازه از بزرگتر بسیار ٢ توضیحͬ متغیرهای مجموعه بعد که است صورت این
و تحلیل برای بنابراین است. ساخته روبرو جدی چالش با را داده ها کلان تحلیل امر این
متغیر انتخاب روش های طریق از موثر متغیرهای شناسایی به نیاز داده ها این بهتر تفسیر
روش های ب΄ارگیری و داده ها در پنهان روابط کشف برای چالشͬ ترتیب بدین هستیم. کارآمد
عنوان تحت مهمͬ مسأله با محققین رو، این از ایجاد   شود. ماشین٣ یادگیری و آماری متداول
یادگیری (۶ بندی رده و (رگرسیون راهنما۵ با یادگیری زمینه ی دو هر در متغیر۴» «انتخاب

٢Covariates
٣Machine learninig
۴Variable selection
۵Superviesed
۶Classification



مقدمات و مفاهیم ٢
بدون و باراهنما روش های تفاوت هستند. مواجه پیوند) تحلیل ٢و (خوشه بندی راهنما١ بدون
وجود ٣ͺپاس متغیر باراهنما روش های در ͬ  گردد. برم ͺپاس متغیر وجود عدم یا وجود به راهنما

نیست. گونه این راهنما بدون روش های در حالی΄ه در دارد
از هدف است. داده ها کلان تفسیر و تحلیل در جدی چالش ΁ی ۴ متغیر انتخاب مسأله
متغیر انتخاب فرآیند ͬ باشد. م دقیق پیش·ویی و بعد کاهش بزرگ داده های در متغیر انتخاب
تعداد کاربردها اغلب در زیرا است اهمیت حائز بسیار آماری مدل سازی های تفسير و تحليل در
چنین حذف رو این از ندارند چندانͬ اطلاعاتͯ بار آن ها از بسياري كه دارد، وجود متغير زيادی
علاوه ͬ شوند. م محاسباتͬ حجم افزایش باعث و ͬ كند نم ايجاد مدل سازی در خللͬ داده هایی

ͬ شوند. م ذخيره نیز مفيد داده های همراه به زيادی غيرمفيد اطلاعات اين بر
اين اغلب مش΄ل و است شده ارائه تاکنون متغیر انتخاب بحث در متفاوتͬ روش های
با همچنین ͬ کند م پیچیده را متغیر انتخاب فرآیند که است محاسبات بالای حجم روش ها
مواجه توضیحͬ متغیرهای از عظیمͬ حجم با آن در که مسائلͬ تعداد جدید فناوری های ظهور
بهبود يا جدید روش های ابداع دنبال به پژوهش·ران رو این از است، افزایش به رو هستیم

هستند. بالا بعد با داده ها در متغير انتخاب به مربوط مش΄لات حل برای قديم روش های
شده اند. اعمال آميز موفقيت بطور بزرگ داده های روی بر متغير انتخاب متداول روش های
متغیرهای با ͺپاس متغیر رابطه بودن خطͬ فرض بر مبتنͬ و بالا بعد در متغیر انتخاب
داده ها، مجموعه از بسیاری برای بالا بعد در روش ها این موفق کاربرد ͬ رغم عل پیش·وهستند.
است مم΄ن و است دشوار بسیار کاری بالا بعد در خطͬ رابطه وجود ارزیابی که است آن مش΄ل
از استفاده لذا باشد؛ حاکم غیرخطͬ رابطه و نبوده ͬ دار معن فرض این زیادی بسیار موارد در

بود. نخواهند موثر خطͬ، روش های
در غیرخطͬ فرض پایه بر متغير انتخاب در جدید روشͬ معرفͬ ضمن پايان نامه اين در
مبتنͬ مرحله ای چند ال·وريتم اين بود. خواهیم تاثیرگذار متغيرهايی دنبال به بزرگ داده های
سپس نموده، انتخاب و شناسايي را تاثيرگذار و مهم متغيرهاي خطͬ، موضعͯ رگرسيون بر
شبيه سازی مثال های براساس را ال·وريتم آتͬ فصل های در ͬ د هد. م برازش را پيش·ويی مدل

کرد. خواهیم بررسͬ واقعͬ داده های مجموعه روی بر موردی مطالعات و

١Unsuperviesed
٢Clustering
٣Response
۴Feature selection



٣ مقدمه

تحقيق پيشينه ١ . ١ . ١

حدود از توضيحͬ، متغيرهای برحسب y ͺپاس متغير پيش·ويی هدف با رگرسيون، مسأله ی در
است. شده خطͬ مدل های چارچوب در متغیر انتخاب مسئله ی به ویژه ای توجه پيش سال ١۵
مختصات روش های چون روش هایی گشت. آغاز ١٩٩۶ سال در لاسو روش ارائه با تحقیقات این
(فن smoothly clipped absolute deviation ،(٢٠٠٧ ،٣ هم΄اران و فریدمن ؛ ١٩٩٨ ،٢ نزول١ͬ(فو
(ژو منعطف شب΄ه ،(٢٠٠۴ ، ۵ هم΄اران و (افرون زاویه کمترین رگرسیون ،(٢٠٠١ ،۴ لͬ و
، ٧ تائو و (کاندس دانتزینگ انتخاب·ر ،(٢٠٠۶ (ژو، the adaptive lasso ،(٢٠٠۵ ، ۶ هیستͬ و
multi-step و (٢٠٠۶ ٩ لͬ، و (یان گروهͬ لاسو ،(٢٠٠٧ ، ٨ (ماینزهازون the relaxed lasso ،(٢٠٠٧
در مروری مقالات جمله از همچنین است. شده ارائه (٢٠٠٨ مایر١٠، و (بولمن adaptative lasso
و بولمن و (٢٠١٠) وی١١ ال و فان فریدمن(٢٠٠٩)، و تیشیرانͬ هیستͬ، به ͬ توان م زمینه این

کرد. اشاره جیرو١٢(٢٠١١) ون
آن مش΄ل داده ها، مجموعه از بسیاری برای بالا بعد در روش ها این موفق کاربرد ͬ رغم عل
موارد در است مم΄ن و است دشوار بسیار کاری بالا بعد در خطͬ رابطه وجود ارزیابی که است
روش های از استفاده لذا باشد؛ حاکم غیرخطͬ رابطه و نبوده ͬ دار معن فرض این زیادی بسیار
غیرخطͬ فرض با متغیر انتخاب مسئله ی در بسیاری چالش های بود. نخواهند موثر خطͬ،
ون مایر، به ͬ توان م غیرخطͬ متغیر انتخاب زمینه در شده انجام تحیقات جمله از دارد وجود
(٢٠١٠) ١۴ وی و هوروویتز هوانگ، هم΄اران١٣(٢٠٠٩)، و راوی کومار ،(٢٠٠٩) بولمن و جییر

کرد. اشاره (٢٠١٠) ١۵ وایو و هال فراتͬ، و

١Coordinate descent methods
٢Fu
٣Friedman et al
۴Fan and Li
۵(Efron et al
۶Zou and Hastie
٧Candes and ‘ Tao
٨Meinshausen
٩Yuan and Lin

١٠Buhlmann and Meier
١١Lv
١٢Van de Geer
١٣Ravikumar et al
١۴Huang, Horowitz, and Wei
١۵Ferraty, Hall, and Vieu



مقدمات و مفاهیم ۴

تحقيق ضرورت ١ . ١ . ٢
متغير با توضيحͬ متغيرهای رابطه ی شده، مطرح متغیر انتخاب روش های از بسیاری در
است مم΄ن و نبوده ͬ دار معن پذیره اين موارد، از بسياری در اما ͬ شود. م فرض خطͬ ،ͺپاس
از استفاده مواردی چنین در لذا باشد. حاكم غيرخطͬ رابطه ی ͺپاس متغیر و متغیرها بین
به منجر متغیر، انتخاب متداول روش های در اين بر علاوه بود. نخواهد موثر خطͬ روش های
در اما باشد داشته كمͬ ارزش تنهايی به متغیر آن است مم΄ن كه ͬ شوند م متغيرهايی حذف

کند. پیدا بیشتری اهمیت متغيرها دي·ر با تركيب
متغیرهای بهترین از زیرمجموعه ای گام هر در پایان نامه، اين در پيشنهادی ال·وريتم

ͬ پردازیم. م ال·وریتم جزئیات به آتͬ فصل های در ͬ کند. م انتخاب را توضیحͬ

متغیر انتخاب ١ . ٢
برای است. شده تبدیل آمار در اساسͬ مش΄لات از ی΄ͬ به ١ بالا بسیار ابعاد در متغیر انتخاب
عبارات تعداد حال عین در و ΁کوچ خیلͬ است مم΄ن مشاهدات تعداد ژنͬ داده های در مثال
ژنͬ، داده های این متقابل اثرات بررسͬ در که بطوری ͬ رسد. م ژن هزار ده ها به آن در ژنͬ بیان
داده ها، از عظیم حجم این با برخورد در .([٢٠] و شد([٣۵] خواهیم مواجه ژن میلیون ها با

ͬ شود. م احساس شدت به اعتماد، قابل پیش بینͬ و مهم ͬ های ویژگ شناسایی
به در مهم مباحث جمله از مدل تفسیرپذیری و آماری دقت محاسبات، هزینه ی مسئله ی سه
و بالا ابعاد با داده های مورد در جدید نظریه های طرح یا متغیر انتخاب شیوه های کارگیری

است. بالا بسیار
΁ی از را داده ها بعد اندازه ی که است صورت این به بعد کاهش زمینه ی در شده ارائه ایده های
کوچ΁  تر مقیاس ΁ی به ( logp = O(na), a > ٠ مثال عنوان (به بزرگ خیلͬ یا بزرگ مقیاس
در و دهیم کاهش را متغیرها ابعاد کارآمد، و اعتماد قابل روش های توسط ،(O(nb), b > ٠) d
قدرتمند ابزارهای از ی΄ͬ ͬ کنیم. م اجرا را متغیر انتخاب تکنی΁ های بعد، کاهش فرآیند ادامه
ضمن روش این که است، متغیر غربال·ری روش از استفاده بالا، بسیار فضای در متغیر انتخاب
ͽواق در است[٢١]. مهم متغیرهای حفظ به قادر بالا، بسیار یا بالا بعد با داده ها در بعد کاهش
ارائه خطͬ مدل در بعد کاهش منظور به ٢ SIS عنوان تحت را غربال·ری روش (٢٠٠٨) لیو و فن
توضیحͬ متغیرهای بین پیرسون همبستگͬ ضریب روش از استفاده با روش این دادند[١٩].
توضیحͬ متغیرهای تعداد روش این از استفاده با ͬ دهد. م انجام را غربال·ری ،ͺپاس متغیر و
متغیر انتخاب روش های سپس و ͬ یابد م کاهش d متوسط نسبتا بعد به p بزرگ بسیار بعد از

١ Ultra-high dimensional
٢ Sure Independence Screening



۵ رگرسيون
توضیحͬ متغیرهای روی بر را روش ها دی·ر و [٩] ١ MCP [؟]، SCAD لاسو[٣۴]، مانند دی·ر

.(١ . ١ (ش΄ل ͬ کنیم م اجرا

مقیاس در داده ها نمایش بالا. ابعاد یا بالا بسیار ابعاد در متغیر انتخاب طرح تصویر :١ . ١ ش΄ل
مقیاس در بعد کاهش از پس و گرفته صورت همبستگͬ ضریب براساس متغیرها غربال·ری .ابتدا pبزرگ

ͬ شود. م استفاده متغیر انتخاب روش های از مهم، متغیرهای انتخاب منظور به d متوسط

همبستگͬ ضریب براساس (٢٠١٢) هم΄اران و لͬ توسط متغیر انتخاب روش های از دی·ر ی΄ͬ
توضیحͬ متغیرهای ابتدا آن ها شد. معرفͬ ͺپاس متغیر و توضیحͬ متغیرهای بین فاصله ای
متغیرهای از تعدادی سپس و کرده رتبه بندی ͺپاس متغیر با فاصله ای همبستگͬ براساس را
مطرح روش های کردند. انتخاب مدل به ورود برای فاصله ای همبستگͬ بیش ترین با توضیحͬ
انتخاب روش های از استفاده با بعد کاهش از پس و داده انجام را بعد کاهش ابتدا هم·ͬ شده،

ͬ کنند. م شناسایی را مهم متغیرهای متغیر،
بسیار و بالا ابعاد در را جدیدی متغیر انتخاب شیوه ی پایان نامه این در شده ارائه روش اما
غیرخطͬ مدل های براساس را متغیر انتخاب همزمان بعد، کاهش ضمن که ͬ کند م مطرح بالا
ͬ دهیم. م شرح را پیشنهادی متغیر انتخاب ال·وریتم کامل طور به ٣ فصل در ͬ دهد. م انجام

رگرسيون ١ . ٣
از مختلف علوم در گسترده بطور که است ΁کلاسی و پرکاربرد تکنی΁ های از ی΄ͬ رگرسیون
اقتصاد، ،΁فیزی مهندسͬ، جمله از زمینه ها همه ی در تقریبا رگرسیون ͬ شود. م استفاده آن
مستقل متغیرهای اثر بررسͬ آن هدف دارد. فراوان کاربرد علوم سایر و زیستͬ علوم مدیریت،
متغیرهای بین تابع نوع لحاظ از رگرسیون است. (ͺپاس) وابسته متغیر روی کننده) (پیش بینͬ

ͬ شود. م تقسیم غیرخطͬ رگرسیون و خطͬ رگرسیون دسته دو به ،ͺپاس و مستقل
١Measure Correlate Predict



مقدمات و مفاهیم ۶

خطͬ رگرسیون مدل ١ . ٣ . ١
ساده خطͬ رگرسیون شود، کنندهرگرسیون پیش بینͬ ΁ی روی ͺپاس متغیر ΁ی که زمانͬ
رگرسیون مدل، این باشد، مورد ΁ی از بیش کننده ها پیش بینͬ تعداد که زمانͬ ͬ شود. م نامیده

ͬ شود. م نامیده چندگانه
ساده خطͬ رگرسیون .١

yi = β٠ + β١xi + ε i = ١,٢, ..., n

گانه چند رگرسیون .٢
y = β٠ + β١x١ + β٢x٢ + ...+ βixk + ε

غیرخطͬ رگرسیون مدل ١ . ٣ . ٢
تحلیل های نیاز که ͬ گیرد م بر در را غنͬ و وسیع چارچوب ΁ی خطͬ رگرسیونͬ مدل های
ͬ تواند نم مسائل همه برای خطͬ رگرسیون هرچند ͬ دهد. م ͺپاس و ͬ کند م برآورده را زیادی
هم به معلوم غیرخطͬ تابع با رگرسیونͬ متغیرهای و ͺپاس اوقات از بعضͬ زیرا باشد، مناسب
شامل حداقل که ͬ شود م گفته مدل هایی به غیرخطͬ رگرسیون مدل های ͬ شوند. م مربوط

باشند، غیرخطͬ پارامتر ΁ی
Yi = Xθ

i + εi

است. برآوردیابی برای نظر مورد پارامتر θ که

ناپارامتری رگرسیون
کنید، توجه ͬ شود م معرفͬ زیر مدل بوسیله ی که رگرسیون از حالتͬ به

Yi = f(xi) + εi

پذیره ی بدون ͬ تواند م f(xi) تابع و هستند δ٢ واریانس و صفر میانگین با مستقل εiها که
رگرسیون رگرسیون، نوع این شود. برآورد پارامتر) به بودن وابسته (بدون پارامتری فرضیه های
برآورد منظور به ناپارامتری رگرسیون در متفاوت روش های انواع ͬ شود. م نامیده ناپارامتری
اشاره ٢ هموار اسپلاین ١و موضعͬ رگرسیون به ͬ توان م روش ها این جمله از دارند. وجود f(x)

کرد[۴].
١Local Regression
٢Smother Spline



٧ رگرسيون

هسته روش به چ·الͬ تابع برآورد ١ . ٣ . ٣
ب·یرید. نظر در f(x) احتمال چ·الͬ تابع با پیوسته توزیع ΁ی از ,X١را · · · , Xn تصادفͬ نمونه ی

از: است عبارت هسته روش به متغیره ΁ی چ·الͬ تابع برآورد

f̂(x, λ) =
١
nλ

n∑
i=١

K(
x−Xi

λ
)

طوری΄ه به ͬ شود. م نامیده هسته تابع K(x) که
+∞∫

−∞

K(x)dx = ١ (١ . ١)

همواری میزان آن مقدار و ͬ شود م نامیده ١ هموارساز پارامتر که است مثبت عدد ΁ی λ باشد.
شرط در اگر و است پیوسته و هموار تابعͬ K(.) همچنین ͬ کند. م تعیین را کرنل برآورد در
متقارن چ·الͬ تابع ΁ی صورت به K(x) معمولا ͬ نامند. م هسته تابع را آن کند صدق (١ . ١)
ͬ های ویژگ تمام که است احتمال چ·الͬ تابع ΁ی هم f̂(x, λ) صورت این در ͬ شود. م انتخاب
داشتن و پیوستگͬ هسته، تابع ویژگͬ های دی·ر از دارد. را K(x) مشتق پذیری و پیوستگͬ
در هموارسازی پارامتر دادن نشان برای λ نماد از پایان نامه این در است. متناهͬ واریانس

ͬ کنیم[۴]. م استفاده هسته برآوردگر

هسته برآوردگر معرفͬ ۴ . ١ . ٣
چ·الͬ تابع با توزیع هم و مستقل بعدی دو تصادفͬ متغیرهای (x١, y١), . . . , (xn, yn) کنید فرض
بصورت m(x) غیرخطͬ رگرسیون که قسمͬ به باشند F (x, y) توأم توزیع تابع و f(x, y) توأم

است موجود زیر
m(x) = E

(
Yi
∣∣Xi = x

)
ͬ شود، م گرفته نظر در زیر بصورت رگرسیونͬ مدل

Yi = m(Xi) + εi

تابع برآورد دنبال به ما هستند. δ٢ واریانس و صفر میانگین با مستقل متغیرهای εiها که
فرم دارای و بوده ناشناخته بررسͬ تحت توزیع ͬ کنیم م فرض و هستیم m(x) رگرسیونͬ
جمله از کرده اند مطالعه را ناپارامتری رگرسیون مسائل نویسندگان از بسیاری باشد. پارامتری
بسیار که کردند پیشنهاد را مشهور هسته ای برآوردگر ΁ی (١٩۶۴) واتسن (١٩۶۴)و نادارایا

از است عبارت برآوردگر این گرفت. قرار استفاده مورد
m(x٠) =

n∑
i=١

yiKλ(x٠, xi)
Kλ(x٠, xi)

١Smother



مقدمات و مفاهیم ٨
ͬ شود: م تعریف زیر صورت به K آن در که

Kλ(x٠, xi) = D

(
(xi − x٠)

λ

)
(١ . ٢)

ͬ شود م نامیده هسته ای تابع و است صفر حول متقارن چ·الͬ تابع ΁ی K ،(١ . ٢) رابطه ی در
کرد اشاره ͬ توان م معروف وزن توابع جمله از است. هموارساز پارامتر همان یا باند پهنای λ و

به،
ی΄نواخت کرنل تابع •

Kλ(xi, x٠) = xi − (x٠ − λ)

٢λ

گوسͬ کرنل تابع •
Kλ(x٠, xi) = ١

λ
exp

[
−∥x− x٢∥٠

٢λ
]

Epanechnikov کرنل تابع •

Kλ(xi, x٠) = ٣
۴
(

١ −
∣∣∣∣(x٠ − x١)

λ

∣∣∣∣)٣



٩ رگرسيون

موضعͬ رگرسیون ۵ . ١ . ٣
روش این در است. ناپارامتری ساده ی رگرسیون روش های انواع از ی΄ͬ موضعͬ رگرسیون
به گرفته اند قرار آن در داده ها که را ناحیه ای ناپارامتری رگرسیون روش های اکثر مانند نیز
به ͬ دهیم م برازش ناحیه زیر هر به را خطͬ معادله ی سپس و ͬ کنیم م تقسیم زیرناحیه هایی
برای موضعͬ رگرسیون معادله ی باشد. پیوسته زیرناحیه هر انتهای در نمودارها که طوری

:[١٢] ͬ شود م تعریف زیر صورت به است ΁نزدی x٠ به x مستقل متغیر که وقتͬ xنقطه ی٠

min
α(x٠),β(x٠)

N∑
i=١

Kλ(x٠, xi)[yi − α(x٠)− β(x٠)xi]٢

زیر صورت به است ΁نزدی x٠ به xi مستقل متغیر که وقتͬ موضعͬ جمله ای چند معادله ی
ͬ شود: م تعریف

f(xi, x٠) = β٠(x٠) +
p∑

j=١
βj(xi − x٢(٠.

ͬ آید، م بدست زیر رابطه ی کردن مینیمم از {β̂٠(x٠), β̂١(x٠), . . . β̂p(x٠)} مقادیر
RSS = min

n∑
i=١

wi

(
yi − f̂(xi, x٠)

)٢ (١ . ٣)

آن در که
f̂(xi, x٠) = β̂٠(x٠) +

p∑
i=١

βi(x٠)xi

ͬ شود: م تعریف زیر صورت به (١ . ٣) رابطه ی در wi

wi =
Kλ(x٠, xi)

N∑
i=١

Kλ(x٠, xi)

نوشت زیر صورت به ͬ توان م را (١ . ٣) رابطه ماتریسͬ فرم
RSS =

n∑
i=١

e٢
i wi = (y − βB)Tw(x٠)(y − βB) (۴ . ١)



مقدمات و مفاهیم ١٠
ͬ شوند. م تعریف زیر بصورت B و β ،w وزن ماتریس آن در که

w(x٠) =


Kλ(x٠, x١) ٠ . . . ٠

٠ Kλ(x٠, x٢) . . . ٠
... ... ... ...
٠ ٠ . . . Kλ(x٠, xn)

 ,

B =


١ x١... ...
١ xn

 , β(x) = (١, x)T

ͬ توان م نتیجه، قراردادن صفر معادل و β پارامترهای به نسبت (۴ . ١) رابطه ی از مشتق گیری با
f̂(x٠) = x٠β̂ صورت به را f̂ و β̂ برآوردهای

minRss =⇒ ∂RSS

∂β
= ٠ =⇒ β̂ = (B′wB)−١B′wy, f̂(x٠) = xβ̂

داریم f̂ در β̂ جای·ذاری با

f̂(x٠) = (b′(x٠))(B′wB)−١B′wy

دهیم قرار اگر
li(x٠) = (b(x٠))′(B′wB)−١B′w(x٠)

آن گاه

f̂(x٠) =
N∑
i=١

li(x٠)yi (۵ . ١)

زیرا شد، خواهد ΁ی برابر ها li مجموع در که

B′wB =

 ١ . . . ١
x١ . . . xn



k١ . . . ٠
... ... ...
٠ . . . kn




١ x١... ...
١ xn

 ,

=

 k١ k٢ . . . kn

x١k١ x٢k٢ . . . xnkn




١ x١... ...
١ xn

 =

 ∑
ki

∑
xiki∑

xiki
∑
x٢
i ki





١١ متقابل سنجͬ اعتبار
بنابراین

(B′wB)−١ =
١∑

ki
∑

x٢
i ki −

(∑
xiki

)٢
︸ ︷︷ ︸

A

 ∑
x٢
i ki −

∑
xiki

−
∑
xiki

∑
ki



١
A
(B′wB)−١B′ =

١
A

∑x٢
i ki − x١

∑
xiki

∑
x٢
i ki − x٢

∑
xiki . . .

∑
x٢
i ki − xn

∑
xiki

−
∑
xiki + x١

∑
ki −

∑
xiki + x٢

∑
ki . . . −

∑
xiki + xn

∑
ki


١
A
(B′wB)−١B′w =

١
A

(
k١
∑
x٢
i ki − k١x١

∑
xiki k٢

∑
x٢
i ki − k٢x٢

∑
xiki . . . kn

∑
x٢
i ki − knxn

∑
xiki

−k١
∑
xiki + k١x١

∑
ki −k٢

∑
xiki + k٢x٢

∑
ki . . . −kn

∑
xiki + knxn

∑
ki

)

١
A
(١, x٠)(B′wB)−١B′w =

١
A

 k١
∑
x٢
i ki − k١x١

∑
xiki − x٠k١

∑
xiki + x٠k١x١

∑
ki

kn
∑
x٢
i ki − knxn

∑
xiki − x٠kn∑xiki + x٠knxn∑ ki

T

×

١
١


=
١
A

∑
x٢
i ki
∑

ki −
∑

xiki − x٠
∑

xiki
∑

ki + x٠
∑

ki
∑

xiki =
١
A

×A

داریم: ∑پس
li(x٠) = ١.

متقابل سنجͬ اعتبار ۴ . ١
به است. آماری روش های اعتبار، ارزیابی زمینه ی در روش مشهورترین متقابل ١ اعتبارسنجͬ
به ΁تکنی این ͬ باشد. م آماری مدل ΁ی در (پیش·ویی) توان ارزیابی برای روشͬ دی·ر عبارت
مورد مدل شود مشخص تا ͬ گیرد م قرار استفاده مورد آماری مدل های پیش بینͬ در ویژه طور
زیر دو به مجموعه ها افراز شامل متقابل سنجͬ است.اعتبار مفید عمل در اندازه چه تا نظر
آموزش مجموعه روی بر را برازش روش این در است. ٣ آزمون مجموعه ٢و آموزشͬ مجموعه
حجم که زمانͬ ͬ گیرد. م صورت آزمون مجموعه از استفاده با پیش بینͬ و ͬ گیرد م صورت

نیست. دقیق مدل پیش بینͬ برای مدل برازش (آماره ها) معیارهای باشد، بزرگ داد ه ها

آزمون و آموزشͬ مجموعه های ١ . ۴ . ١
داده ها از مجموعه ای روی بر آن آزمودن مدل، ΁ی پیش·ویی قدرت اندازه گیری برای روش ΁ی
کاوی داده  و ماشین یادگیری محققان است. نگرفته قرار استفاده مورد مدل برازش در که است
شده استفاده مدل برازش برای که مجموعه ای به و مجموعه آزمون مجموعه ا ی چنین به
شده داده نمایش ١ . ٢ ش΄ل در که اعتبارسنجͬ روی΄رد ͬ گویند. م آموزشͬ مجموعه است،

١ Cross validation
٢Testing set
٣Training set



مقدمات و مفاهیم ١٢

سنجͬ اعتبار :١ . ٢ ش΄ل

دو به را داد ه ها مجموعه روش این در است. اعتبارسنجͬ از ساده بسیار استراتژی ΁ی است،
،٧ مشاهدات ١ . ٢ ش΄ل آبی (قسمت آموزشͬ، مجموعه ی ͬ شود، م تقسیم تصادفͬ مجموعه
صورتͬ (قسمت آزمون مجموعه ΁ی و ͬ گیرد م صورت آن روی بر مدل برازش که (...،١٣ ،٢٢
مجموعه با متناسب آماری یادگیری روش براساس (...،٩١ مشاهدات شامل که ١ . ٢ ش΄ل

ͬ کنیم. م بررسͬ آزمون مجموعه در را آن عمل΄رد آموزش،
است: اساسͬ عیب دو دارای رهیافت این از استفاده

عنوان به آن  ها از بخشͬ گرفتن نظر در است مم΄ن باشد کم داده ها حجم که مواردی در •
نباشد. مناسب آزمون مجموعه

آموزش مجموعه دو به داده ها کردن تقسیم است.اگر کلͬ آزمون آزمایش ΁ی رهیافت این •
باشد. کننده گمراه ͬ تواند م نشود انجام مناسب طور به آزمون و

آموزشͬ مجموعه ی از دی·ر روش های گرفتن درنظر با ͬ توان م را محدودیت این که صورتͬ در
کرد: ͽمرتف آزمون و

Leave-k-out اعتبارسنجͬ •
K-fold اعتبارسنجͬ •

Leave-One-Out اعتبارسنجͬ •

K-fold اعتبارسنجͬ
اصلͬ نمونه ی آن در که است K-fold اعتبارسنجͬ متقابل، اعتبارسنجͬ روش های از دی·ر ی΄ͬ
مجموعه ی عنوان به آن ها از ی΄ͬ مرحله، هر در و ͬ شود م تقسیم زیرنمونه K به تصادفͬ طور به

ͬ شود. م گرفته نظر در آزمون



١٣ متقابل سنجͬ اعتبار
Leave-k-out اعتبارسنجͬ

مشاهده K حجم با آزمون مجموعه های تش΄یل شامل متقابل، اعتبارسنجͬ صورت های از ی΄ͬ
است. مرحله هر در

Leave-One-Out اعتبارسنجͬ
آزمون مجموعه ی آن در که است اعتبارسنجͬ روش از روی΄ردی Leave-one-out اعتبارسنجͬ
گرفته نظر در آزمون مجموعه ی عنوان به را n − ١ مشاهدات بقیه ی و مشاهده ΁ی شامل

ͬ دهند. م نشان LOOCV نماد با اختصار به را Leave-one-out سنجͬ اعتبار روش ͬ شود. م

Leave-one-out اعتبارسنجͬ در آموزشͬ مجموعه های :١ . ٣ ش΄ل

مشاهده که طور همان .[٢٣] ͬ دهد م نشان را LOO اعتبارسنجͬ از روی΄ردی ١ . ٣ ش΄ل
دو به مشاهدات LOOCV روش در باشد، مشاهدات کل تعداد (x١, y١), · · · , (xn, yn) ͬ کنید م
با را مدل و (x١, y١) اول مشاهده ی شامل آزمون مجموعه ی که ͬ شوند م تقسیم مجموعه
سپس ͬ شود. م داده برازش (x٢, y٢), · · · , (xn, yn) ،(n−١) آموزش مجموعه مشاهدات بقیه ی
مجددا ͬ شود. م محاسبه شده حذف مشاهده ی برای MSE١ = y١ − ŷ١ خطای میانگین
دوم مشاهده ی از غیر به دی·ر n − ١ و آزمون مجموعه ی عنوان به (x٢, y٢) دوم مشاهده ی
برای خطا ͬ شود، م گرفته نظر در آموزش مجموعه ی عنوان به (x١, y١), (x٣, y٣), · · · , (xn, yn)
n برای را روند این ترتیب همین به ͬ شود. م محاسبه MSE٢ = y٢ − ŷ٢ دوم مشاهده ی
بقیه ی با را مدل و (xi, yi) آزمون مجموعه ی ام i مشاهده ی برای ͬ کند. م پیدا ادامه مشاهده
حذف مشاهده ی برای MSEi = yi− ŷi اعتبارسنجͬ خطای سپس ͬ دهیم م برازش مشاهدات
محاسبه زیر بصورت مشاهده n برای LOOCV خطای آزمون برآورد ͬ شود. م محاسبه شده

شد: خواهد
CV(n) =

١
n

n∑
i=١

MSEi

خطͬ، مدل های از غیر به ͬ شود، م حذف مشاهده ΁ی تنها مرحله هر در اینکه دلیل به روش این
خیلͬ LOO ͬ های پیش بین موضعͬ وزن از استفاده با اما باشد. پرهزینه و زمان بر خیلͬ ͬ تواند م



مقدمات و مفاهیم ١۴
زمان LOOCV محاسبه ی که معنͬ این به ͬ شود، م انجام معمولͬ ͬ های پیش بین مانند ساده
مدل ها ارزیابی برای خوبی بسیار راه روش این و ͬ کند نم خطا محاسبه ی صرف را بیش تری

بود. خواهد

شرطͬ ریاضͬ امید ۵ . ١
،Y = y شرط به X شرطͬ احتمال تابع باشند، گسسته تواما تصادفͬ متغیرهای Y و X اگر

ͬ شود: م تعریف زیر صورت به ، P{Y = y} > ٠ که y مقادیر همه ی برای

PX|Y (x|y) = P{X = x|Y = y} =
p(x, y)

pY (y)

y مقادیر همه ی برای را Y = y شرط به X شرطͬ امید حالت این در که است طبیعͬ بنابراین
ͬ کنیم[٣]: م تعریف زیر صورت به pY (y) > ٠ که

E[X|Y = y] =
∑
x
xP{X = x|Y = y}

=
∑
x
xPX|Y {x|y}

شرط به X شرطͬ چ·الͬ تابع باشند، f(x, y) توأم چ·الͬ تابع دارای Y و X اگر مشابه، طور به
ͬ شود: م تعریف زیر بصورت را است fY (y) > ٠ که y مقادیر همه ی برای Y = y

fX|Y (x|y) =
f(x, y)

fY (y)

صورت به را fY (y) > ٠ فرض با را Y = y شرط به X شرطͬ امید که است طبیعͬ حالت این در
ͬ کنیم: م تعریف زیر

E[X|Y = y] =

+∞∫
−∞

xfX|Y (x|y)dx =

+∞∫
−∞

x
f(x, y)

fY (y)
dx =

+∞∫
−∞

x
f(x, y)

+∞∫
−∞

f(x, y)dx

dx (۶ . ١)



٢ فصل
در متغیر انتخاب معمول روش های

خطͬ مدل های
کردیم. مرور را ناپارامتری و پارامتری رگرسیون موضوع با ارتباط در اولیه مفاهیم اول فصل در
در اصلͬ ال·وریتم با نتایج مقایسه برای که متغیر انتخاب دی·ر روش های بیان به فصل این در
رگرسیون روش بررسͬ به ابتدا فصل این در ͬ پردازیم. م است، شده استفاده آن از پایان نامه این
روش ادامه، در ͬ دهیم. م شرح را آن ال·وریتم سپس و پرداخته جزئ٢ͬ دوم توان های کمترین

ͬ کنیم. م معرفͬ را است، خطͬ متغیر انتخاب روش ΁ی که زاویه  کمترین رگرسیون

جزئͬ دوم تو ان های کمترین رگرسیون ٢ . ١
است آماری روش ΁ی ͬ نامند، م نیز PLS آن را اختصار به که جزئͬ دوم توان های کمترین روش
کرده پیدا فراوان محبوبیت سنجͬ شیمͬ مسائل در خصوص به مختلف زمینه های در اخیراً که
در ولد هرمن نام به سوئیسͬ اقتصاددان ΁ی توسط میلادی ١٩۶٠ سال در روش این است.
بسیار توضیحͬ متغیر ها ی تعداد که  ͬ هنگام شد. برده کار به و معرفͬ اقتصادسنجͬ زمینه
مدل هایی ساختن در PLS رگرسیون دارد، وجود شدیدی هم خطͬ متغیرها بین و است زیاد
مدل هایی در آنالیز خاص روش ΁ی روش این است[٢]. مفید بسیار ͺپاس متغیر پیش بینͬ برای

٢Partial least squares regression



خطͬ مدل های در متغیر انتخاب معمول روش های ١۶
رگرسیون هدف حقیقت در است. بیش تر نمونه ها از توضیحͬ متغیرهای تعداد آن  ها در که است
خطͬ ترکیبات براساس که است مدلͬ با ͺپاس متغیر پیش بینͬ جزئͬ دوم توان های کمترین
از روشͬ جزیی دوم توان های کمترین رگرسیون است. شده تش΄یل توضیحͬ متغیرهای از

نوع از رگرسیونͬ مدل های بازسازی
ŷ = β٠ + β١Z١ + · · ·+ βpZp

نسخه چندین چه اگر هستند. x١, · · · , xp توضیحͬ متغیرهای از خطͬ ترکیب ها Zi که است
موضوع است. ی΄سان آن ها پایه ای ایده ی دارد، وجود جزئͬ دوم توان های کمترین ال·وریتم از
رگرسیون در هدف بنابراین است. مشخص معیارهای براساس Zi مولفه های انتخاب مهم
کاهش پیش رو رگرسیون اصلͬ، مولفه های رگرسیون همانند جزئͬ، دوم توان های کمترین

رابطه ی در است. پیش بینͬ معادله عبارات
ŷ = β٠ + β١Z١ + · · ·+ βpZp

حقیقت در باشند. توضیحͬ متغیرهای تعداد از کمتر مولفه ها تعداد که دارد وجود ام΄ان این
تعداد از استفاده برای مانعͬ مولفه ها، ساختن طریق از جزیی توان های کمترین رگرسیون
مولفه های جزئͬ توان های کمترین رگرسیون روش در شد. خواهد مدل در پارامتر زیادی
مولفه های که است مطلوب ͬ شود. م انتخاب maxCov(Zi, y) دارای مولفه  ام i ،Z١, · · · , Zp

هستند[۵]. X از زیادی اطلاعات شامل بل΄ه داشته بالایی همبستگͬ y با تنها نه شده انتخاب
در ͬ کند. م مش΄ل کمͬ را آن فهم که ͬ شود م تعریف پیچیده ای نسبتا ال·وریتم با روش این

ͬ شود. م بیان متغیره دو حالت در ال·وریتم این ساده ای تفسیر ابتدا اینجا

PLS ال·وریتم ٢ . ١ . ١
است: زیر شرح به متغیره دو ال·وریتم جزئیات

کن محاسبه را φ١١ =< x
(٠)
١ , y > داخلͬ ضرب ابتدا : •

کن. محاسبه را Z١ = φ١١X١ + φ١٢X٢ معادله ی : •
θ̂ =

<Z١,y>
<Z١,Z١> : •

کنید. محاسبه را ŷ(١) و دهید انجام y روی را Z١ رگرسیون : •
ŷ(١) = ŷ(٠) + θ̂١Z١

x
(١)
١ برابر و آورده دست به را Z١ روی x(٠)٢ و Z١ روی x(٠)١ رگرسیون از حاصل باقیمانده : •

جدید مؤلفه های محاسبه ی هستند. جدید فاکتور های یا مؤلفه که دهید قرار x(١)٢ و
x
(١)
١ = x

(٠)
١ − (

< Z١, x(٠)١ >

< Z١, Z١ >
)Z١ x

(١)
٢ = x

(٠)
٢ − (

< Z١, x(٠)٢ >

< Z١, Z١ >
)Z١



١٧ جزئͬ دوم تو ان های کمترین رگرسیون
متغیرهای ال·وریتم، شروع از قبل است. متغیره دو PLS در مولفه ها ساختن به مربوط ال·وریتم

است: نوشتن قابل زیر صورت به رگرسیونͬ معادله ی ͬ شود. م استاندارد ͺپاس و توضیحͬ
Ŷ = β٠ + β١Z١

کرد: بیان ͬ توان م ال·وریتم شرح در
معادله ی و اول) ͬ کنیم(گام م محاسبه y با توضیحͬ متغیرهای داخلͬ ضرب ابتدا

ŷ(١) = ŷ(٠) + θ̂١Z١

است، شده پوشͬ چشم X٢ و X١ بین ارتباط معادله این در اما دوم) ͬ آوریم(گام م بدست را
مفید پیش·وی ΁ی نیز خودش است، توضیحͬ متغیرهای از خطͬ رابطه ی ΁ی Z١ که آنجا از
y تغییرات از بخش آن دهد. توضیح را y تغییرات همه ی نیست قادر Z١ اما ͬ باشد م y برای
توجیح قابل y روی Z١ رگرسیون مانده های از استفاده با ͬ شود نم داده توضیح Z١ توسط که
Z١ به نسبت مفیدتری اطلاعات شامل بالقوه طور به توضیحͬ متغیرهای پنجم). است(گام
که توضیحͬ متغیرهای در موجود اطلاعات از بخش آن ترتیب این به هستند. y پیش بینͬ در
است. توجیح قابل z١ روی x١ رگرسیون از حاصل مانده های وسیله ی به نیز ندارد وجود Z١ در
مرحله ی در جدید متغیر های عنوان به Z١ روی x(٠)٢ و x(٠)١ رگرسیون از حاصل مانده های
نیز بعدی مؤلفه های ساختن برای روند این ͬ شود. م تکرار ۵ تا ١ گام های و ͬ رود م کار به بعد
مؤلفه های روی رگرسیون از حاصل مانده های از مؤلفه هر ͬ شود.و م انجام صورت همین به

ͬ آید. م دست به خود قبلͬ
است. زیر شرح به متغیره دو PLS ال·وریتم فلوچارت ،٢ . ١ ش΄ل

متغیر دو PLS ال·وریتم فلوچارت :٢ . ١ ش΄ل



خطͬ مدل های در متغیر انتخاب معمول روش های ١٨

PLS متغیره چند ٢ . ١ . ٢
است: زیر صورت به متغیره چند PLS به مربوط ال·وریتم کلͬ حالت

ب·یرید. نظر در ΁ی واریانس و صفر میانگین با Xj‐ها سازی استاندارد : اول گام
ŷ٠ = ȳ١, x

(٠)
j = xj , j = ١,٢, . . . , p

m = ١,٢, . . . , p کن تکرار بار m : دوم گام
Zm =

∑p
j=١ φ̂mjx

(m−١)
j , φ̂mjکه =< x

(m−١)
j , y > (a)

θ̂(m١) =
<Zm,y>

<Zm,Zm> (b)
ŷm = ŷ(m− ١) + θ̂mZm (c)

است. زیر صورت به Z روی x(m−١)
j رگرسیون از حاصل باقیمانده (d)

x
(m)
j = x

(m−١)
j − (

< Zm, x
(m−١)
j >

< Zm, Zm >
)Zm

است: زیر شرح به متغیره چند PLS فلوچارت ،٢ . ٢ ش΄ل

متغیره چند PLS ال·وریتم فلوچارت :٢ . ٢ ش΄ل



١٩ زاویه کمترین رگرسیون

PLS روش براساس متقابل اعتبارسنجͬ ٢ . ١ . ٣
اعتبار روش مشابه روشͬ مدل، در موجود مؤلفه های تعداد آوردن دست به برای PLS روش در

است: زیر شرح به آن چ·ونگͬ که ͬ شود. م برده کار به LOO سنجͬ
و ͬ شود م حذف آزمون مجموعه عنوان به بخش ΁ی و ͬ شود م تقسیم بخش n به نمونه ΁ی
متغیر ͬ شود. م استفاده PLS روش از استفاده با مؤلفه ها ساختن برای دی·ر بخش (n− ١) از
کمترین روش به را مدل پارامتر های و کرده رگرسیون آمده دست به مؤلفه های روی را Y
پیش بینͬ مدل این توسط را آزمون مجموعه مقادیر سپس ͬ کنیم. م برآورد دوم توان های
ͬ کنیم. م محاسبه مناسب زیان تابع ΁ی از استفاده با را پیش بینͬ از حاصل خطای و کرده
و ͬ کنیم م تکرار آزمون مجموعه عنوان به بخش n از ی΄ͬ برای بار هر و مرتبه n را عمل این

ͬ گیریم. م نظر در مدل کل خطا ی عنوان به را مرتبه n این در پیش بینͬ خطا های مجموع
بدین دهد. افزایش را کل خطای این مؤلفه ای این که تا ͬ کنیم م اضافه مدل به را مؤلفه ها حال

.[٢] شد خواهند مشخص بمانند مدل در باید که مؤلفه هایی تعداد ترتیب

زاویه کمترین رگرسیون ٢ . ٢
است آماری روش ΁ی ͬ نامند، م نیز ١ LARS را آن اختصار به که زاویه کمترین رگرسیون روش
خطͬ مدل براساس متغیر انتخاب برای ٢٠٠۴ سال در هم΄اران و افرون توسط بار اولین که
پیش رو رگرسیون براساس جدید مدلͬ زاویه حداقل رگرسیون شد. مطرح بزرگ داده های در

است[١١]. مفیدتر و هزینه تر کم دی·ر متغیر انتخاب روش های به نسبت روش این است،
متغیر با همبستگͬ بیش ترین دارای که متغیری اول مرحله ی پیش رو، رگرسیون روش در
باقیمانده ی با را همبستگͬ بیش ترین که متغیری دوم گام در و ͬ شود م مدل وارد باشد ͺپاس
زمانͬ روند این ͬ شود، م مدل وارد متغیر دومین عنوان به باشد، داشته ey,xj اول مرحله ی

شوند). مدل وارد متغیرها کل شود(منظور مدل وارد متغیر آخرین که ͬ یابد م خاتمه
انجام را متغیر انتخاب فرآیند پیش رو، رگرسیون مشابه روی΄ردی با زاویه حداقل رگرسیون
این با است پیش رو رگرسیون روش همانند مدل به متغیر ورود معیار روش این در ͬ دهد. م
داشته ͺپاس متغیر با برابر همبستگͬ ضریب دارای که ͬ شود م مدل وارد متغیری آن که تفاوت
به باشد داشته اول گام ry,xk

باقیمانده با برابر همبستگͬ ضریب که متغیری دوم گام در باشد،
پیوسته طور به همبستگͬ ضریب مقدار دوم گام در البته ͬ شود م مدل وارد دوم متغیر عنوان
همبستگͬ دی·ری متغیر اینکه محض به و ͬ کند م حرکت xk متغیر همبستگͬ مقدار سمت به
m = min(n − ١, p) تا روند این ͬ شود. م مدل وارد باشد داشته xk متغیر همبستگͬ با برابر

دارد. ادامه
١Least Angle Regression



خطͬ مدل های در متغیر انتخاب معمول روش های ٢٠

LARS ال·وریتم ٢ . ٢ . ١
ͬ کند. م عمل مدل به متغیرها ورود به نسبت پیش رو انتخاب به شبیه روی΄ردی با لارس روش

:[١] ͬ شود م مدل وارد زیر صورت به پیشبین متغیر ΁ی گام هر در که ترتیب بدین
شوند. استانداردسازی ΁ی واریانس و صفر میانگین با متغیرها اول: گام

که ͬ شود م انتخاب متغیری سپس ͬ شوند، م گرفته نظر در صفر ضرایب همه ابتدا دوم: گام
ͬ نامیم. م xj را آن باشد، داشته وابسته متغیر با را همبستگͬ بیش ترین

آن)، به مربوط ضریب تغییر (با متغیر این جهت در مم΄ن گام بزرگ ترین سپس سوم: گام
با xj متغیر همبستگͬ با برابر ͬ مانده  ها باق با xk مثل دی·ر متغیری همبستگͬ که جایی تا
پیش جایی تا آن در که است پیش رو روش برخلاف (این ͬ شود م برداشته شود ͬ مانده  ها باق

شود). صفر مانده ها با xj متغیر همبستگͬ که ͬ رویم م
که جایی تا ͬ رویم، م پیش xk و xj بین الزاویه متساوی مسیر در بعد مرحله ی در چهارم: گام
ͬ مانده  ها باق با قبلͬ متغیر دو همبستگͬ با برابر ͬ مانده باق با xm مثل دی·ر متغیری همبستگͬ
دو همبستگͬ الزاویه، متساوی مسیر در حرکت با که کنید (توجه شود مدل وارد بتواند و شده

ͬ یابد). م کاهش میزان ΁ی به مانده ها با x٢ و x١ متغیر
ͬ یابد. م ادامه است، m = min(n− ١, p) که متغیر m شدن اضافه تا روند این پنجم: گام

ͬ کنیم[١]: م تشریح ٢ . ٣ ش΄ل ΁کم با p = ٢ حالت در را LARS ال·وریتم مراحل
بنابراین است. y بردار مربعات حداقل برآورد ȳ٢ و X = (x١, x٢) ٢ . ٣ ش΄ل در

.X́(y − µ̂) = X́(ȳ٢ − µ̂)

p = ٢ حالت در LARS روش عمل΄رد :٢ . ٣ ش΄ل
متغیر با کمتری زاویه ȳ٢− µ̂٠ ٢ . ٣ ش΄ل به توجه با ͬ شود. م آغاز µ̂٠ = ٠ با LARS ال·وریتم



٢١ زاویه کمترین رگرسیون
ͬ شود. م مدل وارد x١ بنابراین است، بیش تر y با x١ همبستگͬ یعنͬ ͬ سازد، م x٢ به نسبت x١

داشت: خواهیم گام اولین در یعنͬ ͬ شود م تصحیح x١ جهت در µ̂٠ سپس
µ̂١ = µ̂٠ + γ̂x٢

باشد. x٢ و x١ − µ̂١ بین زاویه نیمساز ȳ٢ − µ̂١ آن ازای به ͬ شودکه م انتخاب طوری γ̂١ آن در که
رگرسیون بعدی برآورد آن گاه گیرد قرار نیمساز طول در که باشد ی΄ه ای بردار u٢ بردار اگر

است: زیر فرم به دوم گام در زاویه کمترین
µ̂٢ = µ̂١ + γ̂٢u٢

یعنͬ شود، صفر مانده ها با x٢ و x١ همبستگͬ که ͬ شود م انتخاب طوری γ̂٢ رابطه این در
روش به زیادی حدود تا زاویه کمترین رگرسیون روش در آمده بدست برآوردهای .ȳ٢ = µ̂٢
از استفاده به نیازی ضرایب برآورد LARS روش در لاسو، روش خلاف بر و است ΁نزدی لاسو

ندارد[١]. ریاضͬ پیچیده ال·وریتم های





٣ فصل
متغیر انتخاب برای غیرخطͬ روش

براساس متغیر انتخاب روش های به ویژه ای توجه متغیر، انتخاب روش های بحث در تاکنون
فرض بر متغیر انتخاب در نوین روشͬ معرفͬ به فصل این در است. شده خطͬ مدل سازی
متغیرهایی انتخاب به متمایز، ویژگͬ با پیشنهادی متغیر انتخاب روش ͬ پردازیم. م غیرخطͬ
دی·ر متغیرهای با که زمانͬ اما ندارند ͺپاس متغیر بر چندانͬ تاثیر تنهایی به که ͬ شود م منجر
روش های توسط متغیرها گونه این ͬ گذارد. م ͺپاس متغیر بر بسزایی تاثیر ͬ شود م ترکیب
مورد در توضیحͬ ابتدا فصل این در لذا ͬ شوند. م گرفته نادیده دی·ر خطͬ متغیر انتخاب
انتخاب نحوه ی و داده قرار مطاله مورد را اصلͬ ال·وریتم سپس و ͬ دهیم م ارائه متغیرها ابعاد
عنوان پرداخت. خواهیم ال·وریتم نظری بحث به نهایت در ͬ دهیم، م شرح را متغیرانتخاب
نشان NOVAS نماد با را آن عنوان مخفف که است، Nonparametric Variable Selection ال·وریتم

ͬ کنیم. م مطرح NOVAS عنوان با را ال·وریتم نام پایان نامه، مفاهیم تمامͬ در و ͬ دهیم م

نمادگذاری ٣ . ١
نمادگذاری های با است متفاوتͬ گام های شامل پیشنهادی متغیر انتخاب روش که آنجایی از
بخش این در مختصری توضیح نمادگذاری ها این با آشنایی برای لذا هستیم روبرو متفاوتͬ

ͬ شود. م داده
ترتیب بدین است، متغیرها از شده تولید زیرمجموعه های شامل ال·وریتم، از گام هر



متغیر انتخاب برای غیرخطͬ روش ٢۴
به ساده سازی، منظور به همچنین و است ال·وریتم مراحل بیانگر m مذکور، ال·وریتم در
زیرمجموعه ی شماره ی j ͽواق در ͬ دهیم م شماره نیز گام هر در شده تولید زیرمجموعه های

ͬ شود: م داده نمایش زیر صورت به که است گام هر در شده تولید
Tm
j = {Xj١ , Xj٢ , · · · , Xjℓ}

تولید زیرمجموعه مین j و است متغیر ℓ شامل m گام در ال·وریتم که است این بیانگر رابطه
ب·یرید: نظر در زیرا زیرمجموعه ی مثال عنوان به است. گام در شده

T ٣٢ = {X١, X٩, X١١}

است. متغیر ٣ شامل ٢ گام در ال·وریتم گفت ͬ توان م بالا رابطه تفسیر در
مدل سازی ما هدف باشند. توضیحͬ ,X١متغیرهای X٢, ..., Xp و ͺپاس متغیر Y کنید فرض
Yi کنید فرض همچنین است ،p متغیرها، بعد بودن بزرگ) بسیار (یا بزرگ فرض با ͺپاس
i ∈ M = {١, · · · , n} که طوری به باشد (Xi١, Xi٢, ..., Xip) iام مشاهده با متناظر ͺپاس مقدار
بتوانیم ،ͺپاس بر متغیرها موثرترین هوشمندانه ی انتخاب با که است آن ما هدف .p >> n و

دهیم. انجام متغیرها از کوچ΄ͬ زیرمجموعه ی براساس را پیش·ویی

متقابل اعتبارسنجͬ خطای ٣ . ٢
تعداد که ͬ شویم، م مواجه مستطیلͬ ماتریس هایی با بالا بعد در داده   ها عظیم حجم به توجه با
رگرسیون بحث در .p >> n است (مشاهدات) تعدادسطرها از بیش تر (متغیرها) ستون ها
برآورد در معمولͬ رگرسیون های که است، α, β آوردن بدست ما هدف متغیره، تک معمولͬ
بالا بعد با داده ها در تابع برآورد برای علت همین .به است ناکارآمد بالا بعد با داده ها α, β

غیرخطͬ روش های دی·ر و اسپلاین٢ ها ،١ موضعͬ خطͬ رگرسیون مانند ناپارامتری توابع از
موضعͬ خطͬ رگرسیون ناپارامتری تابع از برآورد برای ال·وریتم از گام هر در ͬ شود. م استفاده

ͬ شود. م استفاده
مدل سازی ما هدف باشند. توضیحͬ ,X١متغیرهای X٢, ..., Xp و ͺپاس متغیر Y کنید فرض
Yi کنید فرض همچنین است ،p متغیرها، بعد بودن بزرگ) بسیار (یا بزرگ فرض با ͺپاس متغیر
و i ∈M = {١, · · · , n} که طوری به باشد (Xi١, Xi٢, ..., Xip) iام مشاهده با متناظر ͺپاس مقدار
ͬ دهیم. م نشان γ̂ با را خطͬ موضعͬ رگرسیون براساس ͺپاس متغیر ناپارامتری برآورد .p >> n

انجام مرحله چندین در و سلسله مراتبی صورت به متغیر انتخاب پیشنهادی روش ال·وریتم
صورت به توضیحͬ متغیرهای از ℓتایی زیرمجموعه های ام، m مرحله در که طوری به ͬ گیرد م
ͬ شود. م محاسبه مربوطه خطای و γ̂ تابع LOO برآورد و شده گرفته نظر در {Xj١ , Xj٢ , · · · , Xjℓ}

١ Local Linear Regression
٢ Spline



٢۵ متقابل اعتبارسنجͬ خطای
فرض M − {i} مشاهدات مجموعه از آمده بدست برآورد را γ̂−i(Xj١ , · · · , Xjℓ) دی·ر عبارت به
بود: خواهد زیر صورت به را متغیر مجموعه آن به مربوط متقابل اعتبارسنجͬ خطای و نموده

S(j١, ..., jℓ) =
n∑

i=١
{Yi − γ̂−i

j١,...,jℓ(Xij١ , ..., Xijℓ)}
٢wl(Xij١ , ..., Xijℓ) (٣ . ١)

برآوردگر ΁ی γ̂−i
j١,...,jℓ(Xij١ , ..., Xijℓ) تابع که ͬ کنید م مشاهده (٣ . ١) رابطه ی به توجه با

غیر به مشاهدات همه ،LOOCV اعتبارسنجͬ در است. M − {i} مجموعه ی از LOOCV
روی بر را مدل و ͬ شود م گذاشته کنار (xij١ , yi) مشاهده یعنͬ دارند، نقش xi مشاهده از
نماد با را آن متناظر برآوردگر که ͬ شود، م برازش (M − {i} مجموعه (یعنͬ مشاهدات بقیه
زمان بر خیلͬ ال·وریتم اجرای لحاظ از LOOCV برآوردگر ͬ دهیم. م نشان γ̂−i

j١,...,jℓ(Xij١ , ..., Xijℓ)

اجرای زمان و هزینه گیرد، صورت برازش موضعͬ رگرسیون با که زمانͬ اما است، هزینه پر و
که است {Xj١ , Xj٢ , · · · , Xjℓ} متغیرهای ام i مشاهده وزن w(.) ͬ یابد. م کاهش ال·وریتم
به که نامنفͬ تابع wℓ) ͬ شود م تعریف موضعͬ رگرسیون بحث در متداول هسته توابع براساس

ͬ کند). م میل ΁ی سمت
ͬ کنیم م فرض نمادگذاری در ساده سازی منظور به شد اشاره ٣ . ١ بخش در طور همان
u = (u١, · · · , up) برداری فضای باشد. {X١, ..., Xp} از مجموعه زیر ΁ی T = {Xj١ , ..., Xjl}

ساده را uT ، گذاری نماد ساده سازی به توجه با ͬ شود. م تعریف Rp میدان ΁ی روی را
بصورت (٣ . ١) رابطه شده ی خلاصه ͬ کنیم.اکنون م بیان (uj١ , · · · , ujℓ) زیرمجموعه ی شده ی

است: زیر
S(T ) =

n∑
i=١

{Yi − γ̂−i
τ (XT

i )}٢w|T |(X
T
i ) (٣ . ٢)

است. T مجموعه  ی از اندازه ای |T | آن در که
از متفاوتͬ تعداد زیرمجموعه، هر در که است، متغیرها از زیرمجموعه ای شامل ،T١, · · · , Tj

مقادیر زیرمجموعه ها از ΁هری برای  ،(٣ . ١) رابطه به توجه با دارد. وجود متغیرها
S(T١), · · · , S(Tj)

زیرمجموعه بهترین گام هر در و کرده، مرتب صعودی طور به آنها ادامه در ͬ شود. م محاسبه
بهترین که زمانͬ تا ͬ یابد م ادامه ال·وریتم مراحل ͬ شود، م انتخاب اعتبارسنجͬ خطای براساس
شود.جزییات انتخاب است، S(T ) اعتبارسنجͬ خطای کمترین دارای که متغیرها از زیرمجموعه

ͬ شود. م پرداخته ٣ . ٣ بخش در بیشتر
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پیشنهادی ال·وریتم اجماعͬ بر مروری ٣ . ٣
برای متغیر تعدادی مرحله هر در و است متفاوتͬ مراحل شامل پیشنهادی متغیر انتخاب روش
نحوه ی ال·وریتم، اجماعͬ مرور بر علاوه بخش این در ͬ شود. م انتخاب بعد مرحله ی به ورود

است: زیر شرح به ال·وریتم ͬ شود. م مطرح بزرگ داده های در بعد کاهش جدید
بررسͬ مورد {١}, ..., {p} عضوی تک زیرمجموعه های صورت به متغیرها تمامͬ نخست گام در
ͬ شوند. م انتخاب دوم گام به ورود برای ،ͺپاس بر موثر متغیرهای از تعدادی و ͬ گیرند م قرار

دوعضوی زیرمجموعه های صورت به که است موثر متغیرهای دوتایی ترکیبات شامل دوم گام
ͬ گیرند. م قرار واکاوی مورد {Xjℓ−١ , Xjℓ}

شناسایی بعدی گام به ورود برای دوتایی ترکیبات موثرترین مجدد، غربال·ری ΁ی انجام با
موجب ͬ آید، م بدست قبل گام عضوی دو زیرمجموعه های اجتماع از که سوم گام ͬ شوند. م
با ͬ شود، م {Xj١ , Xj٢ , Xj٣ , Xj۴} صورت به متغیرها از عضوی ۴ یا ٣ زیرمجموعه های تش΄یل
ورود برای و ͬ شوند م شناسایی گام هر در متغیرها موثرترین قبل، به شبیه تکراری روش ΁ی
بهترین انتخاب با روند این توقف، شرط ΁ی اعمال با نهایت در ͬ شود م انتخاب بعدی گام به

ͬ یابد. م خاتمه متغیرها از زیرمجموعه
متغیرهای زیرمجموعه اجتماع از گام هر در دهنده تش΄یل متغیرهای شد بیان که طور همان
روی بر بخواهیم و شود وارد مرحله هر در متغیرها همه ی اگر لذا ͬ آید؛ م بدست قبل مرحله ی
مواجه O(p٢) محاسباتͬ بزرگ حجم با صورت این در شود، اعمال ال·وریتم متغیرها همه ی
خواهد گران و سنگین پیچیده، محاسبات دارای داده ها از حجم این روی بر بررسͬ ͬ شویم. م
منظور این به هستیم. مرحله هر در متغیرها تعداد کاهش دنبال به ترفندی با اکنون بود.
را اول متغیر √

p تنها صعودی، بطور آن ها کردن مرتب و متغیر رتبه دهͬ از بعد اول گام در
O(

√
p٢) = O(p) تعداد تنها بنابراین ͬ شود. م انتخاب دوعضوی مجموعه های تش΄یل برای

متغیرها از دوعضوی مجموعه های تعداد نهایت در ͬ شود. م ساخته طریق این از مجموعه زیر
ͬ گیرد. م صورت آسان تر دوم گام در متغیر انتخاب برای محاسبات و یافته کاهش نیز

و نیست محاسباتͬ منابع در بالا کران های برای خوبی توصیف O(p) فضای کلͬ طور به
که کران عنوان به O(q) فضای از دلیل این به ͬ کند، م محدود را ال·وریتم محاسبات توانایی

ͬ شود. م گرفته نظر در است، گسترده نسبتا محاسباتͬ منابع دارای
کمتر مقادیر با یا و ͬ شود م ΁نزدی p سمت به p از بیش تر مقادیر با ،n افزایش با است مم΄ن q
ایجاد را مش΄لاتͬ استدلال این ͬ کند. م میل p سمت به q ͽواق در ͬ شود. م ΁نزدی p به p از

ͬ شود. م استفاده O(q) فضای از ال·وریتم محاسبات در و گرفته نظر در q = p لذا ͬ کند م
انتخاب دوم گام به ورود برای اول متغیر √

q اول، گام در متغیر pمیان از ال·وریتم صورت این در
بعدی گام های در روند این و ͬ شود م عضوی دو زیرمجموعه های تش΄یل به منجر که ͬ شوند م
شد(و خواهد عضو چهار از بیشتر یا عضوی چهار یا سه زیرمجموعه هͬ تش΄یل به منجر که

ͬ کند). م صدق بالاتر مراتب در پیش بینͬ ساختارهای برای متعاقبا



٢٧ ال·وریتم جزییات
√
p دوم گام به ورود برای است. اصلͬ متغیرهای همه ی شامل ال·وریتم اول مرحله ی

مفید و کارآمد متغیرها این از بعضͬ است مم΄ن اما ͬ شوند م انتخاب اصلͬ متغیرهای از متغیر
کردن پیدا دنبال به ال·وریتم اکنون شوند بعد مرحله ی وارد اول متغیر √

p با همراه اما نباشد
است. √p میان در پنهان متغیرهای

با را محدودیت این لذا است دشوار بس کاری متغیرها میان در پنهان ویژگͬ این کردن پیدا
مزیت . ͬ شود م انجام مرحله هر در آمده وجود به زیرمجموعه های و √

p روش از استفاده
: است صورت بدین روش این روی΄رد

باشد، مفید عضوی تک زیرمجموعه های ،√p میان در متغیر ΁ی اگر ال·وریتم اول مرحله ی در
همان ͬ کند. م پیدا ورود بعد مرحله ی به ،√p ΁تکنی از استفاده با ال·وریتم بعدی مراحل در
روش این ͬ آیند م بدست قبل گام زیرمجموعه های اجتماع از زیرمجموعه شد مطرح که طور
تنها که متغیرهایی از دسته آن شناسایی برای فرصتͬ تا ͬ شود م باعث زیرمجموعه تش΄یل
خواهند سودمندی نتایج دی·ر متغیر چند یا دو با ترکیب در اما ندارند چندانͬ تاثیر زمانͬ

داشت.
متغیرهایی است . خطͬ روش های براساس ویژگͬ انتخاب متغیر، انتخاب متداول روش های در
نادیده خطͬ روش های در تاثیرگذارند. متغیرها دی·ر با ترکیب در اما ندارند تاثیر تنهایی به که
روش این که است غیرخطͬ روش براساس شده مطرح ال·وریتم در متغیر انتخاب شوند. گرفته

باشد. خطͬ روش های در مش΄ل حل برای مناسبی جای·زین ͬ تواند م

ال·وریتم جزییات ۴ . ٣
پرداخته ال·وریتم از گام هر در بعد کاهش نحوه ی و ال·وریتم اجماعͬ مرور به ٣ . ٣ بخش در
پرداخته ال·وریتم از مرحله هر در متغیر انتخاب دقیق نحوه ی و ال·وریتم جزییات به اکنون شد.

ͬ شود. م
متغیره): تک براساس اول(پیش  بینͬ گام

موضعͬ رگرسیون که صورت این به است متغیرها تکͬ غربال·ری شامل ال·وریتم نخست گام
متغیرهای مجموعه از ΁ی هر بر را

T١ = {١}, T١ = {٢}, · · · , T١ = {p}

یعنͬ اعتبارسنجͬ خطای مقادیر و کرده اجرا
S(T١), S(T٢), · · · , S(Tp)

شده ی مرتب مجموعه T(١), T(٢), · · · , T(p) کنید فرض ͬ کنیم. م مرتب را آنها و بدست آورده را
بطوری΄ه هستند S اعتبارسنجͬ خطای برحسب متغیرها

S(T(١)) ≤ S(T(٢)) ≤ · · · ≤ S(T(p))



متغیر انتخاب برای غیرخطͬ روش ٢٨
که

S(T(j)) = argmin
j

S(Tj)

S(Tj) =

n∑
i=١

(yi − γ̂−i
j (Xj))

٢wℓ(Xij) j = ١, · · · , p (٣ . ٣)

است. M −{i} داده های از آمده بدست موضعͬ رگرسیون LOO برآورد و متغیره ΁ی تابعͬ γ̂−i
j

آن از بعد و است متغیره ΁ی غربال·ری در پیش·و بهترین T(١) که گفت ͬ توان م اینجا در
شد. خواهند ͽواق بعدی جای·اه های در T(٢), T(٣), · · ·

شروع برای آنها از و شده نامیده ١ گام در متغیرها موثرترین ،T(١), T(٢), T(٣) · · · متغیرهای
به اول گام در موثر متغیرهای تعداد انتخاب برای پیشنهاد ΁ی ͬ کنیم. م استفاده دوم گام
که طوری به است مفید بسیار بالا بسیار بعد در که است p١ =

√
q دوم گام به ورود منظور

متغیر داشتن١۶ با مثال، عنوان به هستند. موثر اول متغیر ١٠٠ فقط آن گاه p = ١٠, ٠٠٠ اگر
اگر ،X١, · · · , X١۶

S(T(۶)) ≤ S(T(١)) ≤ S(T(١۵)) ≤ · · ·

گام در پیش·و بهترین X۶ و شده نامیده متغیرها موثرترین X۶ ، X١ ،X١۵ متغیرهای آن گاه
است. اول

متغیره): دو براساس (پیش بینͬ دوم گام
محدود دنبال به محاسبات نتایج در دقت و محاسبات هزینه ی کاهش منظور به گام، این در
ͬ دهیم. م تغییر O(q) به را فضای منظور بدین هستیم. متغیرها کل فضای O(p) فضای کردن
برای اول مرحله ی از p١ =

√
q تعداد سنجͬ اعتبار خطای کردن مرتب از پس قبل مرحله ی در

زیرمجموعه های یا متقابل اثرات بررسͬ هنگام ترتیب بدین کرده، انتخاب دوم مرحله ی به ورود
صورت به متغیرها نیستیم.غربال·ری مواجه داده ها از عظیمͬ حجم با متغیرها عضوی دو
k =

١
٢p١(p١ − ١) طریق از مرحله این در مجموعه ها تعداد ͬ شود، م انجام تایی دو ترکیبات

نظر مد ١ گام متغیرهای موثرترین دوتایی ترکیبات گام این در اینکه فرض با ͬ شود. م محاسبه
داریم باشد

T ٢١ = T(١) ∪ T(٢) T ٢
pℓ+١ = T(٢) ∪ T(٣)

T ٢٢ = T(١) ∪ T(٣) T ٢
pℓ+٢ = T(٢) ∪ T(٣) · · · T ٢

k = T(p١−١) ∪ T(p١)... ... · · ·

T ٢
p١ = T(١) ∪ T(p١)

...
داریم: ١ گام در موثر متغیر ۴ برای مثال عنوان به

T ٢
(١) = {۶, ١} T ٢

(٣) = {۶, ١٠} T٢
(۵) = {١, ١٢}

T ٢
(٢) = {۶, ١۵} T ٢

(۴) = {١۴,٢} T ٢
(۶) = {٣,٨}



٢٩ ال·وریتم جزییات
خطای محاسبه و T ٢١ , T ٢٢ , · · · , T ٢

k متغیرهای مجموعه از ΁هری بر موضعͬ رگرسیون انجام با
اعتبارسنجͬ

S(T ٢١ ), S(T ٢٢ ), · · · , S(T ٢
k )

فرض کرد. تعیین را پیش·و زوج های موثرترین و پیش·و زوج بهترین ͬ توان م آنها مرتب سازی و
بطوری΄ه هستند S خطای حسب بر شده مرتب مجموعه T ٢

(١), T ٢
(٢), · · · , T ٢

(k) کنید
S(T ٢

(١)) ≤ S(T ٢
(٢)) ≤ · · · ≤ S(T ٢

(k))

S(T(j)) = argmin
j

S(Tj)

S(T ٢
j ) =

n∑
i=١

(yi − γ̂−i
j (Xℓ))

٢wℓ(Xij) j = ١, · · · , p (۴ . ٣)

(T ٢
j = {ℓ,m}) Xℓ, Xm متغیر زوج بر y موضعͬ رگرسیون LOO برآورد و متغیر دو تابع γ̂−i

j که
و پیش·و زوج بهترین شامل T ٢

(١) اینجا در است. M − {i} داده های بر مبتنͬ
T ٢
(١), T ٢

(٢), T ٢
(٣), · · · , T ٢

(q)

نامیده متغیرها زوج غربال·ری های صورت بدین و ͬ شود م نامیده متغیرها زوج موثرترین
.p١ = p٢ =

√
k ͬ شود م

کنید فرض قبل مثال ادامه ی در
S(T ٢۴ ) ≤ S(T ٢۶ ) ≤ S(T ٢٣ ) ≤ S(T ٢۵ ) ≤ S(T ٢١ ) ≤ S(T ٢٢ )

T ٢
(١) = T ١۴ ∪ T ١١ = {١, ١۵}

T ٢
(٢) = T ١۶ ∪ T ١٢ = {١٠, ١۵}
T ٢
(٣) = T ١٣ ∪ T ١۵ = {۶, ١٠}
T ٢
(٣) = T ١٣ ∪ T ١۵ = {۶, ١٠}

ͬ شوند م انتخاب سوم گام به ورود برای غربال·ری از پس متغیرها از p١ = p٢ =
√
k

متغیره): چهار یا سه براساس (پیش بینͬ سوم گام
که ͬ شود م انجام چهارتایی یا سه (مجموعه) ترکیبات صورت به متغیرها غربال·ری گام این در
محاسبه k١ =

١
٢p٢(p٢ − ١) رابطه ی از استفاده با قبل مراحل همانند مجموعه ها این تعداد

مد ٢ گام متغیرهای موثرترین چهارتایی یا سه ترکیبات گام، این در اینکه فرض با ͬ شود. م
داریم باشد نظر

T ٣١ = T(١) ∪ T(٢) T ٢
pℓ+١ = T(٢) ∪ T(٣)

T ٣٢ = T ٢
(١) ∪ T ٢

(٣) T ٣
pℓ+٢ = T ٢

(٢) ∪ T(٣)٢ · · · T ٣
k١ = T ٣

(p١−٢) ∪ T(p٢)
٣

... ... · · ·

T ٣
p٢ = T ٢

(١) ∪ T(p٢)
...



متغیر انتخاب برای غیرخطͬ روش ٣٠
داریم دوم گام در موثر عضوی دو زیرمجموعه یی ۴ برای مثال عنوان به

T ٣١ = T ٢٣ ∪ T ٢۶ = {١٠,۶, ١۵}
T ٣٢ = T ٢۴ ∪ T ٢۶ = {١٠, ١, ١۵}
T ٣٣ = T ٢۴ ∪ T ٢٣ = {١٠, ١, ١۵,۶}

متغیرهای مجموعه از ΁هری بر موضعͬ رگرسیون انجام با
T ٣١ , T ٣٢ , T ٣٣ · · · , T ٣

p٢

اعتبارسنجͬ خطای محاسبه ی و
S(T ٣١ ), S(T ٣٢ ), S(T ٣٣ ), · · · , S(T ٣

p٢)

کرد. تعیین را پیش·و زوج های موثرترین و پیش·و متغیر زوج بهترین ͬ توان م آنها مرتب سازی و
کنید فرض

T ٣
(١), T ٣

(٢), T ٣
(٣) · · · , T ٣

(p٢)

بطوری΄ه هستند S خطای برحسب شده  مرتب مجموعه
S(T ٣

(١)) ≤ S(T ٣
(٢)) ≤ S(T ٣

(٣)) ≤ · · · ≤ S(T ٣
(p٢))

S(T(j)) = argmin
j

S(Tj)

S(T ٢
j ) =

n∑
i=١

(yi − γ̂−i
j (Xℓ, Xm, Xn))

٢w٣(Xℓ, Xm, Xn) j = ١, · · · , p (۵ . ٣)

متغیرهای مجموعه بروی y موضعͬ رگرسیون LOO برآورد در متغیره چهار یا سه تابعͬ γ̂−i
j که

T ٣
(١) اینجا است.در M −{i} داده های بر مبتنͬ (Tj = ℓ,m, n) Xℓ, Xm, Xn عضوی چهار یا سه

و متغیرها از زیرمجموعه بهترین شامل
T ٣
(١), T ٣

(٢), T ٣
(٣) · · · , T ٣

(p٢)

غربال·ری های صورت بدین و ͬ شود م نامیده عضوی چهار یا سه متغیرهای زیرمجموعه موثرترین
ͬ شود. م انجام نیز عضوی چها یا سه متغیرهای زیرمجموعه

کرده. اجرا Tm−١١ , Tm−١٢ , · · · , Tm−١
pm زیرمجموعه های بروی را موضعͬ رگرسیون mام گام در

بصورت کدام هر زیرمجموعه های تعداد
Tm
k = {j١, j٢, j٣, · · · } m ≤ |T | ≤ ٢m−١



٣١ ال·وریتم جزییات
تعداد مرحله هر در

p∗ℓ ≤
١
٢pℓ−١(pℓ−١ − ١)

انتخاب آمده، بوجود جدید زیرمجموعه های از اول p∗ℓ میان از و ͬ آید م بدست زیرمجموعه
حال در مرحله هر در زیرمجموعه دو اجتماع دلیل به زیرمجموعه ها اعضای ͬ کنیم.تعداد م

یعنͬ اعتبارسنجͬ خطای مقادیر و است افزایش
S(Tm−١١ ), S(Tm−١٢ ), · · · , S(Tm−١

pm )

Tm−١
(١) , Tm−١

(٢) , · · · , Tm−١
(pm) کنید فرض ͬ کنیم م مرتب قبل مراحل همانند را آنها و آورده بدست را

طوری΄ه به هستند S خطای برحسب متغیرها شده ی مرتب مجموعه ی
S(Tm−١

(١) ) ≤ S(Tm−١
(٢) ) ≤ · · · ≤ S(Tm−١

(pℓ)
)

که
S(T(j)) = argmin

j
S(Tj)

S(T ٢
j ) =

n∑
i=١

(yi − γ̂−i
j (Xj١ , Xj٢ , · · · , Xjℓ))

٢wℓ(Xj١ , Xj٢ , · · · , Xjℓ)) j = ١, · · · , p (۶ . ٣)

در است. M− i داده های از آمده بدست موضعͬ رگرسیون LOO برآورد و متغیر ℓ تابعͬ γ̂−i
j

ادامه روند این .Tm١ = T١, ...., Tm
p∗١ = Tp∗١ ͬ شود م انتخاب پیش·وها بهترین مرحله هر انتهای

مقدار دو تفاوت که ͬ شود م متوقف زمانͬ ال·وریتم شود. متوقف ال·وریتم که زمانͬ تا دارد
ͬ شود: م تعیین شده تعیین پیش از مقدار ΁ی از کمتر خطا

S(Tm١ )− S(Tm+١١ )

S(Tm١ )
≤ t (٣ . ٧)

یه ورود برای را خطا مقدار حداقل که ͬ باشد م کاربر توسط انتخاب قابل آستانه ΁ی t = t(n)

ͬ کند. م تعیین بعدی مرحله ی

t آستانه ی ١ . ۴ . ٣
ال·وریتم مراحل در آستانه این ͬ باشد. م ال·وریتم توقف برای پارامتر ΁ی عنوان به (t) آستانه ١ی
ͬ شود. م مقایسه t مقدار با (٣ . ٧) رابطه ال·وریتم از مرحله هر پایان از پس ͽواق در ͬ رود. م کار به
فرض پیش بطور و ͬ شود م بعد گام وارد ال·وریتم باشد، t مقدار از کمتر (٣ . ٧) رابطه مقدار اگر

ͬ شود. م استفاده ال·وریتم در t = ٠٫٠۵ مقدار از
١THRESHOLD



متغیر انتخاب برای غیرخطͬ روش ٣٢

نظری خواص ۵ . ٣
ͬ پردازیم. م آن ها اثبات و ال·وریتم نظری مباحث به بخش این در

: ال·وریتم بر مروری
از زیرمجموعه هایی گام هر در پیشنهادی ال·وریتم شد، مطرح ۴ . ٣ بخش در که طور همان
شده انتخاب زیرمجموعه های اعضای تعداد ͬ کند. م رتبه دهͬ را (p‐بعد) توضیحͬ متغیرهای
یابد، خاتمه ال·وریتم که زمانͬ تا زیرمجموعه تش΄یل فرایند و است متغیر ال·وریتم از گام هر در

ب·یرید نظر در دارد. ادامه
T = {j١, · · · , jl} ⊆ {١, · · · , p}

تعداد میزان و نیست وابسته مرحله هر در T ) گام هر در که است متغیرها از زیرمجموعه ای T
ͬ دهیم. م نمایش T ℓ

jℓ
نماد با را آن و ͬ شوند. م انتخاب است) متفاوت زیرمجموعه در متغیر

شده تش΄یل زیرمجموعه های شد. بیان ۴ . ٣ بخش در که طور همان ال·وریتم بعدی مراحل در
است. قبل گام در موجود زیرمجموعه ها بهترین (اجتماع)از ترکیبی شامل گام هر در

و چهارعضوی عضوی، سه عضوی، دو جدید زیرمجموعه های تعیین از پس مرحله هر در
شامل ال·وریتم ℓ گام در زیرمجموعه ها

l ≤ |T | ≤ ٢l−١

ͬ شوند. م دهͬ رتبه سنجͬ اعتبار خطای براساس را زیرمجموعه ها این بود، خواهند متغیر عضو
خطای مقدار کمترین دارای که متغیرها از زیرمجموعه ای ال·وریتم که زمانͬ تا پردازش روند این

ͬ کند. م پیدا ادامه باشد، S(T ) اعتبارسنجͬ
میدانͬ فضای از u = (u١, · · · , up) مجموعه ی شده، مطرح برداریp‐بعدی فضای مورد در
نظر در ℓ طول به زیرمجموعه ای ΁ی uT کردیم. معرفͬ متغیرها کل فضای عنوان به را Rp

می·یریم:
uT = (uj١ , uj٢ , ..., ujℓ)

است. آمده [١۵] uT مجموعه مورد در بیشتر جزییات

γ واریانس و ریاضͬ امید محاسبه ی ١ . ۵ . ٣
لازم احتمالͬ لحاظ به γ واریانس و ریاضͬ امید اثبات برای که را توابعͬ ابتدا بخش این در

ͬ کنیم. م مطرح است
تابعͬ ϕj١,··· ,jℓ(x١, · · · , xp) تابع همچنین باشد. ‐متغیره p بردار چ·الͬ تابع f کنید فرض
تابع با متناسب ϕ تابع ͽواق در است. ال·وریتم از گام هر در شده تولید زیرمجموعه های از



٣٣ نظری خواص
دی·ر عبارت به است. f احتمال چ·الͬ

ϕj١,··· ,jℓ(x١, · · · , xp) ≈ f(x١, · · · , xp)wℓ(xj١ , · · · , xjℓ) (٣ . ٨)
Ψj١,··· ,jℓ(xj١ , · · · , xjℓ) تابع همچنین است. ΁ی به هم·را نامنفͬ، (هسته) وزن تابع wℓ که

ͬ شود: م تعریف زیر صورت به ϕj١,··· ,jℓ(x١, · · · , xp) تابع انتگرال
∫
ϕj١,...,jℓ(xj١ , ..., xjℓ) = ψj١,...,jℓ(xj١ , ..., xjℓ) i ∈ { j١, ..., jℓ} (٣ . ٩)

صورت این در باشد متناظر f چ·الͬ تابع با ، ϕj١,··· ,jℓ(x١, · · · , xp) تابع کنید فرض .١ . ۵ . ٣ لم
شرطͬ امید مقادیر با برابر γj١,...,jℓ(xj١ , ..., xjℓ) تابع مقادیر که کرد فرض ͬ توان م

بود. خواهد E(g(Xi)|Xij١ = xij , ..., Xijℓ = xij)

و گرفته صورت x′′ به نسبت را انتگرا ل گیری که ͬ کنید م مشاهده (٣ . ١٠) رابطه ی در برهان.
را γ تابع ͬ توان م ، (۶ . ١) عبارت و شد بیان آنچه با مطابق لذا ͬ باشد. م p− ℓ بردار شامل x′′

نوشت: شرطͬ امید براساس

γj١,...,jℓ(xj١ , ..., xjℓ) =

∫
g(x١, ..., xr)ϕj١,...,jℓ (x١, ..., xp)dx′′

ψj١,...,jℓ(xj١ , ..., xjℓ)
(٣ . ١٠)

بدست آورد: زیر صورت به ͬ توان م را (٣ . ١٠) رابطه ی

E(g(Xi)|Xij١ = xij , ..., Xijℓ = xijℓ) =

∫
g(x١, ..., xr)fg(x١,...,xr)|xj١ ,...,xjℓ

(x١, ..., xp)dx′′

=

∫
g(x١, ..., xr)

fg(x١,...,xr)|xj١ ,...,xjℓ
(x١, ..., xp)∫

fxj١ ,...,xjℓ
(x١, ..., xp)

dx′′

نوشت: ͬ توان م لذا هستند متناسب ϕ و f تابع دو (٣ . ٨) رابطه به توجه با
E(g(Xi)|Xij١ = xij١ , ..., Xijℓ = xijℓ) =

∫
g(x١, ..., xr)ϕj١,...,jℓ(x١, ..., xp)∫

ϕj١,...,jℓ(x١, ..., xp)
dx′′ (٣ . ١١)

چ·الͬ تابع با ، ϕj١,··· ,jℓ(x١, · · · , xp) تابع که صورتͬ در شد بیان ابتدا در که طور همان
با برابر γj١,...,jℓ(xj١ , ..., xjℓ) تابع مقادیر که کرد فرض ͬ توان م صورت این در باشد متناظر f

رابطه ی با مطابق همچنین و است E(g(Xi)|Xij١ = xij , ..., Xijℓ = xij) شرطͬ امید مقادیر
ͬ شود م نتیجه (٣ . ٩)

γj١,...,jℓ(xj١ , ..., xjℓ) =
∫
g(x١, ..., xr)ϕj١,...,jℓ(x١, ..., xp)

ψj١,...,jℓ(xj١ , ..., xjℓ)
dx′′ (٣ . ١٢)



متغیر انتخاب برای غیرخطͬ روش ٣۴
صورت شده انتخابی متغیرهای جز به متغیرها بقیه ی روی بر انتگرال (٣ . ١٢) رابطه در
حذف (x١, ..., xp) میان از (xj١ , ..., xjℓ) شده انتخاب متغیرهای آن دی·ر عبارت به ͬ گیرد م

ͬ شوند. م
ͬ شود: م تعریف زیر بصورت متغیر ΁ی برای واریانس

u٠ = E{g(X)− Eg(X)}٢

ͬ کنیم م محاسبه متغیرها انتخابی زیرمجموعه  های برای را واریانس اکنون و

uℓ(j١, ..., jℓ) =
∫

{g(x١, ..., xr)− γj١,...,jℓ(xj١ , ..., xjℓ)}
٢

×ϕj١,...,jℓ(x١, ..., xp)dx١...dxp
ͬ شود. م گرفته نظر در Rℓ برداری فضای میان در Mℓ از زیرمجموعه هر برای کنید فرض

γ تابع برآورد ٢ . ۵ . ٣
رگرسیون مورد در ١ فصل در چه آن به توجه با ͬ پردازیم م γ تابع برآورد نحوه ی به بخش این در
بیان را γ̂ تابع آوردن بدست نحوه ی بخش این در است شده بیان آن برآورد نحوه ی و موضعͬ

ͬ کنیم. م
γ̂jl برآورد نحوه ی کردیم بیان موضعͬ خطͬ رگرسیون برآورد عنوان به را γ̂j١ ٣ . ٢ بخش در

است: زیر بصورت
γ̂j١,...,jl(x) = Ȳ + {X̄ − x}T

∑̂−١
{X̄ − x}

ͬ شوند م محاسبه زیر صورت به ∑̂ و X̄ ،Ȳ مقادیر
X̄ =

∑
i K{(x−Xj)/h}Xi∑
i K{(x−Xj)/h} , Ȳ =

∑
i K{(x−Xj)/h}Yi∑
i K{(x−Xj)/h}

∑̂
=

∑
i {(Xi −X)(Xi −X)T }K{(x−Xi)/h}Xi∑

iK{(x−Xi)/h}

x برای n× p کوواریانس ماتریس ˆΣ = Cov(x) ماتریس در است. کوواریانس ماتریس ˆΣ(x) که
در i ̸= j xj هر با xi هر کوواریانس و اصلͬ قطر روی x١, · · · , xp واریانس های شامل که است.

دارند. قرار اصلͬ قطر خارج

∑̂
=


σ٢
X١ σ٢

X١X٢ · · · σ٢
X١Xp

σ٢
X٢X١ σ٢

X٢ · · · σ٢
X٢Xp... ... ... ...

σ٢
X١Xp

σ٢
X٢Xp

· · · σ٢
XnXp





٣۵ نظری خواص
احتمال چ·الͬ تابع با کران دار و ی΄نواخت تابع ΁ی K١ ، K(u١, ..., uℓ) = K(u١), ...,K(uℓ)

است. باند پهنای نیز h و متقارن
تابع دارای و ی΄دی·ر از مستقل x١, x٢, . . . , xℓ گام هر در شده تش΄یل متغیرهای مجموعه
زمانͬ γj١,··· ,jℓ است.تابع Mℓ مجموعه از متقارن نامنفͬ وزن تابع ΁ی wℓ است. g(x) چ·الͬ

ی متغیرها برآورد که است مناسب عمل΄رد دارای

١ ≤ j١ ≤ ... ≤ jℓ ≤ r ١ ≤ ℓ ≤ r − ١
شود صفر متغیرها برآورد که زمانͬ ͬ رود. م انتظار g مقدار به ΁نزدی تقریبا و صفر با برابر
آنجایی از ͬ کند. م حذف مرحله هر در را اثر بی متغیرهای که است موضوع این کننده ی بیان
دی·ر به نسبت توجهͬ قابل مزیت    خاص بطور X = (X١, · · · , Xp) متغیرها از ΁ی هیچ که
حل برای ، ندارد وجود صحیح متغیر انتخاب برای فرصتͬ هیچ دلیل همین به ندارد متغیرها

وزن های تابع مش΄ل، این
w١, w٢, · · · , wℓ

رابطه ی در آن ها از و متقارن وز ن ها  تابع این ͬ شود، م گرفته نظر در را

S(j١, ..., jℓ) =
n∑

i=١
{Yi − γ̂−i

j١,...,jℓ(Xij١ , ..., Xijℓ)}
٢wl(Xij١ , ..., Xijℓ)

تابع از ال·وریتم از مرحله هر در بی اثر متغیرهای حذف برای همچنین است. شده استفاده
متغیرها از شده انتخاب (j١, j٢, · · · , jr) بردار شرط لذا ͬ شود، م استفاده wℓ وزن

١ ≤ j١ ≤ ... ≤ jℓ ≤ p ١ ≤ ℓ ≤ r

منحصربه طور به نیز شده انتخاب زیرمجموعه ی این از حاصل خطای و هستند فرد منحصربه
توقف کننده ی تضمین تنهایی به مذکور، شرط به توجه با است. خطا کمترین دارای نیز فرد

رابطه ی در ال·وریتم

S(T ℓ١ )− S(T ℓ+١١ )

S(T ℓ١ )
≤ t

طور به شده انتخاب مجموعه که کرد اثبات ͬ توان نم شرط این از استفاده با ͽواق در نیست
زیر شرط به توجه با است. خطا کمترین دارای فرد منحصربه

١ ≤ j١ < با (j١, · · · , jℓ) متمایز ℓ‐بردار از شماری ١ ≤ ℓ ≤ r و η > ٠ مقدار هر برای •
است کوچ΄تر خیلͬ √

q مقدار از uℓ(j١, · · · , jℓ) > nη−{۴/(ℓ+۴)} که · · · < jℓ ≤ p

است. ١, · · · , r از شده انتخاب صحیح اعداد ℓ‐بردار همه ی شامل ١ ≤ ℓ ≤ r هر برای •



متغیر انتخاب برای غیرخطͬ روش ٣۶
این با . است اعتبارسنجͬ خطای کمترین دارای شده انتخاب مجموعه که کرد بیان ͬ توان م
بیان ͬ توان م بالا احتمال با ،[١۵] هال؛٢٠١۵) و (فراتͬ در شده مطرح شرط های دی·ر و شرط

عضوی تک زیرمجموعه های که کرد
{j١}, · · · , {jp}

r‐چند مرحله تا ترتیب همین به ١ ≤ j١ ≤ j٢ ≤ r (j١, j٢) عضوی دو زیرمجموعه های و
هستند. هم·را ΁ی احتمال با (١,٢, . . . , r) متغیره

ال·وریتم است. Xi بردار در متغیرها اولین از تا r از تابع ΁ی g(Xi) = E(Yi|Xi) .١ . ۵ . ٣ قضیه
ͬ شود. م متوقف ͬ یابد م n −→ ∞ که وقتͬ ΁ی به هم·رایی احتمال با r مرحله ی در

شود مراجعه [١۵] به اثبات برهان.



۴ فصل
واقعͬ داده های و شبیه سازی مطالعه

و غیرخطͬ رهیافت بر مبتنͬ بالا بسیار ابعاد و بالا ابعاد در متغير انتخاب روش سوم، فصل در
پیشنهادی، روش عمل΄رد ارزیابی برای فصل این در شد. معرفͬ موضعͬ رگرسیون توسط
به را ال·وریتم توانایی و کرده شبیه سازی را بالا بسیار و بالا ابعاد در داده هایی مجموعه 
با را ال·وریتم اجرای توقف موضوع سپس ͬ کنیم. م بررسͬ متغیرها صحیح انتخاب منظور
روی بر را ال·وریتم همچنین ͬ دهیم. م قرار ارزیابی مورد توقف، آستانه  برای متفاوت مقادیر
متغیر انتخاب روش های دی·ر با را آمده بدست نتایج و نموده اجرا واقعͬ داده ی مجموعه

ͬ کنیم. م مقایسه

شبیه سازی ١ . ۴
يك با آن اجرای و است قوی بسیار محاسباتͬ لحاظ از پایان نامه این در شده بیان ال·وریتم
بردن بالا برای پيشنهادی حل راه لذا باشد. زمان بر بسيار است مم΄ن بزرگ داده ی مجموعه
كه است معنا بدين موازی سازی از منظور است. ال·وريتم موازی سازی محاسبات، سرعت
كسب برای آخر در و كرد اجرا متفاوت پردازنده های روی را برنامه از قسمتͬ بار هر ͬ توان م
دارای رايانه های از استفاده با مذكور روش اجرای داد. قرار هم كنار را نتايج مطلوب، نتيجه ی
ويژگͬ چنين دارای امروزی رايانه های بيشتر البته که است ام΄ان پذير چندهسته ای پردازش·ر
همزمان را غيرمستقل برنامه های توان به تا ͬ كند م فراهم را شرايطͬ ويژگͬ اين هستند.



واقعͬ داده های و شبیه سازی مطالعه ٣٨
كرد. پردازش

از گروهͬ توسط كه ،R برنامه نويسͯ زبان از پیشنهادی، متغیر انتخاب روش اجرای برای
ͬ  شود. م استفاده است، یافته توسعه ([٣١] R افزار١ نرم توسعه هسته (تيم آمار علم متخصصان
این مزایای دی·ر از است. نصب قابل عامل ها سیستم انواع روی بر و بوده رای·ان افزار نرم این
توسعه قابلیت و است آماری روش های اجرای برای نظیر بی زمینه ای کردن فراهم افزار نرم

دارد. را باز افزارهای نرم دی·ر همچون
شبیه سازی محاسبات در موازی سازی جدید ساختار ΁ی که doSNOW بسته ی از اینجا در
/ پردازنده روی بر تکرار عملیات ساختار این در ͬ شود[٣٣]. م استفاده است، R افزار نرم
تمامͬ است. ال·وریتم اجرای زمان در کاهش موجب که ͬ شود  م اجرا رایانه متعدد هسته های
از استفاده با است شده ارائه پژوهش این در که واقعͬ داده های مجموعه و شبیه سازی نتایج

است. آمده بدست حافظه گی·ابایت ۴ و GHz ٢ پردازش·ر با هسته ای ۵ رایانه ΁ی

رگرسیونͬ مدل های شبیه سازی ١ . ١ . ۴
شبیه سازی برای زیر مدل  از متغیر، انتخاب روش ال·وریتم کارآیی بررسͬ منظور به اکنون

ͬ کنیم. م استفاده

Y = γ(X١, ..., Xp) + ε

ارجاع، در سهولت برای لذا است، شده گرفته نظر در γ برای مختلفͬ ساختارهای که آنجا از
ͬ گیریم: م نظر در زیر صورت به را آن

Y m = γ[m](X١ · · · , Xp) + ε[m] ,m = ١, · · · ,۵ (١ . ۴)

گرفته درنظر زیر صورت به γ تابع مختلف ساختارهای است. مدل شماره ی بیانگر [m] که
ͬ شود: م

١R Development Core Team



٣٩ شبیه سازی

γ[١](X١, · · · , Xp) = X٢١ +X٢٢ +X٢٣

γ[٢](X١, · · · , Xp) = |X١X٢|+ |X١X٣|+ |X٢X٣|

γ[٣](X١, · · · , Xp) = |X١X٢X٣|

γ[۴](X١, · · · , Xp) =
|X١X٢|+X٢١٣٢+X١X٢X٣

γ[۵](X١, · · · , Xp) =
|X١X٢|+|X١X٢|٣+|X٢X٣|

(٢ . ۴)

تنها ،ͺپاس متغیر نتیجه در و ،γ تابع برای شده گرفته نظر در مدل های تمامͬ ساختار
بقیه و اهمیت، با متغیرهای عنوان به متغیر سه این که است X١, X٢, X٣ متغیر سه به وابسته
NOVAS ال·وریتم توانایی بررسͬ ما هدف اینجا در شده اند. گرفته نظر در بی اهمیت متغیرها

است. مدل در اهمیت با متغیر سه شناسایی در
را n = ۵٠, ١٠٠, ١۵٠,٢٠٠ نمونه حجم از مختلف مقادیر ال·وریتم، عمل΄رد ارزیابی برای
نیز است بسیاربالا بالا، متوسط، ابعاد معرف که p = ١٠٠, ١٠٠٠, ١٠٠٠٠ مختلف های p برای
زیر قرار به مختلف مدل های شبیه سازی جزئیات ،١ . ۴ فلوچارت به توجه با ͬ گیریم. م نظر در

است:
n اندازه در U [−١, ١] ی΄نواخت توزیع براساس مستقل طور به متغیرتوضیحͬ p مقادیر •

ͬ شوند؛ م تولید
ͬ شود؛ م محاسبه γ[m] ،(٢ . ۴) شده گرفته نظر در مدل های براساس –

که ͬ شوند م تولید N(٠, σ٢
m) نرمال توزیع از ε[m]

i خطا مقادیر –
σ٢
m = ٠٫٠۵(var{γm١,٢,٣(X١, X٢, X٣)})

ͬ شوند. م تولید y = γ + ε رابطه توسط ͺپاس متغیر مقادیر •
فراوانͬ و شده انجام بار ١٠٠ تعداد به فوق مراحل داده ها، تصادفͬ اثرات پایش برای •
کند، انتخاب درستͬ به را X١, X٢, X٣ متغیرهای توانسته ال·وریتم که دفعاتͬ تعداد

ͬ شود؛ م محاسبه
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شبیه سازی داده های توسط NOVAS ال·وریتم بررسͬ فلوچارت :١ . ۴ ش΄ل

شبیه سازی نتایج ١ . ٢ . ۴
قرار ارزیابی مورد شبیه سازی داده های بر را NOVAS ال·وریتم اعمال نتایج بخش این در
ساخت در {X١, X٢, X٣} متغیر سه تنها است مشخص (٢ . ۴) در که طور همان ͬ دهیم. م
آیا ببینیم که است آن ما هدف و هستند بی اهمیت متغیرها بقیه و تاثیرگذارند ͺپاس متغیر



۴١ شبیه سازی
خیر. یا است متغیر سه این تشخیص به قادر پیشنهادی روش

را NOVAS ال·وریتم شده، تعیین قبل از و مشخص (n, p) با ،(٢ . ۴) مدل های از ΁ی هر برای
تصادفͬ، خطای پایش منظور به سپس ͬ کنیم. م تعیین را شده انتخاب متغیرهای و نموده اجرا
شده اند انتخاب {X١, X٢, X٣} مهم متغیرهای که دفعاتͬ تعداد و کرده تکرار بار ١٠٠ را کار این
نمونه اندازه مختلف مقادیر به نسبت روش حساسیت تحلیل انجام برای ͬ کنیم. م محاسبه را
،(١٠٠) متوسط ابعاد همچنین و مختلف های n برای را مذکور اعمال ،p متغیرها تعداد و n
مقدار اجرا، هر در ͬ کنیم. م تکرار مشابه طور به نیز (١٠٠٠٠) بالا بسیار ابعاد و (١٠٠٠) بالا ابعاد
و ال·وریتم اجرای ١ . ۴ فلوچارت است. شده گرفته نظر در ال·وریتم توقف شرط برای t = ٠٫٠۵

شده اند. ثبت ۵ . ۴ تا ١ . ۴ جدوال در نتایج
١ مدل الف:

γ[١](X١, · · · , Xp) = X٢١ +X٢٢ +X٢٣ (٣ . ۴)
مهم متغیرهای است توانسته NOVAS ال·وریتم ͬ شود م مشاهده ١ . ۴ جدول در که همان طور
و n = ١٠٠, ١۵٠,٢٠٠ ازای به را است ساده بسیار ساختاری دارای که ١ مدل در {X١, X٢, X٣}
کند، شناسایی درستͬ به همزمان طور به تکرار بار ١٠٠ از ΁ی هر در p = ١٠٠, ١٠٠٠, ١٠, ٠٠٠
اما است، کرده عمل خطا بدون ١٠٠, ١۵٠,٢٠٠ های n برای ال·وریتم بالا، بسیار بعد در یعنͬ
٩٢ ،٩۴ ترتیب به {X١, X٢, X٣} متغیرهای ،p = ١٠٠٠ و n = ۵٠ کم بسیار نمونه ی حجم در
شناسایی همزمان طور به متغیر سه هر تکرار، بار ١٠٠ از بار ٨٢ ولͬ شده اند انتخاب بار ٩۵ و
انتخاب بار ٨٢ و ٨۵ ،٨٧ ترتیب به {X١, X٢, X٣} متغیرهای نیز p = ١٠٠٠ ازای به و شده اند
برای همچنین است کرده شناسایی همزمان طور به متغیر سه هر بار، ۶٨ فقط که شده اند
در این شده اند شناسایی بار ۴٣ ،٣۶ ،۴٧ ترتیب به {X١, X٢, X٣} متغیر سه نیز p = ١٠٠٠٠
آمده بدست نتایج به توجه با است. شده انتخاب همزمان طور به متغیر ١۶ تنها که است حالͬ
نشان بالا، بسیار و بالا متوسط، ابعاد در n = ۵٠ کم بسیار نمونه ی حجم ازای به ال·وریتم از

است. بالا بسیار ابعاد در ال·وریتم خوب عمل΄رد دهنده ی

مهم متغیر عنوان به تکرار، ١٠٠بار در ،١ مدل X١, X٢, X٣ متغیرهای که دفعاتͬ تعداد :١ . ۴ جدول
شده اند شناسایی

n=۵٠ n=١٠٠ n=١۵٠ n=٢٠٠
١ مدل
p=١٠٠ ٨٢ ١٠٠ ١٠٠ ١٠٠
p=١٠٠٠ ۶٨ ١٠٠ ١٠٠ ١٠٠
p=١٠٠٠٠ ١۶ ١٠٠ ١٠٠ ١٠٠
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٢ مدل ب:

γ[٢](X١, · · · , Xp) = |X١X٢|+ |X١X٣|+ |X٢X٣|

ال·وریتم همچنان مدل، ساختار تغییر با که است موضوع این بیانگر ٢ . ۴ جدول نتایج
درستͬ به همزمان طور به را مهم متغیرهای n = ١٠٠, ١۵٠,٢٠٠ با بالا بسیار و بالا ابعاد در
در n = ۵٠ ازای به البته است. بالا ابعاد در ال·وریتم بالای دقت از نشان که داده تشخیص
انتخاب ٢۶ و ٣٣ ،٣٢ ترتیب به {X١, X٢, X٣} مهم متغیر سه ،(p = ١٠٠٠٠) بالا بسیار ابعاد
ساختار به توجه با شده اند، شناسایی هم با متغیر سه هر تکرار، بار ١٠٠ از بار ΁ی تنها که شده
سه (n, p) = (۵٠, ١٠٠) برای است. یافته کاهش بالا بسیار بعد در ال·وریتم کارآیی مدل،
بار ١٠٠ از بار ۵١ که شده اند انتخاب بار ٨٢ و ٧۵ ،٨٠ دفعات تعداد به {X١, X٢, X٣} متغیر
بالا بعد به p افزایش با شده  اند، شناسایی همزمان طور به مهم متغیرهای ال·وریتم، تکرار
طور به بار ١١ که شده اند انتخاب ۴٧ و ۴٩ ،۵٠ ترتیب به {X١, X٢, X٣} متغیرهای ،١٠٠٠ یعنͬ

شده اند. شناسایی همزمان

مهم متغیر عنوان به تکرار، بار ١٠٠ در ،٢ مدل X١, X٢, X٣ متغیرهای که دفعاتͬ تعداد :٢ . ۴ جدول
شده اند شناسایی

n=۵٠ n=١٠٠ n=١۵٠ n=٢٠٠
٢ مدل
p=١٠٠ ۵١ ١٠٠ ١٠٠ ١٠٠
p=١٠٠٠ ١١ ١٠٠ ١٠٠ ١٠٠
p=١٠٠٠٠ ١ ٩٩ ١٠٠ ١٠٠

٣ مدل ج:
γ[٣](X١, · · · , Xp) = |X١X٢X٣|

متقابل اثر وجود لحاظ به آن پیچیدگͬ و مدل ساختار به توجه با که ͬ کند م بیان ٣ . ۴ جدول
n = ١۵٠,٢٠٠ ازای به p = ١٠٠٠, ١٠٠٠٠ بالا بسیار و بالا ابعاد در ال·وریتم همچنان عاملͬ، سه
را مدل پیچیدگͬ تاثیر است. داده تشخیص درست همزمان طور به بار ٩٩ را مهم متغیرهای
بسیار بعد برای که کرد ملاحظه n = ۵٠ به مربوط اول ستون ضعیف نسبتا نتایج در ͬ توان م
تشخیص درست بار ١۵ و ١۴ ،١۴ ترتیب به X١, X٢, X٣ متغیرهای از ΁هری ،p = ١٠٠٠٠ بالا،
برای همچنین نشده اند. شناسایی همزمان طور به مهم متغیرهای از ΁ی هیچ ولͬ داده اند

است. قبول قابل بسیار حاصله نتایج ،n = ١٠٠ نمونه حجم
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مهم متغیر عنوان به تکرار بار ١٠٠ در ،٣ مدل X١, X٢, X٣ متغیرهای که دفعاتͬ تعداد :٣ . ۴ جدول
شده اند شناسایی

n=۵٠ n=١٠٠ n=١۵٠ n=٢٠٠
٣ مدل
p=١٠٠ ١٠ ٧١ ١٠٠ ١٠٠
p=١٠٠٠ ٣ ۵۵ ٩٩ ٩٩
p=١٠٠٠٠ ٠ ٢١ ٩٩ ٩٩

۴ مدل د:
γ[۴](X١, · · · , Xp) =

|X١X٢|+X٢٣٢ +X١X٢X٣
جدول است، قبلͬ مدل سه به نسبت پیچیده تری بسیار ساختار دارای ۴ مدل اینکه عین در
برای و است رضایت بخش بسیار n = ١۵٠,٢٠٠ به مربوط نتایج که است مطلب این موید ۴ . ۴
که طور همان n = ۵٠ برای نتایج است. داده نشان را بالایی به رو متوسط عمل΄رد n = ١٠٠
کوچ΄ͬ بسیار عددی که را مشاهده ۵٠ به متغیر ١٠٠٠٠ نسبت اما است ضعیف میرود انتظار

داشت. دور نظر از نباید را است

مهم متغیر عنوان به تکرار با ١٠٠ در ،۵ مدل X١, X٢, X٣ متغیرهای که دفعاتͬ تعداد :۴ . ۴ جدول
شده اند شناسایی

n=۵٠ n=١٠٠ n=١۵٠ n=٢٠٠
۴ مدل
p=١٠٠ ١٢ ٧۴ ٩٧ ١٠٠
p=١٠٠٠ ١ ۵٩ ٩٣ ٩٩
p=١٠٠٠٠ ٠ ۵٠ ۶۴ ٨٩

۵ مدل ه:
γ[۵](X١, · · · , Xp) =

|X١X٢|+ |X١X٢|٣ + |X٢X٣|
است عاملͬ دو متقابل اثرات غیرجمعͬ ساختار دارای مدل این متغیر انتخاب ،ͽقط طور به
متغیر سه این بتواند که ال·وریتمͬ لذا است؛ خاصͬ پیچیدگͬ دارای قبلͬ مدل ۴ به نسبت و
در که طور همان است. برخوردار ویژه ای قابلیت از حتما کند، شناسایی همزمان طور به را مهم
ال·وریتم ،p = ١٠٠٠٠ بالا بسیار بعد در و n = ٢٠٠ حجم در است، شده داده نشان ۵ . ۴ جدول
است. مطلوب بسیار دهند، تشخیص درست همزمان طور به را مهم متغیرهای بار ٧٠ توانسته
حتͬ و بوده برخوردار قبولͬ قابل کارآیی از متوسط، بعد ازای به و n = ١۵٠ نمونه اندازه در
است. پیچیده ساختارهای در متغیر انتخاب روش قابلیت از نشان p = ١٠٠٠ برای ۴٨ مقدار
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نیست. بخش رضایت ١٠٠ و ۵٠ نمونه ی حجم های نتایج مدل، پیچیده ی ساختار دلیل به البته

مهم متغیر عنوان به تکرار، بار ١٠٠ در ،۵ مدل X١, X٢, X٣ متغیرهای که دفعاتͬ تعداد :۵ . ۴ جدول
شده اند شناسایی

n=۵٠ n=١٠٠ n=١۵٠ n=٢٠٠
۵ مدل
p=١٠٠ ٢ ١۶ ٧٢ ٩۴
p=١٠٠٠ ٢ ١۶ ۵٣ ٨٨
p=١٠٠٠٠ ٠ ۶ ۴٨ ۶٩

و عالͬ تشخیص قابلیت بالا بسیار ابعاد در ال·وریتم که است مشخص آمده بدست نتایج از
گرفته نظر در مدل چه هر که است توجه قابل نیز نکته این البته دارد، n افزایش با نقص بدون

بود. خواهد متمایز ال·وریتم نتایج باشد بیشتر پیچیدگͬ دارای شده
و عالͬ نتایج داشتن برای که است، موضوع این دهنده نشان نمونه ها اندازه در تغییر بنابراین
بتواند ال·وریتم که است بزرگتری نمونه های اندازه به نیاز بالا، بسیار و بالا ابعاد در نقص بدون

کنند. شناسایی را مهم متغیرهای

متغیر انتخاب در t آستانه ی تاثیر ١ . ٣ . ۴
ͬ رود. م کار به اجرا از گام هر در ،NOVAS ال·وریتم توقف برای پارامتر ΁ی عنوان به t آستانه ی١

یعنͬ (١ . ٣ . ۴) رابطه ی در توقف شرط ال·وریتم، از مرحله هر اتمام از پس ͽواق در
S(Tm١ )− S(Tm+١١ )

S(Tm١ )
≤ t

ͬ شود. م بررسͬ
اجرای زمان کاهش در t متفاوت اندازه  های است مشخص ۶ . ۴ جدول در که طور همان

t ΁کوچ مقادیر برای بطوری΄ه بود خواهد موثر ال·وریتم
t = ٠٫٠١, ٠٫٠۵, ٠٫١, ٠٫١۵, ٠٫٢

مقادیر برای اما ͬ برد م زمان ساعت ۵ به ΁نزدی p = ١٠٠٠ و n = ١٠٠ ازای به ال·وریتم اجرای
t بزرگ

t = ٠٫٢۵, ٠٫٣, ٠٫٣۵, ٠٫۴, ٠٫۴۵, ٠٫۵
ͬ یابد. م کاهش ساعت ٣ به زمان این

١Thereshold
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آرامͬ به اعتبارسنجͬ خطای مقدار ͬ شود م گرفته نظر در t برای ΁کوچ مقدار که زمانͬ

ͬ شود. م مرحله هر در انتخابی متغیرهای تعداد افزایش باعث و یافته کاهش
t ≤ ٠٫٢ مقادیر برای NOVAS ال·وریتم ͬ کنید، م مشاهده ۶ . ۴ جدول در که همان طور
درستͬ به بار ١٠٠ همزمان طور به را X١, X٢, X٣ مهم متغیرهای عالͬ عمل΄رد با توانسته
شناسایی برای خوبی چندان کارآیی ال·وریتم t > ٠٫٢ مقادیر ازای به اما است، کرده شناسایی
نتوانسته ۵ و ۴ ،٣ مدل های از ΁ی هر در ،t = ٠٫۵ برای که طوری به نداشته مهم متغیرهای
تشویق برای است عاملͬ حاصل، نتایج لذا کند؛ انتخاب همزمان طور به را مهم متغیرهای

شود. استفاده ال·وریتم توقف آستانه ی مقدار عنوان به t = ٠٫٠۵ فرض پیش از اینکه

،t متفاوت مقادیر ازای به تکرار، بار ١٠٠ در ،X١, X٢, X٣ متغیرهای که دفعاتͬ تعداد :۶ . ۴ جدول
(p = ١٠٠٠) شده اند شناسایی مهم متغیر عنوان

t ٠.٠١ ٠.٠۵ ٠.١۵ ٠.٢ ٠.٢۵ ٠.٣ ٠.۵
١ مدل (n = ١٠٠) ١٠٠ ١٠٠ ١٠٠ ١٠٠ ٩۴ ٣٣ ٨۶
٢ مدل (n = ١٠٠) ١٠٠ ١٠٠ ١٠٠ ٧۴ ٣٢ ٢۵ ۵
٣ مدل (n = ١۵٠) ١٠٠ ٩٩ ١٠٠ ۶٧ ٢٢ ٣٨ ٠
۴ مدل (n = ١٠٠) ۶٣ ٩٣ ۴١ ٣٠ ١٧ ۴ ٠
۵ n)مدل = ١٠٠) ٢١ ٢٠ ٧٣ ٨ ٢ ١١ ٠

Noise-To-Signal نسبت تاثیر ۴ . ١ . ۴
باعث نتیجه در و خطا میزان رفتن بالا باعث که است مقادیری دارای واقعͬ داده های همواره
اطلاعات نسبت به اشاره Noise-To-Signal ͬ شود. م متغیر انتخاب روش های کارآیی کاهش
به ΁نزدی شده شبیه سازی داده های اینکه برای دارد، غیرمرتبط و نادرست داده های به مفید
زیر صورت به را Noise-To-Signal ͬ کنیم.نسبت م استفاده Noise-To-Signal از باشد داده واقعͬ

ͬ شود: م محاسبه

nsr = σ٢
m/var{γ

[m]

١,٢,٣(Xi١, Xi٢, Xi٣)}

در مقدار این تاثیر بررسͬ منظور به ͬ باشد. م nsr = ٠٫٠۵ براساس شبیه سازی نتایج تمامͬ
nsr = ٠٫٠۵, ٠٫١, ٠٫٢, ٠٫۴ متفاوت مقادیر ازای به را شبیه سازی نتایج مجددا ال·وریتم، کارایی
که زمانͬ ال·وریتم عمل΄رد ٧ . ۴ جدول به توجه ͬ آوریم.با م بدست n = ١٠٠ و p = ١٠٠٠ برای
ͬ کند، م شناسایی را انتخابی متغیرهای بالا بسیار قابلیت با ͬ شود، م گرفته نظر در nsr = ٠٫١
با است انتخابی متغیرهای درست تشخیص به قادر ال·وریتم نیز nsr = ٠٫٢ برای همچنین

است. یافته افزایش Noise مقدار اینکه
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درست مهم متغیر عنوان به X١, X٢, X٣ متغیرهای که تکرار بار ١٠٠ از دفعات تعداد :٧ . ۴ جدول
p = ١٠٠٠ که زمانͬ شده اند شناسایی

nsr ٠.٠۵ ٠.١ ٠.٢
١ مدل (n = ١٠٠) ١٠٠ ١٠٠ ١٠٠
٢ n)مدل = ١٠٠) ١٠٠ ٨٧ ۴٣
٣ مدل (n = ١۵٠) ٩٩ ١٠٠ ٩٣
۴ مدل (n = ٢٠٠) ٩٩ ٩۶ ٩٣
۵ n)مدل = ٢٠٠) ٨٨ ٨۶ ۶۴

رگرسیونͬ مدل ۵ . ١ . ۴
غیرخطͬ)، (مدل ناپارامتری مدل های در را متغیر انتخاب ال·وریتم کارآیی بخش این در
از منظور بدین ͬ کنیم. م بررسͬ خطͬ) (مدل پارامتری و شبه خطͬ) (مدل نیمه پارامتری

ͬ شود: م استفاده زیر رگرسیونͬ مدل
Y = γα(X١, X٢, X٣) + εi

ͬ گیریم: م نظر در زیر صورت به را γα ساختار که
γα(X١, X٢, X٣) = ٣ + α(X١ +X٢ +X٣) + (١ − α)(X٢١ +X٢٢ +X٢٣ ) + εi (۴ . ۴)

εi تصادفͬ خطای همچنین است، U [−١, ١] توزیع دارای نیز ها Xi ١ . ١ . ۴ بخش به توجه با
و نیمه پارامتری پارامتری، مدل های شبیه سازی است. N(٠, σ٢) توزیع دارای و مستقل نیز
نظر در nsr = ٠٫١ و p = ١٠٠٠ توضیحͬ متغیر تعداد و n = ۵٠ نمونه ی اندازه با ناپارامتری
تبدیل (غیرخطͬ) ناپارامتری مدل به γ تابع ساختار ب·یریم، نظر در α = ٠ اگر ͬ شود. م گرفته
مدل ͬ شود، م تبدیل نیمه پارامتری مدل به γ تابع ساختار α = ٠٫٣۵ گرفتن نظر در با ͬ شود، م
ترکیب را نیمه پارامتری و پارامتری مدل های که است رگرسیونͬ مدل های شامل نیمه پارامتری
تبدیل (خطͬ) پارامتری مدل به γ تابع ساختار شود گرفته نظر در α = ١ که زمانͬ و ͬ کند م
اول، متغیرهای تنها ١ . ١ . ۴ بخش غیرخطͬ ساختارهای دی·ر همانند (۴ . ۴) رابطه  در ͬ شود. م
بی اهمیت متغیرها دی·ر و هستند اهمیت با رگرسیونͬ متفاوت مدل های برای سوم و دوم
ال·وریتم کارآیی بررسͬ منظور به رگرسیونͬ متفاوت مدل های شبیه سازی ͬ شوند. م محسوب

است. شبه خطͬ و غیرخطͬ خطͬ، مدل های شرایط در NOVAS

تکرار بار ١٠٠ از ال·وریتم غیرخطͬ مدل در ͬ کنید م مشاهده ٨ . ۴ جدول در که همان طور
شبه خطͬ مدل در همچنین کرده، شناسایی همزمان طور به ,X١را X٢, X٣ مهم متغیرهای ۵٣
خطͬ مدل در اما کند شناسایی همزمان طور به را مهم متغیرهای توانسته ال·وریتم بار ۵۴ نیز

دهد. تشخیص هم با را مهم متغیر سه هر توانسته بار ΁ی تنها ال·وریتم
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مدل های در مهم متغیر عنوان ,X١به X٢, X٣ متغیرهای که تکرار بار ١٠٠ از دفعات تعداد :٨ . ۴ جدول
(p = ١٠٠٠, n = ۵٠) شده اند شناسایی درست رگرسیونͬ مختلف

α = ٠ (غیرخطͬ) α = ٠٫٣۵ (شبه خطͬ) α = ١ (خطͬ)
NOVAS ۵٣ ۵۴ ١

هر توانسته بار  ΁ی تنها خطͬ مدل در ال·وریتم که است مشخص ٨ . ۴ جدول به توجه با
از ΁ی هر ͬ دهد م نشان ٩ . ۴ جدول که صورتͬ در کند، شناسایی همزمان طور به را متغیر سه
΁ی تنها میان این از اما شده اند انتخاب بار ٩٢ و ٩٠ ،٨٨ ترتیب به X١, X٢, X٣ مهم متغیرهای
بیانگر رگرسیونͬ متفاوت مدل های با ال·وریتم ارزیابی شده اند. انتخاب هم با متغیر سه هر بار
شبه خطͬ و غیرخطͬ مدل های در نقص بدون و عالͬ قابلیت ال·وریتم که است موضوع این

ندارد. خطͬ مدل در را خود عالͬ کارآیی ال·وریتم که چنانچه دارد

درست مهم متغیر عنوان به X١, X٢, X٣ متغیرهای که تکرار بار ١٠٠ از دفعات تعداد :٩ . ۴ جدول
p = ١٠٠٠ شده اند. تکرار بار سه از بیش تر که دی·ر متغیرهای حاوی others ستون شده اند، شناسایی

α = ٠ (غیرخطͬ) α = ٠٫٣۵ (شبه خطͬ) α = ١ (خطͬ)
Covariates ١ ٢ ٣ others ١ ٢ ٣ others ١ ٢ ٣ others
NOVAS ٧٨ ٧٣ ٨١ ٠ ٨٨ ٨۶ ٨١ ٠ ٩٢ ٩٠ ٨٨ ۵

΁ژنومی واقعͬ داده های مطالعه ٢ . ۴
مطالعه مورد واقعͬ داد ه ی مجموعه  ΁ی برای را متغیر انتخاب ال·وریتم کارآیی بخش، این در
هستند. دریافت قابل R افزار نرم در [١٠] mixOmics بسته طریق از داده ها این ͬ دهیم. م قرار
داروی از استفاده اثر در کبدی مسمومیت به مبتلا صحرایی موش ۶۴ به مربوط ژنͬ داد ه های
مطالعه مورد هم΄اران و باشل توسط خوشه بندی روش به که است، کدئین استامینوفن
اثرات تاثیرگذاری شناسایی هدف با ژن ٣١١۶ تعداد پژوهش این در .[٧] است گرفته قرار
،(TP) توتال٢ پروتئین ،(BUN) اوره١ نیتروژن بالینͬ: ͺپاس متغير نُه روی بر استامینوفن
آل΄الین ،(AST) آمیناز۵ ترانس آسپارتات ،(ALT) ۴ آمینوترانسفراز آلانین ،(ALB) آلبومین٣

١ Blood urea nitrogen
٢Total protien
٣ Albumin
۴Alanine aminotransferase
۵Aspartate aminotransferase
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کُل˼ست˼رول۴ و (SDH) دهيدروژناز٣ سوربیتول ،(TBA) ٢ صفراوی اسیدهای ،(ALP) فسفاتاز١
بررسͬ داده، مجموعه این در متغیر انتخاب از هدف ͬ دهیم. م قرار مطالعه مورد را (CHOL )
شده اندازه گیری بالینͬ ͺپاس متغیرهای بر تاثیرگذار ژن های شناسایی در ال·وریتم توانایی

است.

ال·وریتم اجرای نتایج ٢ . ١ . ۴
هدف با چهارم تا اول مراحل در NOVAS ال·وریتم اجرای نتایج جزئیات حاوی ١٠ . ۴ جدول

است. (ژن) توضیحͬ متغیرهای حسب بر (BUN) اوره نیتروژن ͺپاس متغیر پیش·ویی
مرحله ی در ١١۶۵ شماره ژن است، متغیره تک صورت به پیش·و انتخاب که ال·وریتم اول گام در
برای است. شده انتخاب CV = ۶٫٨٣ سنجͬ اعتبار خطای با متغیر بهترین عنوان به نخست

داریم: (٣ . ٧) رابطه طبق شود. بررسͬ بایستͬ ال·وریتم توقف شرط دوم گام به ورود
S(T̂ ١١ )− S(T̂ ٢١ )

S(T̂ ١١ )
=

۶٫٣٨ − ۵٫٢٢
۶٫٣٨ = ٠٫١٨ ≰ t = ٠٫٠۵

دوم گام وارد ͬ توان م است t = ٠٫٠۵ فرض پیش آستانه ای حد از بزرگتر مقدار این که آنجا از
نظر در اول گام متغیرهای موثرترین از متغیر √٣١١۶ ≈ ۵۶ تعداد دوم گام در شد. ال·وریتم
نهایت، در و ͬ شود م اجرا آن ها دوتایی ترکیبات از ΁هری با موضعͬ رگرسیون و شده گرفته
با متغیر زوج بهترین عنوان به را ٢٠۵٠ و ١٨۶۶ شماره ی ژن های NOVAS پیشنهادی ال·وریتم

داریم: بعد گام به ورود برای مجددا ͬ کند. م انتخاب CV = ۵٫٢٢ اعتبارسنجͬ خطای
S(T̂ ٢١ )− S(T̂ ٣١ )

S(T̂ ٢١ )
=

۵٫٢٢ − ٣٫٧۶
۵٫٢٢ = ٠٫٢٧ ≰ t = ٠٫٠۵

انتخاب مراحل لذا است، بیش تر نظر مورد آستانه ی از آمده، بدست مقدار قبل، گام همانند
پیش·و، بهترین انتخاب برای سوم گام ͬ شویم. م سوم گام وارد و دارد ادامه ال·وریتم متغیر

است. عضوی چهار یا سه زیرمجموعه های شامل
عضوی چهار یا سه زیرمجموعه های برای اعتبارسنجͬ خطای ال·وریتم، سوم گام در
انتخاب است، بوده اعتبارسنجͬ خطای کمترین دارای که متغیری مجموعه و شده محاسبه
کمترین دارای ١٠٠٠, ١١۶٧, ١٨٣٧, ١٩۵٧ ژن های شامل مدل ١٠ . ۴ جدول به توجه با ͬ شود. م
مجددا ͬ شوند. م انتخاب متغیرها بهترین عنوان به و بوده مرحله این در سنجͬ اعتبار خطای

ͬ کنیم: م بررسͬ را توقف شرط بعدی گام به ورود برای
S(T̂ ٣١ )− S(T̂ ۴١ )

S(T̂ ٣١ )
=

٣٫٧۶ − ٣٫٢٧
٣٫٧۶ = ٠٫١٣ ≰ t = ٠٫٠۵

١Alkaline Phosphatase
٢Total bile acids
٣ Sorbitol dehydrogenase
۴Cholesterol
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آمده اند،   بدست قبل مراحل متغیرهای اجتماع از متغیرها که نیز ال·وریتم چهارم گام در
انتخاب دارند را خطا کمترین که متغیرهایی مجموعه آن و شده محاسبه سنجͬ اعتبار خطای
ͬ شود. م انتخاب نیز ١٨٨٩ شماره ژن سوم، گام در شده انتخاب متغیرهای بر علاوه ͬ شوند. م

زیرا: ͬ یابد م خاتمه مرحله این در ال·وریتم
S(T̂ ۴١ )− S(T̂ ۵١ )

S(T̂ ۴١ )
=

٣٫٢٧ − S(T̂ ۵١ )٣٫٢٧ ≤ t = ٠٫٠۵

مطلب این بیانگر ͽواق در NOVAS ال·وریتم نهایی مرحله ی در انتخابی ژن های تعداد
بتواند که ندارد وجود گام این در دی·ری متغیر مجموعه متغیر، ͷپن این از غیر به که هستند
هیچ ͬ شود. م ملاحظه ١٠ . ۴ جدول در که طور همان برساند. خود مقدار کمترین به را خطا
ͬ توان م لذا و نیستند ٢ ١و درگام های منتخب ژن های ،۴ گام در شده انتخاب متغیرهای از ΁ی
سایر با ترکیب در بل΄ه نبوده بهترین تنهایی به ،۴ گام در شده انتخاب که ژن های گرفت نتیجه

دهند. تش΄یل را تایی ۵ موثر ترکیب بهترین ͬ تواند م ۴ ردیف ژن های

BUN ͺپاس متغیر برای متغیر انتخاب پیشنهادی روش اجرای نتایج :١٠ . ۴ جدول
گام شماره  (m) گام هر در شده انتخاب ژن های S(T )

١ ١١۶۵ ۶٫٨٣
٢ ١٨۶۶ − ٢٠۵٠ ۵٫٢٢
٣ ١٠٠٠ − ١١۶٧ − ١٨٣٧ − ١٩۵٧ ٣٫٧۶
۴ ١٠٠٠ − ١١۶٧ − ١٨٣٧ − ١٨٩٩ − ١٩۵٧ ٣٫٢٧

NOVAS روش اجرای از گام هر در شده انتخاب متغیرهای بهترین ١۴ . ۴ تا ١١ . ۴ جداول
،(ALB) آلبومین ،(TP) توتال پروتئین ͺپاس متغیرهای برای اعتبارسنجͬ خطای همراه به

ͬ دهد. م نشان را (SDH) دهيدروژناز سوربیتول ،(ALT) آمینوترانسفراز آلانین

TP ͺپاس متغیر برای پیشنهادی روش اجرای نتایج :١١ . ۴ جدول
گام شماره  (m) گام هر در شده انتخاب ژن های S(T )

١ ٢٩٢٣ ٠٫٠٩۶
٢ ٢١٧٣ − ٢٩٧١ ٠٫٠٧۵
٣ ٩۴١ − ٢۴١٢ − ٢٩٢٣ ٠٫٠۵۵
۴ ١١۵٩ − ١٩٧٠ − ٢٠٢٠ − ٢١٧٣ − ٢٩٢٣ − ٢٩٢٧ − ٢٩٧١ ٠٫٠۴۵
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ALB ͺپاس متغیر برای پیشنهادی روش اجرای نتایج :١٢ . ۴ جدول
گام شماره  (m) گام هر در شده انتخاب ژن های S(T )

١ ٢٠٢٣ ٠٫٠٣٢
٢ ٨٩٠ − ٢٨۶۴ ٠٫٢۵
٣ ١٠٣٨ − ١٩٩٢ − ٢۶۶٩ − ٢٩١۶ ٠٫٢٠
۴ ١٠٣٨ − ١١۶۵ − ١٩٩٢ − ٢١٠۵ − ٢۶۶٩ − ٢٨۶٧ ٠٫١۶
۵ ١٠٣٨ − ١١۶۵ − ١٩٩٢ − ٢٠٢٠ − ٢١٠۵ − ٢۶۶٩ − ٢٨۶٧ − ٢٩٢١ ٠٫٠١۵

ALT ͺپاس متغیر برای پیشنهادی روش اجرای نتایج :١٣ . ۴ جدول
گام شماره  (m) گام هر در شده انتخاب ژن های S(T )

١ ١٨٨٣ ١۴٢۵٧۶٩
٢ ١٨٨٣ − ١٩١۴ ۴۵۴٠۶٠
٣ ١٨۴۶ − ١٨٨٣ − ١٩٠٩ − ٢٠۴٢ ١٨١٩۵٣٫٨
۴ ١٠٢٢ − ٨٨١ − ١٨٨٣ − ١٩٠٩ − ١٩٢٩ − ١٩۴٣ − ٢٠۴٢ ٨٠٨٠٨٫٢٣
۵ ١٨۴۶−١٩١−١٩١١−١٩١٠−١٩٠٩−١٨٨٣−١٨٧١۵−٢٠−١٩٢١۴٢ ۶٠۶٢١٫۶١

SDH ͺپاس متغیر برای پیشنهادی روش نتایج :١۴ . ۴ جدول
گام شماره  (m) گام هر در شده انتخاب ژن های S(T )

١ ٩٩٣ ١١١٧٧٫٨٢
٢ ٧۶۴ − ١۶٢۴ ٣٩٨٧٫٣۴
٣ ٧۶۴ − ١١۴۵ − ١۶٢۴ − ١٨۶۶ ٢٢٩٩٫١١
۴ ٧۶۴ − ١٠۵٠ − ١١۴۵ − ١۶٢۴ − ١٩۴٠ − ١٩٩۶ ١۵٠٢٫٧۵١
۵ ٧۶۴ − ١١۴۵ − ١۶٢۴ − ١٨۶۶ − ١٩۴٠ − ١٩٩٢ − ١٩٩۶ − ٢٨٩۴ ١۴٠۴٫۶٩

متغیرهای و شده NOVASاجرا ال·وریتم ،AST,ALP, TBA,CHOLͺپاس متغیرهای سایر برای
متغیر خصوص در است. آمده ١۵ . ۴ جدول در ال·وریتم اجرای از گام آخرین در شده انتخاب
X١٨٣۶, X١٨٧۵, X٢٠۴۴ (ژن) متغیر سه تنها ژن ٣١١۶ میان از که ͬ شود م مشاهده CHOL ͺپاس
از پس ماده این شدن انباشته کلسترول تولید میزان بر تاثیرگذار و مهم متغیرهای عنوان به
،ͺپاس متغیر نوع برحسب همچنین است. بوده تاثیرگذار بدن در کدئین استامینوفن مصرف
،AST ͅ های پاس برای که طوری به ͬ باشد م متفاوت آن، بر موثر شده انتخاب متغیرهای تعداد

شد انتخاب متغیر ٨ و ٨ ،١٠ تعداد ترتیب به TBA و ALP

خطای مقدار کمترین دارای ،NOVAS ال·وریتم از گام هر در انتخابی ژن های مجموعه 
انتخاب ژن های مجموعه از غیر به که معنͬ این به هستند، فرد منحصربه طور به اعتبارسنجͬ
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ال·وریتم نهایی گام در LOOCV براساس متغیرها مجموعه پیش·و زیر بهترین :١۵ . ۴ جدول
شماره 
گام نهایی گام در شده انتخاب ژن های S(T )

AST ١١١−٩٧٧۶−١١۶١٣٣−١۵−١٨٢۶−١٩−١٩٠٩−١٨٩١۶٢٢٠١−٢١٩٧−١ ٣١٨۶٨٢٫۴
ALP ١٠۶۴ − ١۴٨۴ − ١٨١٧ − ١٨٢٣ − ٢٠٠٧ − ٢٣٨۵ − ٢٨١٩ ١٠۴٣٫٧٣
TBA ١٨٩١ − ١٩١٣ − ١٩١۶ − ١٩١٧ − ١٩۵۴ − ٢٢٠٠ − ٢٢٠۵ ٣٩٫٧٣
CHOL ١٨٣۶ − ١٨٧۵ − ٢٠۴۴ ۴٠٫۶٣

به نسبت خطا کمتری دارای که ندارد وجود دی·ری ژن های ال·وریتم، از گام هر در شده
هستند. مینیمم منحصربه فرد بطور متغیرها مجموعه این لذا باشد شده انتخاب زیرمجموعه
نشان را ͺپاس متغیرهای شده برازش مقادیر برابر در واقعͬ مقادیر نمودار ،٢ . ۴ ش΄ل
گام در شده انتخاب متغیرهای ͺپاس متغیرهای از ΁ی هر برای شده برازش مدل ͬ دهد. م
است، مشخص که همان گونه کلͬ طور به است. آمده ١۴ . ۴ تا ١٠ . ۴ جداول در که هستند آخر

کنند. بیان را ͺپاس تغییرات توانسته اند خوبی به ژن ٣١١۶ بین در شده انتخاب ژن های
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BUN,ALT,ALP ͺپاس متغیرهای برای شده برازش مقادیر مقابل در واقعͬ مقادیر :٢ . ۴ ش΄ل
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TP,SDH,TBA ͺپاس متغیر برای ٢ . ۴ ش΄ل ادامه ی
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ALB,AST,CHOL ͺپاس متغیر برای ٢ . ۴ ش΄ل ادامه
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روش ها دی·ر با NOVAS روش مقایسه ٢ . ٢ . ۴
ارزیابی برای معیارهایی عنوان به پراکنش نمودار و متقابل اعتبارسنجͬ آماره از تحقیق این در

ͬ شود. م استفاده متغیر، انتخاب روش های دی·ر به نسبت NOVAS ال·وریتم کارآیی
: LOO متقابل اعتبارسنجͬ .١

است. ال·وریتم پیش·ویی دقت بهتر بررسͬ منظور به LOO اعتبارسنجͬ معیار از استفاده
نمونه ی حجم تعداد به آزمون مجموعه های گرفتن نظر در با متقابل اعتبارسنجͬ در
برای پارامترها برآوردهای که ͬ شود م باعث است، مشاهده ΁ی شامل بار هر که اصلͬ،
به اصلͬ نمونه ی از که باشند برآوردهایی مشابه تقریبا شده محاسبه مدل دقت ارزیابی
است مناسب معیاری ال·وریتم دقت بررسͬ برای اعتبارسنجͬ نوع این لذا ͬ آیند؛ م دست

شده. مطرح روش های دی·ر با مقایسه منظور به
پراکنش: نمودار براساس ارزیابی .٢

با پیشنهادی روش توسط شده انتخاب متغیرهای بین رابطه ی مطالعه ی منظور به
نمودار ͬ شود. م استفاده پراکنش نمودار از پایان نامه این در شده مطرح روش های دی·ر
نمايش و تحليل در مهمͬ بسيار نقش و دارد زيادی اهميت رگرسيون تحليل در پراكنش
΁ی اطراف در شدن خوشه ای چ·ونگͬ نمودار این ͬ كند. م ايفا متغيرها بين ارتباط
میزان از عینͬ برداشتͬ نیز و ͬ دهد م نشان را مشخص منحنͬ نوع ΁ی یا مستقیم خط
نشان نمودار که صورتͬ در ͬ کند. م فراهم را منحنͬ یا خط پیرامون داده ها پراکندگͬ
۴۵ (نیمساز مستقیم خط ΁ی امتداد در لزوما) (نه تقریبا داده ها که باشد این دهنده ی

باشند. پراکنده درجه)

PLS با NOVAS روش مقایسه ٢ . ٣ . ۴
در ͬ دهیم م قرار مقایسه مورد PLS روش مقابل در را NOVAS عمل΄رد نحوه ی بخش این در

هستیم. PLS روش به نسبت NOVAS ال·وریتم پیش·ویی دقت بررسͬ دنبال به ͽواق
شده خارج نمونه ΁ی با متقابل اعتبارسنجͬ روش از مدل در مولفه بهترین انتخاب برای
مشاهده n − ١ برای نمونه ΁ی کردن خارج از پس روش این در ͬ شود. م استفاده (LOO)
نمونه های همه ی کار این با و ͬ شود م داده برازش جزیی مربعات حداقل رگرسیونͬ مدل دی·ر
حداقل براساس شده داده برازش مدل بهترین نهایت در شد. خواهد استفاده مدل اعتبارسنجͬ
همچنین ͬ شود م معرفͬ (Root Mean Square Error of Prediction) پیش بینͬ خطای مربعات جذر
متقابل اعتبارسنجͬ برآورد شده ی اصلاح نوع ΁ی adjCV و متقابل اعتبارسنجͬ برآورد CV
روی بر را PLS رگرسیون (.[٢٨] ندارد وجود تفاوتͬ تقریبا LOO اعتبارسنجͬ (با .[٢٧] است

ͬ آوریم. م بدست ͺپاس متغیرهای از ΁ی هر به نسبت ژنͬ داده های مجموعه
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:BUN ͺپاس متغیر

مجموع از را مولفه ها از ΁ی هر واریانس سهم درصد تجمعͬ مقادیر حاوی ١۶ . ۴ جدول
توسط را متغیرها واریانس مجموع از درصد ۶٠٫٨٧ ͬ کند. م بیان توضیحͬ متغیرهای واریانس
٩۶٫١٠ اول، مولفه ی هفت و درصد ٧٣٫٣٢ دوم، و اول مولفه های ͬ شود. م بیان اول مولفه ی
حذف بعدی محاسبات از مولفه ها سایر لذا ͬ کند م بیان را توضیحͬ متغیرهای تغییرات درصد

ͬ شوند. م

توضیحͬ متغیرهای واریانس کل از PLS روش مولفه های واریانس سهم درصد مقادیر :١۶ . ۴ جدول

C١ C٢ C٣ C۴ C۵ C۶ C٧
BUN ۶٠٫٨٧ ٧٣٫٣٢ ٧٧٫٠١ ٨۶٫٠۴ ٩٠٫١٢ ٩٣٫٨٩ ٩۶٫١٠

اول مولفه های ازای به را پیش·ویی خطای مربعات میانگین جذر مقادیر نمودار ،٣ . ۴ ش΄ل
خطا کمترین مولفه، هفتمین است، مشخص که همان طور ͬ دهد. م نشان PLS روش ͬ ام س تا

است. کرده ایجاد را

BUN ͺپاس متغیر برای (RMSE) پیش·ویی خطای مربعات میانگین ریشه مقادیر نمودار :٣ . ۴ ش΄ل
:TP ͺپاس متغیر

از را مولفه ها از ΁ی هر واریانس سهم درصد تجمعͬ مقادیر حاوی ١٧ . ۴ جدول به توجه با
متغیرها واریانس مجموع از ٣٠٫٧٨درصد ͬ کند. م بیان توضیحͬ متغیرهای واریانس مجموع
اول، مولفه ی ده و درصد ۴۵٫٠٣ دوم، و اول مولفه های ͬ شود. م بیان اول مولفه ی توسط را
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بعدی محاسبات از مولفه ها سایر لذا ͬ کند م بیان را توضیحͬ متغیرهای تغییرات ٩٩٫٣٠درصد

ͬ شوند. م حذف

توضیحͬ متغیرهای واریانس کل از PLS روش مولفه های واریانس سهم درصد مقادیر :١٧ . ۴ جدول
C١ C٢ C٣ C۴ C۵ C۶ C٧ C٨ C٩ C١٠

TP ٣٠٫٧٨ ۴۵٫٠٣ ۵۴٫۴۶ ٧٠٫٣۵ ٨٢٫٠١ ٨٩٫١٨ ٩٣٫٩۴ ٩٧٫٢٠ ٩٨٫۶٩ ٩٩٫٣٠

اول مولفه های ازای به را پیش·ویی خطای مربعات میانگین جذر مقادیر نمودار ،۴ . ۴ ش΄ل
خطا کمترین مولفه، دهمین است، مشخص که همان طور ͬ دهد. م نشان PLS روش ͬ ام س تا

است. کرده ایجاد را

TP ͺپاس متغیر برای (RMSE) پیش·ویی خطای مربعات میانگین ریشه مقادیر نمودار :۴ . ۴ ش΄ل
:AST ͺپاس متغیر

از را مولفه ها از ΁ی هر واریانس سهم درصد تجمعͬ مقادیر حاوی ١٨ . ۴ جدول به توجه با
متغیرها واریانس مجموع از درصد ͬ کند.٧٢٫۴٣ م بیان توضیحͬ متغیرهای واریانس مجموع
اول، مولفه ی ده و درصد ٨٣٫٠٣ دوم، و اول مولفه های ͬ شود. م بیان اول مولفه ی توسط را
بعدی محاسبات از مولفه ها سایر لذا ͬ کند م بیان را توضیحͬ متغیرهای تغییرات ٩٩٫٩٣درصد

ͬ شوند. م حذف
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توضیحͬ متغیرهای واریانس کل از PLS روش مولفه های واریانس سهم درصد مقادیر :١٨ . ۴ جدول
C١ C٢ C٣ C۴ C۵ C۶ C٧ C٨ C٩ C١٠

AST ٧٢٫۴٣ ٨٣٫٠٣ ٩٢٫۵٩ ٩۴٫٩٩ ٩۶٫٩٠ ٩٨٫۵١ ٩٩٫١٩ ٩٩٫۶۵ ٩٩٫٨٣ ٩٩٫٩٣

اول مولفه های ازای به را پیش·ویی خطای مربعات میانگین جذر مقادیر نمودار ،۵ . ۴ ش΄ل
خطا کمترین مولفه، دهمین است، مشخص که همان طور ͬ دهد. م نشان PLS روش ͬ ام س تا

است. کرده ایجاد را

AST ͺپاس متغیر برای (RMSE) پیش·ویی خطای مربعات میانگین ریشه مقادیر نمودار :۵ . ۴ ش΄ل
:CHOL ͺپاس متغیر

از را مولفه ها از ΁ی هر واریانس سهم درصد تجمعͬ مقادیر حاوی ١٩ . ۴ جدول به توجه با
متغیرها واریانس مجموع از ۴٣٫٨٢درصد ͬ کند. م بیان توضیحͬ متغیرهای واریانس مجموع
مولفه ی هشت و درصد ٧١٫٧۵ دوم، و اول مولفه های ͬ شود. م بیان اول مولفه ی توسط را
محاسبات از مولفه ها سایر لذا ͬ کند م بیان را توضیحͬ متغیرهای تغییرات درصد ٩٧٫۶٧ اول،

ͬ شوند. م حذف بعدی

توضیحͬ متغیرهای واریانس کل از PLS روش مولفه های واریانس سهم درصد مقادیر :١٩ . ۴ جدول
C١ C٢ C٣ C۴ C۵ C۶ C٧ C٨

CHOL ۴٣٫٨٢ ٧١٫٧۵ ٧٧٫١٢ ٨۴٫٩١ ٨٨٫٧۶ ٩٣٫٩۴ ٩۶٫۴٨ ٩٧٫۶٧
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اول مولفه های ازای به را پیش·ویی خطای مربعات میانگین جذر مقادیر نمودار ،۶ . ۴ ش΄ل
کمترین مولفه، هشتمین است، مشخص که همان طور ͬ دهد. م نشان PLS روش ͬ ام س تا

است. کرده ایجاد را خطا

CHOL ͺپاس متغیر برای (RMSE) پیش·ویی خطای مربعات میانگین ریشه مقادیر نمودار :۶ . ۴ ش΄ل
منظور به Leave-one-out اعتبارسنجͬ براساس محاسبه شده خطای حاوی ٢٠ . ۴ جدول
خطای نتایج است، مشهود که همان طور است. PLS و NOVAS روش دو دقت مقایسه ی
براساس خطا میزان ͬ که حال در است ۶٫٨٣ برابر BUN ͺپاس متغیر برای PLS شده محاسبه
از بهتر NOVAS ال·وریتم عمل΄رد لذا و است ٣٫٢٧ برابر متغیر همین برای NOVAS ال·وریتم
نتایج NOVAS ال·وریتم که ͬ شود م مشاهده نیز ͺپاس متغیرهای سیر برای است. PLS روش

دارد. PLS به نسبت مناسب تری
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به بالینͬ انداز گیری مقادیر برای شده محاسبه LOOCV اعتبارسنجͬ خطای مقادیر :٢٠ . ۴ جدول
PLS و NOVAS روش های

ͺپاس متغیرهای PLS NOVAS
BUN ۶٫٨٣ ٣٫٢٧
TP ٠٫١٠٢ ٠٫٠۴۵
ALB ٠٫٣۶٨ ٠٫٠١۵
ALT ١٢٩۴٧۴۴ ۶٠۶٢١
SDH ٢٢٠٠١٫۵١ ١۴٠۴٫٧
AST ۵۵٧۴۴۶١ ٣١٨۶٨٢
ALP ٣٠٧٢٫٧٩۵ ١٠۴٣٫٧
TBA ١٣٧٫٧۶ ٣٠٫٧٣
CHOL ٨٠٫۴٨ ۴٠٫۶٨

متغیرهای شده پیش·ویی و واقعͬ مقادیر پراکنش نمودار پیش·ویی، عمل΄رد مشاهده برای
راست سمت ش΄ل های شده اند. رسم ٧ . ۴ ش΄ل در PLS و NOVAS روش دو براساس ͺپاس
متغیرهای تعداد ͬ باشند. م PLS به مربوط چپ سمت ش΄ل های و NOVAS روش به مربوط
١٠ ،۵ ،٧ ترتیب به CHOL و AST ،BUN ،TP ͺپاس متغیرهای برای NOVAS مدل شده انتخاب
براساس ،ͺپاس متغیرهای از ΁ی هر برای PLS مدل همچنین و است ال·وریتم آخر گام در ۴ و
ش΄ل های و ١٩ . ۴ تا ١۶ . ۴ (جداول شده اند. رسم ͬ کند، م ایجاد را خطا کمترین که مولفه ای

.(۶ . ۴ تا ٣ . ۴
بیش تر نمودارها نیمساز خط اطراف در نقاط تراکم چقدر هر که ͬ شود م یادآوری دی·ر بار
توجه با رو این از است. پیش·ویی ها مطلوبیت از نشان باشند نزدی΄تر خط این به نقاط و باشد
روش پیش·ویی های ،ͺپاس متغیر ۴ برای که گرفت نتیجه ͬ توان م ٧ . ۴ ش΄ل نمودارهای به

است. برخوردار بیش تری مطلوبیت از PLS به نسبت NOVAS
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پیش·ویی مقادیر برابر در CHOL و AST ،BUN ͺپاس متغیرهای واقعͬ مقادیر ش΄ل :٧ . ۴ ش΄ل
( چپ سمت (نمودارهای PLS )و راست سمت (نمودارهای NOVAS روش دو با شده
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شده پیش·ویی مقادیر برابر در ،TP ͺپاس متغیر واقعͬ مقادیر نمودار برای ٧ . ۴ ش΄ل ادامه
چپ) سمت (نمودار PLS )و راست سمت (نمودار NOVAS روش دو با

LARS با NOVAS روش مقایسه ۴ . ٢ . ۴
کمترین رگرسیون و NOVAS روش های برای اعتبارسنجͬ خطای مقادیر حاوی ٢١ . ۴ جدول
دارای NOVAS روش ،ͺپاس متغیرهای همه ی برای که ͬ شود م مشاهده است. LARS زاویه
است بالاتر مراتب به آن دقت لذا و است LARS روش به نسبت کمتری بسیار پیش·ویی خطای
پیش·ویی مدل ژن، ٣١١۶ بین در NOVAS توسط شده انتخاب ژن های که ͬ دهد م نشان این

آورد. بوجود ،LARS انتخابی ژن های به نسبت را دقیق تری

به بالینͬ انداز گیری مقادیر برای شده محاسبه LOOCV اعتبارسنجͬ خطای مقادیر :٢١ . ۴ جدول
LARS و NOVAS روش های

ͺپاس متغیرهای LARS NOVAS
BUN ٨٫۶٧ ٣٫٢٧
TP ٠٫١١٧ ٠٫٠۴۵
ALB ٠٫٠۴۴ ٠٫٠١۵
ALT ١۶٨٢٨١۵ ۶٠۶٢١
SDH ١٩٧٧٣٫٧۵ ١۴٠۴٫٧
AST ٩٢۵٣۴٣٢ ٣١٨۶٨٢
ALP ٣١٧٨٫٢٨٢ ١٠۴٣٫٧
TBA ١۵٢٫٩٧ ٣٠٫٧٣
CHOL ٩۴٫٩۶ ۴٠٫۶٨
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برای شده پیش·ویی مقادیر مقابل در را ͺپاس واقعͬ مقادیر پراکنش نمودار ،٨ . ۴ ش΄ل
(نمودارهای LARS و چپ) سمت (نمودارهای NOVAS روش دو در ͺپاس متغیرهای همه ی
NOVAS روش برتری BUN و ،CHOL ،AST ،TP ͅ های پاس برای ͬ دهد. م نشان راست) سمت
تا کمتری فاصله ی و بوده بیش تر نیمساز خط اطراف در نقاط تراکم زیرا است مشهود کاملا
که NOVAS با مقایسه در ،R٢ = ٠٫٣٩ با LARS روش ،TP ͺپاس خصوص در دارند. خط این
مدل دو هر در تعیین ضریب مقادیر حاوی ٢٢ . ۴ جدول است. نامطلوب بسیار R٢ = ٠٫٨٠

از: عبارتند

LARS و NOVAS روش های R٢ همبستگͬ ضریب مقادیر :٢٢ . ۴ جدول
ͺپاس متغیرهای LARS NOVAS
BUN ٠٫٧١ ٠٫٩٠
TP ٠٫٣٩ ٠٫٨٠
AST ٠٫٩۶ ٠٫٩٩
CHOL ٠٫٨٢ ٠٫٩٠

NOVAS روش دو با شده پیش·ویی مقادیر برابر در TP ͺپاس متغیر واقعͬ مقادیر نمودار :٨ . ۴ ش΄ل
با برابر ترتیب به روش دو این در تعیین ضریب و راست)، سمت (نمودار LAR )و چپ سمت (نموار

است ۶٣ و ٧ ترتیب به شده انتخاب متغیرهای تعداد است. R٢ = ٠٫٣٩ و R٢ = ٠٫٨٠



واقعͬ داده های و شبیه سازی مطالعه ۶۴

برابر در CHOL و AST ،BUN ͺپاس متغیرهای واقعͬ مقادیر نمودار برای ٨ . ۴ ش΄ل ادامه
سمت (نمودارهای LAR )و چپ سمت (نمودارهای NOVAS روش دو با شده پیش·ویی مقادیر
R٢ = ٠٫٩٠ ،R٢ = ٠٫٩٩ ،R٢ = ٠٫٩٠ با برابر ترتیب به روش دو این در تعیین ضریب و راست)،
،١٠ ،۵ ترتیب به شده انتخاب متغیرهای تعداد است. R٢ = ٠٫٨٢ ،R٢ = ٠٫٩۶ ،R٢ = ٠٫٧١ و

است. LARS برای متغیر ۶٣ و ۴



پیشنهادات و نتیجه گیری
نتیجه گیری ٣ . ۴

معرفͬ غیرخطͬ مدل های در بعد کاهش و متغیر انتخاب برای جدید شیوه ای پایان نامه این در
سه از توابعͬ تعریف با متغیر انتخاب شیوه ی نوع این کارآیی شبیه سازی مطالعه ΁ی در شد.
مذکور شیوه ی همچنین گردید. معرفͬ آن نتایج و گرفت قرار ارزیابی مورد X١, X٢, X٣ متغیر
آن از حاصل نتایج گردید. اعمال پزش΄ͬ حوزه ی در تاثیرگذار و مهم ژن های انتخاب منظور به
به توجه با گرفت. قرار مقایسه مورد LARS متغیر انتخاب روش و PLS روش شده اخذ نتایج با
گرفت نتیجه ͬ توان م واقعͬ داده های مجموعه و شبیه سازی مطالعه ی از آمده دست به نتایج
ͬ تواند م بعد کاهش ضمن بالا بسیار و بالا ابعاد با داده ها در NOVAS متغیر انتخاب شیوه ی که
اما ندارند تاثیر تنهایی به که متغیرهایی بر علاوه کند شناسایی را تاثیرگذار و مهم متغیرهای

ͬ کند. م شناسایی خوبی به را هستند تاثیرگذار متغیرها دی·ر با ترکیب در

آینده پیشنهادات ۴ . ۴
از ͬ توان م غیرخطͬ متغیر انتخاب زمینه ی در آینده پژوهش های و تحقیقات انجام منظور به

گرفت بهره ذیل راه کارهای
داشته متفاوتͬ بسیار نتایج است مم΄ن مختلف خطͬ متغیر انتخاب روش های که آنجا از .١
خطͬ متغیر انتخاب روش های دی·ر با را غیرخطͬ ال·وریتم کارآیی ͬ توان م لذا باشند

نمود. بررسͬ
شد، انجام موضعͬ رگرسیون ناپارامتری تابع با پیشنهاد ال·وریتم انجام که آنجایی از .٢
استفاده متقابل اعتبارسنجͬ خطای محاسبه ی برای دی·ر ناپارامتری تابع های از ͬ توان م

کرد.





آ  پیوست
R افزار نرم  دستورات

NOVAS ال·وریتم طور همین و اعتبارسنجͬ محاسبه ی به مربوط دستورات پیوست این در
است. شده ارائه

R در داده ها خواندن برای نیاز مورد بسته های فراخوانͬ مربوط دستورات
###loadin package####

library(splines)

library(fds)

library(mixOmics)

### preparing data ###

data(liver.toxicity)

X =as.matrix(liver.toxicity$gene)

Y =liver.toxicity$clinic

Leave-one-out براساس پیش بینͬ نمودار و اعتبارسنجͬ محاسبه ی به مربوط دستورات
novas(Y[,1], X, Bwknn.ratio = seq(0.05, 0.5, length = 5),
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maxsteps = 6, exponent = 0.5, threshold = 0.05, screening = F)

#

yhatBUN=novas(Y[,1], X, Bwknn.ratio = seq(0.05, 0.5, length = 5),

maxsteps = 6, exponent = 0.5, threshold = 0.05, screening = F)$Estimated.values

yBUN=Y[,1]

plot(yBUN,yhatBUN,main = "BUN/NOVAS",type = "p")

title(main = "BUN/NOVAS")

abline(lm( yBUN~ yhatBUN), col = 'red')

yBUN=Y[,1]

cor.test(yhatBUN,yBUN)

#####################################################

novas(Y[,3], X, Bwknn.ratio = seq(0.05, 0.5, length = 5),

maxsteps = 6, exponent = 0.5, threshold = 0.05, screening = F)

#

yhatTP=novas(Y[,3], X, Bwknn.ratio = seq(0.05, 0.5, length = 5),

maxsteps = 6, exponent = 0.5, threshold = 0.05, screening = F)$Estimated.values

yTP=Y[,3]

plot(yTP,yhatTP,type = "p")

title(main = "TP/NOVAS")

abline(lm( y3~ yhad3), col = 'red')

cor.test(yhatTP,yTP)

############

novas(Y[,4], X, Bwknn.ratio = seq(0.05, 0.5, length = 5),

maxsteps = 6, exponent = 0.5, threshold = 0.05, screening = F)

#

yhatALB=novas(Y[,4], X, Bwknn.ratio = seq(0.05, 0.5, length = 5),

maxsteps = 6, exponent = 0.5, threshold = 0.05, screening = F)$Estimated.values

yALB=Y[,4]

plot(yALB,yhatALB,type = "p")
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title(main = "ALB/NOVAS")

abline(lm( yALB~ yhatALB), col = 'red')

cor.test(yhatALB,yALB)

#################################

resultsALT=novas(Y[,5], X, Bwknn.ratio = seq(0.05, 0.5, length = 5),

maxsteps = 6, exponent = 0.5, threshold = 0.05, screening = F)

#

yhatALT=novas(Y[,5], X, Bwknn.ratio = seq(0.05, 0.5, length = 5),

maxsteps = 6, exponent = 0.5, threshold = 0.05, screening = F)$Estimated.values

yALT=Y[,5]

plot(yALT,yhadALT,type = "p")

title(main = "ALT/NOVAS")

abline(lm( yALT~ yhatALT), col = 'red')

cor.test(yhatALT,yALT)

################################################

novas(Y[,6], X, Bwknn.ratio = seq(0.05, 0.5, length = 5),

maxsteps = 6, exponent = 0.5, threshold = 0.05, screening = F)

#

yhatSDH=novas(Y[,6], X, Bwknn.ratio = seq(0.05, 0.5, length = 5),

maxsteps = 6, exponent = 0.5, threshold = 0.05, screening = F)$Estimated.values

ySDH=Y[,6]

plot(ySDH,yhatSDH,type = "p")

title(main = "SDH/NOVAS")

abline(lm( ySDH~ yhatSDH), col = 'red')

cor.test(yhatSDH,ySDH)

########################################

novas(Y[,7], X, Bwknn.ratio = seq(0.05, 0.5, length = 5),

maxsteps = 6, exponent = 0.5, threshold = 0.05, screening = F)
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#

yhatAST=novas(Y[,7], X, Bwknn.ratio = seq(0.05, 0.5, length = 5),

maxsteps = 6, exponent = 0.5, threshold = 0.05, screening = F)$Estimated.values

yAST=Y[,7]

plot(yAST,yhatAST,type = "p")

title(main = "AST/NOVAS")

abline(lm( yAST~ yhatAST), col = 'red')

cor.test(yhatAST,yAST)

##########################

yhatCHOL=novas(Y[,10], X, Bwknn.ratio = seq(0.05, 0.5, length = 5),

maxsteps = 6, exponent = 0.5, threshold = 0.05, screening = F)$Estimated.values

yCHOL=Y[,10]

plot(yCHOL,yhatCHOL,type = "p")

title(main ="CHOL")

abline(lm( yCHOL~ yhatCHOL), col = 'red')

cor.test(yhatCHOL,yCHOL)

#####################################

yhatALP=novas(Y[,8], X, Bwknn.ratio = seq(0.05, 0.5, length = 5),

maxsteps = 6, exponent = 0.5, threshold = 0.05, screening = F)$Estimated.values

yALP=Y[,8]

plot(yALP,yhatALP,type = "p")

title(main ="ALP")

title(main ="ALP/NOVAS")

abline(lm( yALP~ yhatALP),col = 'red')

##############################################

yhatTBA=novas(Y[,9], X, Bwknn.ratio = seq(0.05, 0.5, length = 5),

maxsteps = 6, exponent = 0.5, threshold = 0.05, screening = F)$Estimated.values

yTBA=Y[,9]

plot(yTBA,yhatTBA,type = "p")

title(main ="CHOL")
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title(main ="CHOL/NOVAS")

abline(lm(YTBA~ yhadTBA), col = 'red')

cor.test(yhatCHOL,yCHOL)

###############################################

yhadTBA=novas(Y[,9], X, Bwknn.ratio = seq(0.05, 0.5, length = 5),

maxsteps = 6, exponent = 0.5, threshold = 0.05, screening = F)$Estimated.values

YTBA=Y[,9]

plot(YTBA,yhadTBA,type = "p")

abline(lm(YTBA~ yhadTBA), col = 'red')

PLS به مربوط دستورات
#.............................. PLS for ALB............

#......

ALBfit=plsr(ALB ~ X, ncomp = 30, validation = "LOO")

plot(RMSEP(ALBfit), legendpos = "topright")

#......... number of component

ALBcv=mean((ALB-ALBfit$validation$pred[,,13])^2)

ALBcv

ALBcv1=mean((ALB-ALBfit$validation$pred[,,12])^2)

ALBcv1

ALBcv2=mean((ALB-ALBfit$validation$pred[,,14])^2)

ALBcv2

ALBcv3=mean((ALB-ALBfit$validation$pred[,,10])^2)

ALBcv3

ALBcv4=mean((ALB-ALBfit$validation$pred[,,15])^2)

ALBcv4

ALBcv5=mean((ALB-ALBfit$validation$pred[,,9])^2)

ALBcv5

ALBcv6=mean((ALB-ALBfit$validation$pred[,,16])^2)

ALBcv6
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ALBcv7=mean((ALB-ALBfit$validation$pred[,,18])^2)

ALBcv7

ALBcv8=mean((ALB-ALBfit$validation$pred[,,20])^2)

ALBcv8

ALBcv9=mean((ALB-ALBfit$validation$pred[,,22])^2)

ALBcv9

ALBcv10=mean((ALB-ALBfit$validation$pred[,,24])^2)

ALBcv10

ALBm=summary(ALBfit)

plot(ALBfit, ncomp = 18, asp = 1, line = TRUE)

Rsquare=(cor(ALB,ALBfit$fitted.values[,,18]))^2

Rsquare

#######################

#.............................. PLS for AST.............

#......

ASTfit=plsr(AST ~ X, ncomp = 30, validation = "LOO")

plot(RMSEP(ASTfit), legendpos = "topright")

#......... number of component

ASTcv=mean((AST-ASTfit$validation$pred[,,10])^2)

ASTcv

ASTcv1=mean((AST-ASTfit$validation$pred[,,11])^2)

ASTcv1

ASTcv2=mean((AST-ASTfit$validation$pred[,,14])^2)

ASTcv2

ASTcv3=mean((AST-ASTfit$validation$pred[,,6])^2)

ASTcv3

ASTcv4=mean((AST-ASTfit$validation$pred[,,5])^2)

ASTcv4
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ASTm=summary(ASTfit)

plot(ASTfit, ncomp = 5, asp = 1, line = TRUE)

Rsquare=(cor(AST,ASTfit$fitted.values[,,5]))^2

Rsquare

#########################

ALTfit=plsr(ALT ~ X, ncomp = 30, validation = "LOO")

plot(RMSEP(ALTfit), legendpos = "topright")

ALTcv=mean((ALT-ALTfit$validation$pred[,,10])^2)

ALTcv

ALTcv1=mean((ALT-ALTfit$validation$pred[,,5])^2)

ALTcv1

ALTcv2=mean((ALT-ALTfit$validation$pred[,,6])^2)

ALTcv2

ALTcv3=mean((ALT-ALTfit$validation$pred[,,4])^2)

ALTcv3

ALTm=summary(ALTfit)

plot(ALTfit, ncomp = 5, asp = 1, line = TRUE)

Rsquare=(cor(ALT,ALTfit$fitted.values[,,5]))^2

Rsquare

##################

CHOLfit=plsr(CHOL ~ X, ncomp = 30, validation = "LOO")

plot(RMSEP(CHOLfit), legendpos = "topright")

#......... Look at the figure. you can see the min cv was obtained for

#......... number of component=7

TBAcv=mean((CHOL-CHOLfit$validation$pred[,,3])^2)

TBAcv

TBAcv1=mean((CHOL-CHOLfit$validation$pred[,,2])^2)

TBAcv1
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TBAcv2=mean((CHOL-CHOLfit$validation$pred[,,4])^2)

TBAcv2

TBAcv3=mean((CHOL-CHOLfit$validation$pred[,,10])^2)

TBAcv3

TBAcv4=mean((TBA-TBAfit$validation$pred[,,14])^2)

TBAcv4

TBAcv5=mean((TBA-TBAfit$validation$pred[,,20])^2)

TBAcv5

TBAcv6=mean((TBA-TBAfit$validation$pred[,,2])^2)

TBAcv6

TBAm=summary(CHOLfit)

plot(CHOLfit, ncomp = 3, asp = 1, line = TRUE)

Rsquare=(cor(CHOL,CHOLfit$fitted.values[,,3]))^2

Rsquare

LARS به مربوط دستورات
############RESPONSE 1 BUN###########

###############################################

lars.BUN <-lars(y=BUN, x=X,type="lar",use.Gram=FALSE)

summary(lars.BUN)

cv.lars.BUN<-cv.lars(y=BUN,x= X,K=64,type="lar",mode="fraction",use.Gram=FALSE)

##min CV###

min.CV.BUN=min(cv.lars.BUN$cv)

min.CV.BUN

#####plot yhat

s.cv.2 <-cv.lars.BUN$index[min(which(cv.lars.BUN$cv < limit))]

predictBUN<-predict(lars.BUN, newx=X, s=s.cv.2, mode="fraction")

plot(x=BUN, y=predictBUN$fit,xlab="yBUN", ylab="yhatBUN")

title(main = "BUN/LARS")

axis(2,at=seq(0,25,5))

abline(a=0,b=1,col = 'red')

Rsquare=(cor(BUN,predictBUN$fit))^2
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Rsquare

###############################

#######response 2 TP#########

#####################################

lars.TP <-lars(y=TP, x=X,type="lar",use.Gram=FALSE)

summary(lars.TP)

cv.lars.TP<-cv.lars(y=TP,x= X,K=64,type="lar",mode="fraction",use.Gram=FALSE)

##min CV###

min.CV.TP=min(cv.lars.TP$cv)

min.CV.TP

#####plot yhat

s.cv.2 <-cv.lars.TP$index[min(which(cv.lars.TP$cv < limit))]

predictTP<-predict(lars.TP, newx=X, s=s.cv.2, mode="fraction")

plot(x=TP, y=predictTP$fit,

xlab="yTP", ylab="yhatTP")

abline(a=0,b=1)

title(main = "TP/LARS")

Rsquare=(cor(TP,predictTP$fit))^2

Rsquare

###############################

#######RESPONSE 6 AST#######

###############################

lars.AST <-lars(y=AST, x=X,type="lar",use.Gram=FALSE)

summary(lars.AST)

cv.lars.AST<-cv.lars(y=AST,x= X,K=64,type="lar",mode="fraction",use.Gram=FALSE)

##min CV###

min.CV.AST=min(cv.lars.AST$cv)

min.CV.AST

#####plot yhat

s.cv.2 <-cv.lars.AST$index[min(which(cv.lars.AST$cv < limit))]

predictAST<-predict(lars.AST, newx=X, s=s.cv.2, mode="fraction")

plot(x=AST, y=predictAST$fit,

xlab="yAST", ylab="yhatAST")

title(main = "AST/LARS")
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abline(a=0,b=1)

Rsquare=(cor(AST,predictAST$fit))^2

Rsquare

#########################

########33response 8 TBA

##########################

lars.TBA <-lars(y=TBA, x=X,type="lar",use.Gram=FALSE)

summary(lars.TBA)

cv.lars.TBA<-cv.lars(y=TBA,x= X,K=64,type="lar",mode="fraction",use.Gram=FALSE)

##min CV###

min.CV.TBA=min(cv.lars.TBA$cv)

min.CV.TBA

#####plot yhat

s.cv.2 <-cv.lars.TBA$index[min(which(cv.lars.TBA$cv < limit))]

predictTBA<-predict(lars.TBA, newx=X, s=s.cv.2, mode="fraction")

plot(x=TBA, y=predictTBA$fit,

xlab="yTBA", ylab="yhatTBA")

title(main = "TBA/LARS")

abline(a=0,b=1)

Rsquare=(cor(TBA,predictTBA$fit))^2

Rsquare

##########################

############################

#######response 9 CHOL#####

#############################

lars.CHOL <-lars(y=CHOL, x=X,type="lar",use.Gram=FALSE)

summary(lars.CHOL)

cv.lars.CHOL<-cv.lars(y=CHOL,x= X,K=64,type="lar",mode="fraction",use.Gram=FALSE)

##min CV###

min.CV.CHOL=min(cv.lars.CHOL$cv)

min.CV.CHOL

#####plot yhat

s.cv.2 <-cv.lars.CHOL$index[min(which(cv.lars.CHOL$cv < limit))]

predictCHOL<-predict(lars.CHOL, newx=X, s=s.cv.2, mode="fraction")
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plot(x=CHOL, y=predictCHOL$fit,

xlab="yCHOL", ylab="yhatCHOL")

title(main = "CHOL/LARS")

abline(a=0,b=1)

Rsquare=(cor(CHOL,predictCHOL$fit))^2

Rsquare

#################################

X١, X٢, X٣ متغیرهای که تکرار بار ١٠٠ از دفعات (تعداد شبیه سازی به مربوط دستورات
١ مدل براساس شده اند) شناسایی درست مهم متغیر عنوان به

library(doSNOW)

# signal-to-noise ratio set to 0.05

snr.model = 0.05

# Proceed to 100 runs

niter = 100

model1=function(n,p){

COVARIATES = matrix(0, nrow = n, ncol = p)

novas.mod1.snr.mod0.05.n.p= list()

for(ii in 1:niter){

cat("iteration ",ii,"\n")

for(jj in 1:p) COVARIATES[, jj] = runif(n, min = -1, max = 1)

Regression = COVARIATES[, 1]^2 + COVARIATES[, 2]^2 + COVARIATES[, 3]^2

sdev.model <- sqrt(snr.model * var(Regression))

Error <- rnorm(n, sd = sdev.model)

Responses <- Regression + Error

novas.mod1.snr.mod0.05.n.p[[ii]] = novas(Responses, COVARIATES,

Bwknn.ratio = seq(0.05, 0.5, length = 5),

maxsteps = 6, exponent = 0.5, threshold = 0.05, screening = F)$model

}

table=table(c(novas.mod1.snr.mod0.05.n.p,recursive=T))

# print the number of times, out of 100, that NOVAS selected the correct model

mean=sum(sapply(novas.mod1.snr.mod0.05.n.p,setequal,1:3))/niter

list(table=table, mean=mean, sum=sum)

}
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model22(50,10000)

X١, X٢, X٣ متغیرهای که تکرار بار ١٠٠ از دفعات (تعداد شبیه سازی به مربوط دستورات
٢ مدل براساس شده اند) شناسایی درست مهم متغیر عنوان به

library(doSNOW)

signal-to-noise ratio set to 0.05

snr.model = 0.05

# Proceed to 100 runs

niter = 100

model22=function(n,p){

COVARIATES = matrix(0, nrow = n, ncol = p)

novas.mod2.snr.mod0.05.n.p = list()

for(ii in 1:niter){

cat("iteration ",ii,"\n")

for(jj in 1:p) COVARIATES[, jj] = runif(n, min = -1, max = 1)

Regression= abs(COVARIATES[, 1] * COVARIATES[, 2])

+ abs(COVARIATES[, 1] * COVARIATES[, 3])

+ abs(COVARIATES[, 2] * COVARIATES[, 3])

sdev.model <- sqrt(snr.model * var(Regression))

Error <- rnorm(n, sd = sdev.model)

Responses <- Regression + Error

novas.mod2.snr.mod0.05.n.p[[ii]] = novas(Responses, COVARIATES,

Bwknn.ratio = seq(0.05, 0.5, length = 5),

maxsteps = 6, exponent = 0.5, threshold = 0.05, screening = F)$model

}

table=table(c(novas.mod2.snr.mod0.05.n50.p100,recursive=T))

mean=sum(sapply(novas.mod2.snr.mod0.05.n.p,setequal,1:3))/niter

sum=sum(sapply(novas.mod2.snr.mod0.05.n.p,setequal,1:3))

list(table=table, mean=mean, sum=sum)

}

X١, X٢, X٣ متغیرهای که تکرار بار ١٠٠ از دفعات (تعداد شبیه سازی به مربوط دستورات
٣ مدل براساس شده اند) شناسایی درست مهم متغیر عنوان به
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model3=function(n,p){

COVARIATES = matrix(0, nrow = n, ncol = p)

novas.mod3.snr.mod0.05.n.p= list()

for(ii in 1:niter){

cat("iteration ",ii,"\n")

for(jj in 1:p) COVARIATES[, jj] = runif(n, min = -1, max = 1)

Regression= abs(COVARIATES[, 1] * COVARIATES[, 2] * COVARIATES[, 3])

sdev.model <- sqrt(snr.model * var(Regression))

Error <- rnorm(n, sd = sdev.model)

Responses <- Regression + Error

novas.mod3.snr.mod0.05.n.p[[ii]] = novas(Responses, COVARIATES,

Bwknn.ratio = seq(0.05, 0.5, length = 5),

maxsteps = 6, exponent = 0.5, threshold = 0.05, screening = F)$model

}

table=table(c(novas.mod3.snr.mod0.05.n.p,recursive=T))

# print the number of times, out of 100, that NOVAS selected the correct model

mean=sum(sapply(novas.mod3.snr.mod0.05.n.p,setequal,1:3))/niter

sum=sum(sapply(novas.mod3.snr.mod0.05.n.p,setequal,1:3))

list(table=table, mean=mean, sum=sum)

}

X١, X٢, X٣ متغیرهای که تکرار بار ١٠٠ از دفعات (تعداد شبیه سازی به مربوط دستورات
۴ مدل براساس شده اند) شناسایی درست مهم متغیر عنوان به

model4=function(n,p){

COVARIATES = matrix(0, nrow = n, ncol = p)

novas.mod4.snr.mod0.05.n.p= list()

for(ii in 1:niter){

cat("iteration ",ii,"\n")

for(jj in 1:p) COVARIATES[, jj] = runif(n, min = -1, max = 1)

Regression= (abs(COVARIATES[, 1] * COVARIATES[, 2])

+ COVARIATES[, 3]^2) / (2 + COVARIATES[, 1] * COVARIATES[, 2] * COVARIATES[, 3])

sdev.model <- sqrt(snr.model * var(Regression))

Error <- rnorm(n, sd = sdev.model)
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Responses <- Regression + Error

novas.mod4.snr.mod0.05.n.p[[ii]] = novas(Responses, COVARIATES,

Bwknn.ratio = seq(0.05, 0.5, length = 5),

maxsteps = 6, exponent = 0.5, threshold = 0.05, screening = F)$model

}

table=table(c(novas.mod4.snr.mod0.05.n.p,recursive=T))

# print the number of times, out of 100, that NOVAS selected the correct model

mean=sum(sapply(novas.mod4.snr.mod0.05.n.p,setequal,1:3))/niter

sum=sum(sapply(novas.mod4.snr.mod0.05.n.p,setequal,1:3))

list(table=table,mean=mean,sum=sum)

}

X١, X٢, X٣ متغیرهای که تکرار بار ١٠٠ از دفعات (تعداد شبیه سازی به مربوط دستورات
۵ مدل براساس شده اند) شناسایی درست مهم متغیر عنوان به

model5=function(n,p){

COVARIATES = matrix(0, nrow = n, ncol = p)

novas.mod5.snr.mod0.05.n.p = list()

for(ii in 1:niter){

cat("iteration ",ii,"\n")

for(jj in 1:p) COVARIATES[, jj] = runif(n, min = -1, max = 1)

Regression= (abs(COVARIATES[, 1] * COVARIATES[, 2]) + abs(COVARIATES[, 1] * COVARIATES[, 3])) / (2 + abs(COVARIATES[, 2] * COVARIATES[, 3]))

sdev.model <- sqrt(snr.model * var(Regression))

Error <- rnorm(n, sd = sdev.model)

Responses <- Regression + Error

novas.mod5.snr.mod0.05.n.p[[ii]] = novas(Responses, COVARIATES, Bwknn.ratio = seq(0.05, 0.5, length = 5),

maxsteps = 6, exponent = 0.5, threshold = 0.1, screening = F)$model

}

# details the set of selected variables with the number of times, out of 100, that each of them is retained

table=table(c(novas.mod5.snr.mod0.05.n.p,recursive=T))

# print the number of times, out of 100, that NOVAS selected the correct model

mean=sum(sapply(novas.mod5.snr.mod0.05.n.p,setequal,1:3))/niter

sum=sum(sapply(novas.mod5.snr.mod0.05.n.p,setequal,1:3))

list(table=table,mean=mean,sum=sum)
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}

t آستانه ی پارامتر تغییر به مربوط دستورات
١ مدل برای threshold = ٠٫٠١, ٠٫٠۵, ٠٫١, ٠٫١۵, ٠٫٢, ٠٫٣, ٠٫۴ مقدار تغییر

model1=function(n,p){

COVARIATES = matrix(0, nrow = n, ncol = p)

novas.mod1.snr.mod0.05.n.p= list()

for(ii in 1:niter){

cat("iteration ",ii,"\n")

for(jj in 1:p) COVARIATES[, jj] = runif(n, min = -1, max = 1)

Regression = COVARIATES[, 1]^2

+ COVARIATES[, 2]^2 + COVARIATES[, 3]^2

sdev.model <- sqrt(snr.model * var(Regression))

Error <- rnorm(n, sd = sdev.model)

Responses <- Regression + Error

novas.mod1.snr.mod0.05.n.p[[ii]] = novas(Responses, COVARIATES,

Bwknn.ratio = seq(0.05, 0.5, length = 5),

maxsteps = 6, exponent = 0.5, threshold = 0.01, screening = F)$model

}

table=table(c(novas.mod1.snr.mod0.05.n50.p100,recursive=T))

# print the number of times, out of 100, that NOVAS selected the correct model

mean=sum(sapply(novas.mod1.snr.mod0.05.n.p,setequal,1:3))/niter

sum=sum(sapply(novas.mod1.snr.mod0.05.n.p,setequal,1:3))

list(table=table,mean=mean,sum=sum)

}

٢ مدل دستورات
threshold = ٠٫٠١, ٠٫٠۵, ٠٫١, ٠٫١۵, ٠٫٢, ٠٫٣, ٠٫۴

model2=function(n,p){

COVARIATES = matrix(0, nrow = n, ncol = p)

novas.mod2.snr.mod0.05.n50.p100 = list()

for(ii in 1:niter){

cat("iteration ",ii,"\n")

for(jj in 1:p) COVARIATES[, jj] = runif(n, min = -1, max = 1)
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Regression= abs(COVARIATES[, 1] * COVARIATES[, 2]) +

abs(COVARIATES[, 1] * COVARIATES[, 3]) + abs(COVARIATES[, 2] * COVARIATES[, 3])

sdev.model <- sqrt(snr.model * var(Regression))

Error <- rnorm(n, sd = sdev.model)

Responses <- Regression + Error

novas.mod2.snr.mod0.05.n50.p100[[ii]] = novas(Responses,

COVARIATES,

Bwknn.ratio = seq(0.05, 0.5, length = 5),

maxsteps = 6, exponent = 0.5, threshold = 0.05, screening = F)$model

}

table=table(c(novas.mod2.snr.mod0.05.n50.p100,recursive=T))

mean=sum(sapply(novas.mod2.snr.mod0.05.n50.p100,setequal,1:3))/niter

sum=sum(sapply(novas.mod2.snr.mod0.05.n50.p100,setequal,1:3))

list(table=table, mean=mean, sum=sum)

}

threshold = ٠٫٠١, ٠٫٠۵, ٠٫١, ٠٫١۵, ٠٫٢, ٠٫٣, ٠٫۴ ٣ مدل دستورات
model3=function(n,p){

COVARIATES = matrix(0, nrow = n, ncol = p)

novas.mod3.snr.mod0.05.n.p = list()

for(ii in 1:niter){

cat("iteration ",ii,"\n")

for(jj in 1:p) COVARIATES[, jj] = runif(n, min = -1, max = 1)

Regression= abs(COVARIATES[, 1] * COVARIATES[, 2] * COVARIATES[, 3])

sdev.model <- sqrt(snr.model * var(Regression))

Error <- rnorm(n, sd = sdev.model)

Responses <- Regression + Error

novas.mod3.snr.mod0.05.n.p[[ii]] = novas(Responses, COVARIATES,

Bwknn.ratio = seq(0.05, 0.5, length = 5),

maxsteps = 6, exponent = 0.5, threshold = 0.05, screening = F)$model

}

table=table(c(novas.mod3.snr.mod0.05.n1.p,recursive=T))

# print the number of times, out of 100, that NOVAS selected the correct model
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mean=sum(sapply(novas.mod3.snr.mod0.05.n.p,setequal,1:3))/niter

sum=sum(sapply(novas.mod3.snr.mod0.05.n.p,setequal,1:3))

list(table=table, mean=mean, sum=sum)

}

threshold = ٠٫٠١, ٠٫٠۵, ٠٫١, ٠٫١۵, ٠٫٢, ٠٫٣, ٠٫۴ ۴ مدل دستورات
model44=function(n,p){

COVARIATES = matrix(0, nrow = n, ncol = p)

novas.mod4.snr.mod0.05.n.p = list()

for(ii in 1:niter){

cat("iteration ",ii,"\n")

for(jj in 1:p) COVARIATES[, jj] = runif(n, min = -1, max = 1)

Regression= (abs(COVARIATES[, 1] * COVARIATES[, 2])

+ COVARIATES[, 3]^2) / (2 + COVARIATES[, 1] * COVARIATES[, 2] * COVARIATES[, 3])

sdev.model <- sqrt(snr.model * var(Regression))

Error <- rnorm(n, sd = sdev.model)

Responses <- Regression + Error

novas.mod4.snr.mod0.05.n.p[[ii]] = novas(Responses, COVARIATES,

Bwknn.ratio = seq(0.05, 0.5, length = 5),

maxsteps = 6, exponent = 0.5, threshold = 0.05, screening = F)$model

}

table=table(c(novas.mod4.snr.mod0.05.n.p,recursive=T))

# print the number of times, out of 100, that NOVAS selected the correct model

mean=sum(sapply(novas.mod4.snr.mod0.05.n.p,setequal,1:3))/niter

sum=sum(sapply(novas.mod4.snr.mod0.05.n.p,setequal,1:3))

list(table=table, mean=mean, sum=sum)

}

threshold = ٠٫٠١, ٠٫٠۵, ٠٫١, ٠٫١۵, ٠٫٢, ٠٫٣, ٠٫۴ ۵ مدل دستورات
model5=function(n,p){

COVARIATES = matrix(0, nrow = n, ncol = p)

novas.mod5.snr.mod0.05.n.p = list()

for(ii in 1:niter){

cat("iteration ",ii,"\n")
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for(jj in 1:p) COVARIATES[, jj] = runif(n, min = -1, max = 1)

Regression= (abs(COVARIATES[, 1] * COVARIATES[, 2])

+ abs(COVARIATES[, 1] * COVARIATES[, 3])) / (2 + abs(COVARIATES[, 2] * COVARIATES[, 3]))

sdev.model <- sqrt(snr.model * var(Regression))

Error <- rnorm(n, sd = sdev.model)

Responses <- Regression + Error

novas.mod5.snr.mod0.05.n.p[[ii]] = novas(Responses, COVARIATES,

Bwknn.ratio = seq(0.05, 0.5, length = 5),

maxsteps = 6, exponent = 0.5, threshold = 0.05, screening = F)$model

}

table=table(c(novas.mod5.snr.mod0.05.n.p,recursive=T))

# print the number of times, out of 100, that NOVAS selected the correct model

mean=sum(sapply(novas.mod5.snr.mod0.05.n.p,setequal,1:3))/niter

sum=sum(sapply(novas.mod5.snr.mod0.05.n.p,setequal,1:3))

list(table=table,mean=mean,sum=sum)

}

nsr = ٠٫٠۵, ٠٫١, ٠٫٢ مقادیر ازای به NOISE-TO-SIGNAL جدول به مربوط دستورات
snr.model = 0.05,0.1,0.2

# Proceed to 100 runs

niter = 100

#########

# MODEL 1

#########

model1=function(n,p){

COVARIATES = matrix(0, nrow = n, ncol = p)

novas.mod1.snr.mod0.05.n50.p100 = list()

for(ii in 1:niter){

cat("iteration ",ii,"\n")

for(jj in 1:p) COVARIATES[, jj] = runif(n, min = -1, max = 1)

Regression = COVARIATES[, 1]^2 + COVARIATES[, 2]^2

+ COVARIATES[, 3]^2

sdev.model <- sqrt(snr.model * var(Regression))

Error <- rnorm(n, sd = sdev.model)
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Responses <- Regression + Error

novas.mod1.snr.mod0.05.n50.p100[[ii]] = novas(Responses, COVARIATES,

Bwknn.ratio = seq(0.05, 0.5, length = 5),

maxsteps = 6, exponent = 0.5, threshold = 0.05, screening = F)$model

}

table=table(c(novas.mod1.snr.mod0.05.n50.p100,recursive=T))

# print the number of times, out of 100, that NOVAS selected the correct model

mean=sum(sapply(novas.mod1.snr.mod0.05.n50.p100,setequal,1:3))/niter

sum=sum(sapply(novas.mod1.snr.mod0.05.n50.p100,setequal,1:3))

list(table=table,mean=mean,sum=sum)

}
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Abstract

Analysis of high-dimensional data in all fields of science, industry and commerce is always faced
with the challenge of choosing important variables. Common methods for selecting variables are
based on linear structures, but in many cases and in the above, the structural relationship between
the response variable and the explanatory variables may not be. Also, these methods ignore vari-
ables that alone have little effect on the variable, but in combination with other variables for pre-
diction. In this research, by providing a multi-stage algorithm based on linear local regression,
important variables are identified and selected in the form of subsets, and the prediction model is
fitted.

Keywords: Local regression, Cross validation, Combination of Variables, Variable selection
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