1- مقدمه
در این گزارش به بیان کاربرد روشهای مختلف رگرسیونی در فرآیند مکانیابی خطاهای برنامه می‌پردازیم. به این منظور کارکرد روش سنتی کمترین مربعات (رگرسیون معمولی) در اشکالزدایی برنامه مورد بررسی قرار می‌گیرد. پس از بیان ضعفهای این روش، به معرفی روشهای رگرسیونی انقباضی
 می‌پردازیم و نشان می‌دهیم که در مقایسه با روش رگرسیون معمولی قادرند مدل مناسبتری از رفتار برنامه ایجاد کنند که از این مدل می‌توان برای مکان‌یابی خطای برنامه بهره جست. در ادامه این گزارش، به بیان مسئله می‌پردازیم.
   هدف، یافتن میزان تأثیر هر یک از تعیین‌کننده‌های برنامه
 برروی وضعیت خاتمه برنامه است. یک روش برای محاسبه این تأثیر، در نظر گرفتن تعداد دفعاتی است که یک تعیین کننده با ارزش "درست
" در اجراهای مختلف موفق و ناموفق برنامه ارزیابی شده است.  در حقیقت، تأثیر تعیین کننده‌ها برروی وضعیت خاتمه برنامه
 در هر اجرا می تواند به صورت معادله ای که در (1) نشان داده شده است، فرموله بندی شود. با این حال در حل این دستگاه معادلات، مسائلی وجود دارد که روشی نظیر روش سنتی (ارائه شده در بخش 1-2) کمترین مربعات قادر به حل آنها نیست که در زیر به برخی از آنها اشاره می شود:
1- تعداد اجراهای برنامه باید دقیقاً برابر با تعداد تعیین‌کننده‌های برنامه باشد که چنین امری در برنامه های بسیار بزرگ متداول نمی‌باشد. 
2- به منظور به کارگیری روش سنتی کمترین مربعات برای حل دستگاه معادلات در (1) تعیین‌کننده‌ها و اجراهای برنامه باید به طور خطی از یکدیگر مستقل باشند.
وجود همبستگی میان تعیین کننده ها در روش رگرسیون ستیغی
 مورد بررسی قرار گرفته است، که به تفصیل در بخش 1-3 مورد بررسی قرار گرفته است. با بکارگیری رگرسیون ستیغی این امکان وجود دارد که میزان تأثیر هر تعیین کننده را بر وضعیت خاتمه برنامه محاسبه کنیم. با این حال مشکل اصلی رگرسیون ستیغی آن است که عمل "انتخاب تعیین کننده‌ها
" را انجام نمی‌دهد و اصطلاحاً مدل حاصل از رگسیون ستیغی بسیار بزرگ و تفسیر ناپذیر می باشد. علت بزرگی و تفسیرناپذیری مدل حاصل از رگرسیون ستیغی آن است که حتی در صورت عدم تأثیرگذاری یک تعیین کننده بر نتیجه برنامه، وزن آن را صفر در نظر نمی گیرد. به  همین دلیل، تمامی تعیین‌کننده‌ها حتی در صورت بی ارتباط بودن با موفقیت یا عدم موفقیت اجرای برنامه در مدل باقی می‌مانند. برای رفع این مشکل روش lasso پیشنهاد شده که می‌کوشد با در نظر گرفتن ضریب صفر برای برخی تعیین‌کننده‌ها، آنها را از مدل حذف کرده و مدل را تا حد امکان کوچک و تفسیرپذیر نماید. روش lasso در بخش 1-4 مورد مطالعه قرار گرفته است. با این وجود، روش lasso هم مانند روش ستیغی نمی‌تواند مسئله کمتر بودن تعداد اجراها نسبت به تعداد تعیین‌کننده‌ها را حل کند. مشکل دیگر این دو روش، آن است که در صورت وجود همبستگی میان تعیین‌کننده‌ها، تنها یک تعیین‌کننده را به عنوان نماینده در نظر گرفته و به تعیین‌کننده‌های وابسته، وزن کوچکی نسبت می‌دهند که این مسئله منجر به از دست دادن گروهِ تعیین کننده‌های وابسته به یک خطا می‌شود. به این ترتیب، یافتن ریشه خطا، دشوار خواهد شد. برای رفع این دو مشکل، می توان از روش شبکه الاستیک
 بهره جست که در حقیقت ترکیبی از دو روش ستیغی و lasso می‌باشد. با بکارگیری این روش، امکان تشخیص گروهی از تعیین‌کننده‌ها که با یکدیگر دارای همبستگی بالایی بود و به خطای مشخصی در برنامه مرتبط هستند، وجود خواهد داشت. ویژگی دیگر شبکه الاستیک، توانایی آن در حل دستگاه معادلاتی است که در تعداد معادلات کمتر از تعداد اجراهای برنامه است. بنابراین، شبکه الاستیک در کاربرد اشکالزدایی که تعداد اجراهای موفق و ناموفق برنامه در مقایسه با تعداد تعیین‌کننده‌های برنامه کمتر می‌باشد، موفق عمل می‌کند. روش شبکه الاستیک به تفصیل در بخش 1-5 مورد بررسی و تحلیل قرار گرفته است.
1-1- شناسایی پیشگوهای خطا
بسته به اینکه در هر اجرا چه مسیری در برنامه طی شود، تعیین کننده‌های زیادی در این مسیر اجرا شده و بر وضعیت خاتمه برنامه اثر می‌گذارند. با این‌حال، در نظر گرفتن همه این تعیین‌کننده‌ها به منظور یافتن محل خطا، فرآیند اشکالزدایی را بسیار پرهزینه و خسته‌کننده می‌سازد. با محاسبه میزان تأثیر هر تعیین‌کننده برروی تعیین‌کننده‌های دیگر و همزمان برروی وضعیت خاتمه برنامه، امکان شناسایی مؤثرترین آنها وجود خواهد داشت. برای محاسبه میزان این تأثیر،
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 ، برای هر تعیین‌کننده Pi،   برروی وضعیت خاتمه برنامه، دستگاه معادلات زیر باید حل شود:
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                      (1)
در دستگاه معادلات (1)Pi,j  بیانگر تعداد دفعاتی است که تعیین‌کننده در اجرای iاُم برنامه با مقدار "درست" ارزیابی شده است و yi  متغیر دودویی پاسخ است که وضعیت خاتمه برنامه را مشخص می کند. 
1-2- روش سنتی کمترین مربعات
روش سنتی کمترین مربعات (OLS)  می‌تواند برای حل معادلات موجود در (1) مورد استفاده قرار گیرد. در این روش، ضرایب، βiها، بگونه ای انتخاب می‌شوند که  تا مجموع مانده کمترین مربعات حداقل شود:
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   با توجه به اینکه تابع RSS() یک تابع درجه دو است، همواره مقدار کمینه خواهد داشت. به منظور انتخاب بهترین مقادیر β، رابطه (2) می تواند به شکل ماتریسی زیر بازنویسی شود:
	
[image: image4.wmf])

(

)

(

)

(

b

b

b

P

y

P

y

RSS

T

-

-

=


	(3)


که در این معادله، 
[image: image5.wmf]P

یک ماتریس m*n است که m تعداد اجراهای برنامه و n تعداد تعیین‌کننده‌ها می‌باشد. برای محاسبه مقدار کمینه RSS ، معادله (3) به صورت زیر مشتق گرفته می‌شود:
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در صورتی که 
[image: image7.wmf]P
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معکوس‌پذیر باشد، راه حل منحصربفرد برای بردار ضرایب به صورت زیر خواهد بود:
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می توان نشان داد که میانگین مربعی خطا
ی OLS در حالت کلی که فاصله مربعی ضرایب تخمین زده شده رگرسیون را مقادیر واقعی آنها اندازه‌گیری می‌کند، به صورت زیر محاسبه می‌شود:
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که  
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مقادیر ویژه و 
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 واریانس ضرایب تخمینی است. به سبب وجود میزان بالایی از همخطی چندگانه بین تعیین‌کننده‌های برنامه، مقادیر ویژه کوچک بوده و در نتیجه، میانگین مربعی خطا بزرگ خواهد بود. مشکل دیگر روش سنتی کمترین مربعات، این است که هرچه مدل پیچیده‌تر می‌شود (تعداد تعیین‌کننده‌های بیشتری در مدل قرار می‌گیرند) واریانس تخمین ضرایب هم افزایش پیدا خواهد کرد که ممکن است منجر به افزایش ذاتی خطای پیشگویی شود. 
     مشکل روش کمترین مربعات خطی در وجود شرط استقلال خطی در بین سطرها و ستونهای ماتریس مقادیر P است. وابستگی خطی در صورتی ایجاد می شود که حداقل یک سطر یا ستوان به ترتیب ترکیب خطی از یک یا چند سطر یا ستون دیگر باشد. یعنی برداری از ضرایب غیر صفر وجود دارد که در صورت ضرب در ماتریس بردار صفر تولید می کند. بنابراین این وابستگی موجب می شود که ماتریس معکوس ناپذیر گردد.   

1-3- رگرسیون ستیغی
برای حل مشکل OLS، اندکی بایاس(خطا) در تخمین β  در نظر گرفته می‌شود، که انجام اینکار منجر به کاهش ذاتی در واریانس می‌شود. برای رسیدن به این هدف، یک موازنه بایاس و واریانس باید در نظر گرفته شود. از سوی دیگر، از آنجایی که در OLS هیچ محدودیتی برروی ضرایب اِعمال نمی‌شود، ها ممکن است به صورت قابل ملاحظه‌ای رشد کنند که می‌تواند منجر به انفجار ضرایب شود. به منظور کنترل مقدار ضرایب که بواسطه نزدیک شدن دترمینان به صفر به سمت بینهایت میل می کنند و برقراری یک موازنه بایاس-واریانس که بواسطه همبستگی ضرایب ایجاد می شود، برروی تخمین ضرایب، روشهای regularization نظیر رگرسیون ستیغی می‌تواند مورد استفاده قرار گیرد. برای کنترل رشد ضرایب، روش ستیغی یک محدودیت را برای کمینه‌سازی مجموع مانده  مربعات اِعمال می‌کند:
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رابطه (7) در شکل ماتریسی به صورت زیر بازنویسی می‌شود:
	
[image: image15.wmf])

(

)

(

min

b

b

P

y

P

y

imize

T

-

-

 s.t. 
[image: image16.wmf]
[image: image17.wmf]t

n

j

j

£

å

=

1

2

b


	(8)


که فرض می‌شود P نرمالیزه شده است (میانگین 0و واریانس 1) و y هم مرکزی
 شده است.  به عبارت دیگر، تعیین‌کننده 
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تبدیل شده است به:
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در رابطه فوق rij نمایانگر همبستگی correlation بین مقادیر تعیین کننده iام و j ام در اجراهای مختلف است. rij عنصری از ماتریس همبستگی میان تعیین‌کننده ها است. جهت سادگی محاسبه ضرایب ( عناصر سطر kام یا Rk در این ماتریس مرکزی شده و بگونه‌ای مقیاسبندی شده که طول واحد داشته باشند. بنابراین، در اینجا با ماتریس همبستگی به جای ماتریس اولیه تعیین‌کننده‌ها سروکارداریم. و دستگاه معادلاتی را ایجاد می شود که میزان همبستگی هر تعیین کننده با سایر تعیین کننده ها ضرایب آنرا را تشکیل می دهد و مجهول  
محدودیت ستیغی می‌تواند به صورت مجموع مانده تاوانی مربعات
 (PRSS) بازنویسی شود. در رابطه ذیل yi شاخص میزان همبستگی بین yi قبلی با تعیین کننده ها است و می بایست در واقع به صورت riy یعنی میزان همبستگی تعیین کننده ها و نتیجه اجرای برنامه با تعیین کننده i ام را مشخص می شد.  
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حل معادله (9) منجر به خطای پیشگویی میانگین کمتری در مقایسه با مجموع کمترین مربعات می‌شود. پس از مشتق‌گیری از (9) نسبت به به رابطه زیر می‌رسیم:
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 EMBED Equation.3 [image: image23.wmf]
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همانطور که در معادله (10) نشان داده شده است، رگرسیون ستیغی دستگاه معادلات در (1) را به معادلات زیر تبدیل می‌کند:
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در این معادله، 
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 همبستگی میان iاُمین پ

فو j اُمین تعیین‌کننده برنامه است و 
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 همبستگی میان iاُمین تعیین‌کننده و وضعیت خاتمه برنامه است. راه حل (11)، 
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 ،مجموعه‌ای ضرایب تخمینی ستیغی است که نمایانگر تأثیر هر تعیین‌کننده بر وضعیت خاتمه برنامه است. تخمین با 
[image: image31.wmf]l

ایندکس می‌شود که یک پارامتر تنظیم‌کننده است که به آن پارامتر انقباضی هم گفته می‌شود. این پارامتر یک سری قابلیتها دارد. نخست، وجود در (10) مسئله را غیریکتا
 می‌سازد حتی اگر
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 معکوس ناپذیر باشد. این پارامتر همچنین اندازه ضرایب و میزان regularization را کنترل می‌کند. با کاهش میزان λ ، راه حلها به سمت راه‌حلهای روش سنتی کمترین معادلات میل می‌کند. از سوی دیگر، افزایش میزان λسبب صفر شدن کلیه ضرایب می‌شود. به منظور انتخاب λروشهای مختلفی پیشنهاد شده است که بهترین آنها تا این زمان روش اعتبارسنجی ضربدری
 می‌باشد. در این روش، مقداری برای λ انتخاب می‌شود که که میانگین خطای مربعی را کمینه سازد. با اینحال، روشهای دیگر نیز به این منظور وجود دارد که به بررسی روش اثر ستیغی
 می‌پردازیم.
     همانطور که در رابطه (11) نشان داده شده است، 
[image: image33.wmf]l

 نقش کلیدی را در رگرسیون ستیغی ایفا می‌کند که موجب برتری آن برروش سنتی کمترین مربعات می‌شود. هنگامی که
[image: image34.wmf]l

=0 باشد، ضرایب 
[image: image35.wmf]b

 همان تخمین روش کمترین مربعات خواهند بود. به همین سبب به این پارامتر، بایاس هم گفته می‌شود. با رشد 
[image: image36.wmf]l

 از صفر، بایاس ضرایب تخمینی هم افزایش پیدا می‌کند. نشان داده شده است که همواره مقدار مثبتی برای 
[image: image37.wmf]l

 وجود دارد که به ازای آن تخمینهای ستیغی با وجود تغییرات اندک در داده‌های تخمینی پایدار خواهند بود. به عبارت دیگر، بدون در نظر گرفتن این بایاس در محاسبه ضرایب، تغییرات اندک در داده‌ها ممکن است منجر به تغییرات قابل ملاحظه در تخمین ضرایب شوند (بالا بودن واریانس) که قابل قبول نخواهد بود. در عمل،در روش اثر ستیغی مقادیر مختلفی برای ضرایب، با درنظر گرفتن مقادیر مختلف 
[image: image38.wmf]l

 در محدوده 0 و 1 محاسبه شده و سپس این نتایج به ازای 
[image: image39.wmf]l

های گوناگون در نموداری ترسیم میشود که به نمودار حاصل اصطلاحاً اثر ستیغی گفته می‌شود و با استفاده از این نمودار مقدار مناسب برای 
[image: image40.wmf]l

 برگزیده می شود. برای روشنتر شدن مطلب به مثال زیر توجه کنید:
     در نمودار اثر ستیغی ضرایب رگرسیون در مقابل مقادیر مختلف k نظیر 0.001،0.002 و به همین ترتیب رسم می‌شود. فرض کنید در برنامه سه تعیین‌کننده وجود دارد: ما 29 مقدار را برای 
[image: image41.wmf]l

های مختلف در محدوده صفر و یک در نظر می‌گیریم. در صورتی که ضرایب تخمینی، نوسانات زیادی به ازای مقادیر کوچک  
[image: image42.wmf]l

 داشته باشند، ناپایداری مشاهده شده و به احتمال زیادی همخطی چندگانه 
مابین داده‌ها وجود دارد.  همانطور که در جدول زیر مشاهده می‌شود، مقادیر تخمینی برای ضرایب 
[image: image43.wmf]1
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 و 
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به ازای مقادیر کوچک 
[image: image45.wmf]l

 بسیار ناپایدار هستند. تخمین 
[image: image46.wmf]1
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 به سرعت از مقدار منفی -0.339 به مقدار پایدار 0.43  میل می‌کند. تخمین b3 از مقدار 1.303 تا مقدار پایدار 0.5 نوسان می‌کند. 

     ضریب تعیین‌کننده دوم، 
[image: image47.wmf]2
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،  دارای همبستگی با دو تعیین‌کننده دیگر نیست و لذا در مقدار 0.21 پایدار می‌ماند. قدم بعدی، انتخاب 
[image: image48.wmf]l

مناسب است که براساس آن بهترین تخمین برای ضرایب رگرسیون محاسبه شود. اگر همخطی چندگانه، یک مسئله جدی باشد، تخمینگرهای ستیغی با رشد اندک از صفر
[image: image49.wmf]l

 به بالا، به شدت رشد می‌کنند. با رشد 
[image: image50.wmf]l

، ضرایب سرانجام پایدار می‌شوند. از آنجایی که 
[image: image51.wmf]l

 پارامتر بایاس است، مطلوب است کمترین مقدار برای آن تعیین شود که به ازای آن پایداری برقرار شود. همانگونه که در جدل مشاهده می‌شود، مقداری نظیر 0.06 می‌تواند برای
[image: image52.wmf]l

مناسب باشد. 
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به سبب زیاد بودن تعداد تعیین کننده های برنامه، روشهای انتخاب صفات
 می‌توانند برای انتخاب آن دسته از تعیین‌کننده هایی که ارتباط زیادی با وضعیت خاتمه برنامه دارند، بکار روند. استراتژیهای مختلفی برای گزینش زیرمجموعه‌ای از تعیین‌کننده‌های مرتبط با خطا وجود دارد. از جمله این استراتژیها می‌توان به رویکردهای گزینش گام‌به‌گام پیشرو و پسروی صفات اشاره نمود. در رویکرد گزینش پیشروی گام‌به گام صفات، فرآیند با عرض از مبدأ
 آغاز شده و سپس به ترتیب یک صفت که بیشترین بهبود را در مدل ایجاد می‌کند، به آن اضافه می‌شود. در فرآیند گزینش پسرو، برخلاف گزینش پیشرو، فرآیند با یک مدل کامل آغاز شده و در هر مرحله، تعیین‌کننده‌ای که کمترین تأثیر را برروی مدل می‌گذارد، از آن حذف می‌شود. این استراتژیها هنگامی قابل استفاده هستند که همبستگی قابل توجهی مابین تعیین‌کننده‌ها (صفات) وجود نداشته باشد. در صورت وجود تعداد زیادی از صفات همانطور که پیشتر بیان شد، روش سنتی کمترین مربعات قادر به ایجاد مدلی تفسیرپذیر نمی‌باشد. علاوه بر آن، استراتژیهای یاد شده (پیشرو پسرو) به سبب ساختار ذاتی گسسته‌ای که دارند، به شدت بی‌ثبات
  هستند. به بیان دیگر، حذف یک صفت در فرآیند گزینش پسرو یا اضافه نمودن یک صفت در فرآیند گزینش پیشرو یک فرآیند گسسته است که واریانس بالایی ایجاد می‌کند و همین امر باعث قربانی شدن دقت پیشگویی می‌شود. 
     مزیت گزینش صفات با استفاده از رگرسیون ستیغی این است که تخمینی باثبات فراهم می‌آورد که در مواقعی که وابستگی زیادی میان متغیرهای پیشگو وجود دارد، می‌تواند مفید باشد و پس از ایجاد یک معادله ستیغی که داده‌های تعیین کننده‌ها را برازش می‌کند، بسیاری از تعیین‌کننده‌ها حذف خواهند شد: آنهایی دارای ضرایب کوچک اما پایدار هستند و تعیین‌کننده‌هایی که ضرایب پایدار ندارند. تعیین‌کننده‌های باقیمانده برای ایجاد معادله ستیغی جدید مورد استفاده قرار می‌گیرند. این فرآیند تا زمانی ادامه پیدا می‌کند که تعداد دلخواهی تعیین‌کننده با ضرایب بالا انتخاب شوند. اما مشکل اصلی رگرسیون ستیغی آن است که چون خود ماهیت انتخاب صفت ندارد، حذف مرحله به مرحله صفات از آن می‌تواند موجب حذف برخی تعیین‌کننده‌های سودمند شود که تنها به سبب داشتن وابستگی با برخی تعیین‌کننده‌های دیگر ضریب کوچکی به آنها داده شده است. در حقیقت مشکل اصلی رگرسیون ستیغی آن است که برای همه تعیین‌کننده‌ها چه با اهمیت بالا و چه اهمیت پایین، ضریبی اختصاص می‌دهد که در صورت زیاد بودن تعیین‌کننده ها، این امر موجب بزرگ و غیرقابل تفسیر شدن مدل می‌شود. در نتیجه، رگرسیون ستیغی حتی برای تعیین‌کننده‌های اضافی و بدون ارزش پیشگویی ضرایب آنها را صفر نمی‌کند. 
1-4- روش lasso
یک راهکار انقباضی معروف دیگر" absolute shrinkage and selection operator" (lasso) نام دارد. Lasso خصوصیات مناسب دو روش رگرسیون ستیغی و انتخاب زیرمجموعه صفات را باهم دارد. این روش، مدلهای تفسیرپذیری نظیر روش انتخاب صفات تولید می‌کند که دارای پایداری روش رگرسیون ستیغی باشند. Lasso می کوشد ضرایب بالا برای تعیین‌کننده‌های مرتبط با خطا اختصاص دهد. تفاوت اصلی آن با روش ستیغی در پارامتر جریمه
 آنها می‌باشد. پارامتر جریمه 
[image: image60.wmf]2
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در روش ستیغی(
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) با پارامتر جریمه،
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 در روش lasso (
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)جایگزین می‌شود. جریمه lasso راه‌حلهای غیرخطی دررابطه میان تعیین‌کننده ها و وضعیت خاتمه برنامه،
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 ، تولید می ‌کند و از اینرو یک الگوریتم برنامه‌ریزی خطی درجه دو می‌تواند برای تخمین ضرایب مورد استفاده قرار گیرد. هدف در lasso،  کمینه‌سازی مجموع مانده مربعات زیر است:
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معادله (12) معادل با تابع زیان زیر است:
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Lasso هم دارای پارامتر تنظیم‌کننده λ است که میزان regularization را تنظیم می‌کند. با انتخاب مقدار مناسبی برای به راه‌حلهایی می‌رسیم که ضریب بسیاری از تعیین‌کننده‌های بی ارتباط با وضعیت خاتمه برنامه را صفر می‌کند. بنابراین، lasso قادر است انتخاب صفات را به خوبی انجام دهد. البته، در صورتی که مقدار مناسبی برای انتخاب نشود، بسیاری از ضرایب ممکن است به اشتباه حذف شوند که این امر منجر به تولید مدلی نامناسب خواهد شد.
     با اینحال، lasso معایبی نیز دارد. اول اینکه در صورت وجود گروهی از متغیرها(تعیین‌کننده‌ها در کاربرد ما) که همبستگی‌های متقابل زیادی بین آنها  وجود دارد، روش lasso تنها یک متغیر (تعیین‌کننده) را به طور اختیاری از بین آنها برگزیده و بقیه را صفر می‌کند. این رویکرد، مسئله‌ای جدی را در فرآیند مکانیابی خطا از آن جهت ایجاد می‌کند که در برخی موقعیتها، یک خطا ممکن است بر اثر ارتباط نادرست چندین تعیین‌کننده ایجاد شود و تمامی این تعیین‌کننده ها با هم منجر به خطا شوند. در این شرایط با حذف یک تعیین‌کننده، علت اصلی خطا از بین می‌رود. بنابراین، یافتن گروهی از تعیین‌کننده‌های دارای همبستگی بالا، بسیار مورد اهمیت می‌باشد. این گروه، که آشکار کننده خطا هستند، به عنوان پیشگوهای خطا
 شناخته می‌شوند.   علاوه بر این، در مواقعی که تعداد صفات(p)  بیش از تعداد مشاهدات(n) باشد، lasso حداکثر n صفت را برمی‌گزیند که برای بسیاری از کاربردها مناسب نمی‌باشد. به طور خاص، در فرآیند مکانیابی خطا، از آنجایی که تعداد تعیین‌کننده‌ها ممکن است بسیار بیشتر از تعداد اجراهای موفق و ناموفق برنامه باشد، روش lasso مدل ضعیفی ایجاد می‌کند که برای اشکالزدایی مناسب نمی‌باشد. 
1-5- شبکه الاستیک
با توجه به خصوصیات بیان شده برای رگرسیون ستیغی و روش lasso، برای اشکالزدایی برنامه به روشی نیاز داریم که نقاط قوت این دو روش را با هم ترکیب نموده و نقاط ضعف آنها را نداشته باشد. تکنیک ارائه شده توسط Zou و Hastie ، شبکه الاستیک نامیده می‌شود. شبکه الاستیک، یک روش انقباضی دیگر است که در مواقعی که تعداد صفات بیشتر از تعداد مشاهدات باشد، کارآمد است. علاوه بر این، این تکینک  دارای اثر گروهبندی
 است که قادر است گروههای شامل صفات دارای همبستگی بالا را ایجاد نماید. این مزیت، موجب می‌شود شبکه الاستیک روشی بسیار مناسب برای انتخاب پیشگوهای خطای برنامه باشد. پارامترهای [image: image71.png]


  QUOTE 
  در شبکه لاستیک به صورت زیر محاسبه می‌شوند:
	      [image: image74.png]
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در رابطه (14) r پارامتر تنظیم‌کننده است که اندازه آن به صفات موجود در مجموعه داده بستگی دارد. همانطور که در (14) نشان داده شده است، شبکه الاستیک، دو جریمه را برروی ضرایب اعمال می‌کند. پارامتر λ در تابع جریمه در بیشتر برنامه‌ها در محدوده [0,1) قرار دارد. اگر λ  QUOTE 
 =0 باشد، معادله (14) به معادله  lasso تبدیل می‌شود و اگر λ  QUOTE 
 =1 باشد، معادله ستیغی خواهد شد. بنابراین، با انتخاب مناسب λ بین صفر و یک معادله (14) خواص هر دو روش ستیغی و lasso را با هم خواهد داشت. نظیر  روشهای ستیغی و lasso، شکل ماتریسی شبکه الاستیک به صورت زیر است:
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روشهای مختلفی برای انتخاب این پارامترهای تنظیم‌کننده وجود دارد. در صورتی که تنها داده‌های یادگیری در اختیار ماست، روش اعتبارسنجی ضربدری راهکاری مناسب برای تخمین خطای پیشگویی و مقایسه مدلهای مختلف است. برای پارامتر تنظیم‌کننده λ در شبکه الاستیک، مقادیر مختلفی نظیر 0,0.001,0.05,0.1,…,0.95 را آزمایش کرده و بنا به خصوصیات و اندازه برنامه مورد نظر اعداد  مختلفی را برای r در نظر می‌گیریم. به این ترتیب مقادیری برای پارامترها انتخاب می‌شوند که خطای طبقه‌بندی ناصحیح کمتری داشته باشند.
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