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中文摘要： 近年來統計學家發投入高維度資料的研究，發展出許多方法來

分析基因資料。這些資料有著共同的特性就是樣本數不多但是

基因數目很多。解決這類的問題，我們分成兩的步驟。首先是

如何挑選重要的基因，接著是要如何的利用這些基因做分析。

在基因選取方面，我們討論當樣本數固定時，且被測得的基因

數目快速增加。倘若影響某疾病的基因數目也固定，我們應該

選取多少數目的基因以做資料分析最為恰當。在實際計算時，

我們發現計算需要非常耗費時間，並非一時之間可以完成。因

此我們從貝氏的角度切入，希望能有一些較簡易的計算方式。

在貝氏方法方面，傳統的統計問題因為資料的個數遠大於參數

的個數，因此事前分佈的選取變的不是太重要。但在基因的資

料方面，往往變數的維度非常的大， 
導致參數的維度也非常的大。因此，選取事前分佈變的非常重

要。在本計畫中我們考慮當參數的維度很大時，參數空間會以

某種形式逼近於一個無母數的空間。這時我們先考慮此無母數

空間上的機率測度，然後在進一步考慮此測度所對應於有限個

參數上的機率測度。如此應可有效解決問題。 
英文摘要：  
 



前言: 

近十多年來由於基因晶片的發明產生了大量高密度的 cDNA 陣列資料。因此，

不少生物學家，資訊專家及統計學家發投入此類型的研究，發展出許多方法來分

析這些基因資料。這些資料有著共同的特性就是樣本數不多但是基因數目很多，

亦即所謂的的 large p small n 問題。 

研究方法與研究成果: 

綜合過去的文獻資料，我們將此問題分成兩的步驟。首先是挑選重要的基因，接

著是將這些基因做分析。雖然有非常非常多的研究學者投入此領域的研究，在實

務上也發展出許多先進的方法分析此類的資料，有不錯之成果。但在理論方面結

果卻不多。在過去的國科會計畫中，我們已經對這前一個問題做了一些有系統性

的理論研究。成果如下:在基因選取方面。過去的方法有 (1)在常態分配的假設

下，利用 t 統計量選取重要基因 (2) 運用 SVM 的方法選取重要的基因 (3) 最

近 Tibshirani 等人在非常分配的假設下提出 SAM 之方法，被廣泛的使用。(4) 

Tibshirani 等人也提出對於 outliers 做和，然後利用此統計量來做基因選取。另

外近幾年也有一些學著嘗試從貝氏的角度來處理這些問題。 George Casella 等人

利用適當之事前分配導出一群基因表現量之收縮信賴區間（Shrinkage Confidence 

Procedures）。W. Jiang 考慮在廣義線性模型下如何利用貝氏方法選取適當之變

數。K.E. Lee 等人也將一些簡易之貝氏方法利用在實際的資料上選取重要基因。

另外，在資料分析方面，更是百家爭鳴，然而依舊是理論結果並不多。學者提出



關於如何選取恰當的基因數的理論依據，他們選取基因數目的準則是希望分類成

功率愈高愈好。幾年前，Bickel 等人證明如果選取太多的基因，不論是用 

FisherRule 或是 IndependentRule，在分類上都不會有太好的結果。理論方面，共

通的假設是當測量的基因數目愈多時，影響某特殊疾病的基因數目也成一定的方

式迅速增多，且觀察的樣本數也以一定的方式增多。在計畫中，我們討論當樣本

數固定時，且被測得的基因數目快速增加。倘若影響某疾病的基因數目也固定（或

以非常慢的速度增加），我們應該選取多少數目的基因以做資料分析最為恰當。

對於這個問題，我們從常態分配的假設下出發，從決策理論的方面著手，探討當

一個重要的基因沒有被選取到時的損失為何，同時若我們多選取了一個不會影響

疾病的基因來做分類時，會產生誤導而造成的損失又如何。綜合以上兩種損失，

（或許再加上每多選一個基因所必須付出的成本）我們能的到一個選取基因數目

的恰當方法，能對資料分析有所助益。但在實際計算時，我們發現計算需要非常

耗費時間，並非一時之間可以完成。 

在這一年內，我們從貝氏的角度切入，希望能有一些較簡易的計算方式。在貝氏

方法方面，傳統的統計問題因為資料的個數遠大於參數的個數，因此事前分佈的

選取變的不是太重要，只要定義域夠大，結果通常不會太壞。但在基因的資料方

面，往往變數的維度非常的大，導致參數的維度也非常的大。因此，選取事前分

佈變的非常重要。根據經驗，如果選取不恰當的高維度事前分佈，常常會有很大

的偏誤產生。因此，我們考慮當參數的維度很大時，參數空間會以某種形式逼近



於一個無母數的空間。我們先考慮此無母數空間上的機率測度，然後在進一步考

慮此測度所對應於有限個參數上的機率測度。在計算上，我們選取的事前分佈會

先以計算方便為主要考量。我們採用 Dirichlet Process 事前分佈。由於計畫複雜

度頗高，本年度尚無法完成所有工作，未來仍將持續進行。 
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