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است. مدل انتخاب برای کارا معیارهای معرفی آمیخته، مدل های استنباط در اساسی چالش یک چکیده:

جدیدی روش تاگی داده می باشد. مدل درستنمایی تابع ماکسیمم محاسبه و برازش نیز چالش این اصلی منبع

روش، این است. شده پیشنهاد درستنمایی ماکسیمم روش با آمیخته مدل های کارای برازش برای که است

در درستنمایی بر مبتنی استنباط روش های سایر عمده مشکلات و است کرده پیدا زیادی طرفداران اخیرا،

درستنمایی تابع ماکسیمم مقدار محاسبه توانایی عدم روش، این معایب از یکی ندارد. را آمیخته مدل های

بنابراین می شود. محسوب مدل انتخاب معیارهای محاسبه و معرفی در کلیدی کمیت یک مقدار این است.

بهترین یافتن برای مستقیم، به طور مناسب، اطلاع معیار یک نمی توان تاگی داده روش با می رسد به نظر

مقاله، این در باور. این نقض جهت در است تلاشی پژوهش این کرد. تعریف آمیخته، مدل های رده در مدل

ارزیابی مورد شبیه سازی مطالعه یک در آن عملکرد و می شود معرفی تاگی داده روش بر مبتنی معیار یک

می گیرد. قرار

تاگی. داده مدل، انتخاب معیار تعمیم یافته، خطی آمیخته مدل ،MCMC الگوریتم کلیدی: واژه های

مقدمه ١

آن مشاهدات بین وابستگی نوعی و است (گسسته) ناگاوسی پاسخ، متغیر ماهیت مختلف کاربردهای در

آمیخته مدل های کرد. اشاره فضایی و خوشه ای، طولی، گسسته داده های به می توان نمونه عنوان به دارد. وجود
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که هستند (GLMs) ٢ تعمیم یافته خطی مدل های از متداول تعمیمی (GLMMs) ١ تعمیم یافته خطی

(متغیرهای تصادفی اثرات افزودن با مدل ها، این در می شوند. استفاده گسسته وابسته داده های تحلیل برای

و مدل برازش .(١٩٩٣ کلیتون، و (بریسلو می شود وارد مشاهدات وابستگی خطی، پیش گوی به پنهان)

رهیافت دو هر با هدف دو این به دستیابی می شوند. محسوب GLMM رده در کلیدی هدف دو پیش گویی،

است: مشکلاتی و محدودیت ها دارای بیزی و بسامدی

می تواند که می شوند شامل را بالا بعد با انتگرال های عددی حل درستنمایی، بر مبتنی استنباط های •

عمده ترین بالا) بعد (با رام نشدنی انتگرال های حضور به عبارتی، باشد. هزینه بر و پیچیده بسیار

مدل انتخاب مساله که است GLMM رده در درستنمایی بر مبتنی استنباط های راه سر بر مشکل

می شود. شامل نیز را

٣ مارکوفی زنجیر کارلوی مونت نمونه گیری الگوریتم های پیدایش دلیل به بیزی، استنباط های •

در ندارند. را پیچیده توابع مشتق محاسبه و رام نشدنی انتگرال های حل مشکلات ،(MCMC)
انتخاب این به نتایج وابستگی انتقاد و پیشین توزیع انتخاب مساله با همواره استنباط ها این مقابل،

استفاده ۴ عینی ناآگاهی بخش پیشین توزیع های از مدل ها، این در موارد، اغلب در هستند. همراه

و مختلف پیشنهادهای به پیشین، توزیع های از نوع این برای واحد تعریفی وجود عدم که می شود

اخیرا، البته، .(٢٠١۵ همکاران، و (ترابی شد خواهد منتهی مختلف ممکن استنباط های نتیجه در

که ،۵ مرجع پیشین توزیع های برای سرراست و یکتا تعریف یک ارایه با (٢٠٠٩) همکاران و برگر

این با کرده اند. مرتفع را مشکل این حدودی تا می شوند، محسوب عینی پیشین های از دسته ای

کنند: یادآوری را نکته دو هستند مایل نویسندگان وجود

استنباط و ندارند عینی پیشین های از استفاده به اعتقادی ۶ ذهنی گرا بیزی آماردان های .١

ذهنی پیشین های آن ها بنابراین نمی شود. محدود عینی گرا بیزی روش های به صرفا بیزی

گیرد. قرار انتقاد مورد سایرین طرف از می تواند آن ها انتخاب نحوه که دارند را خود
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توزیع انتخاب به GLMM در MCMC الگوریتم های ضعیف همگرایی و کند سرعت .٢

است. وابسته پیشین

نمونه چند به عنوان گرفته اند. صورت مذکور استنباطی دیدگاه دو هر در معایب این رفع برای زیادی تلاش های

مبتنی رهیافت در (٢٠٠۴) کریستنسن و ،(١٩٩۵) بیتس و پینیرو ،(١٩٩٣) کلیتون و بریسلو به می توان

همکاران و فونگ ،(٢٠٠۶) همکاران و کریستنسن ،(٢٠٠٢) واگاپترسن و کریستنسن و درستنمایی، بر

کرد. اشاره بیزی دیدگاه در (٢٠١١) همکاران و حسینی و ،(٢٠١٠)

(DC) ٧ تاگی داده روش ،GLMM رده در درستنمایی بر مبتنی برازش برای جانشین روش یک

برای ساده روشی ،DC روش شد. گرفته به کار و معرفی (٢٠٠٧) همکاران و له له توسط بار اولین که است

رهیافت یک از روش این است. MCMC الگوریتم های از بهره گیری با مدل پارامترهای MLE محاسبه

انتخاب به نسبت آن از حاصل نتایج و می کند استفاده مدل پارامترهای MLE محاسبه ابزار به عنوان بیزی

شامل آن ها) دقت (و مدل پارامترهای برآورد مراحل این، بر افزون هستند. ٨ ناوردا پیشین، توزیع های

به نیازی و می شود تولید MCMC الگوریتم با که است نمونه ای واریانس و میانگین مقادیر ساده محاسبه

نیست. پیچیده درستنمایی تابع یک از مشتق گیری و عددی ماکسیمم سازی

درستنمایی تابع ماکسیمم مقدار به آن ها از یکی دارد. همراه به نیز را محدودیت هایی DC روش

مقدار محاسبه به قادر و می کند فراهم را مدل پارامترهای ML برآورد تنها روش این دارد. اختصاص

تعریف در کلیدی کمیتی درستنمایی، تابع ماکسیمم نیست. برآوردها، آن در درستنمایی، تابع ماکسیمم

انتخاب معیار یک نمی توان DC روش از استفاده با بنابراین، می آید. شمار به مدل انتخاب معیارهای

و پونچیانو توسط مشکل این رفع برای پیشنهادی کرد. تعریف ممکن مدل های از رده ای در (مستقیم) مدل

الگوریتم یک ،DC روش از استفاده با درستنمایی، نسبت محاسبه برای آن ها شد. ارایه (٢٠٠٩) همکاران

معیارهای مقادیر اختلاف محاسبه برای آن از و کردند معرفی ٩DC درستنمایی نسبت الگوریتم نام با ساده

و پونچیانو پیشنهادی روش در کردند. استفاده مدل، دو بین جفتی مقایسه به منظور نیاز، مورد اطلاع

مثل مدل انتخاب معیار یک منظر از مدل، بهترین انتخاب و نامزد مدل چند مقایسه برای همکارانش،

ترکیب از بهتر مدل سپس و مقایسه هم با دو به دو مدل ها ابتدا باید ،(AIC) ١٠ کاییک آ اطلاع معیار

رده بعد اگر حتی که است درک قابل به راحتی فرآیند، این با شود. انتخاب جفتی مقایسه های همه نتایج
7Data cloning
8Invariant
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10Akaike information criterion
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شود. ناممکن بهترین، انتخاب و بزرگ خیلی می تواند جفتی مقایسه های تعداد باشد، هم متوسط مدل ها

نامزد مدل های مستقل به طور که می شود معرفی اطلاعی معیار تاگی، داده روش اساس بر مقاله، این در

مدل های ٢ بخش در می شود. تعریف AIC مشابه تقریبا معیار این می کند. رتبه بندی را رده یک در حاضر

مبتنی جدید اطلاع معیار ۴ بخش در می شود. معرفی تاگی داده روش ٣ بخش در و تعمیم يافته خطی آمیخته

قرار ارزیابی مورد معرفی شده معیار عملکرد شبیه سازی، مطالعه یک در ۵ بخش در و می شود ارایه DC بر

شد. خواهد ارایه نتیجه گیری و بحث پایان، در می گیرد.

تعمیم یافته خطی آمیخته مدل های ٢

هم از مستقل تصادفی، اثرات بودن معلوم شرط با پاسخ متغیرهای می شود فرض GLMM یک در

نظر در را خوشه ای داده های مدل، تشریح برای هستند. نمایی توزیع های خانواده از توزیعی دارای و بوده

کنید فرض باشند. داده رخ خوشه m از تصادفی نمونه یک در پاسخ متغیر مکرر اندازه های که بگیرید

بردار y = (y١, . . . ,ym) iام، خوشه پاسخ مشاهدات ،i = ١, . . . ,m ،yi = (yi١, . . . , yini)
T

ui = (ui١, . . . , uiq)
T کنید فرض همچنین باشند. کل نمونه حجم n =

∑m
i=١ ni و مشاهدات کل

از یک هر توزیع ،ui تصادفی اثرات بودن معلوم شرط با باشد. iام خوشه در تصادفی اثرات بعدی q بردار

چگالی تابع با نمایی توزیع های خانواده از عضوی پاسخ متغیرهای

f(yij |ui,β) = exp
{
yij(x

T
ijβ + vT

ijui)− a(xT
ijβ + vT

ijui) + c(yij)
}

تبیینی متغیرهای بردارهای ،j = ١, . . . , ni و i = ١, . . . ,m برای ،vij و xij آن در که است،

این در هستند. معلوم توابعی c(·) و a(·) و u تصادفی و β ثابت اثرات با متناظر بعدی q و p به ترتیب

µij اگر است. نمایی توزیع های خانواده کانونی پارامتر ηij = xT
ijβ + vT

ijui خطی پیش گوی مدل،

این، بر علاوه است. مدل پیوند تابع g(·) آن در که g(µij) = ηij آن گاه باشد، مدل شرطی میانگین

r بردار θ آن در که می شود گرفته نظر در ui|Σθ ∼ N(٠,Σθ) گاوسی معمولا ui تصادفی اثرات توزیع

به صورت معمولا Σθ کوواریانس ماتریس و است واریانس) (مولفه های مدل وابستگی پارامترهای بعدی

معلوم کوواریانس ماتریس θ پارامترهای بودن معلوم با دیگر عبارت به می شود. گرفته نظر در پارامتری

بود. خواهد
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صورت به مدل کناری١١ درستنمایی تابع باید درستنمایی بر مبتنی استنباط انجام برای

L(β,θ) ∝
m∏
i=١

∫ ni∏
j=١

f(yij |ui,β)ϕq(ui; ٠,Σθ)dui (١)

ماتریس و صفر میانگین بردار با متغیره q نرمال چگالی تابع ϕq(·; ٠,Σθ) آن در که شود، محاسبه

داده های برای و است q بعد با انتگرالی حل مستلزم (١) درستنمایی تابع محاسبه است. Σθ کوواریانس

محاسبه برای بعدی مرحله محاسبه شده، انتگرال ماکسیمم سازی بود. خواهد دشوار کاری آن محاسبه حجیم،

و انتگرال هایی چنین محاسبه از گریز برای جذاب راهی تاگی داده است. مدل پارامترهای MLE
است. آن نتیجه ماکسیمم سازی

تاگی داده ٣

مدل های در درستنمایی بر مبتنی استنباط برای کارا روشی به عنوان که است محاسباتی ترفندی تاگی، داده

پسین توزیع یک از نمونه تولید برای MCMC نمونه گیری الگوریتم های از روش این می رود. به کار آمیخته

و پارامترها MLE محاسبه برای تاگی، داده١٣ بر مبتنی پسین توزیع نام با ساخته شده١٢، مصنوعی به طور

اساس بر ساخته شده کامل بیزی مدل یک تاگی، داده بر مبتنی مدل می کند. استفاده آن ها واریانس برآورد

k کردن کپی از y(k) = (y, . . . ,y) بعدی nk بردار ابتدا است: اصلی داده های تکرارشده نسخه k

تکرار بار k نیز تببینی متغیرهای مقادیر طریق همین به می شود. تشکیل y مشاهدات بعدی n بردار بار

همسانه سازی بردار و تولید آن از تحقق k تصادفی، اثرات احتمالی توزیع از استفاده با همچنین می شوند.

پیشین توزیع نیز مدل نامعلوم پارامترهای برای می شود. نتیجه u(k) = (u١, . . . ,uk) تصادفی اثرات

درستنمایی تابع هم، از داده ها کپی شده نسخه های بودن مستقل فرض با می شود. گرفته نظر در π(β,θ)

با تاگی داده بر مبتنی پسین توزیع و می آید دست به است، k توان به اصلی درستنمایی تابع همان که جدید

می شود. محاسبه تقریبی به طور MCMC رهیافت یک

است شده نهاده بنا پسین توزیع های مجانبی ویژگی های بر DC روش پشتیبان ایده که آن جا از

میانگین تا شود اختیار بزرگ کافی اندازه به باید ،k یعنی نسخه ها، تعداد ،(٢٠١١ محمدزاده، و (باغیشنی
11Marginal likelihood function
12Artificially constructed distribution
13DC-based posterior distibution
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واریانس ماتریس برآورد و MLE به پارامترها نتیجه شده پسین توزیع مقیاس بندی شده واریانس ماتریس و

به لازم می شود. استفاده k−١ ضریب از نیز واریانس ماتریس مقیاس بندی برای شوند. همگرا متناظرشان

نتیجه را یکسانی داده مجموعه های مشابه، آزمایش یک مستقل تکرار k واقعیت در اگرچه که است ذکر

تولید رایانه ای برنامه های توسط کار این اما است، صفر رخدادی چنین احتمال نظری به طور و نمی دهند

است. امکان پذیر تصادفی مقادیر

صورت به DC بر مبتنی پسین توزیع

π(k)(β,θ,u|y) ∝ π(k)(u|y,β,θ)π(k)(β,θ|y)

،π(k)(β,θ|y) پارامترها، کناری DC بر مبتنی پسین توزیع مجانبی ویژگی های اساس بر می شود. ساخته

آن گاه ،k −→ ∞ اگر دادند نشان (٢٠١١) محمدزاده و باغیشنی

E(k)(β,θ|y) −→ (β̂, θ̂)

Var(k)(β,θ|y) −→ k−١ ×Var(β̂, θ̂)

بر مبتنی پسین توزیع واریانس و ریاضی امید به ترتیب Var(k)(β,θ|y) و E(k)(β,θ|y) آن در که

برای که شود دقت هستند. (β,θ) پارامترهای ML برآوردهای (β̂, θ̂) و مدل پارامترهای کناری DC
u به نسبت DC بر مبتنی پسین توزیع از انتگرال گیری به نیازی π(k)(β,θ|y) کناری توزیع محاسبه

توزیع از نمونه ای نتیجه ،MCMC الگوریتم در u تولیدشده نمونه های گذاشتن کنار با آسانی به و نیست

توزیع های انتخاب به نسبت آمده به دست نتایج ناوردایی DC روش مزایای از یکی بود. خواهد مذکور کناری

.(٢٠٠٧ همکاران، و (له له است پیشین

نسخه ها تعداد تشخیص ٣. ١

تعداد باید ،MLE به DC روش با نتیجه شده برآوردهای همگرایی از اطمینان برای شد اشاره که همان طور

خواهد مطرح نسخه؟ چند سوال عملی، موقعیت هر برای اما شود. اختیار بزرگ کافی اندازه به نسخه ها

اساس بر که کردند ارایه DC الگوریتم همگرایی تشخیص برای معیارهایی (٢٠١٠) همکاران و له له بود.

ماتریس ویژه مقدار ماکسیمم از عبارتند معیارها این می شوند. تعریف DC بر مبتنی توام پسین توزیع

برازش آماره یک و (MSE) خطا دوم توان میانگین ،(λmax) DC بر مبتنی پسین توزیع کوواریانس
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نقاط در DC بر مبتنی پسین توزیع تباهیدگی ویژه، مقدار ماکسیمم معیار .(r٢) همبستگی معیار شبیه

معیار سه هر هستند. نرمال تقریب بودن مناسب بیانگر دیگر معیار دو حالی که در می دهد؛ نشان را MLE
که k مقدار ،(٢٠١٠) همکاران و له له به بنا شوند. همگرا صفر به باید ،k یعنی نسخه ها، تعداد افزایش با

است. کافی و مناسب باشند، ٠٫٠۵ از کمتر معرفی شده معیارهای آن ازای به

DC روش بر مبتنی اطلاع معیار یک ۴

انتخاب معیارهای تعریف در کلیدی کمیت یک درستنمایی تابع ماکسیمم مقدار کردیم، اشاره که همان طور

از استفاده با بنابراین، نیست. درستنمایی تابع ماکسیمم مقدار محاسبه به قادر DC روش و است مدل

پونچیانو کرد. تعریف ممکن مدل های از رده ای در (مستقیم) مدل انتخاب معیار یک نمی توان روش این

و کنند معرفی اطلاع معیارهای مقادیر اختلاف محاسبه برای الگوریتمی توانستند (٢٠٠٩) همکاران و

هزینه بر می تواند مدل ها، رده بعد به توجه با رهیافت، این کنند. مقایسه جفتی به صورت را نامزد مدل های

و می آید به دست تاگی داده روش مبنای بر که می شود معرفی معیاری بخش، این در باشد. طاقت فرسا و

می کند. رتبه بندی تکی و مستقیم به طور را مدل ها رده اعضای

چگالی تابع f(y, ψ) و شده اند تولید آن از داده ها که باشد واقعی مدل چگالی تابع g(y) کنید فرض

فاصله اندازه گیری برای روش چندین است. شده گرفته نظر در داده ها برای که باشد (نامزد) پارامتری مدل

ماکسیمم روش با مرتبط که فاصله ای دارند. وجود g(y) واقعی چگالی تا f(y, ψ) پارامتری تقریب

صورت به که است ١۴ کولبک-لیبلر فاصله است، درستنمایی

KL(g(·), f(·, ψ)) =
∫
g(y) log

g(y)

f(y, ψ)
dy

اندیس آن در که می شود، داده نشان ℓn(ψ) = log Ln(ψ) با درستنمایی تابع لگاریتم می شود. تعریف

صورت به کپی شده داده های درستنمایی لگاریتم تابع است. نمونه حجم به وابستگی تاکید برای n

ℓkn(ψ) = log[Ln(ψ)]
k = log[

n∏
i=١

f(yi, ψ)]
k

14Kullback-Leibler distance
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برای واقعی مدل چگالی تابع gk(y) = [g(y)]k کپی شده، نسخه های استقلال به توجه با می شود. تعریف

فاصله که بود مدلی به دنبال باید بنابراین است. کپی شده داده های

KL(gk(·), fk(·, ψ)) =
∫
gk(y) log

gk(y)

fk(y, ψ)
dy (٢)

از است. ثابت مقداری
∫
gk(y) log gk(y)dy مولفه ،f(·, ψ) دلخواه مدل هر برای کند. می نیمم را

بزرگ اعداد قوی قانون از استفاده با طرفی،

١
n
ℓkn(ψ)

a.s−→
∫
gk(y) log fk(y, ψ)dy = Egk

(
log fk(y, ψ)

)
.

می نیمم کننده یعنی ،ψ٠ به مناسب شرایط تحت است، ℓkn(ψ) ماکسیمم کننده ψ̂ برآوردگر چون بنابراین

پس می کند، میل ،(٢) فاصله

ψ̂
a.s−→ ψ٠ = argminKL(gk(·), fk(·, ψ)).

کمیت های می شوند. تعریف کمیت چند ادامه، در

u(y, ψ) =
∂

∂ψ
log fk(y, ψ), I(y, ψ) =

∂٢

∂ψ∂ψT
log fk(y, ψ)

را (٢) فاصله ψ٠ چون می شوند. نامیده کپی شده داده های با متناظر اطلاع ماتریس و امتیاز بردار به ترتیب

پس می کند، می نیمم

Egk (u(y, ψ٠)) =

∫
gk(y)u(y, ψ٠)dy = ٠.

دادن قرار با

J = −EgkI(y, ψ٠), K = Vargku(y, ψ٠).

κ آن در که شد خواهند همانی ماتریس های ،κ بعد با K و J باشد، یکی gk(y) با fk(y, ψ٠) وقتی
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(١٩٩٣ پلارد، و (هیورت می شود ثابت بالا تعاریف و شرایط با است. ψ پارامتر بردار بعد

ψ̂ = ψ٠ + J−١Ūn + op(n
− ١

٢ ) (٣)

مرکزی حد قضیه از .Ūn = n−١∑n
i=١ u(yi, ψ٠) آن در که

√
nŪn

d−→ U ′ ∼ Nκ(٠,K)

می شود نتیجه (٣) با ترکیب در که

Vn =
√
n(ψ̂ − ψ٠)

d−→ J−١U ′ = Nκ(٠, J−١KJ−١). (۴)

است کافی ،
∫
gk(y) log gk(y)dy مولفه بودن ثابت و (٢) در ψ̂ دادن قرار با

Rn =

∫
gk(y) log fk(y, ψ̂)dy

همین به است. وابسته داده ها به ψ̂ برآوردگر طریق از و است تصادفی متغیر یک که شود، آورده به دست

بنابراین می شود. استفاده واقعی، مدل چگالی تابع تحت آن، ریاضی امید از دلیل

Qn = Egk(Rn) = Egk(

∫
gk(y) log fk(y, ψ̂)dy).

هر برای Qn برآورد درستنمایی، تابع ماکسیمم بر مبتنی مدل انتخاب معیارهای استراتژی کلی به طور

با مدلی برای جستجو با معادل فرآیند این است. برآوردشده Qn بالاترین با مدل انتخاب و نامزد مدل

توزیع از استفاده ،Qn برآورد برای ممکن حالت یک است. برآوردشده کولبک-لیبلر فاصله کوچک ترین

نتیجه در است. کپی شده داده های تجربی

Q̂n = ١
n

n∑
i=١

log fk(yi, ψ̂) =
١
nℓ

k
n(ψ̂).

.nk نه است n برابر Q̂n مخرج بنابراین است. شده تکرار بار k مشاهده هر کپی شده، داده های در
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آن در که می شود، داده قرار Zi = log fk(yi, ψ٠)−Q٠ اکنون

Q٠ =

∫
gk(y) log fk(y, ψ٠)dy.

بنابراین می شود. تعریف Ziها میانگین نیز Z̄n هستند. صفر میانگین با متغیرهایی ،Zi متغیرهای

داد نشان می توان

Q̂n −Rn = Z̄n + n−١V T
n JVn + op(n

−١). (۵)

نوشت می توان (۴) به توجه با

V T
n JVn

d−→W = (U ′)TJ−١JJ−١U ′ = (U ′)TJ−١U ′.

بنابراین

E(Q̂n −Rn) = E(Q̂n −Qn) = E(Z̄n + n−١V T
n JVn + op(n

−١)) (۶)

= E(Z̄n) + n−١E(W ) ≈
κ∗

n

است. مدل انتخاب معیارهای تعریف در جریمه جمله و J−١K ماتریس اثر١۵ κ∗ = E(W ) آن در که

.κ∗ = κ بنابراین و K = J آن گاه ،fk(y, ψ٠) = gk(y) اگر :١ تذکر

صورت به Q̂n خام برآوردگر از تصحیح شده اریبی با نسخه یک آمده، به دست نتیجه با

Q̂n − κ∗

n
= n−١{ℓkn(ψ̂)− κ∗}

می شود. حاصل

15Trace
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پیشنهادی مدل انتخاب معیار ١ .۴

مدل برآوردشده پارامترهای تعداد منهای نمونه حجم برابر مدل آزادی درجه آن گاه باشند، مستقل داده ها اگر

مثل معروف مدل انتخاب معیارهای در جریمه جمله معرفی در و هست عام و روشن تعریف این است.

آزادی درجه از روشنی تعریف هستند، وابسته داده ها که زمانی اما می شود. استفاده آن از ١۶BIC و AIC
بنابراین، است. کافی پارامترها برآورد برای داده ها از تعداد چه که نیست مشخص یعنی ندارد. وجود مدل

مناسب جریمه جمله یک تعریف آمیخته، مدل های برای مدل انتخاب معیارهای معرفی در اصلی مساله

است.

شده اند. انجام آمیخته مدل های در AIC برای مناسب جریمه یک معرفی منظور به متفاوتی کارهای

و ،(٢٠١٠) نیب و گراون ،(٢٠٠٧) همکاران و رفتری ،(٢٠٠۵) بلانچارد و وایدا به می توان نمونه به عنوان

مقادیر هارمونیک میانگین از استفاده با (٢٠٠٧) همکاران و رفتری کرد. اشاره (٢٠٠٨) همکاران و لیانگ

ارایه درستنمایی تابع ماکسیمم برای برآوردی پسین، توزیع از حاصل نمونه های ازای به درستنمایی تابع

(تقریبی) توزیع از مشکل، این رفع برای آن ها است. ناپایدار به شدت سادگی، عین در برآوردگر این دادند.

دادند نشان و کردند استفاده ℓmax − ℓt

ℓmax − ℓt ∼ Gamma(α, ١)

پسین، توزیع از تولیدشده نمونه B ازای به درستنمایی تابع مقادیر {ℓt; t = ١, . . . , B} آن در که

و E(ℓmax − ℓt) = α آن که به توجه با α هستند. = κ
٢ و درستنمایی تابع ماکسیمم مقدار ℓmax

صورت به گشتاوری برآوردهای ،Var(ℓt) = α

ℓ̂max = ℓ̄+ s٢
ℓ, α̂ = s٢

ℓ

معیار به توجه با هستند. ها ℓt واریانس و نمونه میانگین s٢
ℓ و ℓ̄ آن ها در که می شوند، نتیجه

AIC = ٢ℓmax − ٢κ

16Bayesian information criterion
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صورت به را آن از کارلویی مونت برآورد یک (٢٠٠٧) همکاران و رفتری

AICM = ٢ℓ̂max − ٢κ̂ = ٢(ℓ̄+ s٢
ℓ)− ۴s٢

ℓ = ٢ℓ̄− ٢s٢
ℓ = ٢(ℓ̄− s٢

ℓ)

معیار ،DC بر مبتنی پسین توزیع از نمونه یک داشتن و آن از الهام با که دادند، ارایه

DCAIC = ٢(ℓ̄k(ψ̂)− s٢
ℓk
)

معادل به طور یا

DCAIC = −٢ℓ̄k(ψ̂) + ٢s٢
ℓk

(٧)

کاملا بنابراین است. تاگی داده روش از استفاده با AIC از تعمیم یافته ای نسخه معیار این می شود. پیشنهاد

یک به متمایل احتمال با یعنی ببرد. ارث به را سازگاری جمله از ،AIC ویژگی های تمام که است منطقی

تمایل AIC همچنین کند. انتخاب آن، وجود صورت در نامزد، مدل های بین در را واقعی مدل است قادر

این باشد. بیش برازش١٧ می تواند معیار این توسط انتخابی مدل یعنی دارد، پیچیده تر مدل های انتخاب به

به عنوان ،(٧) رابطه برحسب ،DCAIC مقدار کمترین با مدل است. برقرار نیز DCAIC برای موضوع

می شود. انتخاب برتر مدل

پیشنهادی معیار عملکرد ارزیابی ۵

صورت به پواسون تعمیم یافته خطی آمیخته مدل یک از n حجم با پاسخ بردار ارایه شده، معیار ارزیابی برای

Yi|λi ∼ Poisson(λi), i = ١, . . . , n (٨)

λi = exp(xT
i β + αi) (٩)

αi ∼ N(٠, σ٢)

17Overfitted
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پارامترها واقعی مقادیر و xi = (١, x١i, x٢i, x٣i)
T آن در که است، شده تولید

(β٠, β١, β٢, β٣, σ) = (٠٫−,١۵, ١٫۵, ٠٫٧, ٠٫۵)

استاندارد، نرمال استاندارد، یکنواخت توزیع های از به ترتیب x٣ و x٢ ،x١ تبیینی متغیرهای شدند. انتخاب

گرفته نظر در نیز n = ٢٠, ۵٠, ١٠٠ مختلف نمونه حجم سه شده اند. تولید ٠٫۵ موفقیت احتمال با برنولی و

انتخاب دلیل شدند. انتخاب k = ١, ۵ برابر کپی شده داده های برای نسخه ها تعداد این، بر علاوه شده اند.

حجم های برای ١ جدول در که است همگرایی تشخیص معیارهای نتیجه شده مقادیر ،DC روش برای k = ۵

قرار تردید مورد کمی می تواند انتخاب این n = ٢٠ نمونه حجم برای تنها شده اند. گزارش مختلف نمونه

R نرم افزار در محاسبات همه است. ٠٫٠۵ به نزدیک حالت این در k = ۵ برای r٢ معیار مقدار اما گیرد.

DC الگوریتم همگرایی تشخیص معیارهای مقادیر .١ جدول

r٢ MSE λmax k n

٠٫٣٠۵ ٣۵٫٢۶ ٠٫٨١٣ ١ ٢٠
٠٫٠٧٩ ٢٫۶۴٢ ٠٫١١٣ ۵
٠٫٠۵۶ ١٫١٢٢ ٠٫٠٠٧ ١٠

٠٫٠٠٧ ٠٫٢٢٨ ٠٫٠۶۶ ١ ۵٠
٠٫٠٠٢ ٠٫٠٢٧ ٠٫٠١٣ ۵
٠٫٠٠١ ٠٫٠۴۵ ٠٫٠٠٧ ١٠

٠٫٠٠٢ ٠٫٠١٩ ٠٫١٢٧ ١ ١٠٠
٠٫٠٠٠۴ ٠٫٠٠۴ ٠٫٠٢١ ۵
٠٫٠٠١ ٠٫٠٢٩ ٠٫٠١١ ١٠

شده اند. انجام (٢٠١٠ (سلیموس، dclone بسته کمک به و (٢٠١۶ ،R هسته (تیم

رده دو آن، بیش برازشی ویژگی کنکاش و واقعی مدل انتخاب در DCAIC توانایی بررسی برای

با مدل سه شامل کم برازش، مدل های رده شده اند. گرفته نظر در بیش برازش و کم برازش١٨ (نادرست) مدل

صورت به خطی پیش گوهای

M١ : ηi = β٠ + β١x١i + αi

18Underfitted
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M٢ : ηi = β٠ + β٢x٢i + αi

M٣ : ηi = β٠ + β٢x٢i + β٣x٣i + αi

خطی پیش گوی با مدل یک تنها بیش برازش، مدل های رده برای هستند.

M۴ : ηi = β٠ + β١x١i + β٢x٢i + β٣x٣i + β۴x۴i + αi

١٠٠ مطالعه، این در است. شده شبیه سازی استاندارد یکنواخت توزیع از x۴ آن در که شد، گرفته نظر در

M١) نادرست و (M٠) درست مدل ۵ هر مجموعه، هر برای و شدند تولید واقعی مدل از داده مجموعه

گزارش ٢ جدول  در ۵ و ١ نسخه های تعداد برای نتایج شد. محاسبه DCAIC معیار و برازش (M۴ تا

مدل های مقابل در DCAIC معیار توسط واقعی مدل انتخاب دفعات تعداد بیانگر آن اعداد که شده اند

واقع در که k = ١ برای هستند. داده، مجموعه ١٠٠ در بیش برازش، و کم برازش مدل های گروه دو در رقیب

(٢٠٠٧) همکاران و رفتری پیشنهادی معیار همان DCAIC معیار می شود، استفاده اصلی داده های از فقط

رقیب مدل وقتی که می کنید مشاهده است. شبیه سازی شده آمیخته مدل در AIC از تقریبی که بود خواهد

در دارد، تمایل واقعی مدل انتخاب به پیشنهادی معیار نمونه، حجم افزایش با است، کم برازش مدل یک

است. آن انتخاب عدم شانس برابر تقریبا واقعی مدل انتخاب شانس بیش برازش رقیب مدل برای حالی که

این است. بازنده خود رقبای مقابل در معمولا واقعی مدل است، کوچک نمونه حجم که حالتی در طرفی، از

می دهد. نشان وضوح، به می برد، ارث به AIC معیار از که را DCAIC معیار بیش برازشی ویژگی نتیجه

برای موارد اغلب در DCAIC معیار می یابد، افزایش k = ۵ به داده نسخه های تعداد که زمانی مقابل در

افزایش با (سازگاری) ویژگی این می کند. انتخاب را واقعی مدل است، کم برازش یک رقیب مدل که حالتی

مدل موارد، اغلب در است، بیش برازش یک رقیب مدل که زمانی مقابل، در می شود. قوی تر نیز نمونه حجم

است. حالت این در بیش برازشی ویژگی بارزتر نمود از نشان که می خورد شکست واقعی

می گیرد، شکل بیزی پسین توزیع های پایه بر DC بر مبتنی پسین توزیع یک شالوده آن که به توجه با

معیار مثل بیزی مدل انتخاب معیار یک با پیشنهادی معیار مقایسه مقاله، داوران از یکی پیشنهاد بر بنا

انتخاب دفعات تعداد شبیه سازی مطالعه در منظور، این برای باشد. مفید می تواند (DIC) کیبش١٩ اطلاع

شود می ملاحظه که همانطور شده اند. گزارش ٢ جدول در که شدند محاسبه نیز DIC توسط واقعی مدل

وقتی اما است، مشابه تقریبا می شود، استفاده واقعی داده های از که زمانی برای معیار دو عملکرد روند

19Deviance information criterion
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معیار دو با واقعی مدل انتخاب دفعات تعداد .٢ جدول
DIC DCAIC
n n

١٠٠ ۵٠ ٢٠ ١٠٠ ۵٠ ٢٠ مدل k
۶٣ ۴٢ ٢١ ٧٢ ۵١ ٣٩ کم برازش ١
٧٣ ۴۶ ۵۶ ۵٩ ۴٧ ۴۶ بیش برازش

۶۵ ۶٧ ٢۶ ٨۶ ٧٢ ٧٢ کم برازش ۵
۶٣ ۴٢ ۶٢ ١۶ ١٩ ١١ بیش برازش

DCAIC معیار واقع در می دهند. ارایه را متفاوتی نتایج معیار دو می شود، استفاده کپی شده داده های از

و دارد DIC به نسبت بیشتری خیلی توفیق کوچک، نمونه حجم در به ویژه کم برازش، مدل های انتخاب در

DIC معیار بودن معتبر از نویسندگان البته است. برعکس بیش برازش رقیب مدل های برای نتیجه این

حالت برای معیار دو بین مقایسه بنابراین نیستند. مطمئن کپی شده، داده های اساس بر مدل انتخاب برای

است. سوال مورد ،k ̸= ١

نتیجه گیری و بحث

مدل های رده در مدل انتخاب برای که شد ارایه تاگی داده روش بر مبتنی جدید اطلاع معیار یک مقاله، این در

نشان شبیه سازی، مطالعه یک اساس بر معیار، این عملکرد باشد. دلخواه ممکن گزینه یک می تواند آمیخته

جدید معیار این ذات در AIC معیار پیچیده مدل های انتخاب به تمایل و سازگاری ویژگی دو هر که داد

(٢٠٠٧) همکاران و رفتری توسط ارایه شده نسخه از اعتمادتری قابل نسخه معیار این اما، دارند. وجود نیز

است.

BIC مشابه که را آن از سازواری نسخه بتوان می رود انتظار ،DCAIC بیش برازشی ویژگی به توجه با

به نسبت BIC در موجود سنگین تر جریمه به توجه با را بیش برازشی مشکل که آورد به دست می کند، عمل

پرمصرف اطلاع معیارهای سایر ویژگی های که مواردی به DCAIC بسط امکان سنجی کند. مرتفع ،AIC
است. مطرح آینده پژوهشی موضوع یک به عنوان و است بررسی حال در نویسندگان توسط باشد، دارا را



مدل انتخاب جدید معیار یک . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ٣۶

تشکر و تقدیر

قدردانی بودند، موثر مقاله کیفیت ارتقای در که ارزشمندشان نظرات بیان برای محترم داوران از نویسندگان

می کنند.
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