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مقدمه . ۱

 و ستتو  یک از  علمی  مختلف  های رشتتد روزافزون پهوه  امروزه

 ثبتت  ستتترعتت  افزای   و  فنتاوری   حوزه  در  اتیر  هتای پیشتتترفتت

 و  تجزیه  دیگر، ستتوی   از  حجیم  های داده  به  دستتتیابی و  اطلاعات

  هایستال   در. استت  کرده ناپذیراجتناب  را  بالابعد  های داده تحلیل

  متغیرها  بعد  که حالتی در بالابعد  های داده برای   ستازی مدل  اتیر

 و یادگیری  آمار مباحث توجه مورد استت، نمونه اندازه  از تربزرگ

  تفستیرپذیری با  جوصترفه  های مدل   به  یابیدستت  و بوده  ماشتین

 از  ترکم  محتاستتتبتاتی  پیچیتدگی  و  تربی   بینیپی   دقتت  بتالاتر،

 پردازش، منظوربه لذا.  استت هاداده این  با کار  اصتلی اهداف جمله

   پارامترهای  براورد و  سازی مدل  ها،داده سریع تحلیل و تجزیه

 
             ۱۴۰۱/ ۱۸/۱۱تاریخ پذیرش:                 ۱۴۰۱/ ۱3/۰۷تاریخ دریافت:  

 2/ شماره ۱2دوره  

 ۱2۴-۱۰3صفحات 

 
 1(Corresponding author): askandari@atu.ac.ir 
2 Ultra-high dimensional 
3 Simplified Shotgun Stochastic Search Algorithm with Screening (S5) 
4 Generalized Linear Model (GLM) 

و   استتنبا  جهت ماشتین  یادگیری  و  آماری   پهوهشتگران  توست 

 تنک  طبیعتت با  آماری   های مدل  در  ستتتازگار  براوردگرهای   ایجتاد

 .است شده انجام

  یتک  از  ۴یتافتتهتعمیم  تطی  هتای متدل   کتاربرد  روزافزون  گستتتترش

 ایجتاد موجتب  دیگر،  ستتتوی  از آن  هتای ورودی   زیتاد  حجم و ستتتو

  پتارامترهتای  براوردیتابی  و  متدل   تعیین  مراحتل  در  هتاییپیچیتدگی

  حتالتت   در  تتا  رستتتدمی  نظربته  منطقی  این  بر  بنتا  .شتتتودمی  متدل 

 و شتده  آماری  مدل  وارد ورودی   متغیرهای   از  کمی تعداد بالابعد،

. دگرد  آمتاری   مبتاحتث  وارد تتاوانیتده  رگرستتتیون رویکرد  نتیجته در

 شتتتدن  نتامتنتاهی  بحتث  متدل،  پتارامترهتای   براورد  روش  تعیین  در

  زیاد  واریانس  و کم اریبی  و  نماییدرست  بیشینه  روش براوردهای 

 قابلیت با روشتتتی داشتتتتن  لزومبه    دوم، های توان ترینکم روش

 تتاکنون.  کنتدمی  یتدکتتا  پتارامترهتا  براورد  و  متغیر  انتختاب  زمتانهم
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  گستترش  کاربردی  آمار  در  ،تاوانیده  نماییدرستت  هایروش  مانند

  در  هتاآن  اثرات  براورد  و  موثر  متغیرهتای  انتختاب  در  و  یتافتته

  از  اما.  روندمی  کاربه  بعدبالا  هایمدل  به  مربو   آماری  استتتنبا 

  هاروش  این  انجام  صتترف  زیادی هزینه  و  وقت  محاستتباتی،  لحاظ

  بتا  متدل بینیپی  در کته  داده  نشتتتان  اتیر  تحقیقتات.  شتتتودمی

  هتایشتتتیوه  از  کتاراتر  بیزی،  شتتتیوه  اغلتب  نمونته  حجم  افزای 

 .استگرا  فراوانی

  زلنر  یکارها در  بیزی  شتیوه  به  متغیر  انتخاب  طولانی  یتاریخچه

  کتارلویی، مونتت متارکوف  زنجیر  کننتدهتستتتریع هتایروش  و  [۱]

  برای  پیشتین  توزیع  انتخاب  و  رگرستیونی  هایمدل  گیریمیانگین

[  2]  برگر و پری چی  کتارهتای  در  بیزی شتتتیوه  بته  متدل  انتختاب

  از  استتتتفاده  هاآن  مدل،  انتخاب  فرایند در.  شتتتودمی  مشتتتاهده

 د.دانستنمی  نامناسب  را  پارامترها  برای  ناسره  هایپیشین

  دارای  رگرستتیونی  ضتترایب که  هنگامی  کرد  بیان[  3]تیبشتتیرانی

  براوردگر  هستتند،  لاپلاس  یکنواتت  و  مستتقل  پیشتین  هایتوزیع

  رهیافت  بعدها.  بود  تواهد  پستتین بیشتتینه  براوردگر  همان  لاستتو

  پیشتین  مانند  لاپلاسشتبه  هایپیشتین  از  استتفاده  با  بیزی  لاستوی

  مستتئله  حل  منظوربه  و  گردید  پیشتتنهاد  گاووستتی  وارون  گامای

  پیشترفته  هایالگوریتم  بعد،  افزای   از  ناشتی  نمونه  فضتای  تراکم

  برای  [۴]لیتانتو و همکتاران  .یتافتنتد  توستتتعته  کتارلویی  مونتت

  رهیافت  و  بیزی  رهیافت  بین  ارتبا   تطی،  رگرستتیون  هایمدل

  حجم  افزای   با  دادند  نشتتان  و  بررستتی  را  تاوانیده  نماییدرستتت

  کاراتر  بینیپی   بیزی، در  ایزیرمجموعه  رگرستیون  اغلب  نمونه،

  برنولی  توزیع  و  بودنتنک  شتر   با  بالابعد  های𝐺𝐿𝑀  برای.  استت

[  5] لیانو و همکاران  پارامترها،  برای  گاووستتتی  پیشتتتین  و  مدل

  طوربته  کته  نمودنتد  معرفی  را  5بیزی  ایزیرمجموعته  رگرستتتیون

  یتافتتهتعمیم  بیز  اطلاع  ملاک  بته  نمونته  حجم  افزای   بتا  تقریبی

  رگرستتتیونی،  متدل پتارامترهتای   برای  هم[  6]زلنر.  استتتت  همگرا

  آن  محاستباتی  بالای  کارایی  دلیل  به که  کرد  معرفی  را-g پیشتین

  مدل تفستتیر  ستتادگی  و  ایحاشتتیه  هاینماییدرستتت  ارزیابی  در

  ،[ ۷]  لیانو و همکاران   بعدها.  گرفت  قرار  زیادی  استتقبال  مورد

  g- ی هتا ابرپیشتتتین  نتام بتا  را g-یهتاپیشتتتین  از  جتدیتدی  تتانواده

  هایمدل   برای  را  g-، پیشتتتین[۸]  بوو و هلد  و  دادند  پیشتتتنهاد

  اوزلنرستتتی   ابرپیشتتتین،  دو  و  داده  گستتتترش  یافتهتعمیم  تطی

𝑔  ینابرپیشتتت   و(  وارون  گتامتای)
𝑛
  هتاحتالتت   این  در  و  معرفی  را  

 .کردند  بررسی  را  پسین  سازگاری

 
5 Bayesian Subset Regression (BSR) 

 

  را  متغیر  غربتالگری   هتایروش  از  استتتتفتاده  [،9]  فن و ال وی

  احتمتال  بتا  قتادرنتد  هتاروش  اینو ثتابتت کردنتد کته    دنتددا  پیشتتتنهتاد

فن  کننتد.    حفظ  متدل  در را مهم  ورودی متغیرهتای  یتک،  مجتانبی

  کتارا،  و  استتتتوار هتایروش  یتافتن منظوربته  هم [۱۰] و همکتاران

  معرفی  را  متدل  انتختاب در  تکراری  شتتترطی  غربتالگری  هتایروش

  مستتقل  یادگیری  از  ترجامع  اینستخه  [۱۱]  فن و ستانو  .کردند

  یا  6ایحاشتتیه  نماییدرستتت  بیشتتینه  براوردگرهای  بندیرتبه  با

  تطی  هتایمتدل  در  ۷ایحتاشتتتیته نمتاییدرستتتت  بیشتتتینته  تود

  غربالگری  روش  در  دادند  نشتتان  و  کرده  پیشتتنهاد  را  یافتهتعمیم

  میل   صفر  سمت  به  متغیرها  ناصتحی   انتخاب  نرخ ۸قطعی  مستتقل

  و هتاورودی کوواریتانس متاتریس ستتتاتتتار  بته  بتاتوجته  و  کنتدمی

  کتاه  مستتتتقتل  غربتالگری  روش  بتا  متدل بعتد  واقعی،  پتارامترهتای

 .یابدمی

𝑦𝑛 کهاینض  فر  با  تطی  هایمدل  در ∼ 𝑁 (X𝑛𝛃.𝜙𝑘)   برداری

𝑛-،بتعتتدی𝑿𝒏 طتر   متتاتتریتس 𝑛 × 𝑝 ،بتعتتدی  𝜙𝑘 پتتارامتتتر  

 یتتا   ورودی  متغیرهتتای  تعتتداد 𝑝 و  نمونتته  حجم 𝑛  پراکنتتدگی،

  یعنی  موضتعی  هایپیشتین  ،[۱2]  راستلجانستون و    باشتد،  گوپی 

  هایپیشتین  و  مثبت  پارامتر،  صتفر  مقادیر در  که  چگالی  هایتابع

  مقدار  برابر  مدل  پارامتر  هرجا  که  چگالی  هایتابع  یعنی  ناموضعی

  و  کرده  معرفی  را  باشتندمی  صتفر  یکستان  طوربه  استت،  صتفرش

  و  𝜋𝑀(𝛃|𝜙𝑘.𝑀𝑘)  ضتربی  گشتتاور:  ناموضتعی  هایپیشتین  انواع

.𝜋𝐼(𝛃|𝜙𝑘 ضتتربی  وارون  گشتتتاور 𝑀𝑘) ارائه   زیر  صتتورتبه  را  

 دادند:

(۱) 𝜋𝑀(𝛃|𝜙𝑘 . 𝑀𝑘) = ∏

𝑗∈𝑀𝑘

𝛽𝑗
2

𝜏𝜙𝑘
 𝑁(𝛽𝑗 ; 0. 𝜏𝜙𝑘) 

(2) 𝜋𝐼(𝛃|𝜙𝑘 .𝑀𝑘) = ∏

𝑗∈𝑀𝑘

(𝜏𝜙𝑘)
1
2

√𝜋𝛽𝑗
2
 exp {−

𝜏𝜙𝑘

𝛽𝑗
2 } 

 

  توزیع مرتبته 𝑟 و  مقیتاس  پتارامتر 𝜏  متدل،  فضتتتای 𝑀𝑘 آن  در کته

  ناموضتعی  و  موضتعی  هایپیشتین کلی  نمای(  ۱)  شتکل در.  استت

  اند.شده  داده  نشان

6 Maximum Marginal Likelihood Estimator (MMLE) 
7 Maximum Likelihood Estimator (MLE)   
8 Sure Independence Screening (SIS) 
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  ناموضتعی   هایپیشتین  با  نرمال  موضتعی پیشتین  مقایسته  مودارن  :۱شکک  

 (  -3و3)  ینمقیاس  پارامتر  ازایبه  ضربی  وارون گشتاور و  ضربی  گشتاور

 
  مدل  انتخاب  هایروش  دادند  نشتتان  ،[۱2]  جانستتون و راستتل

  هتایروش  بتا  مقتایستتته  در  نتاموضتتتعی  هتایپیشتتتین  بر  مبتنی

  بتا صتتتحی  متدل  تعیین درتتاوانیتده    نمتاییدرستتتت  گرایفراوانی

  انتخاب  هایروش  تر هستتتند.توانا ،ترکم  بینیپی   تطای  میزان

  رگرسیونی  هایمدل  کارا  طوربه  ناموضعی،  پیشین  بر مبتنی  مدل

  ویهگی  این  که  کنندمی  حذف  را  غیرلازم  کمکی  متغیرهای  شامل

  راستل و تلستکا.  استت  لازم  پستین  مدل  احتمالات  ستازگاری  برای

  توزیع  از  گیرینمونه  و  ناموضتتتعی  پیشتتتین  کارگیریبه  با  ،[۱3]

  براورد  بیزی،  گیریمیانگین  از  استتفاده  با گیبس  شتیوه  به  پستین

  بیز عامل  همگرایی  هاینرخ  و  بالابعتد  تطی  هایمدل  پارامترهای

 .کردند  محاسبه  را  بالابعد  تطی  هایمدل  در

  انتخاب  در  ناموضتعی  هایپیشتین  رفتار  ،[۱۴]  شتین و همکاران

  بتاراولین   برای  و  بررستتتی  را  بتالابعتد  تطی  هتای متدل  در  متغیر

  با  همراه  شتتتده  ستتتاده تفنگی  تصتتتادفی  جستتتتجوی  الگوریتم

  پیشتنهاد  مدل  متراکم  فضتای  کشتف  منظوربه  را  ،𝑆5  غربالگری، 

  با  بیزی  شتیوه  به  متغیر  انتخاب  ،[۱5]  نیکونهاد و همکاران.  دادند

  هتای متدل   در  بتالابعتد  حتالتت  در نتاموضتتتعی  هتایپیشتتتین  کمتک

  توزیع از  گیرینمونته  منظوربته و  کردنتد بررستتتی  را  لوجستتتتیتک

  و  کارلویی  مونت  مارکوف  زنجیر  روش  از  مدل،  فضتای  روی  پستین

نیکونهاد و  .  کردنتد  استتتتفتاده  هستتتتینگس  متروپلیس  الگوریتم

  هایپیشین  کمک  با  بیزی  شیوه  به  متغیر  انتخاب  ،[۱6]  همکاران

  کرده  مطالعه  را  بقا  زمان  هایمدل  در  بالابعد  حالت  در  ناموضتتعی

  برای  و  مدل  فضتای کشتف  منظوربه تصتادفی  جستتجوی  روش  از  و

 .کردند  استفاده  بیزی  گیریمیانگین  از  براورد

هتمتکتتاران و    تتحتتت  بتیتزی  متتتغتیتر  انتتتختتاب  روش  ،[۱۷]  وو 

  و  مطتالعته  یتافتتهتعمیم  تطی  هتایمتدل  در  را  g-یهتاپیشتتتین

  ماتریس  ترکیب  با  هاآن.  کردند  بررستی  را  آن  بیز  عامل  ستازگاری

  وارون  گشتتاور  پیشتین  و  ضتربی  گشتتاور  پیشتین  با  فیشتر  اطلاع

  ابر  مقیاس،  پارامتر  روی  ابرپیشین تعیین  و  راسل-جانسون  ضربی

  غیر یافتهتعمیم  تطی  هایمدل  برای  را  ناموضتتعی  هایپیشتتین

  را بیز  عتامتل  لاپلاس، تقریتب کمتک بتا  هتاآن. کردنتد  معرفی بتالابعتد

  بیز  عتامتل  نظم،  معین  شتتترای   تحتت  دادنتد  نشتتتان  و  محتاستتتبته

  در  ،[۱۷]  وو و همکاران  کار  ادامه در.  استت  ستازگار  آمده  دستتبه
  تحمیل  طریق  از  بیزی  انقباضتی  یشتیوه  کارگیریبه  با  مقاله  این

  پیشتتین  دو  کارایی  مقایستته به  پیشتتین،  توزیع  هستتته در  تاوان

   وارون  گشتاور  و  ضربی  گشتاور:  ناموضعی

  مدل  پارامترهای  براورد  با  زمانهم  بهینه  مدل تعیین  در  ربیضتتت 

  بخ . پردازیممی  بتالابعتد  فوق  یتافتتهتعمیم تطی  هتایمتدل  برای

  لازم  قیدهای  3  بخ  در.  پردازدمی  مستئله  مدلستازی  به  مقاله  2

  شتیوهبه  مدل  انتخاب در  مقاله  پیشتنهادی  شترای   برقراری  جهت

  برای  ناموضتتعی  هایپیشتتین  ابر  از  استتتفاده  با  بیزی  انقباضتتی

  به  ۴  بخ .  شتتودمی  بررستتی  بالابعد،  فوق  لوجستتتیک  هایمدل

  معرفی  روش  عملکرد  بررستتی  برای.  پردازدمی  محاستتباتی  روش

  واقعی  هایداده تحلیل همچنین  و  ستازیشتبیه  یمطالعه  شتده،

  و  بحتث.  استتتتت  آمتده  فراهم  6  و  5  هتایبخ   در  ترتیتببته

 است.  مقاله  پایانی  بخ   گیرینتیجه

 مسئله   مدلسازی  .۲

𝐲n کنتیتم  فرض = (y1. … . yn) برداری    و  پتتاستتتخ  متغیرn-

n طر  متاتریس𝐗n ،عتدیب × p ،بعتدی  n و  نمونته  حجم p تعتداد  

𝐤  گو،پی   یا  ورودی  متغیرهای ⊆ {۰.۱}p  شتامل  مدل  یک  ادنم  

،  kمجموعه  عناصتتر  تعداد  𝐗n،kهای  ستتتون  از  ایزیرمجموعه

𝐌  یعنی  𝐌  متدل  فضتتتتای = {𝐤: 𝐤 ⊆ {۰.۱}p} و g() تتابع  

  بود:  تواهد  زیر  صورتبه  مدل  صورتاین  در  باشند،  پیوند

(3) g(E(yi)) = β0 + 𝐗𝐤i
T  𝛃k 

  هاداده   کردن  استاندارد  با  که  است  ثابت  مقدارضریب 𝛽0 آن  در   که

، kماتریس طر  مدل    kXداشت،    نخواهد  تاثیری  مدل  در

ik
X  سطرi ام ماتریس

kX وkβ   بردار ضرایب رگرسیونی غیر

  k  یافته مورد نظر هستند. بنا بر این مدلصفر مدل تطی تعمیم

  بعد است و ما به دنبال انتخاب بهترین زیرمجموعه از   p  دارای

  تانواده   از  پاسخی  متغیر  بینیپی    برای  گوهاپی   یا  هاورودی 

  نوع   از  را  پاسخ  متغیر  مقاله  این  در  و  هستیم  نمایی  هایتوزیع

  موردنظر،   رگرسیونی  مدل  نتیجه  در  وایم  در نظر گرفته  دودویی



   یافته فوق بالا بعد تعیین براوردگرهای انقباضی پارامترهای کیفیت در مدل تطی بیزی تعمیم
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𝒕 واقعی   مدل  که  است  آن  بر  فرض.  است  لوجستیک  مدل ⊆

{۱.2.… .𝑝}موجود   مدل  ترینکوچک   و  ثابت  مقادیر  از  برداری  و  

  مدل   این  توزیع  طریق  از  حاضر  هایداده  که  است مدل   فضای  در

𝑔(𝜇)  و  k  مدل  کنیم  فرض.  است  شده  تولید  واقعی =

log (
𝜇

1−𝜇
 ،ها𝐺𝐿𝑀 در  طرفی   از.  باشد لوجیت  پیوندتابع    (

از    x  شر به yتوزیع تطی  βxترکیبی 
T  شکل به    و 

)|(~| βxyβy
Tf نماییتابع درست لذا ،است      𝑦𝑛 =

(𝑦1. … . yn)  است:  زیر  صورت  به 

(۴) 
 

(𝜷|𝒚)

=∏(
𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖

𝑇𝜷)

1 + 𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖
𝑇𝜷)

)

𝑛

𝑖=1

𝑦𝑖

(
1

1 + 𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖
𝑇𝜷)

)

1−𝑦𝑖

 

=
𝑒𝑥𝑝{∑ 𝑦𝑖𝒙𝑖

𝑇𝜷𝑛
𝑖=1 }

∏ [𝑛
𝑖=1 1 + 𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖

𝑇𝜷)]
 

 

بالابعد    غیر  حالت  در 𝐺𝐿𝑀 هایمدل   برای  ، [۱۷]  وو و همکاران

(𝑝 < 𝑛)،  وارون   گشتاور  و9ضربی  گشتاور  ناموضعی  ابرپیشین  دو  

𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑰𝑘0)  فیشر  اطلاع  ماتریس   ترکیب  از  را ۱۰ضربی = 𝑰𝑘𝟎 با  

  ی گاما   پیشین  توزیع  گرفتن  درنظر  و  راسل  و  جانسون  هایپیشین 

  پارامتر   برای  گاما  و  ضربی  درگشتاور  𝜏 مقیاس  پارامتر  برای  وارون

 : کردند  معرفی  زیر  صورتبه   ضربی،  وارون  درگشتاور 𝜏 مقیاس

(5) 
𝜋𝑀(𝜷𝑘|𝑘) = (𝜏)

−
𝑟|𝑘|
2 |𝐼𝑘0|

𝑟
2   × 𝑁(𝜷𝑘; 0. (𝜏)(𝐼𝑘0)

−1)

×∏|𝛽𝑘𝑖|
(𝑟+1)

|𝑘|

𝑖=1

 

(6 ) 
𝜋𝐼(𝜷𝑘|𝑘) =

(𝜏)𝑟|𝑘| 2⁄ |𝐼𝑘0|
−𝑟 2⁄

(𝛤(
𝑟
2
))|𝑘|

× 𝑒𝑥𝑝{−(𝜏)(𝜷𝑘
𝑇𝐼𝑘0𝜷𝑘)

−1}

×∏|𝛽𝑘𝑖|
−(𝑟+1)

|𝑘|

𝑖=1

 

 

  ما  که است  آن ، [۱۷] وو و همکاران کار با مقاله این  کار تفاوت 

 بنا.  کنیممی   بررسی  را   مسئله  بالابعد  فوق  های𝐺𝐿𝑀 وضعیت  در

) یعنی 𝑘 مدل  تحت  گرام  ماتریس  کهآن   برای  این  بر
𝑋𝑘
⊤𝑋𝑘

𝑛
) 

.  کنیم  کراندار  را  مدل  ترینبزرگ  اندازه  تا  نیازمندیم  شود،  نامنفرد

  درنظر   مدل  فضای  برای  را  یکنواتت   پیشین  توزیع  منظور  اینبه

 گیریم:می

 
9Hyper Product Moment Nonlocal Prior for Generalized 

Linear (hpmGLM) 
10 Hyper Product Inverse Moment Nonlocal Prior for  

(۷) 𝜋(𝒌) ∝  𝐼(|𝒌| ≤ 𝑚𝑛) 
 

𝑚𝑛 آن  در  که = (
𝑛

log𝑝
)𝛼  ۰  برای < 𝛼 < 1،  𝑚𝑛 صحی    عدد 

 یعنی   کندمی  کراندار  را  مدل  ترینبزرگ   اندازه  که   است  مثبتی

 .است 𝑚𝑛 مدل  داتل  متغیرهای  تعداد  حداکثر

  نتاموضتتتعی،  پیشتتتین  توزیع  در 𝜏 مقیتاس  ابرپتارامتر  طرفی  از

  واقع  در  و  دهدمی  نشتتان  صتتفر  اطراف در  را  پیشتتین  پراکندگی

  نشتان  را  شتوندمی منقبض  صتفر  به که  رگرستیونی  ضترایب  اندازه

جانستون و    ،[۱۸]  جانستون و راستل  کارهای  برتلاف  لذا  دهدمی

  شتتین و همکاران  و  [۱6]  نیکونهاد ،[  ۱5]  نیکونهاد  ،[۱2]  راستتل

  مقتدار  یتک محتاستتتبتاتی  مراحتل  کلیته در τ برای همگی کته  [۱۴]

  متغیر  مقتدار  یتک  آن برای  مقتالته  این  در ،انتدگرفتته نظر  در ثتابتت

۰ < 𝜏 ≤ log𝑝 گامای  یا  گاما  توزیع  دارای  که  گیریممی  نظر در  

 .است  وارون

  پسین   توزیع  از  که  دهدمی  شر   ،[ ۱9]  روبرت و همکارانمقاله  

.  کرد  استفاده  مدل  پارامترهای  هایویهگی  توصیف  برای  توانمی

 نماییدرست   تابع  وجود  و  مراتبی  سلسله  بیز  روش  به  باتوجه

𝐿(𝛃|𝐲)،   ضربی   وارون  و  ضربی  گشتاور  ناموضعی  هایابرپیشین  

  است   عبارت  پسین  احتمال  مدل،   فضای  یکنواتت  پیشین  توزیع  و

 : از

(۸) 

𝜋(𝜷𝒌|𝒚𝑛)

=
𝐿(𝜷𝒌)𝜋(𝜷𝒌|𝑘)𝜋(𝑘)

∑ 𝐿(𝜷𝒌)𝜋(𝜷𝒌|𝑘)𝜋(𝑘)𝑘∈𝑀

=
𝑚𝑘(𝑦𝑛)𝜋(𝑘)

∑ 𝑚𝑗(𝑦𝑛)𝜋(𝑗)𝑗∈𝑀

∝ 𝑚𝑘(𝑦𝑛)𝜋(𝑘) 

  

  برای   ضربی  گشتاور  ناموضعی  هایابرپیشین   تحت بنا بر این پسین  

𝜏مقیاس   پارامتر  برای  پیشین  توزیع  و  مدل  پارامتر ∼ 𝐼Γ(𝑎. 𝑏)  

 عبارت است از: 

(9) 

𝜋𝑀(𝜷𝒌|𝒚𝑛)  ∝
𝑒𝑥𝑝 {∑ 𝑦𝑖

T

ix 𝜷𝑛
𝑖=1 }

∏ [1 + 𝑒𝑥𝑝(
T

ix 𝜷)]𝑛
𝑖=1

× (𝜏)−𝑟|𝑘|/2|𝐼𝑘0|
𝑟/2

× 𝑁(𝜷𝑘; 0. (𝜏)(𝐼𝑘0)
−1)

×∏|𝛽𝑘𝑖|
(𝑟+1)

|𝑘|

𝑖=1

× 𝛪(|𝒌| ≤ 𝑚𝑛) 

  برای  ضربی  وارون  گشتتاور  ناموضتعی  هایابرپیشتین تحت و پستین

 

Generalized Linear (hpimGLM) 



   تبار ممقانی، فرزاد اسکندری و وحید رضاییپور صمیمربابه حسین 

 ۱۴۰۱تابستان  -۲شماره   -۱۲جلد   مهندسی و مدیریت کیفیتنشریه 

𝜏     مقیتاس  پتارامتر  برای  پیشتتتین  توزیع  و  و  متدل  پتارامتر ∼

Γ(𝑎. 𝑏)  بااست    برابر: 

(۱۰)  

 

𝜋𝐼(𝜷𝒌|𝒚𝑛)

∝
𝑒𝑥𝑝 {∑ 𝑦𝑖

T

ix 𝜷𝑛
𝑖=1 }

∏ [1 + 𝑒𝑥𝑝(
T

ix 𝜷)]𝑛
𝑖=1

×
(𝜏)𝑟|𝑘| 2⁄ |𝐼𝑘0|

−𝑟 2⁄

(𝛤(
𝑟
2
))|𝑘|

× 𝑒𝑥𝑝{−(𝜏)(𝜷𝑘
𝑇𝐼𝑘0𝜷𝑘)

−1}

×∏|𝛽𝑘𝑖|
−(𝑟+1)

|𝑘|

𝑖=1

× 𝛪(|𝒌 ≤ 𝑚𝑛) 

  نمونه،   توزیع  نوع  به  باتوجه  که  کردند  بیان  [۱9]  روبرت و همکاران 

  انتخاب   را  براوردگر  بهترین  توانمی   زیان،  تابع  و  پیشین  توزیع

  باتوجه   که  است  ۱-۰ن  زیا  تابع   زیان،  هایتابع   انواع  از  یکی.  کرد

  مدهای   پسین،  توزیع  تحت  زیان  تابع  ریاضی  امید  کردن  کمینه  به

  تعیین  پارامترها  بهینه  براوردهای  عنوانبه 11پسین  توزیع

 . شوندمی

 

(۱۱) 𝜷̂𝑘 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝜷 𝜋 (𝜷𝒌|𝒚𝑛) 
 

  روش  از  پارامترها  براورد  برای  ،[۱3]  راسل و تلسکا

 کردند:   استفاده  زیر  شیوه  به  بیزی  گیریمیانگین 

(۱2) 𝐸(𝜷|𝑦𝑛) = ∑𝐸(

𝐾

𝑘=1

𝜷|𝑘. 𝑦𝑛)𝜋(𝑘|𝑦𝑛) 

 

 آن:  در  که 

(۱3) 𝜋(𝑘|𝑦𝑛) ∝ 𝑚𝑘(𝑦𝑛)𝜋(𝑘) 
 

 از:   است  عبارت  مدل  تحت  ایحاشیه   نماییدرست   و 

(۱۴) 𝑚𝑘(𝑦𝑛) = ∫𝑓(𝑦𝑛|𝛽𝑘)𝜋(𝛽𝑘|𝑘)𝜋(𝑘)𝑑𝛽𝑘 

  از   کوچک 𝜋(𝑘|𝑦𝑛) اتتصاص   با  بیزی  گیریمیانگین   روش 

.𝜋(𝛃|𝜙𝑘 ناموضعی  هایپیشین   کارگیریبه   طریق 𝑘)،  های وزن  

 منقبض  را  براوردها  و  داده  اتتصاص  پیچیده  هایمدل  به  تریکم

 .کندمی

  شیوه   به  استنبا   مباحث  در  هافرضیه  یا  مدل  ارزیابی  کمیت  دو

  محاسبه   برای  معمولا  و  هستند  بیز  عامل  و  پسین  احتمال  بیزی،

 
 

 

  پیچیدگی   دلیل  به  کمیت  دو   این  در  موجود  هایانتگرال   تقریب

  های مدل   ساتتار  و  پیشین  نوع  انتخاب  از  ناشی  پسین  توزیع

𝐺𝐿𝑀 یا   کارلویی  مونت  تقریبی  محاسبه  عددی  هایروش   از  

  توزیع   چون  مقاله  این  در.  شودمی   استفاده  لاپلاس  تقریب

  است   لازم  لذا  ندارد  ایبسته  فرم  𝑚𝑘(𝑦𝑛) ایحاشیه  نماییدرست 

.  نمود  استفاده  آن  عددی  مقدار  محاسبه  برای  عددی  تقریب  از  تا

  مقدار   عددی  محاسبه  برای  را   لاپلاس  تقریب  ،[ 2۰]تایرنی و کدین

)O بادقت  ایحاشیه  نماییدرست   توزیع
1

𝑛
 معرفی  زیر  صورتبه (

 : کردند

 

(۱5 ) 
 

𝑚̃(𝑦|𝑘) = (2𝜋)
|𝑘|
2 |−𝑯̂𝑘|

−
1
2 𝑒𝑥𝑝[ ℓ(𝜷̃𝑘|𝒚)]𝜋(𝜷̃𝑘|𝑘) 

 

(که در آن  
~

( kβ نمایی،  لگاریتم تابع درستkβ
~
مدهای پسین    

kβ    تحت مدلk    وkĤ   ماتریس هیشین لگاریتم پسین در

kβنقا   
~
  فضای   در  موجود  مدل  هر  برای  این  بر  بنا  باشد.می  

 تقریبی  پسین احتمالات محاسبه برای لاپلاس تقریب از ها،مدل 

  به   نیاز  لاپلاس،  تقریب  محاسبه  برای  طرفی  از.  شودمی  استفاده

  همان   یا  مدل  پارامترهای  واریانس  و  پسین  مدهای  محاسبه

𝐿) سازی بهینه  الگوریتم  از  مقاله  این  در.  است  هیشین  ماتریس −

𝐵𝐹𝐺𝑆) مفید   متغیر  ۱۰۰۰  از  بی   دارای  مسائل  برای  که 

  پسین   مدهای  یافتن  برای  روش  این  در .  کنیممی   استفاده  هستند،

  برای   تا  است  لازم  نخست  هیشین،  ماتریس  عددی  مقدار  و

 نماییدرست   بیشینه  براوردهای  که  اولیه  مقادیر  مدل،  پارامترهای

  رگرسیون   به  مربو   پسین  توزیع  امتیاز  تابع  همچنین  وهستند  

  پسین  توزیع  امتیاز  تابع  کلی  طوربه.  گردد  محاسبه  لوجستیک،

و    نماییدرست   تابع  لگاریتم  اول  مرتبه  مشتق:  قسمت  دو  شامل

 .باشدمی  kβ  پارامترهای  به  نسبت  پیشین  توزیع

های  ماتریس قطری وزن𝑾  که، با فرض آنGLMهای  در مدل

ماتریس قطری مشتقات تابع پیوند باشد آنگاه مشتق    Mکاری و  

درست تابع  لگاریتم  اول  پارامتر  مرتبه  به  نسبت  یا    kβنمایی 

 به صورت زیر است: GLM همان تابع امتیاز مدل

(۱6 ) 𝑼 =
1

𝜑
𝑿𝑇𝑾𝑴(𝒀 − 𝝁) 

  تحت  پسین هایتوزیع  برای امتیاز  ، تابع[۱۷] وو و همکاران لذا 

  توزیع   و  مدل  پارامتر  برای  ضربی  گشتاور  ناموضعی  هایابرپیشین 

11 Maximum A Posteriori (MAP) 
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𝜏 مقیاس  پارامتر  برای  پیشین ∼ 𝐼Γ(𝑎 ,𝑏) صورت:به  را 

(۱۷) 

𝑺ℎ𝑝𝑚𝐺𝐿𝑀  =
1

𝜑
𝑿𝑇𝑾𝑴(𝒀 − 𝝁) 

−
(𝑟|𝑘| +

|𝑘|
2
+
𝑎
2
)(2𝐼𝑘𝟎𝜷)

(𝑏 + 𝜷𝑇𝐼𝑘𝟎𝜷)

+ 2𝑟1|𝑘|⊗ 𝜷̂−1 

  ناموضعی  هایابرپیشین  تحت  پسین  هایتوزیع  برای  امتیاز  تابع  و

  برای  پیشتتین  توزیع  و  مدل  پارامتر  برای  ضتتربی  وارون  گشتتتاور

𝜏 مقیاس  پارامتر ∼ Γ(𝑎 ,𝑏) کردند:  محاسبه  زیر  صورتبه  را 

(۱۸) 

𝑺ℎ𝑝𝑖𝑚𝐺𝐿𝑀

=
1

𝜑
𝑿𝑇𝑾𝑴(𝒀− 𝝁) +

(𝑟|𝑘| + 2𝑎)[𝑑𝑖𝑎𝑔(𝜷̂−3𝜷𝑇)𝐼𝑘𝟎
−1]𝛽−1

(𝑏 + 𝑡𝑟((𝑑𝑖𝑎𝑔(𝜷𝜷𝑇)𝐼𝑘𝟎)
−1))

− (𝑟 + 1)1|𝑘|⊗ 𝜷̂−1 

 طولبه  هایک  از  برداری |𝑘|۱  و  هادامارد  ضرب  ⊗ آن  در  که

|𝑘|   احتمال  که  است  مدلی   بهینه  مدل  این  بر  بنا.  باشدیم  

 : مدلیعنی    پسین

(۱9) 𝜋(𝒌|𝒚𝑛) =
𝜋(𝒌)𝑚𝒌(𝒚𝑛)

∑ 𝜋(𝒋)𝑚𝒋(𝒚𝑛)𝒋∈𝑀

 

 

 : به عبارت دیگر  باشد  مقدار  ترینبی    و 

(2۰) 𝒌̂ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝒌 𝜋 (𝒌|𝒚𝑛) 

 مدل انتخاب  شککرای   برقراری  جهت لازم  قیدهای .3

  های ابرپیشکین  از اسکتفاده با بیزی  انقباضکی  شکیوهبه

 بالابعد  فوق  لوجستیک هایمدل برای  ناموضعی

}2,1,...,{  کنید  فرض pt از  برداری  که  باشد  واقعی  دلم  

  مدل  یک  نماییدرست  تابع  لگاریتم.  است  ثابت  مقادیر

 : از  است  عبارت  لوجستیک

(2۱) 

 

ℓ(𝜷𝑘|𝒚) 

= 𝑙𝑜𝑔 (∏(
𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖𝑘

𝑇 𝜷𝑘)

1 + 𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖𝑘
𝑇 𝜷𝑘)

)

𝑛

𝑖=1

𝑦𝑖

× (
1

1 + 𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖𝑘
𝑇 𝜷𝑘)

)

1−𝑦𝑖

) 

  تتابع  لگتاریتم  دوم  مشتتتتق  همتان  کته ℓ(𝜷|𝐲) هیشتتتین  منفی

 :با  است  برابر  باشد،می  نماییدرست

(22) −𝑯(𝜷𝑘) = (
𝜕2ℓ(𝜷𝑘)

𝜕𝛽𝑘𝜕𝛽𝑘
𝑇 ) = 𝑿𝑘

𝑇𝜮𝑘𝑿𝑘 

 

 : آن  در  که

(23) 𝜮𝑘 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝜎1
2(𝜷𝑘). … . 𝜎𝑛

2(𝜷𝑘)) 
 

(2۴)  

 

𝜎𝑖
2(𝜷𝑘) =

𝜇𝑖(𝜷𝑘)

1 − 𝜇𝑖(𝜷𝑘)

=

𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖𝑘
𝑇 𝜷𝑘)

1 + 𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖𝑘
𝑇 𝜷𝑘)

1 −
𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖𝑘

𝑇 𝜷𝑘)

1 + 𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖𝑘
𝑇 𝜷𝑘)

 

 که  ،𝑛 نمونه  حجم  با  شده   استاندارد  فیشر  اطلاع  ماتریس  و

 : با  است  برابر  باشد،می  هیشین  منفی  ریاضی  امید  همان

(25) 𝐸(−𝑯(𝜷𝑘)) = 𝑰(𝜷0.𝑘) =
1

𝑛
𝑿𝑘
𝑇𝜮𝑘𝑿 

 
  را  زیر  نظم  شرای   مسئله،  نظری  هایویهگی  برقراری  برای

 گیریم:می   درنظر

۰  هر  برای (۱شککر    < 𝛼 <   روش   بودن  کتارا  منظوربته  ،1

  تعداد که  هنگامی  یعنی  بالابعد،  فوق  حالت  در  مقاله  پیشتتنهادی

  را زیر  شتتر   دارد،  نمایی  رابطه  نمونه  حجم  به  نستتبت  پیشتتگوها

 :داریم

(26 ) 𝑙𝑜𝑔 𝑝 = 𝛰(𝑛𝛼) 
  را  فضا این  مدل، فضای داتل هایمدل  تعیین منظوربه  طرفی از

  داتل   متغیرهای  تعداد  حداکثر  و  یکنواتت  پیشین  توزیع  به  مقید

 :داریم  و  کرده  محدود  𝑚𝑛 مثبت  صحی   عدد  بهرا    مدل

(2۷) 𝑚𝑛 = (
𝑛

log 𝑝
)𝛼 

  نشان   ناموضعی،  پیشین  توزیع   در 𝜏 مقیاس  ابرپارامتر  طرفی  از

  ضرایب  اندازه واقع در و صفر اطراف در پیشین پراکندگی دهنده

  در لذا    هددمی   نشان  را  شوندمی   منقبض  صفر  به  که  رگرسیونی

 : گیریممی   درنظر  را  زیرمحدوده    آن  برای  مقاله  این

(2۸) 0 < 𝜏 ≤ log 𝑝 
 

𝑘محتاستتتبتات بته ازای    راحتیبرای    (۲شککر    = 1.… .𝑚𝑛 ،  

 کنیم:می  استاندارد  را  گوپی   متغیرهای

(29) 𝑚𝑎𝑥
𝑖.𝑘

|𝑥𝑖𝑘| ≤ 1 

  ایجاد   منظوربه   باشد، 𝛽𝑡 واقعی  مدل  پارامترهای  کهآن   فرض  با 

 :داریم  را  زیر  شر   واقعی  مدل  در  تنکی



   تبار ممقانی، فرزاد اسکندری و وحید رضاییپور صمیمربابه حسین 

 ۱۴۰۱تابستان  -۲شماره   -۱۲جلد   مهندسی و مدیریت کیفیتنشریه 

(3۰) lim
𝑝→∞

 ∑

𝑝

𝑘=1

|𝛽𝑡|  < ∞ 

 

 تعیین  زیر  شر   با  واقعی  مدل   پارامتر  اندازه  حداکثر  طرفی  از

 : شودمی

(3۱) ‖𝛽𝑡‖2
2 = O((log𝑝)𝛼) 

  

𝜆 هر  برای  (3شر    >   اطلاع   ماتریس  شدهمرتب   ویهه  مقادیر  و 0

0:  صورت  به  فیشر ≤ 𝜆1 ≤ 𝜆2 ≤. . . ≤ 𝜆max  گرام  ماتریس  و   

) صورتبه  𝑘 مدل  به  مربو 
𝑋𝑘
⊤𝑋𝑘

𝑛
 :داریم  را  زیر  شر   ،(

(32) 

 

0 < 𝜆 ≤ min
𝑘:|𝑘|≤𝑚𝑛

𝜆1(𝐼(0.𝑘))  

≤  max
𝑘:|𝑘|≤𝑚𝑛

𝜆max (
𝑋𝑘
⊤𝑋𝑘
𝑛

) ≤ (log𝑝)𝛼 

  منظور به   را  ویهه  مقادیر  کرانداری  شر   ،[ 2۱]  ناریستی و همکاران

  ضروری   و  لازم  بالابعد  حالت  در  هدف  تابع  انحنای  تضمین

 . دانستند

  cباشد، برای هر مقدار ثابت  tکه مدل واقعیبا فرض آن  (۴شر 

 داریم:

(33) 
𝒎𝒊𝒏
𝒌∈𝒕

𝜷𝒌
𝟐

≥ 𝑪𝒎𝒂𝒙

{
 

 |𝒕|𝒎𝒂𝒙
𝒌:|𝒌|≤𝒕

 𝝀𝒎𝒂𝒙  (
𝑿𝒌
𝑻 𝑿𝒌
𝒏

) 𝐥𝐨𝐠𝒑

𝒏
.
𝟏

𝐥𝐨𝐠𝒑
}
 

 
 

برای پارامترهای غیر صفر مدل، کران پایین در نظر   این شر  

برای حفظ پارامترهای غیر صفر در مدل ضروری است.  گرفته که  

های تعیین شده فوق، بحث تئوری مسئله تضمین  با برقراری شر 

را با وجود قیدهای  عددی  توان محاسبات  شده تواهد بود و می

 تعیین شده انجام داد. 

 محاسباتی  روش .۴

های تاص ساده،  بیان شد، به جز در حالت  2چه در بخ چنان

ای نداشته  های بستهشکل  GLMهای  نمایی مدلمعادلات درست

پیشین از طرفی  پیچیدگی محاسبه پسین  و  ناموضعی هم  های 

های تاص عددی  دهد لذا نیاز به الگوریتمها را افزای  میمدل

انتخاب مدل بهینه است. در   احتمالات پسین و  جهت محاسبه 

های  کمک الگوریتمگیری از پسین با  وضعیت فوق بالابعد نمونه

 
 

کارایی لازم را ندارد. در این مقاله    ۱2زنجیر مارکوف مونت کارلو 

 اجرا شده است:   ۱، الگوریتمهای پسینمحاسبه احتمالجهت  

 k مدل پسین هایمحاسبه احتمال .۱الگوریتم 

های زیرین تا  ستتتگس گام  ،فضتتتای مدل باشتتتد  Mفرض کنیم 

 شوند:به جواب نهایی تکرار می  kرسیدن  

را انتختاب کنیتدآنگتاه بتا توجته   Mkیتک متدل اولیته  (۱

ها و پیشتتین پارامترها  نمایی توزیع نمونهبه تابع درستتت

)(نمتاییدرستتتت مقتادیر لگتاریتم تتابع kβ  ،  پیشتتتین

)(پارامتر kβ  و توزیع اندازه مدل)(k  .موجودند 

احتمال پسین برای (2
kβ  را به صورت 

 𝜋(𝜷𝒌|𝒚𝑛) ∝ ℓ(𝜷𝒌)𝜋(𝜷𝒌|𝑘)𝜋(𝑘) 
 محاسبه کنید.

، بته منظور بهینته کردن توزیع پستتتین،  kبرای متدل   (3

نمایی را به عنوان مقادیر اولیه  براوردهای بیشتینه درستت

 پارامترهای مدل قرار دهید.  

 مدهای پسین مدل (۴

 𝜷̃𝒌 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝜷 𝜋 (𝜷𝒌|𝒚𝑛) 

 
 ( بیابید.L-BFGSرا با کمک الگوریتم بهینه سازی) (5

 ماتریس هیشین عددی لگاریتم پیسین را بیابید. (6

نمایی را با کمک تقریب لاپلاس  ای درستتتوزیع حاشتیه (۷

 صورت زیر محاسبه کنید:به  

 
𝑚̃𝒌(𝒚𝑛)

= (2𝜋)
|𝑘|
2 |−𝑯̂𝑘|

−
1
2 𝑒𝑥𝑝[ ℓ(𝜷̃𝒌)]𝜋(𝜷̃𝒌|𝒌) 

 
 :  کنید  محاسبه  را  تقریبی  پسین  احتمال (۸

 𝜋̃(𝒌|𝒚𝑛) ∝
𝜋(𝒌)𝑚̃𝒌(𝒚𝑛)

∑ 𝜋(𝒋)𝑚̃𝒋(𝒚𝑛)𝒋∈𝑀

 

~)|(مقدار تقریب پستین    ، Mkهر    برای (9
nyk  

عنوان ملاک انتختاب متغیر بته شتتتیوه بیز در نظر  را بته

 بگیرید.

12 Markov Chain Monte Carlo (MCMC) 
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از   متراکم،  فضای  در  برای کشف مدل  بالابعد  فوق  وضعیت  در 

 همراه با غربالگری  الگوریتم جستجوی تصادفی تفنگی ساده شده

(S5)   برای GLMروش.  کنیمها استفاده می S5   شین  را اولین بار

  های متراکم برای مدل برای کشف مدل در فضای    [۱۴]  و همکاران

  تصادفی   جستجوی  روش  نوع  یک   که  بردند  کاربه   بالابعد  تطی

. کندمی   غربال  را  پیشگو  یا  ورودی   متغیرهای  گام،  هر  در  که  است

مدل غربالگر   این در    بین   همبستگی  اساس  بر  تطی  هایی 

  رگرسیونی   مدل  هایمانده   با  کنونی  مدل  از  تارج  متغیرهای

فن و  در این مقاله از ایده  ها  GLM برای  کهحالی  در  است  کنونی

رتبه،  [ ۱۱]  سانو   ای حاشیه  نماییدرست  بیشینه  بندییعنی 

 .کنیممی  استفاده

ی از متاتریس طر   هتایستتتتون  ckمتدل کنونی و    kفرض کنیم  

هستتتتند که در مدل کنونی وجود ندارند. در هر مرحله به تعداد  

][log2 pd   کاندید  نمایی،متغیرپیشتگو با بیشتترین درستت =

scr+  نماد  با که  شتتوندمی  کنونی  مدل  به  شتتدن  وارد
  تارج  با  و  

  نمتتای    −بتتا  متتدل را  کنونی،  متتدل  از  متغیر  یتتک  نمودن

  هتایبتا احتمتال   متنتاستتتتب  کنونی  متدل  از  توانمی.  دهیممی

scr+  هایهمستتتایگی  از  یک  هر به  ایحاشتتتیه
  حرکت  −  یا 

  هایاحتمال   موضتتعی،  بیشتتینه  با  درگیری  از  اجتناب  برای.  نمود

  توان به  روندمی  کاربه  S5  در که  مدلی







lt

1
که در   رستتندمی 

دهیم که نشتتتان می  𝑡𝑙 حرارت را با امین آستتتتانه در برنامه𝑙آن

های  ها کاهشتتی هستتتند. به منظور افزای  تعداد مدل آستتتانه

شتتود  برتوردی، در هر آستتتانه تعداد معینی از تکرارها انجام می

را   ۱3بالاترین احتمتال پستتتینبنتا بر این در انتهتای کار، مدلی که 

های برتورد شتتتده دارد، به عنوان مدل بهینته  در بین کلیته مدل

هتا در    GLMبرای    S5شتتتود. نحوه اجرای الگوریتم  انتختاب می

 شر  داده شده است.  2الگوریتم  

 با همراه شکده  سکاده تفنگی تصکادفی  جسکتووی  .۲ الگوریتم

 هاGLM برای (S5) غربالگری

را    Sی  منظورغربالگری در بین متغیرها، مقدار اولیهبه   (۱

 انتخاب کنید.

از   (2 اجتناب  با  برای  برنامه  بیشینهبرتورد  ای  موضعی، 

 ی را در نظر بگیرید. اآستانه 

 
 

را    ITER  های برتوردی،به منظور افزای  تعداد مدل (3

 به عنوان تعداد تکرارها در هر آستانه در نظر بگیرید. 

اولیه   (۴ این    k(1;1)یک مدل  اساس  بر  انتخاب کنید و  را 

را  غربالگری  از  بعد  متغیرهای  مجموعه  اولیه،    مدل 
(1;1)

kS  .بنامید 

 انتخاب کنید.  0c، یک عدد اولیه  S5برای تکرار الگوریتم   (5

Slبرای   (6 ,...,1=   

𝑖برای   = 1.… . 𝐼𝑇𝐸𝑅 − 1 

همه ✓ },{برای  −+  scrk     مقادیر)|( yk  را

 بیابید. 

scr+از   ✓
را با احتمالات متناسب    k-  و  k+های  نمونه −  و  

ltykبا 

1

)|(  .را انتخاب کنید 

بتتتتتتتا احتمتتتتتتتال    k+{k,-{  را از l(i+1,k(  نمونتتتتتتته ✓

بتتتتتتا  متناستتتتتتب












−+ ll tt
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 انتخاب کنید.

(i+1;1)مجموعته متغیرهتای در نظر گرفتته شتتتتده   ✓
kS    را

  l(i+1,k(ا  قستمی که اجتماع همه متغیرههنگام کنید بهبه

log2][و   pd نمتایی  بیشتتتترین درستتتتتغیر بتا  م =

 ای باشند.حاشیه

 پایان حلقه تکرار. 

 سازیشبیه  مطالعه .۴

  ارائه   هایروش   عملکرد  سازی،شبیه  مطالعه  انجام  با  بخ ،  این  در

  کارآمدی   واقعی،  هایداده   تحلیل   با  و  کرده  بررسی  را  شده

  پارامترهای  براورد فرایند. دهیممی  نشان را پیشنهادی هایروش 

  ابتدا .  شودمی   ارزیابی  عددی  صورتبه  متغیر  انتخاب  و  مدل

  های روش   توس   شده  سازیشبیه   هایداده   از  ایمجموعه 

  استفاده  حالت دو در بیزی انقباضی شیوه یعنی مقاله پیشنهادی

  ضربی   وارون  گشتاور  و  ضربی  گشتاور  ناموضعی  هایابرپیشین   از

  قرار   تحلیل  مورد  بالابعد  فوق  یافتهتعمیم  تطی  هایمدل   در

 مسئله  در  هاروش   عملکرد  بررسی  منظوربه  سگس.  گیردمی

  با  هاداده  تحلیل   از  حاصل  نتایج  متغیر،  انتخاب  و  برآورد  زمانیهم

 . شودمی  مقایسه  لاسو  و  اسکاد  یتاوانیده   نماییدرست   هایروش 

13 Highest Posterior Probability Model (HPPM) 
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 : کنیم  فرض

  n= 𝑝 و  {2۰۰.۴۰۰} =  𝑋 و {۱۰۰۰.2۰۰۰.3۰۰۰.۴۰۰۰}

  واریانس   ماتریس و صفر میانگین با نرمال توزیع از طر  ماتریس

Σ𝑖𝑗 اتورگرسیو همبستگی با Σ کوواریانس  = 0. 5
|𝑖−𝑗| هر برای  

۱ ≤ 𝑖 ≤ 𝑗 ≤ 𝑝 با   برنولی  های نمونه   از  برداری  پاسخ  متغیر  و  

 لوجیت:  موفقیت  احتمال

(3۴) 𝜋𝑖 =
𝑒𝑋𝑖𝑘

⊤  𝛽𝑘

1 + 𝑒𝑋𝑖𝑘
⊤  𝛽𝑘

 

𝒕  ثابت  و  واقعی  مدل  از =    ضرایب  و  (۱.2.3.۴.5.6)

  β
0
𝑡 = (2. −2.۴.3. −3.   در  متغیر  انتختاب  روش.  بتاشتتتد  (۴−

  میتانگین  گرفتن درنظر بتا. شتتتودمی  تکرار  بتار 5۰ الگوریتم  تمتام

  تطای  دوم  توان  ومیانگین (𝑀𝑆𝑃𝐸) بینیپی   تطای  دوم  توان

 :زیر  صورتبه (𝑀𝑆𝐸)  موفقیت  احتمال

(35) 𝑀𝑆𝑃𝐸 =
1

𝑛𝑡𝑒𝑠𝑡
∑

𝑛𝑡𝑒𝑠𝑡

𝑖=1

(𝑦̂𝑖 − 𝑦𝑡𝑒𝑠𝑡و𝑖)
2 

 

(36 ) 𝑀𝑆𝐸(𝜋̂) =
1

𝑛𝑡𝑒𝑠𝑡
∑

𝑛𝑡𝑒𝑠𝑡

𝑖=1

(𝜋̂𝑖 − 𝜋𝑖)
2 

  و ( ۱) جدول در سازیشبیه مطالعه این برای آمده بدست نتایج 

 . است  شده  تلاصه(  2)

 
پی   -۱جدول تطای  دوم  توان  عملکرد  میانگین  ارزیابی  برای  بینی 

-hpmUGL  ،hpimUGLM   ،  SIS  انتخاب متغیر در چهار روش 

SCAD  وSIS-LASSO  . 
For 

n=200 
hpimUGLM hpmUGLM SISSCAD SISLASSO 

p=۱۰۰۰ ۰.۲۱۴36۰ ۰.5۲66667 ۰.۱۰3۴۰۰ ۰.۱۱۰۲۱8 

p=۲۰۰۰ ۰.۲۲359۴ ۰.5۲66667 ۰.۱۲68۴۲ ۰.۰837۴6 

p=3۰۰۰ ۰.۱6۱۲۱۰ ۰.5۲66667 ۰.۱۱۱738 ۰.۱۲653۲ 

p=۴۰۰۰ ۰.۲3۰35۰ ۰.۲۰۴۴667 ۰.۱۰۲8۱8 ۰.۰9878۰ 

 

ارزیابی    -۲جدول  برای  موفقیت  احتمال  تطای  دوم  توان  میانگین 

روش چهار  در  متغیر  انتخاب  ، hpmUGLM  عملکرد 

hpimUGLM  ، SIS-SCAD  وSIS-LASSO  . 
For 

n=200 
hpimUGLM hpmUGLM SISSCAD SISLASSO 

p=۱۰۰۰ ۰.۲3۲6۰۰۰ ۰.۴۰8۲۰۰۰ ۰.7۰۴9667 ۰.6۴۱6333 

p=۲۰۰۰ ۰.۲593۰۰۰ ۰.3885333 ۰.536۱667 ۰.6۱88667 

p=3۰۰۰ ۰.۱۲6۲۰۰۰ ۰.3695333 ۰.558۲۰۰۰ ۰.۴۴۱8۰۰۰ 

p=۴۰۰۰ ۰.۲9۲۱667 ۰.336۲667 ۰.6959۰۰۰ ۰.6765333 

 

شتتتود،  دیتده می  2و  ۱شتتتده در جتدول  کته از نتتایج درجچنتان

بینی در انتخاب متغیر به شتتتیوه  میانگین توان دوم تطای پی 

نستتبت به روش انقباضتتی    نمایی تاوانیده لاستتو و استتکاددرستتت

که میانگین توان دوم تطای احتمال  تر استتت در حالیبیزی کم

موفقیت تلاف نتیجه بالا استت یعنی در دو حالت استتفاده از ابر  

های ناموضتعی گشتتاور ضتربی و گشتتاور وارون ضتربی،  پیشتین

بته  تری را نستتتبتت  احتمتال موفقیتت متدل لوجیتت تطتای کم

نمایی تاوانیده لاستتو و استتکاد دارد و از طرفی  های درستتتمدل

های ناموضتعی گشتتاور وارون ضتربی، این  استتفاده از ابر پیشتین

هتای بته کتار  کنتد کته در ارزیتابی عملکرد روشتطتا را کمینته می

تر بودن شتیوه انقباضتی بیزی در دو حالت  ی مناستبرفته، نشتانه

وضتعی گشتتاور ضتربی و گشتتاور  های ناماستتفاده از ابر پیشتین

 وارون ضربی در براورد مقدار حقیقی متغیر پاسخ است.

  
  موفقیت   احتمال  تطای دوم  توان  میانگین  یمقایسته  نمودار .۲شکک   

ℎ𝑝𝑚𝑈𝐺𝐿𝑀،  ℎ𝑝𝑖𝑚𝑈𝐺𝐿𝑀،  𝑆𝐼𝑆روش  چهتار  در − 𝑆𝐶𝐴𝐷  و 

𝑆𝐼𝑆 − 𝐿𝐴𝑆𝑆𝑂 ف  مختل  هایاندازه  برایp. 

 

میزان میانگین توان دوم تطای احتمال موفقیت در  ،  2در شتکل  

روش و    hpmUGLM   ،hpimUGLM،  SIS-SCADچتتهتتار 

SIS-LASSO    برای اندازه های مختلفp  .مقایسته شتده استت  

شتود که انتخاب متغیر به شتیوه انقباضتی بیزی در دو  ملاحظه می

های ناموضتتعی گشتتتاور ضتتربی و  حالت استتتفاده از ابر پیشتتین

وارون ضتتربی، در تعیین احتمال موفقیت مدل لوجیت  گشتتتاور  

نمایی تاوانیده لاستو  های درستتتری را نستبت به مدلتطای کم
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های ناموضتتعی  و استتکاد دارد و از طرفی استتتفاده از ابر پیشتتین

ی  کند که نشتتانه گشتتتاور وارون ضتتربی، این تطا را کمینه می

 .پاسخ است  تر بودن روش در براورد مقدار حقیقی متغیرمناسب

 
 P=۱۰۰۰, n=2۰۰  )الف(

 
 P=2۰۰۰, n=2۰۰  )ب(

 
 P=3۰۰۰, n=۴۰۰  )ج(

 

 P=۴۰۰۰, n=۴۰۰  )د(

 

دریافتها  منحنی عملگر  برای  ROC  کنندهمشخصه  معمولا   ،

 دودویی به کار    های رگرسیونی با متغیرهای پاسخارزیابی مدل

منحنی    .3نمودار تکرارداده  5۰بتا    ROCمیتانگین    چهتار   در  هتابتار 

 و  hpmUGLM   ،hpimUGLM   ،SIS-SCADروش

SIS-LASSO    برای اندازه های مختلفn   و.p 

 

تر  تر باشد نشانه مناسبروند. هرچه سط  زیر منحنی بزرگمی

که از  بودن مدل در براورد مقدار حقیقی متغیر پاسخ است. چنان

زیر   سط   است،  نمایان  روشROC  منحنینمودارها  های  در 

نسبت    نمایی تاوانیده لاسو و اسکادانتخاب متغیر به شیوه درست

تواند ناشی از ناتراز  تر است که میهای انقباضی بیزی بی به روش

های مربو  به متغیر پاسخ باشد زیرا یکی  بودن تعداد صفر و یک

های ناتراز آن است که این  در حالت   ROCاز ایرادهای منحنی  

نشان  منحنی بزرگتر  غل   به  را  منحنی  حالت سط   این  در  ها 

   دهند.می

 کاربردی مثال. 5

مربو  به بیماری  فوق بالابعد  های  با استفاده از داده  بخ دراین  

های غیر بالابعد مربو  به کارایی موتورهای  و داده  سرطان تون

توس    صنعتیتولیدشده  تودرو،  تولیدکننده    برنز   گروه  موتور 

میروشرفتار   مطالعه  پیشنهادی  همکاران شود.  های  و    گلوب 

بندی سرطان بر اساس نوع ژن موجود در دی  ، برای گروه[22]

هدف    بیماران دارای سرطان تون مطالعه کردند.  ان ای افراد، روی

های گلوب و همکاران و تشخیص بین دو نوع ما استفاده از داده
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ت. ماتریس طر   اس   ۱5و لنف  ۱۴سرطان تون حاد: مغز استخوان 

  ۷2های مغز استخوان و شامل  های دی ان ای از نمونهحاوی آرایه

و   می  ۷۱29نمونه  دادهژن  و  باشد.  آموزشی  بخ   دو  به  را  ها 

قسمی   به  کرده  تفکیک  دادهآزمودنی  حاوی  که  آزمودنی  های 

بیمار از نوع مغز  2۰بیمار سرطان تون حاد شامل  3۴اطلاعات 

های آموزشی حاوی  بیمار از نوع لنف هستند و داده  ۱۴استخوان و  

بیمار از نوع مغز  2۷بیمار سرطان تون حاد شامل  3۸اطلاعات 

و   انتخاب    ۱۱استخوان  اجرای  نتایج  لنف هستند.  نوع  از  بیمار 

های گشتاور ضربی و  به شیوه بیزی با استفاده از ابر پیشینمدل 

  3های گشتاور وارون ضربی و اسکاد و لاسو در جدول ابر پیشین

 . آورده شده است

تطای احتمال  بینی و  انگین توان دوم تطای پی می  . 3جدول

متغیر   انتخاب  دادهموفقیت در  به  به  های سرطان تون  مربو  

روش  و   hpmUGLM   ،hpimUGLM  ،SIS-SCADچهار 
.SIS-LASSO 

 hpimUGLM hpmUGLM SISSCAD SISLASSO 

MSPE ۰.35۲9۰۰۰ ۰.۴۴۱۲۰۰۰۰ ۰.۱۱76۰۰۰ ۰.۱۴7۰۰۰ 
MSE ۰.۱۰۲۰۰۰۰ ۰.۲۴69۰۰۰۰ ۰.۱59۱۰۰۰ ۰.۲۴۱3۰۰۰ 

 

بهدر   روشارزیابی  دادهکارگیری  برای  متغیر  انتخاب  های  های 

ملاحظه    3شده در جدول    نتایج درجمربو  به سرطان تون، از  

بینی در انتخاب متغیر  میانگین توان دوم تطای پی   شود کهمی

درست شیوه  اسکادبه  و  لاسو  تاوانیده  روش    نمایی  به  نسبت 

که میانگین توان دوم تطای  تر است در حالیانقباضی بیزی کم

می نشان  را  آن  تلاف  موفقیت  حالت  احتمال  در  یعنی  دهد 

های ناموضعی گشتاور وارون ضربی، احتمال  استفاده از ابر پیشین

کم تطای  لوجیت  مدل  مدلموفقیت  به  نسبت  را  های  تری 

ابر  درست از  استفاده  حتی  و  اسکاد  و  لاسو  تاوانیده  نمایی 

ناموضعی گشتاور ضربی دارد که نشانهپیشین  تر  ی مناسبهای 

ا استفاده  در حالت  بیزی  انقباضی  شیوه  پیشینبودن  ابر  های  ز 

ناموضعی گشتاور وارون ضربی در براورد تاثیر نوع انتخاب مدل  

در تشخیص بین دو نوع سرطان تون حاد: مغز استخوان و لنف  

 است. 

 
14 Acute Myeloid Leukemia (AML) 

روش کارایی  دیگر،  مثالی  بیزی  در  شیوه  به  مدل  انتخاب  های 

عامل تاثیرگذار در    ۱6مربو  به  صنعتی  های  پیشنهادی با داده

سازی  وتورهای تودرو تولید شده در شرکت قطعهکارایی بهینه م

بررسی شده و نتایج انتخاب مدل به شیوه  نمونه    ۱۸۷و برای  برنز  

های  های گشتاور ضربی، ابر پیشینبیزی با استفاده از ابر پیشین

 آورده شده است.   ۴گشتاور وارون ضربی، اسکاد و لاسو در جدول  

و تطای احتمال موفقیت  بینی  میانگین توان دوم تطای پی    . ۴جدول

در   موثر  عوامل  انتخاب  تودرو  در  موتور  بهینه  چهار  کارایی  به 

-SIS.و    hpmUGLM   ،hpimUGLM  ،SIS-SCADروش

LASSO 
 hpimUGLM hpmUGLM SISSCAD SISLASSO 

MSPE ۰.۱77۴ ۰.۱۲۲9 ۰.۱۲76 ۰.۱۲76 

MSE ۰.۲۴73538 ۰.۲۲۲۴۱55 ۰.۲۴6۴783 ۰.۲۴6۴783 

ارزیابی   درجدر  جدول  نتایج  در  می   ۴شده  که ملاحظه    شود 

بینی و میانگین توان دوم تطای  میانگین توان دوم تطای پی 

احتمال موفقیت در انتخاب متغیر به شیوه انقباضی بیزی با ابر  

روشپیشین به  نسبت  ضربی  گشتاور  ناموضعی  های  های 

اسکاد کمدرست  و  تاوانیده لاسو  یعنی در حالت  نمایی  است  تر 

پیشین ابر  از  احتمال  استفاده  ضربی،  گشتاور  ناموضعی  های 

کم تطای  لوجیت  مدل  مدلموفقیت  به  نسبت  را  های  تری 

ابر  درست از  استفاده  حتی  و  اسکاد  و  لاسو  تاوانیده  نمایی 

نشانه پیشین  که  دارد  ضربی  وارون  گشتاور  ناموضعی  ی  های 

امناسب استفاده  حالت  در  بیزی  انقباضی  شیوه  بودن  ابر  تر  ز 

در  پیشین مدل  انتخاب  نوع  در  ضربی  گشتاور  ناموضعی  های 

تشخیص بین عوامل موثر در کارایی بهینه موتور تورو است. با  

موتور   بهینه  کارایی  و  سرطان تون  کاربردی  مثال  دو  مقایسه 

های انتخاب متغیر به شیوه بیزی  شود که روشتودرو ملاحظه می 

ملکرد بهتری دارند و از سوی  نمایی تاوانیده عهای درستاز روش

داده برای  بالادیگر  فوق  پیشینهای  ابر  از  استفاده  های  بعد، 

عد استفاده    های غیر بالاناموضعی گشتاور وارون ضربی و در داده

پیشین ابر  مناسباز  کارایی  ضربی  گشتاور  ناموضعی  تری  های 

 دارند. 

15 Acute Lymphoblastic Leukemia (ALL) 
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 گیری بحث و نتیوه. 6

در این مقاله به مقایستته عملکرد دو پیشتتین ناموضتتعی گشتتتاور  

برآورد  با    انتخاب متغیر همزمانضتربی و گشتتاور وارون ضتربی در  

بته شتتتیوه   یتافتته فوق بتالابعتدتطی تعمیم  هتایدر متدلپتارامترهتا  

جهت برقراری شتترای   استتت.    انقباضتتی بیزی پرداتته شتتده

ظر گرفته، سگس با  هایی در نمحاسباتی در روش پیشنهادی، قید

فرض برقراری قیدهای مستتتئله، به دلیل پیچیدگی محاستتتباتی  

های ناموضتتعی و  کارگیری پیشتتیناحتمالات پستتین ناشتتی از به

یتافتته، از تقریتب لاپلاس برای محتاستتتبته  هتای تطی تعمیممتدل

ای مخرج پستین استتفاد شتده و  نمایی حاشتیهمقدار عددی درستت

هتای  حتمتالات پستتتین کلیته متدلدر نهتایتت مقتدار تقریبی برای ا

موجود در فضتتای مدل محاستتبه گردیده استتت. از طرفی جهت  

انتخاب مدل بهینه در فضتتای متراکم مدل، الگوریتم جستتتجوی  

برای   (S5) تصتتتادفی تفنگی ستتتاده شتتتده همراه با غربالگری

GLMدر نهایت، عملکرد روش پیشتنهادی با    اجرا شتده استت.  ها

یک مجموعه داده واقعی مورد  مطتالعته شتتتبیه ستتتازی و تحلیل 

انتخاب متغیر به  دهند  ارزیابی قرار گرفته استت. نتایج نشتان می

های  شتتیوه انقباضتتی بیزی در دو حالت استتتفاده از ابر پیشتتین

که  ناموضعی گشتاور ضربی و گشتاور وارون ضربی، با توجه به آن

تری را نستبت  در تعیین احتمال موفقیت مدل لوجیت تطای کم

در  نمایی تاوانیده لاستتو و استتکاد دارد لذا  های درستتتبه مدل

و از  برآورد ضترایب غیر صتفر و انتخاب مدل عملکرد بهتری دارد  

های ناموضتعی گشتتاور وارون ضتربی،  طرفی استتفاده از ابر پیشتین

تر بودن این  ی منتاستتتبکنتد کته نشتتتانتهاین تطتا را کمینته می

 است.  پیشین در براورد مقدار حقیقی متغیر پاسخ  

  و تشکر تقدیر. 7
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Figure1. A depiction of normal local prior and Nonlocal priors pMOM and piMOM according to 

the scale parameter between 3 and -3. 

 

Thus, nonlocal priors consider a clear separation between  the null hypothesis that the 

regression coefficient is equal to zero and the alternative hypothesis that the coefficient 

is different from zero. (Johnson & Rossell) [4] can refer to a detailed discussion on 

properties of local and nonlocal priors in the context of Bayesian testing. Nonlocal priors 

lead to  faster accumulation of evidence in favor of a true null hypothesis. This latter 

property was demonstrated by (Johnson & Rossell) [5] for a Gaussian linear model.  

2. Problem modeling 

For generalized linear regression with the p ≤ n setting, (Wu, Ferreira, Elkhouly, & Ji)[8] 

propose hyper nonlocal priors for variable selection in generalized linear models. They 

combine the Fisher information matrix with the Johnson and Rossell moment and inverse 

moment priors and assign hyper priors to the scale parameters. Let 𝒚𝑛 = (𝑦1, . . . , 𝑦𝑛) be 

an n-dimensional response vector and 𝑿𝑛  be a 𝑛 × 𝑝  design matrix, where n is the 

sample size and p  is the total number of covariates. Suppose 𝑴 denotes the model space 

that collects all the model indices k ; i.e.,𝑴 = {𝒌: 𝒌 ⊆ {0,1}𝑝} and k  is cardinal of k 

set. We assume that the true model exists, and is defined as the smallest model in the 

model space 𝑴 that contains the true data-generating distribution. Consequently, the 

problem of selecting the  best subset is now equivalent to the problem of identifying the 

true model in𝑴. Let 𝒕 ⊆ {1,2, . . . , 𝑝} be the true model. When the link function is logit 

as𝑔(𝜇) = 𝑙𝑜𝑔 (
𝜇

1−𝜇
) , then the likelihood function of  𝒚|𝜷~𝑓(𝒚|𝒙𝑇𝜷) will be 

𝐿(𝜷|𝒚) =∏(
𝑒𝑥𝑝(𝒙𝑖

𝑇𝜷)

1 + 𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖
𝑇𝜷)

)

𝑛

𝑖=1

𝑦𝑖

(
1

1 + 𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖
𝑇𝜷)

)

1−𝑦𝑖

 

= 𝑒𝑥𝑝 {∑𝑦𝑖𝒙𝑖
𝑇𝜷

𝑛

𝑖=1

} ∏[

𝑛

𝑖=1

⁄ 1+ 𝑒𝑥𝑝(𝒙𝑖
𝑇𝜷)] 

(1) 

If 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑰𝑘0) = 𝑰𝑘𝟎  is unit Fisher information matrix evaluated at𝜷 = 𝟎, moment and 

inverse moment (piMOM) priors will be 

𝜋𝑀(𝜷𝑘|𝑘) = (𝜏)
−𝑟|𝒌|/2|𝐼𝑘0|

𝑟/2 × 𝑁(𝜷𝒌; 0, (𝜏)(𝐼𝒌0)
−1) ×∏|𝛽𝒌𝑖|

(𝑟+1)

|𝒌|

𝑖=1

 

(2) 

𝜋𝐼(𝜷𝑘| 𝑘) =
(𝜏)𝑟|𝒌| 2⁄ |𝐼𝑘0|

−𝑟 2⁄

𝛤(
𝑟
2
)|𝒌|

× 𝑒𝑥𝑝{−(𝜏)(𝜷𝑘
𝑇𝐼(𝒌0)𝜷𝑘)

−1)} ×∏|𝛽𝒌𝑖|
−(𝑟+1)

|𝒌|

𝑖=1

 

The scale parameter   in the nonlocal prior density reflects the dispersion of the nonlocal 
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Abstract: One of the basic issues in Ultrahigh-dimensional data analysis is fitting the 

optimal model and estimating its unknown parameters in such a way that it can correctly 

interpret the structure of the investigated data. In this article, we compare two non-local 

hyper priors: hyper product moment and hyper product inverse moment priors in 

determining the optimal model at the same time as estimating the parameters in variable 

selection using Bayesian Shirinkage in ultrahigh-dimensional generalized linear models. 

In order to compute the posterior probabilities, the Laplace approximation method was 

used, and to select the optimal model in the model space of posterior probabilities, 

Simplified Shotgun Stochastic Search algorithm with Screening (S5) for GLMs was used 

along with screening. Finally, through the study of simulation and real data analysis, the 

effectiveness of the above Bayesian Shirinkage methods has been evaluated with the 

ISIS-LASSO and ISIS-SCAD method. 

 

Keywords: Variable Selection, Ultrahigh dimensional, Penalized likelihood, Quality 

parameters, ISIS –LASSO, Optimization. 

1. Introduction 

When the number of covariates grows at a sub-exponential rate of n, variable selection 

will be the first step for dimension reduction to estimate the parameters in regression. Our 

objective is to fit a GLM by efficiently estimating regression coefficient and use it for 

subsequent inference. The increasing use of generalized linear models on the one hand 

and the large volume of its inputs on the other hand, causes complications in the stages 

of fitting model and estimation of model parameters, so it seems logical in the high-

dimensional state, a small number of input variables entered the statistical model. In 

determining the estimation method of the model parameters, the discussion of the 

infiniteness of the estimations of the maximum likelihood method and the low skewness 

and high variance of the least squares method confirms the necessity of having a method 

with the ability to select the variable and estimate the parameters at the same time. Many 

common methods have recently been done for variable selection from both frequentist 

and Bayesian perspectives. Most of the frequentist methods can be interpreted from a 

Bayesian perspective because they share the basic desire of shrinkage toward sparse 

models. Local priors (LPs) put a positive probability on the null value of the parameter 

whereas nonlocal priors (NLPs) put zero probability on the null value. 
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prior density around zero, and determines the size of the regression coefficients that will 

be shrunk to zero. We suppose   has the inverse gamma hyper prior in pmGLM and a 

gamma hyper prior in pimGLM that are able to learn about the prior scale parameter from 

data and provid robust inferential results. Also the model space prior is assumed as 

follows  

𝜋(𝒌) ∝ 𝛪(|𝒌| ≤ 𝑚𝑛) (3) 

The 10))
log

(,log(min 








=  for
p

n
pmn

, is a positive integer restricting the 

size of the largest model, and a uniform prior is placed on the model space restricting our 

analysis to models having size less than or equal to 
nm . 

By the hierarchical Bayesian model (1) to (3) and Bayes’ rule, the resulting posterior 

probability for moment (pMOM) and inverse moment (piMOM) priors will be     

𝜋𝑀(𝜷𝒌|𝒚𝑛) ∝
𝑒𝑥𝑝{∑ 𝑦𝑖𝒙𝑖

𝑇𝜷𝑛
𝑖=1 }

∏ [1 + 𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖
𝑇𝜷)]𝑛

𝑖=1

× (𝜏)−𝑟|𝒌|/2|𝐼𝒌0|
𝑟/2 × 𝑁(𝜷𝒌; 0, (𝜏)(𝐼𝒌0)

−1)

×∏|𝛽𝒌𝑖|
(𝑟+1)

|𝒌|

𝑖=1

× 𝛪(|𝒌| ≤ 𝑚𝑛) 

(4) 

𝜋𝐼(𝜷𝒌|𝒚𝑛) ∝
𝑒𝑥𝑝{∑ 𝑦𝑖𝒙𝑖

𝑇𝜷𝑛
𝑖=1 }

∏ [1 + 𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖
𝑇𝜷)]𝑛

𝑖=1

×
(𝜏)𝑟|𝒌| 2⁄ |𝐼𝑘0|

−𝑟 2⁄

(𝛤(
𝑟
2
))|𝒌|

× 𝑒𝑥𝑝{−(𝜏)(𝜷𝑘
𝑇𝐼𝒌0𝜷𝑘)

−1} ×∏|𝛽𝒌𝑖|
−(𝑟+1)

|𝒌|

𝑖=1

× 𝛪(|𝒌| ≤ 𝑚𝑛) 

 

Then with the 0−1 loss function, a possible estimator of 
kβ  based on posterior is the 

maximum a posteriori (MAP) estimator and it is defined by 

𝜷̂𝑘 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝜷 𝜋 (𝜷𝒌|𝒚𝑛) (5) 

Of course, the closed form of posterior probabilities (4) cannot be obtained due to not 

only the nature of GLMs but also the structure of hyper nonlocal prior. Therefore, special 

efforts need to be devoted to computational strategy. Laplace approximation maximizes 

the logarithm of the unnormalized joint posterior density with one of several optimization 

algorithms and the goal is to estimate the posterior mode and variance of each parameter. 

In variable selection perspective, the essence is to force the estimated model to be sparse 

by penalizing dense models. The resulting posterior probability for model k  is denoted 

by, 

𝜋(𝒌|𝒚𝑛) =
𝜋(𝒌)𝑚𝒌(𝒚𝑛)

∑ 𝜋(𝒋)𝑚𝒋(𝒚𝑛)𝒋∈𝑀

 (6) 

)( nm yk
is the marginal density of 

ny  under model k  given by 

𝑚𝒌(𝒚𝑛) = ∫𝑒𝑥𝑝{ℓ(𝜷𝒌|𝒚𝑛)} 𝜋(𝜷𝒌|𝒌)𝑑𝜷𝒌 (7) 

where log likelihood function is   



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
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
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
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
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


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
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T
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1 )exp(1

1

)exp(1

)exp(
log)|(

βxβx

βx
yβ  

(8) 

In particular, these posterior probabilities can be used to select a model by computing the 

posterior mode defined by 

)|(maxargˆ
n

ykk
k
=

 
(9) 
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The marginal density )( nm yk
does not have a closed form for GLMs, then according to 

Tierney & Kadane [7], Laplace approximation to the marginal likelihood of model k  

observing 
ny  is given by  

𝑚̃𝒌(𝒚𝑛) = (2𝜋)
|𝒌|
2 |−𝑯̂𝑘|

−
1
2 𝑒𝑥𝑝[ ℓ(𝜷̃𝒌|𝒚𝑛)]𝜋(𝜷̃𝒌|𝒌) 

(10) 

,where )|
~

( nyβk  denotes the log likelihood function, kβ
~

denotes the posterior mode of 

kβ under model k , and kĤ  denotes the Hessian matrix of the logarithm of the posterior 

of 
kβ evaluated at kβ

~
.Finally, we replace )( nm yk

 in (6) with )(~
nm yk

 for any

MK , to obtain )|(~
nyk , the approximate posterior probability of model k , and 

then employ )|(~
nyk as the criterion for Bayesian variable selection. We consider the 

following regularity conditions for theoretical properties of our posterior: 

 

 

Condition (A1): For some 10  ,  

 

𝑙𝑜𝑔 𝑝 = 𝛰(𝑛𝛼) 

(11) 𝑚𝑛 = (
𝑛

𝑙𝑜𝑔 𝑝
)𝛼 

0 < 𝜏 ≤ 𝑙𝑜𝑔 𝑝 

 

Condition (A2): For some 10  ,  

𝑚𝑎𝑥
𝑖,𝑘

|𝑥𝑖𝑘| ≤ 1 (12) 

𝑙𝑖𝑚
𝑝→∞

∑|𝛽𝑘
∗|

𝑝

𝑘=1

< ∞  

‖𝛽0,𝑡‖2
2
= 𝛰((𝑙𝑜𝑔 𝑝)𝛼) 

 
 

Condition (A3): For some 0 , suppose the ordered eigenvalues

max21 ...0   of unit Fisher information matrix 𝑰(𝜷0,𝑘) and the Gram matrix 












n

XX T

kk
 over model k, then,  

 

(13) 

 

Condition (A4) (Beta-min condition): Let 𝒕 ⊆ {1,2, . . . , 𝑝} be the true model, for some 

constant 0C , 

( ) ( ) p
n

XX k

T

k

m
k

m nn

logmax)(min0 max
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,01
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𝑚𝑖𝑛
𝑘∈𝑡

𝛽𝑘
2 ≥ 𝐶𝑚𝑎𝑥

{
 

 |𝑡| 𝑚𝑎𝑥
𝒌:|𝒌|≤𝑡

𝜆 (
𝑋𝑘
𝑇𝑋𝑘
𝑛

) 𝑙𝑜𝑔 𝑝𝑚𝑎𝑥

𝑛
1

𝑙𝑜𝑔 𝑝

{}

}
 

 
 (14) 

3. Computational Strategy  

After using the Laplace approximations for the marginal probabilities in (10), we need 

method to explore interesting regions of the resulting high-dimensional model spaces and 

quickly identify regions of high posterior probability over models. For computational 

purposes, we use another stochastic algorithm to search the model space by rapidly 

identifying regions with high posterior probability and finding the maximum a posteriori 

(MAP) model. The Simplified shotgun stochastic search algorithm with screening is a 

stochastic search method that screens covariates at each step to explore the enormous 

model space. To increase the efficiency of exploring the model space, we use the S5 

algorithm proposed by (Shin, Bhattacharya, & Johnson)[6] for variable selection in linear 

regression problems. It is a stochastic search method that screens covariates at each step. 

The concept of screening covariates for GLMs response data is proposed in (Fan & Song) 

[2] and defined a more general version of the independent learning with ranking the 

maximum marginal likelihood estimator (MMLE) or the maximum marginal likelihood 

itself. Suppose that the current model is k . Let 
c

k  be the complement of set k containing 

columns of the design matrix that  are is not presented in the current model. The S5 

algorithm for GLM data works as follows:   At each step the ][log2 pd =  covariates with 

highest maximum marginal likelihood  are candidates to be added to the current model k  

and comprise the addition set,
+scr . The deletion set,

−  contains the current model, 

except that one variable is removed. From the current model k , we consider moves to 

each of its neighbors in 
+scr  and 

−  with a probability proportional to the marginal 

probabilities of these neighboring models. To avoid local maxima, the model probabilities 

used in S5 are raised to the power of
lt/1 , where 

lt  is the l th temperature in an annealing 

schedule in which “temperatures” decrease. To increase the number of visited models, a 

specified number of iterations are performed at each temperature. At the end of the 

procedure, the model with the highest posterior probability of visited models is identified 

as the HPPM. 

4. Simulation Studies 

We applied our method to both simulated data and real data, to investigate the 

performance of the proposed method. Iterative Sure independence screening (ISIS) was 

introduced by (Fan & Lv)[1] to reduce the computation in ultra-high dimensional variable 

selection. It refers to ranking features according to marginal utility, namely, each feature 

is used independently as a predictor to decide its usefulness for predicting the response. 

In the ISIS-SCAD/LASSO method, first the Iterative Sure Independence Screening for 

different variants implements, and then fits the final regression model using the SCAD/ 

LASSO regularized log likelihood for the variables picked by ISIS. In simulation studies, 

Let 𝑛 = {200,400} and 𝑝 = {1000,2000,3000,4000}, 𝑋 be the design matrix and for a 

true model k , the response vector represents a sequence of Bernoulli samples with 

probability of success 
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𝜋𝑖 =
𝑒𝑿𝑖𝑘

𝑇 𝜷𝑘

1 + 𝑒𝑿𝑖𝑘
𝑇 𝜷𝑘

 (15) 

Elements of the design matrix X were sampled from a multivariate normal distribution 

with mean 0 and covariance matrix , under the  Autoregressive correlated design, where 

𝛴𝑖𝑗 = 0. 5
|𝑖−𝑗| , for all 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑗 ≤ 𝑝 .With the fixed true model 𝒕 = (1,2,3,4,5,6) and 

coefficient𝜷𝒕
0 = (2,−2,4,3, −3, −4).The variable selection procedure in all algorithms 

was run 50 times. In each trial, true and false positive values for hpmUGLM, hpimUGLM 

and ISIS-SCAD/LASSO were counted by comparing the selected model with the true 

one. To evaluate the performance of variable selection, mean-squared prediction error 

(MSPE) and mean-squared error (MSPE) were conducted. The criteria are defined as 

𝑀𝑆𝑃𝐸 =
1

𝑛𝑡𝑒𝑠𝑡
∑(𝑦̂𝑖 − 𝑦𝑡𝑒𝑠𝑡,𝑖)

2

𝑛𝑡𝑒𝑠𝑡

𝑖=1

 (16) 

𝑀𝑆𝐸(𝜋̂) =
1

𝑛𝑡𝑒𝑠𝑡
∑(𝜋̂𝑖 − 𝜋𝑖)

2

𝑛𝑡𝑒𝑠𝑡

𝑖=1

 (17) 

Following tables summarize the results of applying hpmUGLM , hpimUGLM, ISIS-

SCAD and ISIS-LASSO approaches to the simulation data 

 
Table 1. The mean-squared prediction error (MSPE) to evaluate the performance of variable 

selection based on each method. 

For  n=200 hpimUGLM hpmUGLM SISSCAD SISLASSO 

p=1000 0.214360 0.5266667 0.103400 0.110218 

p=2000 0.223594 0.5266667 0.126842 0.083746 

p=3000 0.161210 0.5266667 0.111738 0.126532 

p=4000 0.230350 0.2044667 0.102818 0.098780 

 
Table 2. The mean-squared error (MSE) for success probability to evaluate the performance of 

variable selection based on each method. 

For  n=200 hpimUGLM hpmUGLM SISSCAD SISLASSO 

p=1000 0.2326000 0.4082000 0.7049667 0.6416333 

p=2000 0.2593000 0.3885333 0.5361667 0.6188667 

p=3000 0.1262000 0.3695333 0.558200 0.4418000 

p=4000 0.2921667 0.3362667 0.6959000 0.6765333 

 

As can be seen from the results listed in tables 1 and 2, The mean-squared prediction error 

in the selection of variables using the LASSO and SCAD methods are lower than the 

Bayesian methods hpmUGLM and hpimUGLM, while The mean-squared error (MSE) 

for success probability of the logit model  for the Bayesian method hpmUGLM and 

hpimUGLM,  have  lower error than the LASSO and SCAD, which is a sign that the 

Bayesian methods are more appropriate in the evaluation of the performance of variable 

selection methods. 
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Figure2. A depiction of the mean square error of the probability of success in four methods 

hpmUGLM, hpimUGLM, SIS-SCAD and SIS-LASSO for different sizes of p. 

 

It can be seen that the selection of the variable by the Bayesian methods in the two cases 

of using the non-local priors moment, in determining the probability of success of the 

logit model, has a lower error than the compensated probability models of LASSO and 

SCAD, on the other hand, the use of non-local priors of inverse moment minimizes this 

error, which is a more suitable sign of the method in estimating the true value of the 

response variable. 

  
P=2000 , n=200 P=1000 , n=200 

  

P=4000 , n=400 P=3000 , n=400 

Figure3. ROC curve with 50 repetitions of data in four methods hpmUGLM, hpimUGLM, 

SIS-SCAD and SIS-LASSO for different sizes of p. 

 

The larger the area under the ROC curve is, the more suitable the model is in estimating 

the true value of the response variable. As can be seen from the Figure3, the area under 

the ROC curve in the variable selection methods with the LASSO and SCAD is more 

than the Bayesian contraction methods, which can be caused by the imbalance of the 

number of zeros and ones. related to the response variable, because one of the defects of 

the ROC curve in non-aligned states is that these curves in this state show the surface of 
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the curve with a bigger error. 

4. Real data analysis 

In this section, the behavior of the proposed methods is studied by using the data related 

to the blood cancer disease and efficiency of electric motor data. (Golub, Slonim, 

Tamayo, & Huard)[3] studied patients with leukemia to group cancer based on the type 

of gene present in DNA. Our goal is to use the data of Golub et al. and distinguish between 

two types of acute leukemia: bone marrow 1 and lymph 2. The design matrix contains 

DNA arrays from bone marrow samples and includes 72 samples and 7129 genes. We 

split the data into training and test sets so that the test data contains the information of 34 

acute leukemia patients, including 20 bone marrow type patients and 14 lymph type 

patients, and the training data contains the information of 38 cancer patients. Acute blood 

includes 27 patients of bone marrow type and 11 patients of lymph type. 

  
 

Table 3. The results of performing variable selection to the blood cancer disease data using 

four methods hpmUGLM, hpimUGLM, SIS-SCAD and SIS-LASSO. 

For Real data hpimUGLM hpmUGLM SISSCAD SISLASSO 

MSPE 0.3529000 0.44120000 0.1176000 0.1471000 

MSE 0.1020000 0.24690000 0.1591000 0.2413000 

 
Table 4. The results of performing variable selection in efficiency of electric motor data using 

four methods hpmUGLM, hpimUGLM, SIS-SCAD and SIS-LASSO. 

For Real data hpimUGLM hpmUGLM SISSCAD SISLASSO 

MSPE 0.1774 0.1229 0.1276 0.1276 

MSE 0.2473538 0.2224155 0.2464783 0.2464783 

 

In evaluating the use of variable selection methods for blood cancer data, it can be seen 

from the results listed in Table 3 that the mean squared error of the Bayesian methods is 

lower, while the Mean square error of the probability of success shows the opposite result, 

that is, in the case of using hyper-nonlocal priors, the probability of success of the logit 

model has a lower error than LASSO and SCAD in the diagnosis between two types of 

acute leukemia: bone marrow and lymph. 

5. Discussion and conclusion 

In this article, the performance of  non-local hyper priors: hyper product moment and 

hyper product inverse moment priors, have been compared in variable selection at the 

same time as parameter estimation in high-dimensional generalized linear models using 

Bayesian Shirinkage Variable Selection methods in order to establish the computational 

conditions in the proposed method, constraints are considered, then assuming the 

constraints of the problem, due to the computational complexity of the posterior 

probabilities caused by the use of nonlocal priors and generalized linear models, from the 

Laplace approximation for The calculation of the numerical value of the marginal 

probability of the posterior denominator was used and finally the approximate value for 

the posterior probabilities of all the models in the model space was calculated. On the 

other hand, in order to select the optimal model in the huge model space, the simplified 

shotgun stochastic search algorithm with screening (S5) for GLMs has been implemented. 

Finally, the performance of the proposed methods has been evaluated by simulation study 

and analysis of a real data set. The results show that the selection of the variable by 

Bayesian Shirinkage Variable Selection methods by using the hyper-nonlocal priors of 
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the moment and the inverse moment priors, considering that in determining the 

probability of success of the logit model, there is less error than the models It has Lasso 

and Scad, so it performs better in estimating non-zero coefficients and model selection, 

and on the other hand, the use of non-local priors of inverse moment priors minimizes 

this error, which is a more suitable sign of this method.  
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  گستترش  کاربردی  آمار  در  ،تاوانیده  نماییدرستت  هایروش  مانند

  در  هتاآن  اثرات  براورد  و  موثر  متغیرهتای  انتختاب  در  و  یتافتته

  از  اما.  روندمی  کاربه  بعدبالا  هایمدل  به  مربو   آماری  استتتنبا 

  هاروش  این  انجام  صتترف  زیادی هزینه  و  وقت  محاستتباتی،  لحاظ

  بتا  متدل بینیپی  در کته  داده  نشتتتان  اتیر  تحقیقتات.  شتتتودمی

  هتایشتتتیوه  از  کتاراتر  بیزی،  شتتتیوه  اغلتب  نمونته  حجم  افزای 

 .استگرا  فراوانی

  زلنر  یکارها در  بیزی  شتیوه  به  متغیر  انتخاب  طولانی  یتاریخچه

  کتارلویی، مونتت متارکوف  زنجیر  کننتدهتستتتریع هتایروش  و  [۱]

  برای  پیشتین  توزیع  انتخاب  و  رگرستیونی  هایمدل  گیریمیانگین

[  2]  برگر و پری چی  کتارهتای  در  بیزی شتتتیوه  بته  متدل  انتختاب

  از  استتتتفاده  هاآن  مدل،  انتخاب  فرایند در.  شتتتودمی  مشتتتاهده

 د.دانستنمی  نامناسب  را  پارامترها  برای  ناسره  هایپیشین

  دارای  رگرستتیونی  ضتترایب که  هنگامی  کرد  بیان[  3]تیبشتتیرانی

  براوردگر  هستتند،  لاپلاس  یکنواتت  و  مستتقل  پیشتین  هایتوزیع

  رهیافت  بعدها.  بود  تواهد  پستتین بیشتتینه  براوردگر  همان  لاستتو

  پیشتین  مانند  لاپلاسشتبه  هایپیشتین  از  استتفاده  با  بیزی  لاستوی

  مستتئله  حل  منظوربه  و  گردید  پیشتتنهاد  گاووستتی  وارون  گامای

  پیشترفته  هایالگوریتم  بعد،  افزای   از  ناشتی  نمونه  فضتای  تراکم

  برای  [۴]لیتانتو و همکتاران  .یتافتنتد  توستتتعته  کتارلویی  مونتت

  رهیافت  و  بیزی  رهیافت  بین  ارتبا   تطی،  رگرستتیون  هایمدل

  حجم  افزای   با  دادند  نشتتان  و  بررستتی  را  تاوانیده  نماییدرستتت

  کاراتر  بینیپی   بیزی، در  ایزیرمجموعه  رگرستیون  اغلب  نمونه،

  برنولی  توزیع  و  بودنتنک  شتر   با  بالابعد  های𝐺𝐿𝑀  برای.  استت

[  5] لیانو و همکاران  پارامترها،  برای  گاووستتتی  پیشتتتین  و  مدل

  طوربته  کته  نمودنتد  معرفی  را  5بیزی  ایزیرمجموعته  رگرستتتیون

  یتافتتهتعمیم  بیز  اطلاع  ملاک  بته  نمونته  حجم  افزای   بتا  تقریبی

  رگرستتتیونی،  متدل پتارامترهتای   برای  هم[  6]زلنر.  استتتت  همگرا

  آن  محاستباتی  بالای  کارایی  دلیل  به که  کرد  معرفی  را-g پیشتین

  مدل تفستتیر  ستتادگی  و  ایحاشتتیه  هاینماییدرستتت  ارزیابی  در

  ،[ ۷]  لیانو و همکاران   بعدها.  گرفت  قرار  زیادی  استتقبال  مورد

  g- ی هتا ابرپیشتتتین  نتام بتا  را g-یهتاپیشتتتین  از  جتدیتدی  تتانواده

  هایمدل   برای  را  g-، پیشتتتین[۸]  بوو و هلد  و  دادند  پیشتتتنهاد

  اوزلنرستتتی   ابرپیشتتتین،  دو  و  داده  گستتتترش  یافتهتعمیم  تطی

𝑔  ینابرپیشتتت   و(  وارون  گتامتای)
𝑛
  هتاحتالتت   این  در  و  معرفی  را  

 .کردند  بررسی  را  پسین  سازگاری

 
5 Bayesian Subset Regression (BSR) 

 

  را  متغیر  غربتالگری   هتایروش  از  استتتتفتاده  [،9]  فن و ال وی

  احتمتال  بتا  قتادرنتد  هتاروش  اینو ثتابتت کردنتد کته    دنتددا  پیشتتتنهتاد

فن  کننتد.    حفظ  متدل  در را مهم  ورودی متغیرهتای  یتک،  مجتانبی

  کتارا،  و  استتتتوار هتایروش  یتافتن منظوربته  هم [۱۰] و همکتاران

  معرفی  را  متدل  انتختاب در  تکراری  شتتترطی  غربتالگری  هتایروش

  مستتقل  یادگیری  از  ترجامع  اینستخه  [۱۱]  فن و ستانو  .کردند

  یا  6ایحاشتتیه  نماییدرستتت  بیشتتینه  براوردگرهای  بندیرتبه  با

  تطی  هتایمتدل  در  ۷ایحتاشتتتیته نمتاییدرستتتت  بیشتتتینته  تود

  غربالگری  روش  در  دادند  نشتتان  و  کرده  پیشتتنهاد  را  یافتهتعمیم

  میل   صفر  سمت  به  متغیرها  ناصتحی   انتخاب  نرخ ۸قطعی  مستتقل

  و هتاورودی کوواریتانس متاتریس ستتتاتتتار  بته  بتاتوجته  و  کنتدمی

  کتاه  مستتتتقتل  غربتالگری  روش  بتا  متدل بعتد  واقعی،  پتارامترهتای

 .یابدمی

𝑦𝑛 کهاینض  فر  با  تطی  هایمدل  در ∼ 𝑁 (X𝑛𝛃.𝜙𝑘)   برداری

𝑛-،بتعتتدی𝑿𝒏 طتر   متتاتتریتس 𝑛 × 𝑝 ،بتعتتدی  𝜙𝑘 پتتارامتتتر  

 یتتا   ورودی  متغیرهتتای  تعتتداد 𝑝 و  نمونتته  حجم 𝑛  پراکنتتدگی،

  یعنی  موضتعی  هایپیشتین  ،[۱2]  راستلجانستون و    باشتد،  گوپی 

  هایپیشتین  و  مثبت  پارامتر،  صتفر  مقادیر در  که  چگالی  هایتابع

  مقدار  برابر  مدل  پارامتر  هرجا  که  چگالی  هایتابع  یعنی  ناموضعی

  و  کرده  معرفی  را  باشتندمی  صتفر  یکستان  طوربه  استت،  صتفرش

  و  𝜋𝑀(𝛃|𝜙𝑘.𝑀𝑘)  ضتربی  گشتتاور:  ناموضتعی  هایپیشتین  انواع

.𝜋𝐼(𝛃|𝜙𝑘 ضتتربی  وارون  گشتتتاور 𝑀𝑘) ارائه   زیر  صتتورتبه  را  

 دادند:

(۱) 𝜋𝑀(𝛃|𝜙𝑘 . 𝑀𝑘) = ∏

𝑗∈𝑀𝑘

𝛽𝑗
2

𝜏𝜙𝑘
 𝑁(𝛽𝑗 ; 0. 𝜏𝜙𝑘) 

(2) 𝜋𝐼(𝛃|𝜙𝑘 .𝑀𝑘) = ∏

𝑗∈𝑀𝑘

(𝜏𝜙𝑘)
1
2

√𝜋𝛽𝑗
2
 exp {−

𝜏𝜙𝑘

𝛽𝑗
2 } 

 

  توزیع مرتبته 𝑟 و  مقیتاس  پتارامتر 𝜏  متدل،  فضتتتای 𝑀𝑘 آن  در کته

  ناموضتعی  و  موضتعی  هایپیشتین کلی  نمای(  ۱)  شتکل در.  استت

  اند.شده  داده  نشان

6 Maximum Marginal Likelihood Estimator (MMLE) 
7 Maximum Likelihood Estimator (MLE)   
8 Sure Independence Screening (SIS) 
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  ناموضتعی   هایپیشتین  با  نرمال  موضتعی پیشتین  مقایسته  مودارن  :۱شکک  

 (  -3و3)  ینمقیاس  پارامتر  ازایبه  ضربی  وارون گشتاور و  ضربی  گشتاور

 
  مدل  انتخاب  هایروش  دادند  نشتتان  ،[۱2]  جانستتون و راستتل

  هتایروش  بتا  مقتایستتته  در  نتاموضتتتعی  هتایپیشتتتین  بر  مبتنی

  بتا صتتتحی  متدل  تعیین درتتاوانیتده    نمتاییدرستتتت  گرایفراوانی

  انتخاب  هایروش  تر هستتتند.توانا ،ترکم  بینیپی   تطای  میزان

  رگرسیونی  هایمدل  کارا  طوربه  ناموضعی،  پیشین  بر مبتنی  مدل

  ویهگی  این  که  کنندمی  حذف  را  غیرلازم  کمکی  متغیرهای  شامل

  راستل و تلستکا.  استت  لازم  پستین  مدل  احتمالات  ستازگاری  برای

  توزیع  از  گیرینمونه  و  ناموضتتتعی  پیشتتتین  کارگیریبه  با  ،[۱3]

  براورد  بیزی،  گیریمیانگین  از  استتفاده  با گیبس  شتیوه  به  پستین

  بیز عامل  همگرایی  هاینرخ  و  بالابعتد  تطی  هایمدل  پارامترهای

 .کردند  محاسبه  را  بالابعد  تطی  هایمدل  در

  انتخاب  در  ناموضتعی  هایپیشتین  رفتار  ،[۱۴]  شتین و همکاران

  بتاراولین   برای  و  بررستتتی  را  بتالابعتد  تطی  هتای متدل  در  متغیر

  با  همراه  شتتتده  ستتتاده تفنگی  تصتتتادفی  جستتتتجوی  الگوریتم

  پیشتنهاد  مدل  متراکم  فضتای  کشتف  منظوربه  را  ،𝑆5  غربالگری، 

  با  بیزی  شتیوه  به  متغیر  انتخاب  ،[۱5]  نیکونهاد و همکاران.  دادند

  هتای متدل   در  بتالابعتد  حتالتت  در نتاموضتتتعی  هتایپیشتتتین  کمتک

  توزیع از  گیرینمونته  منظوربته و  کردنتد بررستتتی  را  لوجستتتتیتک

  و  کارلویی  مونت  مارکوف  زنجیر  روش  از  مدل،  فضتای  روی  پستین

نیکونهاد و  .  کردنتد  استتتتفتاده  هستتتتینگس  متروپلیس  الگوریتم

  هایپیشین  کمک  با  بیزی  شیوه  به  متغیر  انتخاب  ،[۱6]  همکاران

  کرده  مطالعه  را  بقا  زمان  هایمدل  در  بالابعد  حالت  در  ناموضتتعی

  برای  و  مدل  فضتای کشتف  منظوربه تصتادفی  جستتجوی  روش  از  و

 .کردند  استفاده  بیزی  گیریمیانگین  از  براورد

هتمتکتتاران و    تتحتتت  بتیتزی  متتتغتیتر  انتتتختتاب  روش  ،[۱۷]  وو 

  و  مطتالعته  یتافتتهتعمیم  تطی  هتایمتدل  در  را  g-یهتاپیشتتتین

  ماتریس  ترکیب  با  هاآن.  کردند  بررستی  را  آن  بیز  عامل  ستازگاری

  وارون  گشتتاور  پیشتین  و  ضتربی  گشتتاور  پیشتین  با  فیشتر  اطلاع

  ابر  مقیاس،  پارامتر  روی  ابرپیشین تعیین  و  راسل-جانسون  ضربی

  غیر یافتهتعمیم  تطی  هایمدل  برای  را  ناموضتتعی  هایپیشتتین

  را بیز  عتامتل  لاپلاس، تقریتب کمتک بتا  هتاآن. کردنتد  معرفی بتالابعتد

  بیز  عتامتل  نظم،  معین  شتتترای   تحتت  دادنتد  نشتتتان  و  محتاستتتبته

  در  ،[۱۷]  وو و همکاران  کار  ادامه در.  استت  ستازگار  آمده  دستتبه
  تحمیل  طریق  از  بیزی  انقباضتی  یشتیوه  کارگیریبه  با  مقاله  این

  پیشتتین  دو  کارایی  مقایستته به  پیشتتین،  توزیع  هستتته در  تاوان

   وارون  گشتاور  و  ضربی  گشتاور:  ناموضعی

  مدل  پارامترهای  براورد  با  زمانهم  بهینه  مدل تعیین  در  ربیضتتت 

  بخ . پردازیممی  بتالابعتد  فوق  یتافتتهتعمیم تطی  هتایمتدل  برای

  لازم  قیدهای  3  بخ  در.  پردازدمی  مستئله  مدلستازی  به  مقاله  2

  شتیوهبه  مدل  انتخاب در  مقاله  پیشتنهادی  شترای   برقراری  جهت

  برای  ناموضتتعی  هایپیشتتین  ابر  از  استتتفاده  با  بیزی  انقباضتتی

  به  ۴  بخ .  شتتودمی  بررستتی  بالابعد،  فوق  لوجستتتیک  هایمدل

  معرفی  روش  عملکرد  بررستتی  برای.  پردازدمی  محاستتباتی  روش

  واقعی  هایداده تحلیل همچنین  و  ستازیشتبیه  یمطالعه  شتده،

  و  بحتث.  استتتتت  آمتده  فراهم  6  و  5  هتایبخ   در  ترتیتببته

 است.  مقاله  پایانی  بخ   گیرینتیجه

 مسئله   مدلسازی  .۲

𝐲n کنتیتم  فرض = (y1. … . yn) برداری    و  پتتاستتتخ  متغیرn-

n طر  متاتریس𝐗n ،عتدیب × p ،بعتدی  n و  نمونته  حجم p تعتداد  

𝐤  گو،پی   یا  ورودی  متغیرهای ⊆ {۰.۱}p  شتامل  مدل  یک  ادنم  

،  kمجموعه  عناصتتر  تعداد  𝐗n،kهای  ستتتون  از  ایزیرمجموعه

𝐌  یعنی  𝐌  متدل  فضتتتتای = {𝐤: 𝐤 ⊆ {۰.۱}p} و g() تتابع  

  بود:  تواهد  زیر  صورتبه  مدل  صورتاین  در  باشند،  پیوند

(3) g(E(yi)) = β0 + 𝐗𝐤i
T  𝛃k 

  هاداده   کردن  استاندارد  با  که  است  ثابت  مقدارضریب 𝛽0 آن  در   که

، kماتریس طر  مدل    kXداشت،    نخواهد  تاثیری  مدل  در

ik
X  سطرi ام ماتریس

kX وkβ   بردار ضرایب رگرسیونی غیر

  k  یافته مورد نظر هستند. بنا بر این مدلصفر مدل تطی تعمیم

  بعد است و ما به دنبال انتخاب بهترین زیرمجموعه از   p  دارای

  تانواده   از  پاسخی  متغیر  بینیپی    برای  گوهاپی   یا  هاورودی 

  نوع   از  را  پاسخ  متغیر  مقاله  این  در  و  هستیم  نمایی  هایتوزیع

  موردنظر،   رگرسیونی  مدل  نتیجه  در  وایم  در نظر گرفته  دودویی



   یافته فوق بالا بعد تعیین براوردگرهای انقباضی پارامترهای کیفیت در مدل تطی بیزی تعمیم
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𝒕 واقعی   مدل  که  است  آن  بر  فرض.  است  لوجستیک  مدل ⊆

{۱.2.… .𝑝}موجود   مدل  ترینکوچک   و  ثابت  مقادیر  از  برداری  و  

  مدل   این  توزیع  طریق  از  حاضر  هایداده  که  است مدل   فضای  در

𝑔(𝜇)  و  k  مدل  کنیم  فرض.  است  شده  تولید  واقعی =

log (
𝜇

1−𝜇
 ،ها𝐺𝐿𝑀 در  طرفی   از.  باشد لوجیت  پیوندتابع    (

از    x  شر به yتوزیع تطی  βxترکیبی 
T  شکل به    و 

)|(~| βxyβy
Tf نماییتابع درست لذا ،است      𝑦𝑛 =

(𝑦1. … . yn)  است:  زیر  صورت  به 

(۴) 
 

(𝜷|𝒚)

=∏(
𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖

𝑇𝜷)

1 + 𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖
𝑇𝜷)

)

𝑛

𝑖=1

𝑦𝑖

(
1

1 + 𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖
𝑇𝜷)

)

1−𝑦𝑖

 

=
𝑒𝑥𝑝{∑ 𝑦𝑖𝒙𝑖

𝑇𝜷𝑛
𝑖=1 }

∏ [𝑛
𝑖=1 1 + 𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖

𝑇𝜷)]
 

 

بالابعد    غیر  حالت  در 𝐺𝐿𝑀 هایمدل   برای  ، [۱۷]  وو و همکاران

(𝑝 < 𝑛)،  وارون   گشتاور  و9ضربی  گشتاور  ناموضعی  ابرپیشین  دو  

𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑰𝑘0)  فیشر  اطلاع  ماتریس   ترکیب  از  را ۱۰ضربی = 𝑰𝑘𝟎 با  

  ی گاما   پیشین  توزیع  گرفتن  درنظر  و  راسل  و  جانسون  هایپیشین 

  پارامتر   برای  گاما  و  ضربی  درگشتاور  𝜏 مقیاس  پارامتر  برای  وارون

 : کردند  معرفی  زیر  صورتبه   ضربی،  وارون  درگشتاور 𝜏 مقیاس

(5) 
𝜋𝑀(𝜷𝑘|𝑘) = (𝜏)

−
𝑟|𝑘|
2 |𝐼𝑘0|

𝑟
2   × 𝑁(𝜷𝑘; 0. (𝜏)(𝐼𝑘0)

−1)

×∏|𝛽𝑘𝑖|
(𝑟+1)

|𝑘|

𝑖=1

 

(6 ) 
𝜋𝐼(𝜷𝑘|𝑘) =

(𝜏)𝑟|𝑘| 2⁄ |𝐼𝑘0|
−𝑟 2⁄

(𝛤(
𝑟
2
))|𝑘|

× 𝑒𝑥𝑝{−(𝜏)(𝜷𝑘
𝑇𝐼𝑘0𝜷𝑘)

−1}

×∏|𝛽𝑘𝑖|
−(𝑟+1)

|𝑘|

𝑖=1

 

 

  ما  که است  آن ، [۱۷] وو و همکاران کار با مقاله این  کار تفاوت 

 بنا.  کنیممی   بررسی  را   مسئله  بالابعد  فوق  های𝐺𝐿𝑀 وضعیت  در

) یعنی 𝑘 مدل  تحت  گرام  ماتریس  کهآن   برای  این  بر
𝑋𝑘
⊤𝑋𝑘

𝑛
) 

.  کنیم  کراندار  را  مدل  ترینبزرگ  اندازه  تا  نیازمندیم  شود،  نامنفرد

  درنظر   مدل  فضای  برای  را  یکنواتت   پیشین  توزیع  منظور  اینبه

 گیریم:می

 
9Hyper Product Moment Nonlocal Prior for Generalized 

Linear (hpmGLM) 
10 Hyper Product Inverse Moment Nonlocal Prior for  

(۷) 𝜋(𝒌) ∝  𝐼(|𝒌| ≤ 𝑚𝑛) 
 

𝑚𝑛 آن  در  که = (
𝑛

log𝑝
)𝛼  ۰  برای < 𝛼 < 1،  𝑚𝑛 صحی    عدد 

 یعنی   کندمی  کراندار  را  مدل  ترینبزرگ   اندازه  که   است  مثبتی

 .است 𝑚𝑛 مدل  داتل  متغیرهای  تعداد  حداکثر

  نتاموضتتتعی،  پیشتتتین  توزیع  در 𝜏 مقیتاس  ابرپتارامتر  طرفی  از

  واقع  در  و  دهدمی  نشتتان  صتتفر  اطراف در  را  پیشتتین  پراکندگی

  نشتان  را  شتوندمی منقبض  صتفر  به که  رگرستیونی  ضترایب  اندازه

جانستون و    ،[۱۸]  جانستون و راستل  کارهای  برتلاف  لذا  دهدمی

  شتتین و همکاران  و  [۱6]  نیکونهاد ،[  ۱5]  نیکونهاد  ،[۱2]  راستتل

  مقتدار  یتک محتاستتتبتاتی  مراحتل  کلیته در τ برای همگی کته  [۱۴]

  متغیر  مقتدار  یتک  آن برای  مقتالته  این  در ،انتدگرفتته نظر  در ثتابتت

۰ < 𝜏 ≤ log𝑝 گامای  یا  گاما  توزیع  دارای  که  گیریممی  نظر در  

 .است  وارون

  پسین   توزیع  از  که  دهدمی  شر   ،[ ۱9]  روبرت و همکارانمقاله  

.  کرد  استفاده  مدل  پارامترهای  هایویهگی  توصیف  برای  توانمی

 نماییدرست   تابع  وجود  و  مراتبی  سلسله  بیز  روش  به  باتوجه

𝐿(𝛃|𝐲)،   ضربی   وارون  و  ضربی  گشتاور  ناموضعی  هایابرپیشین  

  است   عبارت  پسین  احتمال  مدل،   فضای  یکنواتت  پیشین  توزیع  و

 : از

(۸) 

𝜋(𝜷𝒌|𝒚𝑛)

=
𝐿(𝜷𝒌)𝜋(𝜷𝒌|𝑘)𝜋(𝑘)

∑ 𝐿(𝜷𝒌)𝜋(𝜷𝒌|𝑘)𝜋(𝑘)𝑘∈𝑀

=
𝑚𝑘(𝑦𝑛)𝜋(𝑘)

∑ 𝑚𝑗(𝑦𝑛)𝜋(𝑗)𝑗∈𝑀

∝ 𝑚𝑘(𝑦𝑛)𝜋(𝑘) 

  

  برای   ضربی  گشتاور  ناموضعی  هایابرپیشین   تحت بنا بر این پسین  

𝜏مقیاس   پارامتر  برای  پیشین  توزیع  و  مدل  پارامتر ∼ 𝐼Γ(𝑎. 𝑏)  

 عبارت است از: 

(9) 

𝜋𝑀(𝜷𝒌|𝒚𝑛)  ∝
𝑒𝑥𝑝 {∑ 𝑦𝑖

T

ix 𝜷𝑛
𝑖=1 }

∏ [1 + 𝑒𝑥𝑝(
T

ix 𝜷)]𝑛
𝑖=1

× (𝜏)−𝑟|𝑘|/2|𝐼𝑘0|
𝑟/2

× 𝑁(𝜷𝑘; 0. (𝜏)(𝐼𝑘0)
−1)

×∏|𝛽𝑘𝑖|
(𝑟+1)

|𝑘|

𝑖=1

× 𝛪(|𝒌| ≤ 𝑚𝑛) 

  برای  ضربی  وارون  گشتتاور  ناموضتعی  هایابرپیشتین تحت و پستین

 

Generalized Linear (hpimGLM) 



   تبار ممقانی، فرزاد اسکندری و وحید رضاییپور صمیمربابه حسین 

 ۱۴۰۱تابستان  -۲شماره   -۱۲جلد   مهندسی و مدیریت کیفیتنشریه 

𝜏     مقیتاس  پتارامتر  برای  پیشتتتین  توزیع  و  و  متدل  پتارامتر ∼

Γ(𝑎. 𝑏)  بااست    برابر: 

(۱۰)  

 

𝜋𝐼(𝜷𝒌|𝒚𝑛)

∝
𝑒𝑥𝑝 {∑ 𝑦𝑖

T

ix 𝜷𝑛
𝑖=1 }

∏ [1 + 𝑒𝑥𝑝(
T

ix 𝜷)]𝑛
𝑖=1

×
(𝜏)𝑟|𝑘| 2⁄ |𝐼𝑘0|

−𝑟 2⁄

(𝛤(
𝑟
2
))|𝑘|

× 𝑒𝑥𝑝{−(𝜏)(𝜷𝑘
𝑇𝐼𝑘0𝜷𝑘)

−1}

×∏|𝛽𝑘𝑖|
−(𝑟+1)

|𝑘|

𝑖=1

× 𝛪(|𝒌 ≤ 𝑚𝑛) 

  نمونه،   توزیع  نوع  به  باتوجه  که  کردند  بیان  [۱9]  روبرت و همکاران 

  انتخاب   را  براوردگر  بهترین  توانمی   زیان،  تابع  و  پیشین  توزیع

  باتوجه   که  است  ۱-۰ن  زیا  تابع   زیان،  هایتابع   انواع  از  یکی.  کرد

  مدهای   پسین،  توزیع  تحت  زیان  تابع  ریاضی  امید  کردن  کمینه  به

  تعیین  پارامترها  بهینه  براوردهای  عنوانبه 11پسین  توزیع

 . شوندمی

 

(۱۱) 𝜷̂𝑘 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝜷 𝜋 (𝜷𝒌|𝒚𝑛) 
 

  روش  از  پارامترها  براورد  برای  ،[۱3]  راسل و تلسکا

 کردند:   استفاده  زیر  شیوه  به  بیزی  گیریمیانگین 

(۱2) 𝐸(𝜷|𝑦𝑛) = ∑𝐸(

𝐾

𝑘=1

𝜷|𝑘. 𝑦𝑛)𝜋(𝑘|𝑦𝑛) 

 

 آن:  در  که 

(۱3) 𝜋(𝑘|𝑦𝑛) ∝ 𝑚𝑘(𝑦𝑛)𝜋(𝑘) 
 

 از:   است  عبارت  مدل  تحت  ایحاشیه   نماییدرست   و 

(۱۴) 𝑚𝑘(𝑦𝑛) = ∫𝑓(𝑦𝑛|𝛽𝑘)𝜋(𝛽𝑘|𝑘)𝜋(𝑘)𝑑𝛽𝑘 

  از   کوچک 𝜋(𝑘|𝑦𝑛) اتتصاص   با  بیزی  گیریمیانگین   روش 

.𝜋(𝛃|𝜙𝑘 ناموضعی  هایپیشین   کارگیریبه   طریق 𝑘)،  های وزن  

 منقبض  را  براوردها  و  داده  اتتصاص  پیچیده  هایمدل  به  تریکم

 .کندمی

  شیوه   به  استنبا   مباحث  در  هافرضیه  یا  مدل  ارزیابی  کمیت  دو

  محاسبه   برای  معمولا  و  هستند  بیز  عامل  و  پسین  احتمال  بیزی،

 
 

 

  پیچیدگی   دلیل  به  کمیت  دو   این  در  موجود  هایانتگرال   تقریب

  های مدل   ساتتار  و  پیشین  نوع  انتخاب  از  ناشی  پسین  توزیع

𝐺𝐿𝑀 یا   کارلویی  مونت  تقریبی  محاسبه  عددی  هایروش   از  

  توزیع   چون  مقاله  این  در.  شودمی   استفاده  لاپلاس  تقریب

  است   لازم  لذا  ندارد  ایبسته  فرم  𝑚𝑘(𝑦𝑛) ایحاشیه  نماییدرست 

.  نمود  استفاده  آن  عددی  مقدار  محاسبه  برای  عددی  تقریب  از  تا

  مقدار   عددی  محاسبه  برای  را   لاپلاس  تقریب  ،[ 2۰]تایرنی و کدین

)O بادقت  ایحاشیه  نماییدرست   توزیع
1

𝑛
 معرفی  زیر  صورتبه (

 : کردند

 

(۱5 ) 
 

𝑚̃(𝑦|𝑘) = (2𝜋)
|𝑘|
2 |−𝑯̂𝑘|

−
1
2 𝑒𝑥𝑝[ ℓ(𝜷̃𝑘|𝒚)]𝜋(𝜷̃𝑘|𝑘) 

 

(که در آن  
~

( kβ نمایی،  لگاریتم تابع درستkβ
~
مدهای پسین    

kβ    تحت مدلk    وkĤ   ماتریس هیشین لگاریتم پسین در

kβنقا   
~
  فضای   در  موجود  مدل  هر  برای  این  بر  بنا  باشد.می  

 تقریبی  پسین احتمالات محاسبه برای لاپلاس تقریب از ها،مدل 

  به   نیاز  لاپلاس،  تقریب  محاسبه  برای  طرفی  از.  شودمی  استفاده

  همان   یا  مدل  پارامترهای  واریانس  و  پسین  مدهای  محاسبه

𝐿) سازی بهینه  الگوریتم  از  مقاله  این  در.  است  هیشین  ماتریس −

𝐵𝐹𝐺𝑆) مفید   متغیر  ۱۰۰۰  از  بی   دارای  مسائل  برای  که 

  پسین   مدهای  یافتن  برای  روش  این  در .  کنیممی   استفاده  هستند،

  برای   تا  است  لازم  نخست  هیشین،  ماتریس  عددی  مقدار  و

 نماییدرست   بیشینه  براوردهای  که  اولیه  مقادیر  مدل،  پارامترهای

  رگرسیون   به  مربو   پسین  توزیع  امتیاز  تابع  همچنین  وهستند  

  پسین  توزیع  امتیاز  تابع  کلی  طوربه.  گردد  محاسبه  لوجستیک،

و    نماییدرست   تابع  لگاریتم  اول  مرتبه  مشتق:  قسمت  دو  شامل

 .باشدمی  kβ  پارامترهای  به  نسبت  پیشین  توزیع

های  ماتریس قطری وزن𝑾  که، با فرض آنGLMهای  در مدل

ماتریس قطری مشتقات تابع پیوند باشد آنگاه مشتق    Mکاری و  

درست تابع  لگاریتم  اول  پارامتر  مرتبه  به  نسبت  یا    kβنمایی 

 به صورت زیر است: GLM همان تابع امتیاز مدل

(۱6 ) 𝑼 =
1

𝜑
𝑿𝑇𝑾𝑴(𝒀 − 𝝁) 

  تحت  پسین هایتوزیع  برای امتیاز  ، تابع[۱۷] وو و همکاران لذا 

  توزیع   و  مدل  پارامتر  برای  ضربی  گشتاور  ناموضعی  هایابرپیشین 

11 Maximum A Posteriori (MAP) 
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𝜏 مقیاس  پارامتر  برای  پیشین ∼ 𝐼Γ(𝑎 ,𝑏) صورت:به  را 

(۱۷) 

𝑺ℎ𝑝𝑚𝐺𝐿𝑀  =
1

𝜑
𝑿𝑇𝑾𝑴(𝒀 − 𝝁) 

−
(𝑟|𝑘| +

|𝑘|
2
+
𝑎
2
)(2𝐼𝑘𝟎𝜷)

(𝑏 + 𝜷𝑇𝐼𝑘𝟎𝜷)

+ 2𝑟1|𝑘|⊗ 𝜷̂−1 

  ناموضعی  هایابرپیشین  تحت  پسین  هایتوزیع  برای  امتیاز  تابع  و

  برای  پیشتتین  توزیع  و  مدل  پارامتر  برای  ضتتربی  وارون  گشتتتاور

𝜏 مقیاس  پارامتر ∼ Γ(𝑎 ,𝑏) کردند:  محاسبه  زیر  صورتبه  را 

(۱۸) 

𝑺ℎ𝑝𝑖𝑚𝐺𝐿𝑀

=
1

𝜑
𝑿𝑇𝑾𝑴(𝒀− 𝝁) +

(𝑟|𝑘| + 2𝑎)[𝑑𝑖𝑎𝑔(𝜷̂−3𝜷𝑇)𝐼𝑘𝟎
−1]𝛽−1

(𝑏 + 𝑡𝑟((𝑑𝑖𝑎𝑔(𝜷𝜷𝑇)𝐼𝑘𝟎)
−1))

− (𝑟 + 1)1|𝑘|⊗ 𝜷̂−1 

 طولبه  هایک  از  برداری |𝑘|۱  و  هادامارد  ضرب  ⊗ آن  در  که

|𝑘|   احتمال  که  است  مدلی   بهینه  مدل  این  بر  بنا.  باشدیم  

 : مدلیعنی    پسین

(۱9) 𝜋(𝒌|𝒚𝑛) =
𝜋(𝒌)𝑚𝒌(𝒚𝑛)

∑ 𝜋(𝒋)𝑚𝒋(𝒚𝑛)𝒋∈𝑀

 

 

 : به عبارت دیگر  باشد  مقدار  ترینبی    و 

(2۰) 𝒌̂ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝒌 𝜋 (𝒌|𝒚𝑛) 

 مدل انتخاب  شککرای   برقراری  جهت لازم  قیدهای .3

  های ابرپیشکین  از اسکتفاده با بیزی  انقباضکی  شکیوهبه

 بالابعد  فوق  لوجستیک هایمدل برای  ناموضعی

}2,1,...,{  کنید  فرض pt از  برداری  که  باشد  واقعی  دلم  

  مدل  یک  نماییدرست  تابع  لگاریتم.  است  ثابت  مقادیر

 : از  است  عبارت  لوجستیک

(2۱) 

 

ℓ(𝜷𝑘|𝒚) 

= 𝑙𝑜𝑔 (∏(
𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖𝑘

𝑇 𝜷𝑘)

1 + 𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖𝑘
𝑇 𝜷𝑘)

)

𝑛

𝑖=1

𝑦𝑖

× (
1

1 + 𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖𝑘
𝑇 𝜷𝑘)

)

1−𝑦𝑖

) 

  تتابع  لگتاریتم  دوم  مشتتتتق  همتان  کته ℓ(𝜷|𝐲) هیشتتتین  منفی

 :با  است  برابر  باشد،می  نماییدرست

(22) −𝑯(𝜷𝑘) = (
𝜕2ℓ(𝜷𝑘)

𝜕𝛽𝑘𝜕𝛽𝑘
𝑇 ) = 𝑿𝑘

𝑇𝜮𝑘𝑿𝑘 

 

 : آن  در  که

(23) 𝜮𝑘 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝜎1
2(𝜷𝑘). … . 𝜎𝑛

2(𝜷𝑘)) 
 

(2۴)  

 

𝜎𝑖
2(𝜷𝑘) =

𝜇𝑖(𝜷𝑘)

1 − 𝜇𝑖(𝜷𝑘)

=

𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖𝑘
𝑇 𝜷𝑘)

1 + 𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖𝑘
𝑇 𝜷𝑘)

1 −
𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖𝑘

𝑇 𝜷𝑘)

1 + 𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖𝑘
𝑇 𝜷𝑘)

 

 که  ،𝑛 نمونه  حجم  با  شده   استاندارد  فیشر  اطلاع  ماتریس  و

 : با  است  برابر  باشد،می  هیشین  منفی  ریاضی  امید  همان

(25) 𝐸(−𝑯(𝜷𝑘)) = 𝑰(𝜷0.𝑘) =
1

𝑛
𝑿𝑘
𝑇𝜮𝑘𝑿 

 
  را  زیر  نظم  شرای   مسئله،  نظری  هایویهگی  برقراری  برای

 گیریم:می   درنظر

۰  هر  برای (۱شککر    < 𝛼 <   روش   بودن  کتارا  منظوربته  ،1

  تعداد که  هنگامی  یعنی  بالابعد،  فوق  حالت  در  مقاله  پیشتتنهادی

  را زیر  شتتر   دارد،  نمایی  رابطه  نمونه  حجم  به  نستتبت  پیشتتگوها

 :داریم

(26 ) 𝑙𝑜𝑔 𝑝 = 𝛰(𝑛𝛼) 
  را  فضا این  مدل، فضای داتل هایمدل  تعیین منظوربه  طرفی از

  داتل   متغیرهای  تعداد  حداکثر  و  یکنواتت  پیشین  توزیع  به  مقید

 :داریم  و  کرده  محدود  𝑚𝑛 مثبت  صحی   عدد  بهرا    مدل

(2۷) 𝑚𝑛 = (
𝑛

log 𝑝
)𝛼 

  نشان   ناموضعی،  پیشین  توزیع   در 𝜏 مقیاس  ابرپارامتر  طرفی  از

  ضرایب  اندازه واقع در و صفر اطراف در پیشین پراکندگی دهنده

  در لذا    هددمی   نشان  را  شوندمی   منقبض  صفر  به  که  رگرسیونی

 : گیریممی   درنظر  را  زیرمحدوده    آن  برای  مقاله  این

(2۸) 0 < 𝜏 ≤ log 𝑝 
 

𝑘محتاستتتبتات بته ازای    راحتیبرای    (۲شککر    = 1.… .𝑚𝑛 ،  

 کنیم:می  استاندارد  را  گوپی   متغیرهای

(29) 𝑚𝑎𝑥
𝑖.𝑘

|𝑥𝑖𝑘| ≤ 1 

  ایجاد   منظوربه   باشد، 𝛽𝑡 واقعی  مدل  پارامترهای  کهآن   فرض  با 

 :داریم  را  زیر  شر   واقعی  مدل  در  تنکی



   تبار ممقانی، فرزاد اسکندری و وحید رضاییپور صمیمربابه حسین 

 ۱۴۰۱تابستان  -۲شماره   -۱۲جلد   مهندسی و مدیریت کیفیتنشریه 

(3۰) lim
𝑝→∞

 ∑

𝑝

𝑘=1

|𝛽𝑡|  < ∞ 

 

 تعیین  زیر  شر   با  واقعی  مدل   پارامتر  اندازه  حداکثر  طرفی  از

 : شودمی

(3۱) ‖𝛽𝑡‖2
2 = O((log𝑝)𝛼) 

  

𝜆 هر  برای  (3شر    >   اطلاع   ماتریس  شدهمرتب   ویهه  مقادیر  و 0

0:  صورت  به  فیشر ≤ 𝜆1 ≤ 𝜆2 ≤. . . ≤ 𝜆max  گرام  ماتریس  و   

) صورتبه  𝑘 مدل  به  مربو 
𝑋𝑘
⊤𝑋𝑘

𝑛
 :داریم  را  زیر  شر   ،(

(32) 

 

0 < 𝜆 ≤ min
𝑘:|𝑘|≤𝑚𝑛

𝜆1(𝐼(0.𝑘))  

≤  max
𝑘:|𝑘|≤𝑚𝑛

𝜆max (
𝑋𝑘
⊤𝑋𝑘
𝑛

) ≤ (log𝑝)𝛼 

  منظور به   را  ویهه  مقادیر  کرانداری  شر   ،[ 2۱]  ناریستی و همکاران

  ضروری   و  لازم  بالابعد  حالت  در  هدف  تابع  انحنای  تضمین

 . دانستند

  cباشد، برای هر مقدار ثابت  tکه مدل واقعیبا فرض آن  (۴شر 

 داریم:

(33) 
𝒎𝒊𝒏
𝒌∈𝒕

𝜷𝒌
𝟐

≥ 𝑪𝒎𝒂𝒙

{
 

 |𝒕|𝒎𝒂𝒙
𝒌:|𝒌|≤𝒕

 𝝀𝒎𝒂𝒙  (
𝑿𝒌
𝑻 𝑿𝒌
𝒏

) 𝐥𝐨𝐠𝒑

𝒏
.
𝟏

𝐥𝐨𝐠𝒑
}
 

 
 

برای پارامترهای غیر صفر مدل، کران پایین در نظر   این شر  

برای حفظ پارامترهای غیر صفر در مدل ضروری است.  گرفته که  

های تعیین شده فوق، بحث تئوری مسئله تضمین  با برقراری شر 

را با وجود قیدهای  عددی  توان محاسبات  شده تواهد بود و می

 تعیین شده انجام داد. 

 محاسباتی  روش .۴

های تاص ساده،  بیان شد، به جز در حالت  2چه در بخ چنان

ای نداشته  های بستهشکل  GLMهای  نمایی مدلمعادلات درست

پیشین از طرفی  پیچیدگی محاسبه پسین  و  ناموضعی هم  های 

های تاص عددی  دهد لذا نیاز به الگوریتمها را افزای  میمدل

انتخاب مدل بهینه است. در   احتمالات پسین و  جهت محاسبه 

های  کمک الگوریتمگیری از پسین با  وضعیت فوق بالابعد نمونه

 
 

کارایی لازم را ندارد. در این مقاله    ۱2زنجیر مارکوف مونت کارلو 

 اجرا شده است:   ۱، الگوریتمهای پسینمحاسبه احتمالجهت  

 k مدل پسین هایمحاسبه احتمال .۱الگوریتم 

های زیرین تا  ستتتگس گام  ،فضتتتای مدل باشتتتد  Mفرض کنیم 

 شوند:به جواب نهایی تکرار می  kرسیدن  

را انتختاب کنیتدآنگتاه بتا توجته   Mkیتک متدل اولیته  (۱

ها و پیشتتین پارامترها  نمایی توزیع نمونهبه تابع درستتت

)(نمتاییدرستتتت مقتادیر لگتاریتم تتابع kβ  ،  پیشتتتین

)(پارامتر kβ  و توزیع اندازه مدل)(k  .موجودند 

احتمال پسین برای (2
kβ  را به صورت 

 𝜋(𝜷𝒌|𝒚𝑛) ∝ ℓ(𝜷𝒌)𝜋(𝜷𝒌|𝑘)𝜋(𝑘) 
 محاسبه کنید.

، بته منظور بهینته کردن توزیع پستتتین،  kبرای متدل   (3

نمایی را به عنوان مقادیر اولیه  براوردهای بیشتینه درستت

 پارامترهای مدل قرار دهید.  

 مدهای پسین مدل (۴

 𝜷̃𝒌 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝜷 𝜋 (𝜷𝒌|𝒚𝑛) 

 
 ( بیابید.L-BFGSرا با کمک الگوریتم بهینه سازی) (5

 ماتریس هیشین عددی لگاریتم پیسین را بیابید. (6

نمایی را با کمک تقریب لاپلاس  ای درستتتوزیع حاشتیه (۷

 صورت زیر محاسبه کنید:به  

 
𝑚̃𝒌(𝒚𝑛)

= (2𝜋)
|𝑘|
2 |−𝑯̂𝑘|

−
1
2 𝑒𝑥𝑝[ ℓ(𝜷̃𝒌)]𝜋(𝜷̃𝒌|𝒌) 

 
 :  کنید  محاسبه  را  تقریبی  پسین  احتمال (۸

 𝜋̃(𝒌|𝒚𝑛) ∝
𝜋(𝒌)𝑚̃𝒌(𝒚𝑛)

∑ 𝜋(𝒋)𝑚̃𝒋(𝒚𝑛)𝒋∈𝑀

 

~)|(مقدار تقریب پستین    ، Mkهر    برای (9
nyk  

عنوان ملاک انتختاب متغیر بته شتتتیوه بیز در نظر  را بته

 بگیرید.

12 Markov Chain Monte Carlo (MCMC) 
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از   متراکم،  فضای  در  برای کشف مدل  بالابعد  فوق  وضعیت  در 

 همراه با غربالگری  الگوریتم جستجوی تصادفی تفنگی ساده شده

(S5)   برای GLMروش.  کنیمها استفاده می S5   شین  را اولین بار

  های متراکم برای مدل برای کشف مدل در فضای    [۱۴]  و همکاران

  تصادفی   جستجوی  روش  نوع  یک   که  بردند  کاربه   بالابعد  تطی

. کندمی   غربال  را  پیشگو  یا  ورودی   متغیرهای  گام،  هر  در  که  است

مدل غربالگر   این در    بین   همبستگی  اساس  بر  تطی  هایی 

  رگرسیونی   مدل  هایمانده   با  کنونی  مدل  از  تارج  متغیرهای

فن و  در این مقاله از ایده  ها  GLM برای  کهحالی  در  است  کنونی

رتبه،  [ ۱۱]  سانو   ای حاشیه  نماییدرست  بیشینه  بندییعنی 

 .کنیممی  استفاده

ی از متاتریس طر   هتایستتتتون  ckمتدل کنونی و    kفرض کنیم  

هستتتتند که در مدل کنونی وجود ندارند. در هر مرحله به تعداد  

][log2 pd   کاندید  نمایی،متغیرپیشتگو با بیشتترین درستت =

scr+  نماد  با که  شتتوندمی  کنونی  مدل  به  شتتدن  وارد
  تارج  با  و  

  نمتتای    −بتتا  متتدل را  کنونی،  متتدل  از  متغیر  یتتک  نمودن

  هتایبتا احتمتال   متنتاستتتتب  کنونی  متدل  از  توانمی.  دهیممی

scr+  هایهمستتتایگی  از  یک  هر به  ایحاشتتتیه
  حرکت  −  یا 

  هایاحتمال   موضتتعی،  بیشتتینه  با  درگیری  از  اجتناب  برای.  نمود

  توان به  روندمی  کاربه  S5  در که  مدلی







lt

1
که در   رستتندمی 

دهیم که نشتتتان می  𝑡𝑙 حرارت را با امین آستتتتانه در برنامه𝑙آن

های  ها کاهشتتی هستتتند. به منظور افزای  تعداد مدل آستتتانه

شتتود  برتوردی، در هر آستتتانه تعداد معینی از تکرارها انجام می

را   ۱3بالاترین احتمتال پستتتینبنتا بر این در انتهتای کار، مدلی که 

های برتورد شتتتده دارد، به عنوان مدل بهینته  در بین کلیته مدل

هتا در    GLMبرای    S5شتتتود. نحوه اجرای الگوریتم  انتختاب می

 شر  داده شده است.  2الگوریتم  

 با همراه شکده  سکاده تفنگی تصکادفی  جسکتووی  .۲ الگوریتم

 هاGLM برای (S5) غربالگری

را    Sی  منظورغربالگری در بین متغیرها، مقدار اولیهبه   (۱

 انتخاب کنید.

از   (2 اجتناب  با  برای  برنامه  بیشینهبرتورد  ای  موضعی، 

 ی را در نظر بگیرید. اآستانه 

 
 

را    ITER  های برتوردی،به منظور افزای  تعداد مدل (3

 به عنوان تعداد تکرارها در هر آستانه در نظر بگیرید. 

اولیه   (۴ این    k(1;1)یک مدل  اساس  بر  انتخاب کنید و  را 

را  غربالگری  از  بعد  متغیرهای  مجموعه  اولیه،    مدل 
(1;1)

kS  .بنامید 

 انتخاب کنید.  0c، یک عدد اولیه  S5برای تکرار الگوریتم   (5

Slبرای   (6 ,...,1=   

𝑖برای   = 1.… . 𝐼𝑇𝐸𝑅 − 1 

همه ✓ },{برای  −+  scrk     مقادیر)|( yk  را

 بیابید. 

scr+از   ✓
را با احتمالات متناسب    k-  و  k+های  نمونه −  و  

ltykبا 

1

)|(  .را انتخاب کنید 

بتتتتتتتا احتمتتتتتتتال    k+{k,-{  را از l(i+1,k(  نمونتتتتتتته ✓

بتتتتتتا  متناستتتتتتب












−+ ll tt
ykyk

11

)|(,)|(  

 انتخاب کنید.

(i+1;1)مجموعته متغیرهتای در نظر گرفتته شتتتتده   ✓
kS    را

  l(i+1,k(ا  قستمی که اجتماع همه متغیرههنگام کنید بهبه

log2][و   pd نمتایی  بیشتتتترین درستتتتتغیر بتا  م =

 ای باشند.حاشیه

 پایان حلقه تکرار. 

 سازیشبیه  مطالعه .۴

  ارائه   هایروش   عملکرد  سازی،شبیه  مطالعه  انجام  با  بخ ،  این  در

  کارآمدی   واقعی،  هایداده   تحلیل   با  و  کرده  بررسی  را  شده

  پارامترهای  براورد فرایند. دهیممی  نشان را پیشنهادی هایروش 

  ابتدا .  شودمی   ارزیابی  عددی  صورتبه  متغیر  انتخاب  و  مدل

  های روش   توس   شده  سازیشبیه   هایداده   از  ایمجموعه 

  استفاده  حالت دو در بیزی انقباضی شیوه یعنی مقاله پیشنهادی

  ضربی   وارون  گشتاور  و  ضربی  گشتاور  ناموضعی  هایابرپیشین   از

  قرار   تحلیل  مورد  بالابعد  فوق  یافتهتعمیم  تطی  هایمدل   در

 مسئله  در  هاروش   عملکرد  بررسی  منظوربه  سگس.  گیردمی

  با  هاداده  تحلیل   از  حاصل  نتایج  متغیر،  انتخاب  و  برآورد  زمانیهم

 . شودمی  مقایسه  لاسو  و  اسکاد  یتاوانیده   نماییدرست   هایروش 

13 Highest Posterior Probability Model (HPPM) 
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 ۱۴۰۱تابستان  -۲شماره   -۱۲جلد   مهندسی و مدیریت کیفیتنشریه 

 : کنیم  فرض

  n= 𝑝 و  {2۰۰.۴۰۰} =  𝑋 و {۱۰۰۰.2۰۰۰.3۰۰۰.۴۰۰۰}

  واریانس   ماتریس و صفر میانگین با نرمال توزیع از طر  ماتریس

Σ𝑖𝑗 اتورگرسیو همبستگی با Σ کوواریانس  = 0. 5
|𝑖−𝑗| هر برای  

۱ ≤ 𝑖 ≤ 𝑗 ≤ 𝑝 با   برنولی  های نمونه   از  برداری  پاسخ  متغیر  و  

 لوجیت:  موفقیت  احتمال

(3۴) 𝜋𝑖 =
𝑒𝑋𝑖𝑘

⊤  𝛽𝑘

1 + 𝑒𝑋𝑖𝑘
⊤  𝛽𝑘

 

𝒕  ثابت  و  واقعی  مدل  از =    ضرایب  و  (۱.2.3.۴.5.6)

  β
0
𝑡 = (2. −2.۴.3. −3.   در  متغیر  انتختاب  روش.  بتاشتتتد  (۴−

  میتانگین  گرفتن درنظر بتا. شتتتودمی  تکرار  بتار 5۰ الگوریتم  تمتام

  تطای  دوم  توان  ومیانگین (𝑀𝑆𝑃𝐸) بینیپی   تطای  دوم  توان

 :زیر  صورتبه (𝑀𝑆𝐸)  موفقیت  احتمال

(35) 𝑀𝑆𝑃𝐸 =
1

𝑛𝑡𝑒𝑠𝑡
∑

𝑛𝑡𝑒𝑠𝑡

𝑖=1

(𝑦̂𝑖 − 𝑦𝑡𝑒𝑠𝑡و𝑖)
2 

 

(36 ) 𝑀𝑆𝐸(𝜋̂) =
1

𝑛𝑡𝑒𝑠𝑡
∑

𝑛𝑡𝑒𝑠𝑡

𝑖=1

(𝜋̂𝑖 − 𝜋𝑖)
2 

  و ( ۱) جدول در سازیشبیه مطالعه این برای آمده بدست نتایج 

 . است  شده  تلاصه(  2)

 
پی   -۱جدول تطای  دوم  توان  عملکرد  میانگین  ارزیابی  برای  بینی 

-hpmUGL  ،hpimUGLM   ،  SIS  انتخاب متغیر در چهار روش 

SCAD  وSIS-LASSO  . 
For 

n=200 
hpimUGLM hpmUGLM SISSCAD SISLASSO 

p=۱۰۰۰ ۰.۲۱۴36۰ ۰.5۲66667 ۰.۱۰3۴۰۰ ۰.۱۱۰۲۱8 

p=۲۰۰۰ ۰.۲۲359۴ ۰.5۲66667 ۰.۱۲68۴۲ ۰.۰837۴6 

p=3۰۰۰ ۰.۱6۱۲۱۰ ۰.5۲66667 ۰.۱۱۱738 ۰.۱۲653۲ 

p=۴۰۰۰ ۰.۲3۰35۰ ۰.۲۰۴۴667 ۰.۱۰۲8۱8 ۰.۰9878۰ 

 

ارزیابی    -۲جدول  برای  موفقیت  احتمال  تطای  دوم  توان  میانگین 

روش چهار  در  متغیر  انتخاب  ، hpmUGLM  عملکرد 

hpimUGLM  ، SIS-SCAD  وSIS-LASSO  . 
For 

n=200 
hpimUGLM hpmUGLM SISSCAD SISLASSO 

p=۱۰۰۰ ۰.۲3۲6۰۰۰ ۰.۴۰8۲۰۰۰ ۰.7۰۴9667 ۰.6۴۱6333 

p=۲۰۰۰ ۰.۲593۰۰۰ ۰.3885333 ۰.536۱667 ۰.6۱88667 

p=3۰۰۰ ۰.۱۲6۲۰۰۰ ۰.3695333 ۰.558۲۰۰۰ ۰.۴۴۱8۰۰۰ 

p=۴۰۰۰ ۰.۲9۲۱667 ۰.336۲667 ۰.6959۰۰۰ ۰.6765333 

 

شتتتود،  دیتده می  2و  ۱شتتتده در جتدول  کته از نتتایج درجچنتان

بینی در انتخاب متغیر به شتتتیوه  میانگین توان دوم تطای پی 

نستتبت به روش انقباضتتی    نمایی تاوانیده لاستتو و استتکاددرستتت

که میانگین توان دوم تطای احتمال  تر استتت در حالیبیزی کم

موفقیت تلاف نتیجه بالا استت یعنی در دو حالت استتفاده از ابر  

های ناموضتعی گشتتاور ضتربی و گشتتاور وارون ضتربی،  پیشتین

بته  تری را نستتتبتت  احتمتال موفقیتت متدل لوجیتت تطتای کم

نمایی تاوانیده لاستتو و استتکاد دارد و از طرفی  های درستتتمدل

های ناموضتعی گشتتاور وارون ضتربی، این  استتفاده از ابر پیشتین

هتای بته کتار  کنتد کته در ارزیتابی عملکرد روشتطتا را کمینته می

تر بودن شتیوه انقباضتی بیزی در دو حالت  ی مناستبرفته، نشتانه

وضتعی گشتتاور ضتربی و گشتتاور  های ناماستتفاده از ابر پیشتین

 وارون ضربی در براورد مقدار حقیقی متغیر پاسخ است.

  
  موفقیت   احتمال  تطای دوم  توان  میانگین  یمقایسته  نمودار .۲شکک   

ℎ𝑝𝑚𝑈𝐺𝐿𝑀،  ℎ𝑝𝑖𝑚𝑈𝐺𝐿𝑀،  𝑆𝐼𝑆روش  چهتار  در − 𝑆𝐶𝐴𝐷  و 

𝑆𝐼𝑆 − 𝐿𝐴𝑆𝑆𝑂 ف  مختل  هایاندازه  برایp. 

 

میزان میانگین توان دوم تطای احتمال موفقیت در  ،  2در شتکل  

روش و    hpmUGLM   ،hpimUGLM،  SIS-SCADچتتهتتار 

SIS-LASSO    برای اندازه های مختلفp  .مقایسته شتده استت  

شتود که انتخاب متغیر به شتیوه انقباضتی بیزی در دو  ملاحظه می

های ناموضتتعی گشتتتاور ضتتربی و  حالت استتتفاده از ابر پیشتتین

وارون ضتتربی، در تعیین احتمال موفقیت مدل لوجیت  گشتتتاور  

نمایی تاوانیده لاستو  های درستتتری را نستبت به مدلتطای کم



   یافته فوق بالا بعد تعیین براوردگرهای انقباضی پارامترهای کیفیت در مدل تطی بیزی تعمیم
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های ناموضتتعی  و استتکاد دارد و از طرفی استتتفاده از ابر پیشتتین

ی  کند که نشتتانه گشتتتاور وارون ضتتربی، این تطا را کمینه می

 .پاسخ است  تر بودن روش در براورد مقدار حقیقی متغیرمناسب

 
 P=۱۰۰۰, n=2۰۰  )الف(

 
 P=2۰۰۰, n=2۰۰  )ب(

 
 P=3۰۰۰, n=۴۰۰  )ج(

 

 P=۴۰۰۰, n=۴۰۰  )د(

 

دریافتها  منحنی عملگر  برای  ROC  کنندهمشخصه  معمولا   ،

 دودویی به کار    های رگرسیونی با متغیرهای پاسخارزیابی مدل

منحنی    .3نمودار تکرارداده  5۰بتا    ROCمیتانگین    چهتار   در  هتابتار 

 و  hpmUGLM   ،hpimUGLM   ،SIS-SCADروش

SIS-LASSO    برای اندازه های مختلفn   و.p 

 

تر  تر باشد نشانه مناسبروند. هرچه سط  زیر منحنی بزرگمی

که از  بودن مدل در براورد مقدار حقیقی متغیر پاسخ است. چنان

زیر   سط   است،  نمایان  روشROC  منحنینمودارها  های  در 

نسبت    نمایی تاوانیده لاسو و اسکادانتخاب متغیر به شیوه درست

تواند ناشی از ناتراز  تر است که میهای انقباضی بیزی بی به روش

های مربو  به متغیر پاسخ باشد زیرا یکی  بودن تعداد صفر و یک

های ناتراز آن است که این  در حالت   ROCاز ایرادهای منحنی  

نشان  منحنی بزرگتر  غل   به  را  منحنی  حالت سط   این  در  ها 

   دهند.می

 کاربردی مثال. 5

مربو  به بیماری  فوق بالابعد  های  با استفاده از داده  بخ دراین  

های غیر بالابعد مربو  به کارایی موتورهای  و داده  سرطان تون

توس    صنعتیتولیدشده  تودرو،  تولیدکننده    برنز   گروه  موتور 

میروشرفتار   مطالعه  پیشنهادی  همکاران شود.  های  و    گلوب 

بندی سرطان بر اساس نوع ژن موجود در دی  ، برای گروه[22]

هدف    بیماران دارای سرطان تون مطالعه کردند.  ان ای افراد، روی

های گلوب و همکاران و تشخیص بین دو نوع ما استفاده از داده
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ت. ماتریس طر   اس   ۱5و لنف  ۱۴سرطان تون حاد: مغز استخوان 

  ۷2های مغز استخوان و شامل  های دی ان ای از نمونهحاوی آرایه

و   می  ۷۱29نمونه  دادهژن  و  باشد.  آموزشی  بخ   دو  به  را  ها 

قسمی   به  کرده  تفکیک  دادهآزمودنی  حاوی  که  آزمودنی  های 

بیمار از نوع مغز  2۰بیمار سرطان تون حاد شامل  3۴اطلاعات 

های آموزشی حاوی  بیمار از نوع لنف هستند و داده  ۱۴استخوان و  

بیمار از نوع مغز  2۷بیمار سرطان تون حاد شامل  3۸اطلاعات 

و   انتخاب    ۱۱استخوان  اجرای  نتایج  لنف هستند.  نوع  از  بیمار 

های گشتاور ضربی و  به شیوه بیزی با استفاده از ابر پیشینمدل 

  3های گشتاور وارون ضربی و اسکاد و لاسو در جدول ابر پیشین

 . آورده شده است

تطای احتمال  بینی و  انگین توان دوم تطای پی می  . 3جدول

متغیر   انتخاب  دادهموفقیت در  به  به  های سرطان تون  مربو  

روش  و   hpmUGLM   ،hpimUGLM  ،SIS-SCADچهار 
.SIS-LASSO 

 hpimUGLM hpmUGLM SISSCAD SISLASSO 

MSPE ۰.35۲9۰۰۰ ۰.۴۴۱۲۰۰۰۰ ۰.۱۱76۰۰۰ ۰.۱۴7۰۰۰ 
MSE ۰.۱۰۲۰۰۰۰ ۰.۲۴69۰۰۰۰ ۰.۱59۱۰۰۰ ۰.۲۴۱3۰۰۰ 

 

بهدر   روشارزیابی  دادهکارگیری  برای  متغیر  انتخاب  های  های 

ملاحظه    3شده در جدول    نتایج درجمربو  به سرطان تون، از  

بینی در انتخاب متغیر  میانگین توان دوم تطای پی   شود کهمی

درست شیوه  اسکادبه  و  لاسو  تاوانیده  روش    نمایی  به  نسبت 

که میانگین توان دوم تطای  تر است در حالیانقباضی بیزی کم

می نشان  را  آن  تلاف  موفقیت  حالت  احتمال  در  یعنی  دهد 

های ناموضعی گشتاور وارون ضربی، احتمال  استفاده از ابر پیشین

کم تطای  لوجیت  مدل  مدلموفقیت  به  نسبت  را  های  تری 

ابر  درست از  استفاده  حتی  و  اسکاد  و  لاسو  تاوانیده  نمایی 

ناموضعی گشتاور ضربی دارد که نشانهپیشین  تر  ی مناسبهای 

ا استفاده  در حالت  بیزی  انقباضی  شیوه  پیشینبودن  ابر  های  ز 

ناموضعی گشتاور وارون ضربی در براورد تاثیر نوع انتخاب مدل  

در تشخیص بین دو نوع سرطان تون حاد: مغز استخوان و لنف  

 است. 

 
14 Acute Myeloid Leukemia (AML) 

روش کارایی  دیگر،  مثالی  بیزی  در  شیوه  به  مدل  انتخاب  های 

عامل تاثیرگذار در    ۱6مربو  به  صنعتی  های  پیشنهادی با داده

سازی  وتورهای تودرو تولید شده در شرکت قطعهکارایی بهینه م

بررسی شده و نتایج انتخاب مدل به شیوه  نمونه    ۱۸۷و برای  برنز  

های  های گشتاور ضربی، ابر پیشینبیزی با استفاده از ابر پیشین

 آورده شده است.   ۴گشتاور وارون ضربی، اسکاد و لاسو در جدول  

و تطای احتمال موفقیت  بینی  میانگین توان دوم تطای پی    . ۴جدول

در   موثر  عوامل  انتخاب  تودرو  در  موتور  بهینه  چهار  کارایی  به 

-SIS.و    hpmUGLM   ،hpimUGLM  ،SIS-SCADروش

LASSO 
 hpimUGLM hpmUGLM SISSCAD SISLASSO 

MSPE ۰.۱77۴ ۰.۱۲۲9 ۰.۱۲76 ۰.۱۲76 

MSE ۰.۲۴73538 ۰.۲۲۲۴۱55 ۰.۲۴6۴783 ۰.۲۴6۴783 

ارزیابی   درجدر  جدول  نتایج  در  می   ۴شده  که ملاحظه    شود 

بینی و میانگین توان دوم تطای  میانگین توان دوم تطای پی 

احتمال موفقیت در انتخاب متغیر به شیوه انقباضی بیزی با ابر  

روشپیشین به  نسبت  ضربی  گشتاور  ناموضعی  های  های 

اسکاد کمدرست  و  تاوانیده لاسو  یعنی در حالت  نمایی  است  تر 

پیشین ابر  از  احتمال  استفاده  ضربی،  گشتاور  ناموضعی  های 

کم تطای  لوجیت  مدل  مدلموفقیت  به  نسبت  را  های  تری 

ابر  درست از  استفاده  حتی  و  اسکاد  و  لاسو  تاوانیده  نمایی 

نشانه پیشین  که  دارد  ضربی  وارون  گشتاور  ناموضعی  ی  های 

امناسب استفاده  حالت  در  بیزی  انقباضی  شیوه  بودن  ابر  تر  ز 

در  پیشین مدل  انتخاب  نوع  در  ضربی  گشتاور  ناموضعی  های 

تشخیص بین عوامل موثر در کارایی بهینه موتور تورو است. با  

موتور   بهینه  کارایی  و  سرطان تون  کاربردی  مثال  دو  مقایسه 

های انتخاب متغیر به شیوه بیزی  شود که روشتودرو ملاحظه می 

ملکرد بهتری دارند و از سوی  نمایی تاوانیده عهای درستاز روش

داده برای  بالادیگر  فوق  پیشینهای  ابر  از  استفاده  های  بعد، 

عد استفاده    های غیر بالاناموضعی گشتاور وارون ضربی و در داده

پیشین ابر  مناسباز  کارایی  ضربی  گشتاور  ناموضعی  تری  های 

 دارند. 

15 Acute Lymphoblastic Leukemia (ALL) 
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 گیری بحث و نتیوه. 6

در این مقاله به مقایستته عملکرد دو پیشتتین ناموضتتعی گشتتتاور  

برآورد  با    انتخاب متغیر همزمانضتربی و گشتتاور وارون ضتربی در  

بته شتتتیوه   یتافتته فوق بتالابعتدتطی تعمیم  هتایدر متدلپتارامترهتا  

جهت برقراری شتترای   استتت.    انقباضتتی بیزی پرداتته شتتده

ظر گرفته، سگس با  هایی در نمحاسباتی در روش پیشنهادی، قید

فرض برقراری قیدهای مستتتئله، به دلیل پیچیدگی محاستتتباتی  

های ناموضتتعی و  کارگیری پیشتتیناحتمالات پستتین ناشتتی از به

یتافتته، از تقریتب لاپلاس برای محتاستتتبته  هتای تطی تعمیممتدل

ای مخرج پستین استتفاد شتده و  نمایی حاشتیهمقدار عددی درستت

هتای  حتمتالات پستتتین کلیته متدلدر نهتایتت مقتدار تقریبی برای ا

موجود در فضتتای مدل محاستتبه گردیده استتت. از طرفی جهت  

انتخاب مدل بهینه در فضتتای متراکم مدل، الگوریتم جستتتجوی  

برای   (S5) تصتتتادفی تفنگی ستتتاده شتتتده همراه با غربالگری

GLMدر نهایت، عملکرد روش پیشتنهادی با    اجرا شتده استت.  ها

یک مجموعه داده واقعی مورد  مطتالعته شتتتبیه ستتتازی و تحلیل 

انتخاب متغیر به  دهند  ارزیابی قرار گرفته استت. نتایج نشتان می

های  شتتیوه انقباضتتی بیزی در دو حالت استتتفاده از ابر پیشتتین

که  ناموضعی گشتاور ضربی و گشتاور وارون ضربی، با توجه به آن

تری را نستبت  در تعیین احتمال موفقیت مدل لوجیت تطای کم

در  نمایی تاوانیده لاستتو و استتکاد دارد لذا  های درستتتبه مدل

و از  برآورد ضترایب غیر صتفر و انتخاب مدل عملکرد بهتری دارد  

های ناموضتعی گشتتاور وارون ضتربی،  طرفی استتفاده از ابر پیشتین

تر بودن این  ی منتاستتتبکنتد کته نشتتتانتهاین تطتا را کمینته می

 است.  پیشین در براورد مقدار حقیقی متغیر پاسخ  

  و تشکر تقدیر. 7

نویسندگان از سردبیر، داوران و ویراستار محترم مجله که نظرات  
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Abstract: One of the basic issues in Ultrahigh-dimensional data analysis is fitting the 

optimal model and estimating its unknown parameters in such a way that it can correctly 

interpret the structure of the investigated data. In this article, we compare two non-local 

hyper priors: hyper product moment and hyper product inverse moment priors in 

determining the optimal model at the same time as estimating the parameters in variable 

selection using Bayesian Shirinkage in ultrahigh-dimensional generalized linear models. 

In order to compute the posterior probabilities, the Laplace approximation method was 

used, and to select the optimal model in the model space of posterior probabilities, 

Simplified Shotgun Stochastic Search algorithm with Screening (S5) for GLMs was used 

along with screening. Finally, through the study of simulation and real data analysis, the 

effectiveness of the above Bayesian Shirinkage methods has been evaluated with the 

ISIS-LASSO and ISIS-SCAD method. 

 

Keywords: Variable Selection, Ultrahigh dimensional, Penalized likelihood, Quality 

parameters, ISIS –LASSO, Optimization. 

1. Introduction 

When the number of covariates grows at a sub-exponential rate of n, variable selection 

will be the first step for dimension reduction to estimate the parameters in regression. Our 

objective is to fit a GLM by efficiently estimating regression coefficient and use it for 

subsequent inference. The increasing use of generalized linear models on the one hand 

and the large volume of its inputs on the other hand, causes complications in the stages 

of fitting model and estimation of model parameters, so it seems logical in the high-

dimensional state, a small number of input variables entered the statistical model. In 

determining the estimation method of the model parameters, the discussion of the 

infiniteness of the estimations of the maximum likelihood method and the low skewness 

and high variance of the least squares method confirms the necessity of having a method 

with the ability to select the variable and estimate the parameters at the same time. Many 

common methods have recently been done for variable selection from both frequentist 

and Bayesian perspectives. Most of the frequentist methods can be interpreted from a 

Bayesian perspective because they share the basic desire of shrinkage toward sparse 

models. Local priors (LPs) put a positive probability on the null value of the parameter 

whereas nonlocal priors (NLPs) put zero probability on the null value. 
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Figure1. A depiction of normal local prior and Nonlocal priors pMOM and piMOM according to 

the scale parameter between 3 and -3. 

 

Thus, nonlocal priors consider a clear separation between  the null hypothesis that the 

regression coefficient is equal to zero and the alternative hypothesis that the coefficient 

is different from zero. (Johnson & Rossell) [4] can refer to a detailed discussion on 

properties of local and nonlocal priors in the context of Bayesian testing. Nonlocal priors 

lead to  faster accumulation of evidence in favor of a true null hypothesis. This latter 

property was demonstrated by (Johnson & Rossell) [5] for a Gaussian linear model.  

2. Problem modeling 

For generalized linear regression with the p ≤ n setting, (Wu, Ferreira, Elkhouly, & Ji)[8] 

propose hyper nonlocal priors for variable selection in generalized linear models. They 

combine the Fisher information matrix with the Johnson and Rossell moment and inverse 

moment priors and assign hyper priors to the scale parameters. Let 𝒚𝑛 = (𝑦1, . . . , 𝑦𝑛) be 

an n-dimensional response vector and 𝑿𝑛  be a 𝑛 × 𝑝  design matrix, where n is the 

sample size and p  is the total number of covariates. Suppose 𝑴 denotes the model space 

that collects all the model indices k ; i.e.,𝑴 = {𝒌: 𝒌 ⊆ {0,1}𝑝} and k  is cardinal of k 

set. We assume that the true model exists, and is defined as the smallest model in the 

model space 𝑴 that contains the true data-generating distribution. Consequently, the 

problem of selecting the  best subset is now equivalent to the problem of identifying the 

true model in𝑴. Let 𝒕 ⊆ {1,2, . . . , 𝑝} be the true model. When the link function is logit 

as𝑔(𝜇) = 𝑙𝑜𝑔 (
𝜇

1−𝜇
) , then the likelihood function of  𝒚|𝜷~𝑓(𝒚|𝒙𝑇𝜷) will be 

𝐿(𝜷|𝒚) =∏(
𝑒𝑥𝑝(𝒙𝑖

𝑇𝜷)

1 + 𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖
𝑇𝜷)

)

𝑛

𝑖=1

𝑦𝑖

(
1

1 + 𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖
𝑇𝜷)

)

1−𝑦𝑖

 

= 𝑒𝑥𝑝 {∑𝑦𝑖𝒙𝑖
𝑇𝜷

𝑛

𝑖=1

} ∏[

𝑛

𝑖=1

⁄ 1+ 𝑒𝑥𝑝(𝒙𝑖
𝑇𝜷)] 

(1) 

If 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑰𝑘0) = 𝑰𝑘𝟎  is unit Fisher information matrix evaluated at𝜷 = 𝟎, moment and 

inverse moment (piMOM) priors will be 

𝜋𝑀(𝜷𝑘|𝑘) = (𝜏)
−𝑟|𝒌|/2|𝐼𝑘0|

𝑟/2 × 𝑁(𝜷𝒌; 0, (𝜏)(𝐼𝒌0)
−1) ×∏|𝛽𝒌𝑖|

(𝑟+1)

|𝒌|

𝑖=1

 

(2) 

𝜋𝐼(𝜷𝑘| 𝑘) =
(𝜏)𝑟|𝒌| 2⁄ |𝐼𝑘0|

−𝑟 2⁄

𝛤(
𝑟
2
)|𝒌|

× 𝑒𝑥𝑝{−(𝜏)(𝜷𝑘
𝑇𝐼(𝒌0)𝜷𝑘)

−1)} ×∏|𝛽𝒌𝑖|
−(𝑟+1)

|𝒌|

𝑖=1

 

The scale parameter   in the nonlocal prior density reflects the dispersion of the nonlocal 
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prior density around zero, and determines the size of the regression coefficients that will 

be shrunk to zero. We suppose   has the inverse gamma hyper prior in pmGLM and a 

gamma hyper prior in pimGLM that are able to learn about the prior scale parameter from 

data and provid robust inferential results. Also the model space prior is assumed as 

follows  

𝜋(𝒌) ∝ 𝛪(|𝒌| ≤ 𝑚𝑛) (3) 

The 10))
log

(,log(min 








=  for
p

n
pmn

, is a positive integer restricting the 

size of the largest model, and a uniform prior is placed on the model space restricting our 

analysis to models having size less than or equal to 
nm . 

By the hierarchical Bayesian model (1) to (3) and Bayes’ rule, the resulting posterior 

probability for moment (pMOM) and inverse moment (piMOM) priors will be     

𝜋𝑀(𝜷𝒌|𝒚𝑛) ∝
𝑒𝑥𝑝{∑ 𝑦𝑖𝒙𝑖

𝑇𝜷𝑛
𝑖=1 }

∏ [1 + 𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖
𝑇𝜷)]𝑛

𝑖=1

× (𝜏)−𝑟|𝒌|/2|𝐼𝒌0|
𝑟/2 × 𝑁(𝜷𝒌; 0, (𝜏)(𝐼𝒌0)

−1)

×∏|𝛽𝒌𝑖|
(𝑟+1)

|𝒌|

𝑖=1

× 𝛪(|𝒌| ≤ 𝑚𝑛) 

(4) 

𝜋𝐼(𝜷𝒌|𝒚𝑛) ∝
𝑒𝑥𝑝{∑ 𝑦𝑖𝒙𝑖

𝑇𝜷𝑛
𝑖=1 }

∏ [1 + 𝑒𝑥𝑝( 𝒙𝑖
𝑇𝜷)]𝑛

𝑖=1

×
(𝜏)𝑟|𝒌| 2⁄ |𝐼𝑘0|

−𝑟 2⁄

(𝛤(
𝑟
2
))|𝒌|

× 𝑒𝑥𝑝{−(𝜏)(𝜷𝑘
𝑇𝐼𝒌0𝜷𝑘)

−1} ×∏|𝛽𝒌𝑖|
−(𝑟+1)

|𝒌|

𝑖=1

× 𝛪(|𝒌| ≤ 𝑚𝑛) 

 

Then with the 0−1 loss function, a possible estimator of 
kβ  based on posterior is the 

maximum a posteriori (MAP) estimator and it is defined by 

𝜷̂𝑘 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝜷 𝜋 (𝜷𝒌|𝒚𝑛) (5) 

Of course, the closed form of posterior probabilities (4) cannot be obtained due to not 

only the nature of GLMs but also the structure of hyper nonlocal prior. Therefore, special 

efforts need to be devoted to computational strategy. Laplace approximation maximizes 

the logarithm of the unnormalized joint posterior density with one of several optimization 

algorithms and the goal is to estimate the posterior mode and variance of each parameter. 

In variable selection perspective, the essence is to force the estimated model to be sparse 

by penalizing dense models. The resulting posterior probability for model k  is denoted 

by, 

𝜋(𝒌|𝒚𝑛) =
𝜋(𝒌)𝑚𝒌(𝒚𝑛)

∑ 𝜋(𝒋)𝑚𝒋(𝒚𝑛)𝒋∈𝑀

 (6) 

)( nm yk
is the marginal density of 

ny  under model k  given by 

𝑚𝒌(𝒚𝑛) = ∫𝑒𝑥𝑝{ℓ(𝜷𝒌|𝒚𝑛)} 𝜋(𝜷𝒌|𝒌)𝑑𝜷𝒌 (7) 

where log likelihood function is   
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
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T
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T

ik

k

1

1 )exp(1

1

)exp(1

)exp(
log)|(

βxβx

βx
yβ  

(8) 

In particular, these posterior probabilities can be used to select a model by computing the 

posterior mode defined by 

)|(maxargˆ
n

ykk
k
=

 
(9) 
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The marginal density )( nm yk
does not have a closed form for GLMs, then according to 

Tierney & Kadane [7], Laplace approximation to the marginal likelihood of model k  

observing 
ny  is given by  

𝑚̃𝒌(𝒚𝑛) = (2𝜋)
|𝒌|
2 |−𝑯̂𝑘|

−
1
2 𝑒𝑥𝑝[ ℓ(𝜷̃𝒌|𝒚𝑛)]𝜋(𝜷̃𝒌|𝒌) 

(10) 

,where )|
~

( nyβk  denotes the log likelihood function, kβ
~

denotes the posterior mode of 

kβ under model k , and kĤ  denotes the Hessian matrix of the logarithm of the posterior 

of 
kβ evaluated at kβ

~
.Finally, we replace )( nm yk

 in (6) with )(~
nm yk

 for any

MK , to obtain )|(~
nyk , the approximate posterior probability of model k , and 

then employ )|(~
nyk as the criterion for Bayesian variable selection. We consider the 

following regularity conditions for theoretical properties of our posterior: 

 

 

Condition (A1): For some 10  ,  

 

𝑙𝑜𝑔 𝑝 = 𝛰(𝑛𝛼) 

(11) 𝑚𝑛 = (
𝑛

𝑙𝑜𝑔 𝑝
)𝛼 

0 < 𝜏 ≤ 𝑙𝑜𝑔 𝑝 

 

Condition (A2): For some 10  ,  

𝑚𝑎𝑥
𝑖,𝑘

|𝑥𝑖𝑘| ≤ 1 (12) 

𝑙𝑖𝑚
𝑝→∞

∑|𝛽𝑘
∗|

𝑝

𝑘=1

< ∞  

‖𝛽0,𝑡‖2
2
= 𝛰((𝑙𝑜𝑔 𝑝)𝛼) 

 
 

Condition (A3): For some 0 , suppose the ordered eigenvalues

max21 ...0   of unit Fisher information matrix 𝑰(𝜷0,𝑘) and the Gram matrix 
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 over model k, then,  

 

(13) 

 

Condition (A4) (Beta-min condition): Let 𝒕 ⊆ {1,2, . . . , 𝑝} be the true model, for some 

constant 0C , 
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𝑚𝑖𝑛
𝑘∈𝑡

𝛽𝑘
2 ≥ 𝐶𝑚𝑎𝑥

{
 

 |𝑡| 𝑚𝑎𝑥
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𝑛

) 𝑙𝑜𝑔 𝑝𝑚𝑎𝑥

𝑛
1

𝑙𝑜𝑔 𝑝

{}

}
 

 
 (14) 

3. Computational Strategy  

After using the Laplace approximations for the marginal probabilities in (10), we need 

method to explore interesting regions of the resulting high-dimensional model spaces and 

quickly identify regions of high posterior probability over models. For computational 

purposes, we use another stochastic algorithm to search the model space by rapidly 

identifying regions with high posterior probability and finding the maximum a posteriori 

(MAP) model. The Simplified shotgun stochastic search algorithm with screening is a 

stochastic search method that screens covariates at each step to explore the enormous 

model space. To increase the efficiency of exploring the model space, we use the S5 

algorithm proposed by (Shin, Bhattacharya, & Johnson)[6] for variable selection in linear 

regression problems. It is a stochastic search method that screens covariates at each step. 

The concept of screening covariates for GLMs response data is proposed in (Fan & Song) 

[2] and defined a more general version of the independent learning with ranking the 

maximum marginal likelihood estimator (MMLE) or the maximum marginal likelihood 

itself. Suppose that the current model is k . Let 
c

k  be the complement of set k containing 

columns of the design matrix that  are is not presented in the current model. The S5 

algorithm for GLM data works as follows:   At each step the ][log2 pd =  covariates with 

highest maximum marginal likelihood  are candidates to be added to the current model k  

and comprise the addition set,
+scr . The deletion set,

−  contains the current model, 

except that one variable is removed. From the current model k , we consider moves to 

each of its neighbors in 
+scr  and 

−  with a probability proportional to the marginal 

probabilities of these neighboring models. To avoid local maxima, the model probabilities 

used in S5 are raised to the power of
lt/1 , where 

lt  is the l th temperature in an annealing 

schedule in which “temperatures” decrease. To increase the number of visited models, a 

specified number of iterations are performed at each temperature. At the end of the 

procedure, the model with the highest posterior probability of visited models is identified 

as the HPPM. 

4. Simulation Studies 

We applied our method to both simulated data and real data, to investigate the 

performance of the proposed method. Iterative Sure independence screening (ISIS) was 

introduced by (Fan & Lv)[1] to reduce the computation in ultra-high dimensional variable 

selection. It refers to ranking features according to marginal utility, namely, each feature 

is used independently as a predictor to decide its usefulness for predicting the response. 

In the ISIS-SCAD/LASSO method, first the Iterative Sure Independence Screening for 

different variants implements, and then fits the final regression model using the SCAD/ 

LASSO regularized log likelihood for the variables picked by ISIS. In simulation studies, 

Let 𝑛 = {200,400} and 𝑝 = {1000,2000,3000,4000}, 𝑋 be the design matrix and for a 

true model k , the response vector represents a sequence of Bernoulli samples with 

probability of success 
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𝜋𝑖 =
𝑒𝑿𝑖𝑘

𝑇 𝜷𝑘

1 + 𝑒𝑿𝑖𝑘
𝑇 𝜷𝑘

 (15) 

Elements of the design matrix X were sampled from a multivariate normal distribution 

with mean 0 and covariance matrix , under the  Autoregressive correlated design, where 

𝛴𝑖𝑗 = 0. 5
|𝑖−𝑗| , for all 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑗 ≤ 𝑝 .With the fixed true model 𝒕 = (1,2,3,4,5,6) and 

coefficient𝜷𝒕
0 = (2,−2,4,3, −3, −4).The variable selection procedure in all algorithms 

was run 50 times. In each trial, true and false positive values for hpmUGLM, hpimUGLM 

and ISIS-SCAD/LASSO were counted by comparing the selected model with the true 

one. To evaluate the performance of variable selection, mean-squared prediction error 

(MSPE) and mean-squared error (MSPE) were conducted. The criteria are defined as 

𝑀𝑆𝑃𝐸 =
1

𝑛𝑡𝑒𝑠𝑡
∑(𝑦̂𝑖 − 𝑦𝑡𝑒𝑠𝑡,𝑖)

2

𝑛𝑡𝑒𝑠𝑡

𝑖=1

 (16) 

𝑀𝑆𝐸(𝜋̂) =
1

𝑛𝑡𝑒𝑠𝑡
∑(𝜋̂𝑖 − 𝜋𝑖)

2

𝑛𝑡𝑒𝑠𝑡

𝑖=1

 (17) 

Following tables summarize the results of applying hpmUGLM , hpimUGLM, ISIS-

SCAD and ISIS-LASSO approaches to the simulation data 

 
Table 1. The mean-squared prediction error (MSPE) to evaluate the performance of variable 

selection based on each method. 

For  n=200 hpimUGLM hpmUGLM SISSCAD SISLASSO 

p=1000 0.214360 0.5266667 0.103400 0.110218 

p=2000 0.223594 0.5266667 0.126842 0.083746 

p=3000 0.161210 0.5266667 0.111738 0.126532 

p=4000 0.230350 0.2044667 0.102818 0.098780 

 
Table 2. The mean-squared error (MSE) for success probability to evaluate the performance of 

variable selection based on each method. 

For  n=200 hpimUGLM hpmUGLM SISSCAD SISLASSO 

p=1000 0.2326000 0.4082000 0.7049667 0.6416333 

p=2000 0.2593000 0.3885333 0.5361667 0.6188667 

p=3000 0.1262000 0.3695333 0.558200 0.4418000 

p=4000 0.2921667 0.3362667 0.6959000 0.6765333 

 

As can be seen from the results listed in tables 1 and 2, The mean-squared prediction error 

in the selection of variables using the LASSO and SCAD methods are lower than the 

Bayesian methods hpmUGLM and hpimUGLM, while The mean-squared error (MSE) 

for success probability of the logit model  for the Bayesian method hpmUGLM and 

hpimUGLM,  have  lower error than the LASSO and SCAD, which is a sign that the 

Bayesian methods are more appropriate in the evaluation of the performance of variable 

selection methods. 
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Figure2. A depiction of the mean square error of the probability of success in four methods 

hpmUGLM, hpimUGLM, SIS-SCAD and SIS-LASSO for different sizes of p. 

 

It can be seen that the selection of the variable by the Bayesian methods in the two cases 

of using the non-local priors moment, in determining the probability of success of the 

logit model, has a lower error than the compensated probability models of LASSO and 

SCAD, on the other hand, the use of non-local priors of inverse moment minimizes this 

error, which is a more suitable sign of the method in estimating the true value of the 

response variable. 

  
P=2000 , n=200 P=1000 , n=200 

  

P=4000 , n=400 P=3000 , n=400 

Figure3. ROC curve with 50 repetitions of data in four methods hpmUGLM, hpimUGLM, 

SIS-SCAD and SIS-LASSO for different sizes of p. 

 

The larger the area under the ROC curve is, the more suitable the model is in estimating 

the true value of the response variable. As can be seen from the Figure3, the area under 

the ROC curve in the variable selection methods with the LASSO and SCAD is more 

than the Bayesian contraction methods, which can be caused by the imbalance of the 

number of zeros and ones. related to the response variable, because one of the defects of 

the ROC curve in non-aligned states is that these curves in this state show the surface of 
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the curve with a bigger error. 

4. Real data analysis 

In this section, the behavior of the proposed methods is studied by using the data related 

to the blood cancer disease and efficiency of electric motor data. (Golub, Slonim, 

Tamayo, & Huard)[3] studied patients with leukemia to group cancer based on the type 

of gene present in DNA. Our goal is to use the data of Golub et al. and distinguish between 

two types of acute leukemia: bone marrow 1 and lymph 2. The design matrix contains 

DNA arrays from bone marrow samples and includes 72 samples and 7129 genes. We 

split the data into training and test sets so that the test data contains the information of 34 

acute leukemia patients, including 20 bone marrow type patients and 14 lymph type 

patients, and the training data contains the information of 38 cancer patients. Acute blood 

includes 27 patients of bone marrow type and 11 patients of lymph type. 

  
 

Table 3. The results of performing variable selection to the blood cancer disease data using 

four methods hpmUGLM, hpimUGLM, SIS-SCAD and SIS-LASSO. 

For Real data hpimUGLM hpmUGLM SISSCAD SISLASSO 

MSPE 0.3529000 0.44120000 0.1176000 0.1471000 

MSE 0.1020000 0.24690000 0.1591000 0.2413000 

 
Table 4. The results of performing variable selection in efficiency of electric motor data using 

four methods hpmUGLM, hpimUGLM, SIS-SCAD and SIS-LASSO. 

For Real data hpimUGLM hpmUGLM SISSCAD SISLASSO 

MSPE 0.1774 0.1229 0.1276 0.1276 

MSE 0.2473538 0.2224155 0.2464783 0.2464783 

 

In evaluating the use of variable selection methods for blood cancer data, it can be seen 

from the results listed in Table 3 that the mean squared error of the Bayesian methods is 

lower, while the Mean square error of the probability of success shows the opposite result, 

that is, in the case of using hyper-nonlocal priors, the probability of success of the logit 

model has a lower error than LASSO and SCAD in the diagnosis between two types of 

acute leukemia: bone marrow and lymph. 

5. Discussion and conclusion 

In this article, the performance of  non-local hyper priors: hyper product moment and 

hyper product inverse moment priors, have been compared in variable selection at the 

same time as parameter estimation in high-dimensional generalized linear models using 

Bayesian Shirinkage Variable Selection methods in order to establish the computational 

conditions in the proposed method, constraints are considered, then assuming the 

constraints of the problem, due to the computational complexity of the posterior 

probabilities caused by the use of nonlocal priors and generalized linear models, from the 

Laplace approximation for The calculation of the numerical value of the marginal 

probability of the posterior denominator was used and finally the approximate value for 

the posterior probabilities of all the models in the model space was calculated. On the 

other hand, in order to select the optimal model in the huge model space, the simplified 

shotgun stochastic search algorithm with screening (S5) for GLMs has been implemented. 

Finally, the performance of the proposed methods has been evaluated by simulation study 

and analysis of a real data set. The results show that the selection of the variable by 

Bayesian Shirinkage Variable Selection methods by using the hyper-nonlocal priors of 
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the moment and the inverse moment priors, considering that in determining the 

probability of success of the logit model, there is less error than the models It has Lasso 

and Scad, so it performs better in estimating non-zero coefficients and model selection, 

and on the other hand, the use of non-local priors of inverse moment priors minimizes 

this error, which is a more suitable sign of this method.  
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