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  چکیده

  

دهند اما به دلیل هایی که تحت تاثیر عوامل زیادي رخ میبراي پدیدهکارا و دقیق  ايها ارائه مدل پیش بینی کنندهسالبراي 

هکارهاي متداول آماري که بر زیرا در این شرایط را. پذیر نبودکمی دارند، امکان) مشاهده(هایی تعداد تکرار وجود محدودیت

در راستاي حل این  .باشنداند، قابل استفاده نمیمبناي زیاد بودن تعداد مشاهدات نسبت به متغیرهاي تاثیر گذار شکل گرفته

هاي بیز تجربی که به عنوان را با استفاده از روش Crudeبرآوردگر  Srivastava and Kubokawa (2007)مشکل، 

و برتري آن را در مدل بندي دقیق نسبت به دیگر برآوردگرها در این زمینه نشان  آماري است، معرفی کردندجدیدترین دیدگاه 

لذا . باشدیرمطمئن میج حاصل از آن غینه و نتایسخت، پرهز یصیتشخشات یها انجام آزمايماریب یبرخ یبررسدر . دادند

شیتواند مورد آزما یه به سهولت مکر خون یاز بدن نظ ییهاخشدر ب يماریاز ب یجاد شده ناشیرات اییرات و تغیتاث یبررس

بزرگ  یتواند گامیرات آن میتاث ین چگونگییتعو  يماریزان بیق میدق ینیش بیپ. باشدیت میحائز اهم ،ردیق قرار گیدق يها

رد، یمورد توجه قرار گ یطیمحو  یکیولوژیب ،یسلول يتورهاکن منظور لازم است فایا يبرا. موثر باشد يهاافتن درمانیدر جهت 

مدلی پیش بینی کننده براي  Crudeبا استفاده از برآوردگر . باشدیهمراه م يادیت زیه تعداد مشاهدات با محدودیکدر حال

ش یه خود گشاک شودیز مشخص مین يماریبهمچنین تعداد عوامل موثر بر . ، ارائه شده استيماریزان بیق میص دقیتشخ

   .مناسب است يداروهادرجهت ساخت  یراه
  

  .موثر يتورهاکفا، ینیبشیپ هاي نادر،بیماري بیز تجربی،: يدیلکلمات ک

  

  مقدمه

  

مدل ... و  يولوژیبفیزیک، ، ین شناسی، زمیکل اقتصاد، ژنتیمختلف علم از قب يهاآمار در عرصه ياربردهاکن یاز مهمتر یکی

از  decision treesو  یمصنوع یعصب يهاهک، شبData mining ،یهاي رگرسیونمدل امروزه،. باشدیم ینیبشیو پ يبند

با در  هاروشبه طور کلی استفاده از این  .) 8(، )3(، )7( باشندها میپدیده بینیبندي و پیشمهم در مدل يهان روشیمهمتر

هاي خاص و بیان از قبیل بیماريهاي بیولوژیکی است در حالی که در اکثر پدیدهپذیر امکاندست داشتن تعداد زیاد مشاهدات 

p،هاي مؤثریا عامل(ها، تعداد متغیرها ژن   .بسیار کم است) n ،یا تکرارها(هدات بسیار زیاد و تعداد مشا)  

هاي بیولوژیکی مهمی با تعداد متغیر زیاد و تعداد ها و پروتئین بیوانفورماتیک مثالن ژنهاي خاص، بیابینی بیماريپیش

 ،pH راتییدامنه تغ ینیبشیپ یکوانفورماتین بیدر پروتئبراي مثال، . طلبدتر و مؤثرتر را میبندي دقیقتکرار کم است که مدل

 ینیش بین پیا. باشدیار میها مورد توجه بسآن ینیپروتئ یفاده از توالبا است) شگاهیها در آزماد آنیقبل از تول(د یجد يهاآنزیم

د و ینو اسیآم ینیگزیموجود با استفاده از روش جا ینیپروتئ یرات در توالییجاد تغیو ا يارکن اجازه دستیبه محقق يبندو مدل

 یاز توال يادیز يهایژگیخواص و ون منظور لازم است یا يبرا. دهدیم برتر در صنعت را مید آنزیا جهش در جهت تولی
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سطوح نیز ها، در تحلیل بیان ژن .باشدیهمراه م يادیت زیه تعداد مشاهدات با محدودیکرد، در حالین مورد توجه قرار گیپروتئ

  . )11(برسد  30000ها تا شود که ممکن است تعداد ژنبیان هر ژن به عنوان یک متغیر در نظر گرفته می

هاي مدل استفاده از کهاکثر آماردانان و ریاضیدانان معتقدند  .باشدبندي میترین روش مدلرگرسیون خطی مهم

هاي در سال. )6(، )4( باشدپذیر نمیه تعداد متغیرها به مراتب بیشتر از تعداد مشاهدات باشد، امکانکدر شرایطی  رگرسیونی

دیدگاه رگرسیونی بیزي جدیدي  )12(در . صورت گرفته است )10(، )11(، )12(هایی براي حل این مشکل به ویژه تلاشاخیر 

اند که برآوردگر ها نشان دادهآن. انجام شده است) 10(در اما اصلاحات عمده در این زمینه . شودبندي مطرح میبراي کلاس

ی زیادي نیز ایجاد بینگرسیونی است، خطاي پیشرهاي ترین برآوردگر در مدلکمترین توان دوم خطا که مهمترین و متداول

که ریسک به  شده معرفیبردار ضرایب رگرسیونی،  ،βبا استفاده از دیدگاه بیز تجربی برآوردگرهایی براي  )10(در  .کندمی

  . دارند )11(در مراتب کمتري نسبت به برآوردگرهاي کمترین توان دوم خطا و برآوردگر بیزي 

پاسخ مناسبی به بیز تجربی قادر است  .ان به عنوان سومین و جدیدترین دیدگاه مهم آماري نام بردتواز بیز تجربی می

اخیرا، بیز تجربی در . مسائل با تعداد داده محدود دهد و نقطه ضعف دو دیدگاه کلاسیک و بیز را در این زمینه برطرف نماید

  .)9(و ) 2( اي یافته استجایگاه ویژهو پروتئین بیوانفورماتیک ا هيماریب ،ها در میکرواريبررسی و تجزیه و تحلیل بیان ژن

که تاکنون در این زمینه  ییرا معرفی و برتري آن را نسبت به برآوردگرها Crudeبیز تجربی با نام برآوردگر برآورد  )10(در 

و  يماریزان بیص و میق تشخیقد مدلی پیش بینی کننده Crudeبا استفاده از برآوردگر . ه شده استمعرفی شده، نشان داد

هاي بسیاري بینی پدیدهبندي و پیشتواند گامی بزرگ در مدلمی Crudeبرآورد . ، ارائه شده استرات آنیتاث ین چگونگییتع

نوعی کاهش بعد در خود دارد  این برآوردگرنکته قابل توجه آن است که  .ار کم باشدیبا تعداد متغیر زیاد و تعداد مشاهده بس

  .را مشخص کند يماریبتواند تعداد عوامل تاثیر گذار بر بروز بسیار مفید است و میکه 

  

  (LSE) خطا توان دومن یمترک يبرآوردها

  

1ر وابسته یمتغ nه کم یریگیدر نظر م ,..., ny y باp1 یونیر رگرسیمتغ,..., px x به فرم  یارتباط خط

0 nβ  y = 1 Xβ در این مدل. داشته باشند 1,...,
t

ny yy =، Xیسیماترn p از مشاهدات بر اساسpر یمتغ

,...,1مستقل  px x سر شده است و کها  متناظرشان از آن يان نمونهیانگیمه ک 1,...,1
t

n 1 يبردار n-یک يهابا مولفه ییتا 

 یونیرگرس ياز پارامترها يبعد- p يبردار β، نامعلوم یثابت 0ن یهمچن. باشندیم 1,..., p  به فرم  1,..., p β = 

و 1 ,...,
t

n  مینکیهمچنین فرض م. از خطاهاست يبردار 2
0 n n  1�y β Xβ In , از  یس همانیماتر nIهک  

,به فرم Xس یاز ماتر (SVD)ن کیه مقدار تیتجز. است nمرتبه  ,t t t
r r X ADB A A = I BB I در . میریگیرا در نظر م

p یسیماتر Aه، یاین تجز r  ازr ژه متناظر با یبردار وr س یر صفر ماتریژه غیمقدار وtX X  و 1,..., rdiag d dD = ،

1 ... rd d شه مثبت ی، از ريقطر یسی، ماترr س یژه مرتب شده ماتریمقدار وtX Xن یهمچن. باشندیمB یسیماتر r n 

1rم ینکیه فرض مکاست  tXXس یر صفر ماتریژه غیمقدار و rژه متناظر با یبردار و rاز  n  ر یژه غیر ویو تعداد مقاد

tXو  tXX يهاسیصفر ماتر X 2برآورد . باشد يمساو̂ ر ینیز به صورت ز

 
2

2 ˆˆ 1 ;t t
ny n r r n      y 1 B DA  است . 

  یز تجربیب يبرآوردگرها

  

جا تنها، برآوردگر بیز تجربی در این. انجام شده است )1(ها بحث کاملی در مورد یافتن برآوردگرهاي بیز تجربی و خواص آندر 

Crude گردد، معرفی میرهاي بسیارها با تعداد تکرار کم و تحت متغیبه عنوان بهترین برآوردگر در مدل بندي پدیده.  
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  Crude یز تجربیبرآوردگر ب

  

1nاز ، X، rس یه رتبه ماترکد یآیبه دست م یطیدر شرا بیز تجربی هايبرآوردگر  یه معرفک يبرآوردگر. متر باشدک 

1rحالت  يبرا یم نمود حتیخواه n  صورت اراست و به ک  
1ˆ 1EB t t

p


 X X + I X y ه ک. باشدیم  

 *,0max   و*  حل معادله از
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y XX I y
  .   به دست آمده است 

 

  اربردهاک
  

ار داشتن تعداد یپارامتر و با در اخت يادیبراساس تعداد ز یه لازم است مدلکم یشویمواجه م ياریبس هايپدیدهدر عمل با 

ر ی، نظر نباشدیپذانکبزرگ ام یافکراهم نمودن نمونه به اندازه ه فک یطیدر شرا. داده به عنوان مشاهده برازش شود یمکار یبس

 يبندمدل ....و ژنتیک، بیوانفورماتیک  ،بیوتکنولوژي ،یکزی، فيولوژیب، ياقتصاد يهاشاخص ی، برخنادر يهايماریب یبررس

  .باشدیارگشا مک يبه نحو موثر یز تجربیب یونیرگرس

مورد و پزشکی  يولوژیگوناگون ب يدر شاخه ها يگسترده ا ينه هایتوان در زمیرا م مقالهن یشنهاد شده در ایمدل پ

ر یم که برازش مدل را به طور معمول غیکم روبرو هست يبه طور گسترده با تعداد تکرارها يولوژیرا که در بیاستفاده قرار داد، ز

  .دهیمینشان م یکانفورماتوین بیپروتئهاي تحلیل دادهدر ادامه نیز عملکرد مدل را با . سازدیممکن م

  

  م استخوانکزان تراین مییننده جهت تعک ینیبشیمدل پ

  

ر ینظ ییصورت گرفته است، فاکتورها  Golbahar et al. (2004)م استخوان که درکترا يبر رو یفاکتور خون 17اثر  یدر بررس

Calciton Folate Pth شینفر، مدل پ 13 يرو یحاصل ازبررس ياهم براساس دادهیخواهیم. شده است يریاندازه گ...و

9.1مقدار  Crude یز تجربیبرآوردگر ببا حل معادله . میم استخوان به دست آورکزان ترایص میتشخ يکننده برا ینیب   به

ن یهمچن. به دست آمده است) 1(جدول  Y_Cتون ر در سیج به صورت زینتا ،برآوردگراین با استفاده از  که دست آمده است

ن مربعات یمترکر به دست آمده با استفاده از برآوردگر یمقاد Y_lsم استخوان و در ستون کترا یقیر حقیمقاد Yدر ستون 

م کزان ترایم ینیبشین و پیدر تخم ییار بالاین مقاله دقت بسیدر ا يشنهادیه برآوردگر پکشود یمشاهده م. آمده است

نیز به عنوان شاخص بسیار مهمی در تعیین دقت مدل استفاده کرده که مقدار آن براي  R2از ضریب تبیین . دارد یاستخوان

برآوردگر (و براي برآوردگر متداول %) 100یعنی تقریبا Crude(، 999978/0 ) یز تجربیبرآوردگر ب(برآوردگر پیشنهادي 

 17ه از کن است یاه نشانگر کباشد یم 8رفضا ین بعد زیهمچن. دست آمد به%) 30تقریبا ( 3004007/0 ،)ن مربعاتیمترک

          .موثر است یاستخوان مکزان ترایتور در مکفا 8تنها  یتور خونکفا
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No Y Y_ls Y_C No Y Y_ls Y_C 

1 0.68 0.8252772 0.6796385 8 0.78 0.7959753 0.7764177 

2 0.85 0.6750917 0.8502234 9 1.04 0.6005833 1.0335758 

3 0.64 1.0734981 0.6460468 10 0.80 0.8707053 0.7988682 

4 0.78 0.6971796 0.7827064 11 0.87 0.7696873 0.8682511 

5 0.77 0.6670483 0.7673444 12 0.52 0.8164097 0.5175582 

6 0.83 0.6670483 0.8374064 13 0.77 0.6606752 0.7699248 

7 0.79 0.8374360 0.7920385 R2  0.3004007 0.999978 

  )1(جدول 

  

  نتیجه و بحث

 هایی با تعداد متغیرهاي مستقل بسیار زیاد و تعداد تکرار کم بحث کردیممدل بندي پدیده راهکاري نوین درروي  در این مقاله

ق انجام یبراساس تحق. بیوتکنولوژي دارد که داراي ارزش والایی در بررسی مسائل بیوانفورماتیک، ژنتیک و میکرواري، پزشکی و

 يزان خطاین میمترک يدارا Crude برآوردگر، )11(و برآوردگر معرفی شده در  یز تجربیب ين برآوردگرهایدر ب) 10(شده در 

این برآوردگر با استفاده از . باشدیار میر بسیم و تعداد متغکرار کها با تعداد تدهیپد يبندنه مدلیدر زم يبندو مدل ینیبشیپ

ر یاز بدن نظ ییهادر بخش يماریاز ب یجاد شده ناشیرات اییرات و تغیتاث نییتعمدل پیش بینی کننده کارا و دقیقی براي 

ن ییو تع يماریب شدتق یدق ینیش بیپ. ارائه شده استرد، یق قرار گیدق يهاشیتواند مورد آزما یه به سهولت مکخون 

 8تنها  یعامل خون 17مشخص شده که از  .موثر باشد يهاافتن درمانیبزرگ در جهت  یامتواند گیرات آن میتاث یچگونگ

افتن راه درمان یبزرگ در  یتواند گامیم يماریموثر برب يتورهاکن فاییتع .دارد یم استخوانکزان ترایدر م عامل تاثیر به سزایی

 .باشدمناسب 
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Abstract 

For many years it was very hard to present an efficient and precise predictor model for phenomena 
that occur due to variety of factors and at the same time have a few observations. In this case, the 
statistical methods which are based on the abundance of observations are not applicable. Using the 
empirical Bayes, Srivastava and Kubokawa (2007) have introduced the Crude function to solve this 
problem as the most advanced solution in this field. They have demonstrated its prominence compared 
to the other functions. In some diseases, it is impossible to conduct diagnostic tests, because of their 
technical difficulties, expensiveness and unreliable results. Thus, it is important to study disease 
influences on some parts of body such as blood, which is easier to examine precisely. The prediction 
of disease development and determination of its effects could be a big step in the way of finding 
effective treatments. For this purpose it is necessary to calculate a large number of factors such as 
biological, environmental and cellular factors although the numbers of observations have lots of 
limitations. In this paper using the crude estimator, a predictive modeling for and the affecting factors 
on disease is presented as well. 
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