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Abstract 
The purpose of this research was to introduce the 

alternative model of regression algorithms and 

having it compared to linear regression. To do this, 

we need to use modern algorithms such as Ridge, 

Lasso, and Elastic net regression in which precision 

is maximized by regularizing the cost function. In 

this paper theoretical basis and practical 

implications have been explained.. The target 

population was patients diagnosed with Post 

Traumatic Stress Disorder (PTSD) in 2020 for the 

comparison. 97 PTSD patients (73 females and 24 

males) in Tehran were measured in 8 variables 

related with the intensity of the trauma re-

experience. The linear regression, Ridge, Lasso, and 

Elastic Regressions were used with R software. The 

results indicated that compared to linear regression, 

Elastic. LASSO and Ridge explained more 

variances and had more R square and less MSE 

respectively. When the main assumptions of Linear 

regression are not met, using shrinkage regressions 

seems to be reasonable and accurate. 

Keywords: Penalized Algorithms, Ridge 

Regression, Lasso Regression, Elastic Net 
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 چکیده
 ،جایگزین رگرسیونی هایالگوریتم معرفین پژوهش، یهدف از ا

 های الگوریتم از ،منظوراینبود. به خطی سیونرگر برای
 ه دراستفاده شد ک والستیکلسو  ،ستیغیچونان  نوین رگرسیونی

 هبیشین هزینهابع ت سازیمیزاناز رهگذر  بینیشیآنان دقت پ
 ینا ینظر یمبان یحنخست به توض ،پژوهش ینا در .شودمی

  دیعدمثال  یکپرداخته شد و سپس در قالب  نوین هاییتمالگور
 تفسیر استرس پس از سانحه به بیماران هایبا استفاده از داده

افراد  جامعه پژوهش ها مبادرت شد.آن مقایسهافزار و نرم خروجی
ه بود ک 1399شهر تهران در سال  مبتلا استرس پس از سانحه

 یرها هشت متغمرد( که در آن 24زن و  73) یمارب 97 یهاداده
عنوان نمونه شده بود به گیریمرتبط با شدت بازتجربه ترما اندازه

 خطیچندگانه  یونبا رگرس هاشدند. داده یپژوهش بررس
 یونو رگرس (Lasso، لسو )(RRیغی )ست یونرگرس ،یککلاس

شدند.  یللتح Rافزار ( با استفاده از نرمElastic) ایشبکه الستیک
 ترتیببه ستیغی،لسو و  الستیک، رگرسیونها نشان داد که یافته

ر دخطا را  میانگین کمترینو  تببینی واریانسدرصد  بیشترین
که  شرایطینشان دادند. در  خطی رگرسیونبا  مقایسه

راز ها احباقیمانده واریانسو ثبات  خطیهم نبود هایمفروضه
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بینی( متغیر وابسته در )پیش با هدف تبیین 1کمترین مربعات متداولی مبتنی بر رگرسیون هاسازیمدل
 ،خطی رگرسیون (.2016 )فکس، رفای چشمگیری یافته استژشناختی گستردگی و های علوم روانپژوهش

 یی است کههاگیری مفروضهنظر مستلزم در ،هادیگر روش مانند نیز آماری هایروشای از مجموعه عنوانبه
کننده است. ردپای این کاربست گسترده و گمراه این روشها و شرایط کاربست مفروضهآن درک نادرست از 

رسد که باید در مینظر به ،بنابراین است. کاهو ذهن آزارچشمنیز  های داخلیرست در بسیاری از پژوهشدنا
مشکل اصلی  ای جدی چاره اندیشیده شود.گونهبهنوین و جایگزین  هایروشو نیز  مورد کاربست این روش

ی هامفروضه بسیاری از موارد دراین است که  ،اندون خطی استفاده کردهیی که از روش رگرسیهادر پژوهش
 هابینتوازن نسبت تعداد پیش ،، کفایت حجم نمونههابینبین پیش خطیهمعدم وجود  بودن رابطه،خطی همم

درصد از موارد کاربرد رگرسیون  29در  (2017) ارنس و البرسدر پژوهش  تعداد افراد نادیده گرفته شده است. به
 اند.رسی نشدهپیش از کاربرد وا هامفروضه ،شناسی بالینیی روانهابا کاربرد رگرسیون در پژوهش یهادر مقاله
و شرایط و چگونگی اجرا و تفسیر  های مناسب رگرسیون خطیاین است که جایگزین ،پژوهش حاضرهدف از 
های خود سازی پژوهشها در مدلاز آن روان پژوهشگران ،ضرورتگاه بهکه  ها توضیح داده شودنتایج آن

شود و آن هنگام که سبد ذهن میها از نظرگاه نظری پرداخته بررسی این روش بهنخست  ای گیرند.بهره
 شود.میها پرداخته کاربست و مقایسه آن بهپژوهشگر از این مبانی آکنده گشت 

 رگرسیون خطی چندگانه
برای  شناختی است کهی علوم روانهاسازیمدل ها درروش ترینیکی از پرکاربست ،2رگرسیون خطی چندگانه

 .داردکاربرد پیوسته )متغیر ملاک(  یمّکبین بر یک نتیجه ثیر چندین متغیر پیشأنشان دادن ت
 گونه زیر است:بهمدل آماری این روش 

Yi=β1X1+β2X2+β3X3+…+βkXk+α 

j) در متغیرهای مستقل ijX را با مقادیر iyتوان مقدار موردی ازدر این معادله می P)1 وiX بینی پیش
 کرد. 

)j هایشیب ) رابطه بین متغیر مستقلمیزان دهنده کدام نشانمتفاوت هر jX  سته باووY .است 

 شود.می متغیر وابسته، ملاک گفته بهبین و متغیر مستقل، پیش بههای همبستگی گاهی در پژوهش
شود که حاصل میای بینی شدهمقدار مشاهده شده و مقدار پیش بین تفاوت برابر با ،معین iyخطای یک
 دهند که فرض بر آن است که با مقادیرنشان می iدهد، مقدار خطا را بادست میبه آن را مدل رگرسیونی

PX .نامرتبط است ( ) 0 مقدار  ؛شودمییا مقدار ثابت نامیده  أکه عرض از مبدy، مقادیر  ازای همه به
شود  P=1که گاه و آن داردوجود  بینمتغیر پیش ،Pمدل رگرسیون چندگانه  در در مدل است. بین صفرپیش

                                                           
1. Ordinary Least Squares (OLS) 

2. linear multiple regression 
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 .(2012 وینینگ،پک و مونتمگری) نامندآن را رگرسیون خطی ساده می

 رگرسیون خطی چندگانهاصلی  هچهار مفروض
های آن که مفروضه دهددست میبهفقط آن هنگام استنباط مناسبی را  ،مدل رگرسیون ،خاطر داشتبهباید 

منابع آماری  .است 1ها تا حدی مقاوماز این مفروضه میتخطی ملای بهچند این مدل نسبت هر ؛درست باشند
پک  و مونتمگری ؛(2018) اندرسن و بلک ببین، ،هیر ؛(2003) ایکن وست و ،کوهن ،متعددی از جمله کوهن

هایی همراه با چگونگی پیشینه گسترده و بیشتری از چنین مفروضه (1387) فراهانی و عریضی ؛(2012وینینگ )
 اند.ها فراهم آوردهبا تخطی از آن مقابله

 3ثباتبیو  2انجامد. نخست، برآورد سوگیرانهمی شکلمانواع متنوعی از  بهها تخطی از این مفروضه
باشد که بیشتر مواقع  (OLS) 4کمترین مربعات متداول مبتنی بربرآورد  اگر کهاین دیگر و دشومی )نایکنواخت(
که آزمون معناداری فرضیه صفر و آخر آن کارساز نباشداین روش  صورت دیگرممکن است در این  ،چنین است

طور منظم بسیار کوچک یا بسیار هب Pمعنا که مقادیر بدین ،های اطمینان ممکن است نادرست باشندو فاصله
و  کوهن؛ (2013) کرکویکز گراجلز و )ویلیامز، شونده میهای اطمینان بسیار باریک یا گستردبزرگ و فاصله

 (.2003) همکاران
طور متداول هب درست است که OLSتنها در مورد رگرسیون با روش  ،هاخاطر داشته باشید این مفروضهبه
غایت کاربست یافته است و در  بهشناسی افزارهای آماری موجود است و در مقالات روانانتخاب در نرمو پیش
ز ئاستقلال حا وبودن، نرمالیتی، ثبات واریانس های چهارگانه خطیها درست نیست، مفروضهروش دیگرمورد 

 مونتمگری؛ (2015) و همکاران هیر ؛(2013ول )ها از جملهو مختلف آماری  منابعاند که جزئیات آن در اهمیت
چندگانه و نرمال  خطیهمشرط وجود  دومطالعه است. قابل( 1387) (؛ فراهانی و عریضی2012وینینگ )پک و

 ساز است.بودن نمرات باقیمانده بسیار مشکل
 دارد. روش برای انجام وجود 16کم دست .شوندهای مختلفی انجام میشیوه بههای رگرسیونی مدل

 ،شناختیهای علوم روانافزون بر مشکلات گفته شده در کاربست رگرسیون چندگانه خطی در پژوهش
گیرد که در قالب این صورت می 5سازیمیزانها شوند که در آنرو میهایی روبهسازیپژوهشگران با مدل

 .(2010 )سمکر و الپو، شودتر میتر و باثباتبرآورد پارامترها دقیق سازیمیزان
های رگرسیونی برای اصلاح مدل سازیمیزاناست.  سازی بهینهنوعی مقیاس ،سازیمیزانهدف از این 

را مناسب سازند.  bیر های انقباضی مقادشود تا با استفاده از الگوریتمتلاش می سازیمیزاندر  .رودکار میبه
 که عبارتند از: های انقباضی رگرسیون وجود داردانواع رایج از الگوریتم

                                                           
1. robust 

2. biased 
3. inconsistent 

4. ordinary least squares 

5. regularization 
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 ؛(RR) 1رگرسیون ستیغی -1
 و (Lasso) 2لسو رگرسیون -2
 .(etn El) 3رگرسیون شبکه الاستیک -3

گانه خطی ی جایگزین رگرسیون چندهایروشعنوان به هاسی مبانی و نکات این روشربر بهدر ادامه 
 شود.میپرداخته 

 رگرسیون ستیغی -1
ها غیرصفر بین وجود دارد که ضرایب آنزمانی بسیار مناسب است که تعداد زیادی متغیر پیش ،رگرسیون ستیغی

ویژه، این روش زمانی بسیار مناسب است که تعداد متغیرهای هباشند. باست و از توزیع نرمال استخراج شده 
واریانس برآوردگرها متورم و  هنگامدر این  .خطی چندگانه شدید وجود داشته باشدموجود در مدل زیاد و یا هم

این است که ، رگرسیون چندگانه خطی دهد. یکی از مشکلات اصلی درشکل قله )ستیغ( خود را نشان می به
 ؛شودمی 5برازندگیبین سبب کمو تعداد کم متغیرهای پیش 4برازندگیبین سبب بیشتعداد زیاد متغیرهای پیش

بر این مشکل باید راهی برای تعیین تعداد مناسب برآوردگرها یافت که برآوردگرها نااریب  چیرگیبنابراین برای 
 یغی مناسب استتدر این حالت رگرسیون س ،داشته باشند OLS بهری نسبت تبوده و واریانس کوچک

 (.2019 )ویلکاکس،
 است اسازی مجموع مربعات خطدر روش رگرسیون خطی هدف کمینه

i Pˆargmin || y y || argmin [y (B B X ) X X )]      2 2
0 1 1 2 22   

 باشد ها وجود داشتهی چندگانه آنخطبین افزایش باید یا هماین هدف در شرایطی که تعداد متغیرهای پیش
 خطی است.یش برازندگی و افزونگی همبای شود. محصول چنین خدشهمخدوش می

تیغی عبارت شود. مجموع مربعات خطای رگرسیون سیغی استفاده میتسبرای حل این مشکل از رگرسیون 
 است از:

 
N n

i ij j ii
i i

(y x )
 

      2 2
0

1 1

       

صفر  گردد. در رگرسیون خطی چندگانهتعداد پارامترها برمی بهاست که  6میزان جریمه در این معادله
مقادیری از argminگیرد. منظور از مقدار انقباض بیشتری صورت می ،تر باشدبزرگ هر چقدر مقدار است.

                                                           
1. Ridge Regression (RR) 
2. Leasd Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) 

3. Elastic Net (EL Net) 
4. over fitting 

5. under fitting 

6. penalty 
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 های رگرسیون ستیغی این است یکی از ویژگی(. 2011 )مرونا، کننده تابع موردنظر را کمینه میهستند ک
بسیار بزرگ  کهمگر آن ،کندصفر نمی دقیقاً کدام رااما هیچ؛ کشاندمی صفر سمتبهضریب را  ،که جریمه

 (.2014 ایند،ارولو و ای )لاکمن، باشد
برحسب EMSتوان با ترسیم نمودار البته می ؛است تعیین ،یکی از مشکلات اصلی در رگرسیون ستیغی

 کاربهمقاله روش دوم  دست آورد. در اینبهآن را  1یا از طریق اعتباریابی متقابل نیز پاسخ درستی را یافت 
 گرفته شده است.

 است: صورت زیربهخلاصه مفاهیم و کاربردها در رگرسیون ستیغی  ،جمیع جهات بهتوجه با 
روری در ی ضهامفروضه سازد کهرا در شرایطی فراهم میبینی ( بهترین پیشOLS* رگرسیون چندگانه )
 د.تدوین مدل احراز شده باش

 شود.میتر وزن بیشتری داده های مهمویژگی به* در رگرسیون ستیغی 

 استفاده کرد.  توان در تعیین مقدار مناسبمی MSEیا  R2* از مقدار
 (.2019، سله، ارشی و کبریا) ها را ابتدا استاندارد کردداده باید RR* هنگام استفاده از 

 گزینش و انقباض کمترین قدر مطلق( عملگر) Lassoرگرسیون  -2
امکان اده و دبینی را بهبود این است که دقت پیش، (OLSعنوان جایگزین خطی )بههدف از این رگرسیون 

آورد. در این  فراهم ای کمکی با بیشترین اثر راتری از متغیرههای کوچکگرد آیهتفسیر مدل را با ایجاد زیر
 صورت زیر است:بهرگرسیونی مجموع مربعات خطای رگرسیون  ،الگوریتم

N n

i ij j i
i j j

(y x ) | |
 

      2 2
0

1 1

  

شود. تبدیل می OLSبهمدل  ،اگر مقدارش برابر با صفر باشد .مدل است سازیمیزانپارامتر  در این معادله
 یابند.میی مستقل در مدل کاهش هارمتغیبا افزایش آن تعداد 

برازندگی یشکنند و مدلی بدون به را حل میخطی چندگان، هر دو روش مشکل همRRدر مقایسه با روش 
 (.2009 )لیو و ژنگ، تر استسریع Lasso بهنسبت  RRکنند، روش برازندگی ارائه مییا کم

شود و متغیرها هم های مختلف از جمله اعتباریابی متقابل استفاده میاز راه ،در هر دو روش برای تعیین
 (.2015 وینرایت، تبشیرانی و حستی،) استاندارد شوند RRباید مانند 

 (El netرگرسیون شبکه الستیک ) -3

 1 بهمرت سازیمیزان ها است. در نتیجهو جایگزین آن شودتلفیق می ،و ستیغی ی لسواین الگوریتم رگرسیون در
 شود:زمان انجام میروی مدل هم 2و 

                                                           
1. k-fold cross validation  
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i k k iimin( y ( X X X ) | B |)          2 2
0 1 1 2 2 1 2  

ه باشد و این روش چندگانه وجود داشت خطیهمدارد که  تزمانی کاربرد و مناسب ،رگرسیون شبکه الستیک نیز
 (.2015 ،کانیشی و پارک) ضرورت ندارد )خطا( بودن نمرات باقیماندهفرض نرمال پیشینمانند دو روش  ،نیز

متغیریابی  مدل است. 2و درستی 1های انقباضی ایجاد تعادل بین سادگیهدف از رگرسیون ،توان گفتمی
ویژه در هب .برانگیز باشدها با ابعاد بسیار بالا مانند امواج مغزی ممکن است چالشبینی متغیرها از دادهو پیش

توان (. در چنین مواقعی میn<<p) بین زیادمتغیرهای پیشمواقعی که حجم نمونه بسیار کوچک است و تعداد 
و رگرسیون  Lassoها رگرسیون ستیغی، رگرسیونی انقباضی استفاده کرد. از جمله این روش هایروشاز 

 (.2005 ،)ژو و حستی شبکه الاستیک است

ت تابع هزینه عباراین  .شودتابع هزینه در رگرسیون اضافه می بهسازی عبارت میزان ،Lassoو  RRدر 
 ای که مجموع قدرمطلق مقادیر ضرایب افزایش یابد.گونهبه .کندرگرسیونی را جریمه می

نامیده  3سازی تیکانفیا میزان 2L نرماین عبارت  RRشود و در نامیده می 1L نرماین عبارت  Lassoدر 
 مجذور ضرایب است.نسبتی از مجموع  مبتنی از مجموع ضرایب استاندارد و فرم رمن .شودمی

( ( ) | |)    21
1

2   

 Lassoکند. در میمقدار انقباض را تعیین  نوع انقباض و پارامتر جریمه پارامتر ،در این معادله

( 1) ( و در رگرسیون ستیغی0است ) و در شبکه الاستیک پارامتر  0و  1بین مقادیر 

(0 ؛ ژو 2015 ،کانیشی و )پارک یابدعبارت جریمه افزایش می  ( انتخاب شود که با افزایش مقدار1
 (.2005 ،و حستی

برخی  Lassoشود در حالی که در ها انجام میسوی صفر شدن بدون صفرسازی آنبهتنها ضرایب  RR در
های آن دو را ندارد. قرارداد و محدودیت Lasso و RRین ب El netروش  شوند.ضرایب خنثی )صفر( می

 گیرد.شدت می سازی با افزایش مقدار شود. شدت میزانمی انجام  سازی با استفاده از پارامترمیزان
شود تا می کوشش هااین روش در .دارد (1981)ریشه در نظریه استین  یب،مبتنی بر انقباض ضرا هایروش

که واریانس را کاهش ها این کار با انقباض پارامترهای برآورد شده یا صفرسازی آن .بینی بهبود یابدصحت پیش
 (.2015 ،کانیشی و پارک ؛2005 ،)ژو و حستی گیرددهد صورت میمی

است که انتخاب شوند و در شرایطی  انتظاربهترین روش در شرایطی است که موارد اندکی  ،Lassoروش 
در شرایطی است که  El net بهترین روش است و RR انتظار انتخاب شدن دارندکه بخش بزرگی از متغیرها 

در چگونگی مواجهه با متغیرها همبسته  Lassoو  RRچیزی بین آن دو است. باید توجه داشت که انتظار 

                                                           
1. simplicity 

2. accuracy 

3. Tikhonov 
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 Lassoاما در  ،شوندسوی یکدیگر منقبض میبهمتغیرهای همبسته  RRکنند. در خطی( متفاوت عمل می)هم
در شرایطی که متغیرها همبستگی بالایی دارند عملکرد  Lasso از RRنابراین ب ؛ودشنوعاً یکی انتخاب می

 کرد.انتخاب  بینی بیشتریدهد تا متغیرهای پیشمدل امکان می به 1زیر  میک انتخاب و بهتری دارد

ها در این روش، داده .دست آوردهببلوک  Kبا  قابلتتوان از طریق اعتبارسازی مرا می انتخاب پارامتر 
بلوک یک  درو  بهمحاس هاپارامترشود. سپس با حجم برابر تقسیم می 1بلوک k بهطور تصادفی هنخست ب

تخمین برای  ارزش یافته مدل بر از مانند(. سپسبلوک باقی می K-1 هایی که دریابد )برای دادهبرازش می
بلوک استفاده  kشود. این روند برای همه بینی در آن بلوک که کنار گذاشته شده استفاده میخطای پیش

 .(2015 ،کانیشی و )پارک بینی برای تعیین شودشود تا خطای پیشمی

 ی رگرسیونی هاارزیابی و مقایسه مدل

بین ، تعداد متغیرهای پیشR2از شاخص که کارکرد کدام الگوریتم انقباضی بهتر است،برای نشان دادن این
 شود.استفاده می 2معنادار، میانگین مربعات خطا

 ستفاده کرد.ا Python و R هایافزارتوان از نرمهای انقباضی میبرای انجام مراحل اجرای الگوریتم
کدها و مراحل  برای دریافت ،هستند هاروشکاربرد این در پی  بنابر علاقه یا ضرورت چهچنان انپژوهشگر

  ارسال کنند.ایمیل این مقاله نویسنده  بهتوانند میلازم 

 عددی مثال
استرس پس مبتلا بیمار  97های دادهی با رگرسیون خطی چندگانه برای مقایسه سه الگوریتم انقباض رگرسیون

شده گیری ترما اندازه بهتجرباز  مرتبط با شدتمتغیر هشت ها که در آن1399سال  تهران در شهر از سانحه
ها در شرایط و این روش این یک مثال است یادآوری است که صرفاً بهلازم  بررسی قرار گرفت.است مورد

شود، انجام می کلاسیکزمان هم خطی ابتدا رگرسیون چندگانه پذیر است.آن پرداخته شد توجیه بهکه  بهمشا
حل مناسب آزمایش یک راه برای تعیین اجرا شد. Elasticو رگرسیون  Lassoسپس رگرسیون ستیغی و 

جدول  ی متقابل است.تر استفاده از اعتباریابل رایجحکمینه باقی بماند و راه MSEای که گونهبهو خطا است 
 دهد.میرا نشان زمان هم رگرسیون خطی چندگانه برای SPSSافزار خروجی نرم 1

 زمانو سطح معناداری رگرسیون خطی هم tآزمون  ،غیراستاندارد ،ضرایب استاندارد -1جدول 
 B β t P Tolerance VIF مدل

 ------ ------ 001/0 6/4 ---- 52/49 مقدارثابت
 99/2 35/0 097/0 -67/1 -25/0 -45/20 جنس

 82/3 26/0 976/0 -031/0 -004/0 580/0 هلأوضعیت ت

                                                           
1. fold 

2. MSE 
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 88/5 17/0 487/0 7/0 74/0 42/0 تحصیلات
 24/7 14/0 926/0 093/0 11/0 12/0 شغل
 96/1 51/0 03/0 -19/2 -21/0 -2/0 سن

 64/1 61/0 097/0 68/1 17/0 15/5 تعدادفرزندان
 55/5 18/0 003/0 -3 -26/0 -34/0 سازش یافتگی

 024/6 0/17 001/0 5 43/0 93/0 اضطراب

 2R=365/0                                               ترومابهمتغیر وابسته: تجر

 بهبازتجرطور معناداری شدت هسازش یافتگی و سن ب دهد اضطراب،میگونه که نتایج این تحلیل نشان همان
خروجی  است. 5/36درصد تبیین واریانس  میزان کند.میبینی معناداری پیش طورهاین بیماران بتروما در 

 .آمده است 3و  2 هایمشخصات رگرسیون ستیغی و جدول ضرایب در جدول Rافزار نرم

 مشخصات اجرای رگرسیون ستیغی -2 جدول

 گوسین گروه تحلیل
 صفر مقدارآلفا

 100 مقادیر لامبدا تعداد
 انجام شده است سازی استاندارد

 0000001/0 آستانه همگرایی
 100000 بیشینه از سرگیری

 10 یابی چندگانهبلوک برای اعتبار تعداد
 حذف شدند ی حاصل نشدههاداده

 44/3 از اعتباریابی چندگانه حاصل بهینه مقدار

 بهینه از طریق برای رگرسیون ستیغی صفر است و مقدارگونه که گفته شد این جدول مقدار آلفا همان در
  دست آمده است.هب 44/3بلوک اعتباریابی برابر با  10
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 رگرسیون ستیغی متغیرها درضرایب  -3جدول 
 مقدارثابت 22/46
 جنس -42/10

 هلأوضعیت ت -89/0

 تحصیلات 18/0

 شغل 090/0

 سن -15/0

 فرزندان تعداد 22/3

 یافتگیسازش -29/0

 اضطراب 72/0

 2R=423/0        ترومابهمتغیر وابسته: تجر

سازی میزان ،براساس میزان جریمه واند تغییرکردهضرایب دهد مینشان  3جدول  درگونه که نتایج همان
مشخصات رگرسیون  Rافزار خروجی نرم افزایش یافته است. درصد واریانس تبیین شده صورت گرفته است و

 آمده است. 5و  4 هایدر جدول ضرایب در جدول

 وسمشخصات اجرای رگرسیون ل -4 جدول
 گوسین گروه تحلیل

 1 آلفا مقدار
 100 مقادیر لامبدا تعداد

 انجام شده است سازی استاندارد
 0000001/0 آستانه همگرایی

 100000 بیشینه از سرگیری
 10 چندگانهبلوک برای اعتباریابی  تعداد
 حذف شدند ی حاصل نشدههاداده

 188/0 حاصل از اعتباریابی چندگانه لامبدای بهینه  مقدار

بلوک  10بهینه از طریق   است و مقدار 1گونه که گفته شد برای رگرسیون لسو مقدار آلفا همان، 4جدول  در
 دست آمده است. هب 188/0اعتباریابی برابر با 
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 رگرسیون لسو متغیرها در ضرایب -5 جدول
 مقدارثابت 2/47
 جنس -14/16

 هلأوضعیت ت -23/0

 تحصیلات 26/0

 شغل صفر

 سن -19/0

 تعدادفرزندان 22/4

 سازش یافتگی -35/0

 اضطراب 89/0

  2R=456/0     تروما بهمتغیر وابسته: تجر

و میزان  استصفر شده  1در جدول کوچک یکی از ضرایب  ،دهدمینشان  5جدول  گونه که نتایج درهمان
 تابع هزینه ،براساس نتایج رگرسیون ستیغی و لسو است. 456/0 به و افزایش یافته درصد واریانس تبیین شده

خروجی  مطلق مقادیر ضرایب افزایش یابد. مجموع قدرای که گونهبهکند )جریمه( رگرسیون را جریمه می
 آمده است. 7و  6جدول ضرایب در جدول  در الستیکمشخصات رگرسیون  Rافزار نرم

 الستیکشبکه  مشخصات اجرای رگرسیون -6 جدول
 گوسین گروه تحلیل

 5/0 آلفا مقدار
 100 مقادیر لامبدا تعداد

 انجام شده است سازی استاندارد
 0000001/0 همگراییآستانه 

 100000 بیشینه از سرگیری
 10 بلوک برای اعتباریابی چندگانه تعداد
 حذف شدند ی حاصل نشدههاداده

 87/0 از اعتباریابی چندگانهحاصل   لامبدای بهینه مقدار

بهینه  است و مقدار 5/0ای شبکه ستیکبرای رگرسیون ال ،گونه که گفته شداین جدول مقدار آلفا همان در
 دست آمده است. هب 87/0بلوک اعتباریابی برابر با  10از طریق 
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 ضرایب خط رگرسیون الستیک -6 جدول
 مقدارثابت 55/45
 جنس -06/10

 وضعیت تاهل -56/0

 تحصیلات صفر

 شغل صفر

 سن -17/0

 تعدادفرزندان 81/2

 سازش یافتگی -31/0

 اضطراب 82/0

 2R=621/0               ترومابهمتغیر وابسته: تجر

صفر شده است و میزان  برابر با، 6 دو ضریب کوچک در جدول ،دهدمینشان  5جدول  گونه که نتایج درهمان
متقابل برای یافتن مقدار یابی اعتبار 1 نمودار است.رسیده  621/0 به و افزایش یافته درصد واریانس تبیین شده

log(براساس این نمودار مقدار  دهد.میای را نشان در رگرسیون الستیک شبکه بهینه   -72/0حدود  (
اعتباریابی در   MSEاین نقطه جایی است که میزان نقطه بهینه برای شدت تابع جریمه )هزینه( مدل است.

 متقابل پس از آن افزایش یافته است.

 
 ایار بهینه در رگرسیون الستیک شبکهمتقابل برای یافتن مقد اعتبار نمودار -1 نمودار

 .مقایسه قرار گرفتمورد Rو مقادیر مجذور  هامدل میانگین مجذور باقیمانده برای مقایسه میزان دقت چهار
 دهد.میمقادیر این شاخص را نشان ، 3 و 2 هاینمودار
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 مدل رگرسیونی چهار در هامقادیر میانگین مجذور باقیمانده -2نمودار 

 
 در چهار مدل رگرسیونی R مقادیر مجذور -3نمودار 

بینی و رگرسیون چندگانه ای الستیک بهترین پیشرگرسیون شبکه ،دهدمینشان  3 و 2 هاینمودار گونههمان
 بینی را دارد.ترین پیشضعیفخطی کلاسیک 
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 گیرینتیجهبحث و 
شناسی، تعداد متغیرها بسیار زیاد و تعداد مشاهدات )نمونه( ها در روانطور خلاصه، در بسیاری از پژوهشبه

خطی هم دیگرسو، وجودکند. ازای رگرسیون خطی ایجاد میمشکلات زیادی را بر ،که این ،(P>nاندک است )
ترکیب خطی از یک یا چند متغیر  تغیرهابرخی از م ،بین مشکل بزرگی است. در واقعچندگانه در متغیرهای پیش

ه توان زیرمجموعه کوچکی از متغیرها را فراهم کرد کبنابراین در رویارویی با این مسائل می ؛دیگر هستند
توزیع نمرات باقیمانده در رگرسیون خطی چندگانه باید نرمال باشد.  ،دیگردارای بیشترین تأثیر باشند. ازسوی

 کشاندمیخطری مهلک  بهشناختی های روانتحقق یافته که نتیجه این تحلیل را در پژوهشای کممفروضه
های انقباضی توان از الگوریتمبرای حل این مشکلات می ،دامگاهی ناپیدا برای کاربران این روش هستند

بینی با ثبات در شرایطی ( برآورد ضرایب پیشEl net, Lasso, RRهای انقباضی )هدف الگوریتم ده کرد.استفا
شود با انواعی ای که بر مدل وارد مینوع جریمه بهبینی همبستگی بالایی دارند. بسته است که متغیرهای پیش

در  ؛شوندبینی در مدل نگه داشته میهمه متغیرهای پیش RRرو هستیم. در های انقباضی روبهاز الگوریتم
 El net شود.سمت صفر تضمین میبهسازی برخی ضرایب ایجاد نتایج از طریق فشرده Lasso که درحالی

ی مختلف های متعدد در زمینههابا استفاده از داده هاشود این روشمیپیشنهاد  است. Lassoو  RRتلفیقی از 
 .تکرار شود
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