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中文摘要 

一般的統計分析，偏重在兩變數間的相關性，而無法表示其因果

關係。例如，身高跟體重有相當顯著的正相關，是身高影響體重還是

體重影響身高呢？此例中，改變一個人的體重並不會使其長高或變

矮，故體重不是影響身高的原因。但在現實生活、產業製程、甚至是

生物基因科技中，有許多變數間的因果關係並不是那麼顯淺易見，所

關心的變數之間到底何為親輩？何為子輩？一直是科學家所想要探

索的議題。而基因網路正是目前分析變數間因果關係最強而有力的工

具。 

簡單來說，基因網路主要由兩部分所構成：一、代表變數的節點

(node)：二、連接節點之間的線段 (edge)，以箭頭表示因果方向

(Lauritzen, 1982；Wermuth and Lauritzen, 1983；Kiiveri et al., 1984)。 

結合專業領域知識與資料，有助於基因網路的建構。基因網路最

重要的特色之一，便是具有學習功能。可藉由資料的不斷更新，來學

習機率模型的設定，使推估達到穩定，有效的來作機率推論的工作

(Pearl, 1986)。推論是基因網路最主要的用途，近年來其應用已相當

廣泛，如醫學診斷、資訊檢索、預測市場未來走向、天氣預報和人工

智慧等等。而目前最熱們的基因工程，探討某基因的存在是否會活化

或抑制另一基因，基因間的因果關係更是科學家所想要迫切了解的

(Pe'er et al., 2001 ; Spirtes et al., 2000 )。 

本論文將應用兩種統計方法(PC-Algorithm & 貝氏計分法)，探討

變數間之因果關係並建構基因網路之模型。
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Abstract 

If we have several random variables, the statistician usually focus on 
the joint distribution between variables. But when two variables are 
highly correlated does not mean that one causes the other. In statistical 
term, we say that correlation does not imply causation.  

Over the last decade, researchers have been developed many 
methods for inferring causality. In this paper, we describe a Gene 
Network as an efficient tool for causality discovery by fusion of data and 
prior knowledge.  

A Gene Network is a graphical model that encodes probabilistic 
relationships among variables of interest. Recently, the Gene Network has 
become a popular representation for encoding uncertain expert 
knowledge in expert system. They have been used to aid in the diagnosis 
of medical patients and malfunctioning systems, to filter documents, to 
facilitate planning in uncertain environments. But the construction of a 
Gene Network can be a very difficult task to perform. For this reason, we 
discuss two methods: (1)PC-Algorithm, (2)Bayesian Score, for 
constructing Gene Network. 



III 

誌謝 

本論文得以順利完成，首先要感謝恩師 洪慧念教授的教導與鼓

勵。 

承蒙交通大學 陳志榮教授、中央研究院統計科學研究所 黃信誠

教授與中央研究院統計科學研究所 謝淑蓉教授對本論文不吝指正，

提供許多精闢見解與改進諸項缺失，僅此表達誠摯的謝枕。 

論文研究期間，感謝統計學研究所諸位教授之教導與各位教職員

的協助，以及研究室伙伴碰仔、景嵐、辰昀、玉均、雅靜、如美等，

平日在學業與生活上的照顧。要感謝的人太多，請原諒無法一一列

出，我把這份感謝銘記於心。 

感謝父親 林安平先生、母親 陳香女士、弟弟以及所有親人，他

們無止息的關懷與代禱是支持我奮發向上、克服困難的動力。最後特

別感謝女友宜敏的體貼與關懷，陪我走過這一段艱辛的過程，讓我得

以盡心完成學位。 

僅將本論文獻給各位。 



IV 

目錄 

0H0H中文摘要 ....................................................................................................................... 56H56HI 

1H1HABSTRACT................................................................................................................. 57H57HII 

2H2H誌謝............................................................................................................................. 58H58HIII 

3H3H目錄............................................................................................................................. 59H59HIV 

4H4H圖目錄 ........................................................................................................................ 60H60HVI 

5H5H表目錄 ....................................................................................................................... 61H61HVII 

6H6H第一章 導論............................................................................................................ 62H62H1 

7H7H1-1 何謂因果( CAUSAL & EFFECT )........................................................................... 63H63H1 
8H8H1-2 因果(CAUSALITY)和統計相關(ASSOCIATION)之關係......................................... 64H64H2 
9H9H1-3 貝氏法則............................................................................................................. 65H65H4 

10H10H第二章 文獻探討 ................................................................................................... 66H66H5 

11H11H2-1 基因網路之結構................................................................................................. 67H67H5 
12H12H2-2 基因網路之性質................................................................................................. 68H68H7 

13H13H2-2.1 因果假設(Causal Assumption) ................................................................ 69H69H7 
14H14H2-2.2 d-separation & V-Structure (Verma and Pearl , 1988)................................. 70H70H7 
15H15H2-2.3 等價關係(equivalent).................................................................................. 71H71H8 

16H16H2-3 建構基因網路..................................................................................................... 72H72H9 
17H17H2-3.1 PC-Algorithm (Spirtes et al., 1993).............................................................. 73H73H9 
18H18H2-3.2 貝氏計分法(Score) (Heckerman et al. , 1996) ......................................... 74H74H14 

19H19H第三章 模擬變數，建構基因網路 ..................................................................... 75H75H16 

20H20H3-1 模擬變數，利用PC-ALGORITHM建構基因網路............................................. 76H76H16 
21H21H3-1.1 探討變數之樣本數、誤差大小與β 之關係 ........................................... 77H77H16 
22H22H3-1.2 模擬一結構方程式，建構基因網路 ....................................................... 78H78H19 

23H23H3-2 模擬變數，利用貝氏計分法建構基因網路................................................... 79H79H28 

24H24H第四章 模型與(條件)獨立性之關係 ................................................................... 80H80H35 

25H25H4-1 不完全之條件獨立性檢定對模型之影響....................................................... 81H81H35 
26H26H4-2 錯誤模型對(條件)獨立關係之影響 ................................................................ 82H82H36 

27H27H第五章 結論與展望 ............................................................................................. 83H83H39 

28H28H附錄一 ......................................................................................................................... 84H84H40 

29H29H附錄二 ......................................................................................................................... 85H85H41 



V 

30H30H參考文獻 ..................................................................................................................... 86H86H42 



VI 

圖目錄 

圖 2.1 基因網路圖......................................................................................................07 
31H31H圖 2.2 四個定向規則 .................................................................................................. 87H87H11 
32H32H圖 2.3 正確之基因網路結構………………………...……………………...……… 12          

圖 2.4 完整無向性之結構 .......................................................................................... 88H88H12 
33H33H圖 2.5 無向性結構 ...................................................................................................... 89H89H13 
34H34H圖 2.6 部分有向非環狀圖形 ...................................................................................... 90H90H13 
35H35H圖 2.7 最大部分有向非環狀圖形 .............................................................................. 91H91H13 
36H36H圖 2.8 三變數之八種結構圖 ...................................................................................... 92H92H15 
37H37H圖 3.1 基因網路與其結構方程式............................................................................... 93H93H20 
38H38H圖 3.2 PDAG................................................................................................................ 94H94H23 
39H39H圖 3.3 PDAG................................................................................................................ 95H95H25 
40H40H圖 3.4 三種因果關係圖 .............................................................................................. 96H96H29 
41H41H圖 4.1 不完全之條件獨立性檢定所建構之PDAG(一) ............................................ 97H97H35 
42H42H圖 4.2 不完全之條件獨立性檢定所建構之PDAG(二) ............................................ 98H98H36 



VII 

表目錄 

43H43H表 3.1：Y=X+2ε ，樣本數與β 的關係.................................................................... 99H99H17 
44H44H表 3.2：Y=X+10ε ，樣本數與β的關係 ................................................................. 100H100H17 
45H45H表 3.3：Y=X+Aε ，樣本數與β的關係 .................................................................. 101H101H18 
46H46H表 3.4：樣本數＝100 時，模型與β的關係 ............................................................ 102H102H18 
47H47H表 3.5：在模型Y=X+ε 下，樣本數與α 所導致之β ............................................. 103H103H19 
48H48H表 3.6：在模型Y=X+2ε 下，樣本數與α 所導致之β ........................................... 104H104H19 
49H49H表 3.7：在模型Y=X+5ε 下，樣本數與α 所導致之β ........................................... 105H105H19 
50H50H表 3.8：獨立性檢定.................................................................................................... 106H106H20 
51H51H表 3.9：條件獨立性檢定(PART1) ............................................................................... 107H107H22 
52H52H表 3.10：條件獨立性檢定(PART2) ............................................................................. 108H108H26 
53H53H表 3.11 各圖形之 )|(log GDf ................................................................................ 109H109H32 
54H54H表 3.12 各圖形之貝氏計分 ........................................................................................ 110H110H33 
55H55H表 3.13 不同模型之貝氏計分 .................................................................................... 111H111H34 



1 

第一章     導論 

基因網路是一種以圖形模式來呈現變數間因果關係的方法。在最

近十幾年來，基因網路已成為一種流行，用在專家系統中來解碼不確

定性的專家知識。近來，已發展了很多藉由資料來學習基因網路的方

法。這些技巧至今還在持續發展當中，在資料分析問題上，它們已顯

現出卓越的效能了(Pearl, 1995；Shafer and Pearl, 1990；Shachter, 

1990；Oliver and Smith, 1990；Neapolitan, 1990)。 

1-1 何謂因果( Causal & Effect ) 

長久以來，因果問題一直受到爭議，對於因果似乎一直都沒有一

個明確的定義。Constantin F. Aliferis & Ioannis Tsamardinos (2003)在” 

Discovery of Causal Structure Using Causal Probabilistic Networks 

Induction”一文以機率觀點，對因果做出下列較理想的定義： 

 Assume the existence of a mechanism M capable of setting 

values for a variable A. We say that A can be manipulated by 

M to take the desired values.  

 Variable A causes variable B, if: in a hypothetical 

randomized controlled experiment in which A is randomly 

manipulated via M (i.e., all possible values ai of A are 

randomly assigned to A via M) we would observe in the 

sample limit that P(B= b | A= ai) ≠ P(B= b | A=aj) for some 

i≠j. 
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1-2 因果(causality)和統計相關(association)之關係 

統計分析偏重在兩變數間的相關性，當兩變數為顯著相關時，我

們想瞭解其間因果關係為何，是直接因果、間接因果、還是毫無因果

關係。舉例說明，血壓與收入，由資料可發現血壓與收入有正相關，

即高血壓有高收入。但事實上，改變某人血壓的高低並不會影響收入

的多寡，反之亦然。因此血壓與收入間並沒有因果關係，它們均受到

第三個變數〝年齡〞的影響。年齡大的人收入較多但血壓也較高，年

齡小的收入較低但有較佳的健康狀態，所以血壓較低。再以圖形和一

簡單例子來表示因果和統計相關，有下列三種情形： 

(事實：抽煙和肺癌有顯著正相關，S 基因為隱藏變數) 

(i) 

                            抽煙造成肺癌  

 

(ii) 

                            S 基因使人容易抽煙亦容易

罹患肺癌  

 

(iii) 

                            S 基因使人容易抽煙亦容易

罹患肺癌，且抽煙亦會造成

肺癌  

 

 

抽煙 肺癌 

抽煙 

S基因 

肺癌 

S基因 

抽煙 

肺癌  
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在上述三種情況下，在只有抽煙和肺癌的資料時，統計上，均可

呈現出顯著相關，顯而易見地，僅有在(i)、(iii)情況下，抽煙和肺癌

才有真正的因果關係。若在本實驗中，可控制抽煙情形，即去除 S 基

因影響抽煙的成分，此時，在(ii)狀態下，抽煙與肺癌將不再相關。

如下圖： 

(i) 

                             

 

 

(ii) 

                             

 

 

(iii) 

                             

 

 

 

因此，有統計相關不一定為因果關係，然而存在因果關係之變數

必定統計相關。 

若來源資料為不可操控(uncontrollable variable)或有隱藏變數

(hidden variable)的資料時，如何從這些資料去察覺變數間的因果關

係，是目前蠻熱門的議題。而基因網路(Gene Network)便是要將變數

間的相關找出其正確的因果關係。 

抽煙 肺癌 

抽煙 

S基因 

肺癌  

抽煙 

S基因 

肺癌  
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1-3 貝氏法則 

在統計上，貝氏方法和古典機率方法有著很大的差異。在古典方

法中，參數 θ被視為未知數但為一固定的值。X1,…,Xn是來自母體的

隨機樣本，藉由在樣本所觀察到的值，可以獲得關於母體參數 θ的資

訊。而在貝氏方法中，θ被視為一個量，其變異可以被一機率分配 )(θP

（即為先驗分配(prior distribution)）所描述。這是一主觀的分配，建

構在實驗者本身的信念，並且是在資料被看見之前所形成，因此稱為

先驗分配。一來自母體的樣本，先驗分配可以藉由樣本 D 所提供的

資訊而獲得更新。此更新的先驗便稱為後驗分配 )|( DP θ (posterior 

distribution)。而更新的動作可靠貝氏規則(Baye’s Rule)完成。過程如

下： 

             
)|(

),|()|(),|(
κ

κθκθκθ
DP

DPPDP
likelihoodprior

posterior
=             (1.1) 

其中θ為母體參數、D 為給定的資料、κ則為背景知識。 

本研究所欲探討的基因網路，便是建構在貝氏機率下所完成的。 
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第二章     文獻探討 

2-1 基因網路之結構 

簡單的說，基因網路是由下列三部分所構成： 

一、節點(nodes)： 

即所欲探討的變數(variables)。 

二、連接節點的有向線段(edges)： 

顯示變數之間的因果關係。 

三、參數(parameters)： 

即在圖形 G 中所對應變數的條件機率，可表示成 )|( G
ii PaXP ，其

中 iPa 表 iX 的親輩(parents)，而 iX 的變化在圖形 G 中只受其親輩

iPa 的影響。 

由此三部分所構成的一個有向非環狀圖形 (directed acyclic 

graph，簡稱 DAG)即為基因網路。並利用親屬關係之術語（如：親輩

(parents)、子輩(children)、配偶(spouses)、子孫(descendants)、祖先

(ancestors)），來表示圖形中變數之關係。 

由貝氏觀點，聯合機率分配可分解成 

)(...),...,|(),...,|(),...,( 1211111 XPXXXPXXXPXXP nnnnn ⋅⋅⋅= −−− 。  (2.1) 

因在基因網路中 iX 只受其親輩 iPa 影響，利用條件獨立(conditional 

independence)之概念(稍後定義)，可將聯合機率分配簡化成 

∏
=

=
n

i
iin PaXPXXP

1
1 )|(),...,( 。                 (2.2) 
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舉例說明，一社區中之警報器(A)，在有夜賊(B)出沒和地震(E)發生時

會啟動，此時將有民眾報警(C)。若當地震發生，則社區廣播器(R)亦

會發出警示。因此，基因網路圖可表示為： 

圖 2.1 基因網路圖 

由(2.1)，故聯合機率分配可表示為

)()|(),|(),,|(),,,|(),,,,( BPBEPBERPBERAPBERACPBERACP =
。在條件獨立下，可簡化為

)()()|(),|()|(),,,,( BPEPERPBEAPACPBERACP = 。 

 

地震(E) 夜賊(B) 

廣播器(R) 

報警(C) 

警報器(A)

定義：條件獨立(conditional independence) 

V={V1,V2,…,Vn}為變數集合。P(‧)為V的聯合機率分配，設X、

Y、Z為V中的任意子集。若P( x | y , z ) = P( x | z ) 則稱，在給定Z

下，X和Y條件獨立。記為 X⊥Y | Z。 
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2-2 基因網路之性質 

2-2.1 因果假設(Causal Assumption) 

實際上，因果結構內變數是無法真正完全找出來的，故要探討變

數 X 到變數 Y 之間的因果關係可能會有很多種模型，而每一種模型

所涉及的隱藏變數亦有所不同，所以不同的模型便會造成不同的因果

關係出現，所以當我們要搜尋一個適當的 DAG 時，是必須有所限制

的(Spirtes et al., 2000)。 

(i).因果充分性假設(Causally Sufficient Assumption)： 

在可觀察的變數集合 V 中，其中任兩變數都沒有存在著隱藏性的共

同原因(hidden common causes)。 

(ii).馬可夫因果假設(Causal Markov Assumption)： 

在給定其親輩下，每一變數都跟其非子輩(non-descendants)的變數獨

立。 

2-2.2 d-separation & V-Structure (Verma and Pearl , 1988) 

基因網路中另一個重要的特色就是 d-separation 和 V-Structure。

Pearl 在 ” CAUSALITY ”(2000) 一書定義如下： 

 

 

 

 

 

 

Definition (d-Separation) 
A path p said to be d-separated (or blocked) by a set of nodes Z if and 
only if 
1. p contains a chain i m j or a fork i m j such that the middle 

node m is in Z , or 
2. p contains an inverted fork (or collider) i m j such that the 

middle node is not in Z and such that no descendant of m is in Z. 
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Definition (V-Structure) 
An ordered triple of nodes (X , Y , Z) in a graph such that   X     Y
1. X Z and Y Z 
2. X and Y are not adjacent (i.e., not connected by an edge)    Z 

簡單的說，d-separation 的出現會打斷兩變數間的因果相關，使

其變為條件獨立。以圖形表示：（一）X Z Y（二）X Z Y（三）

X Z Y，其中 Z 均為 d-separation。此三種圖形，在給定 Z 之情況

下，X 和 Y 均條件獨立。 

 

 

 

  

由圖形可知，V-Structure 即為配偶與子代之關係(兩變數共同影

響第三變數)。在給定子代的情形下，使原本獨立之兩變數，將會變

為相關。 

藉由 d-separation 和Ｖ-Structure 的瞭解，探索結構中條件獨立之

關係，有助於將來建構模型時對變數間因果方向之確認。 

2-2.3 等價關係(equivalent) 

若當兩個 DAG 呈現出相同的獨立關係時，此時稱此兩圖形等價

(equivalent)(Verma and Pearl , 1990)。如 X Z Y 、 X Z Y 及 

X Z Y 均表示在給定 Z 的情況下，X 和 Y 獨立。此時從觀察的資

料看來，我們並無法確認出何者才為正確的 DAG，但若有時間先後

的資訊、經驗累積或專業知識，或許可區分出部分的 DAG。因此我

們想去探索某些共同的性質在這些等價的 DAG 中。在這些等價 DAG

中可以表示成一個唯一的部分有向非環狀圖形 (partially directed 

acyclic graph，簡稱 PDAG)。在 PDAG 中有些變數的關係可以被確認

出，有些則否。 
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2-3 建構基因網路 

本研究將使用下列兩種方法來建構基因網路。 

2-3.1 PC-Algorithm (Spirtes et al., 1993) 

此法主要建立在變數間的獨立性檢定，藉由這些獨立關係，

PC-Algorithm 將會建構出等價的基因網路圖形(PDAG)。本節將介紹

兩種無母數的檢定方法，來探討變數間的獨立關係。 

獨立性檢定： 

(i)Kendall’s Tau (Siegel, 1956) 

假設有 N 組觀察值(xi , yi)，i=1,…,N，因此可產生 )1(
2
1

2 −= NNC N

不同之配對數。設(xi , yi)和(xj , yj)為一配對觀察值，若(xi - xj) (yi - yj) > 

0，稱此配對一致性(concordant)；(xi - xj) (yi - yj) < 0，稱此配對不一致

(discordant)。令 C 為一致性之配對數；D 為不一致之配對數，則

Kendall’s Tau 被定義為： 

NC
DC

2

−
=τ 。                   (2.3) 

若 xi = xj或 yi = yj此種配對個數過多，則(2.3)將被調整為： 

))(( 22 y
N

x
N NCNC

DC
−−

−
=τ ，               (2.4) 

其中 xN 為 xi = xj之配對個數， yN 為 yi = yj之配對個數。 

當兩變數 X、Y 獨立時，由定義可直覺地發現，τ值會被期望為

0。當 N ≥ 10 時， τ 將會快速地逼近常態分配，且變異數為

2(2N+5)/9N(N-1)。故檢定統計量可設為： 
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)1(9
)52(2

−
+

=

NN
N

z τ
。                  (2.5) 

因 此 檢 定 兩 變 數 獨 立 時 ， 只 需 觀 察 τ 值 是 否 有 落 在

)]1(9/)52(2[96.1 −+± NNN ≒ 2
1

3
4 −

n 界線之外 (假定型一誤差 α 為

5%)，有則棄卻獨立假設，反之則否。 

(ii)Spearman’s Rank Correlation (Siegel and Castellan, 1988 ； 
Siegel, 1956) 

假設有 N 組觀察值(xi , yi)，i=1,…,N。分別對 X 和 Y 排序，即

rank(min_xi)=1、rank(max_xi)=N。令 )( ii xrankR = 且 )( ii yrankS = ，則

Spearman’s rho 定義如下： 

)}1({
)(61

}12/)1({
}2/)1({

)()(

))((
2

2

2

2

22 −
−−

=
−

+−
=

−−

−−
= ∑∑

∑∑
∑

NN
SR

NN
NNSR

SSRR

SSRRr iiii

ii

ii
s 。(2.6) 

當 N 10≥ 時，定義檢定統計量為：  

s
s r

Nrt
−
−

=
1

2
。                    (2.7) 

在虛無假設 H0： 0=sr 下，此統計量 t 將會近似於 t 分配且自由度為

N-2。 

PC-Algorithm 主要步驟如下： 

Step1：連接變數集合 V 中任兩相異變數。 

Step2：在變數集合 V 中，對每一對變數 a、b，檢驗其(條件)獨立關

係。搜尋是否存在一子集 Sab使得 a、b 獨立(即 abSba |⊥ )。若

一旦存在 Sab，則移去 a、b 間之線段。(i.e.,判斷是否存在

d-separation) 
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Step3：利用所檢驗出之(條件)獨立關係，建構一無向性(undirected)

之基因網路。 

Step4：對任兩不相鄰變數 a、b 且存在共同相鄰變數 c(即 bca −− )，

判別 c 是否屬於 Sab。若 c abS∉ ，則 a c b。(i.e.,判斷是否存

在 V-Structure) 

Step5：在限制條件：(i)不可創造出新的 V-Structure；(ii)不可產生有

向循環(directed cycle)，和利用定向規則(Verma and Pearl , 

1992)(稍後說明)，建構出一最多方向性的 PDGA。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 2.2 四個定向規則 

定向規則： 

R1：Orient b-c into b c whenever there is an arrow a b such that a 

and c are not adjacent. 

R2：Orient a-b into a b whenever there is a chain a c b. 

R3：Orient a-b into a b whenever there are two chains a-c b and 

a-d b such that c and d are nonadjacent. 

R4：Orient a-b into a b whenever there are two chains a-c d and 

c d b such that c and b are nonadjacent. 



12 

1.Start with a complete undirected graph GP 
2. 0=i  
3.Repear 

4.For each VX ∈  

5.For each xADJY ∈ ,where xADJ  is adjacent node of X 

6.Determine if there is }{YADJS x −⊆ with iS = and      

SYX |⊥  
7.If this set exists 

8.Make SSXY =  

9.Remove X-Y 
10. 1+= ii  

11.Until XiADJ X ∀≤ ,  

 

將上述步驟簡化成演算法模式： 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(演算法摘錄自：Seraf’in Moral “Structure Learning : The PC-Algorithm” , 2003) 

以圖示說明 PC-Algorithm 之建構過程：  

變數集合 V＝{A,B,C,D,E}        Step1：建構出完整之結構  

正確模型                      連接 V 中任兩相異變數 

 
 
 
 
 
 
 

 

圖 2.3 正確之基因網路結構          圖 2.4 完整無向性之結構

D 

E 

B A 

C D

E

B A

C 
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Step2：判斷是否存在 d-separation 

BECBDCDEBDEA
CABA

|,|,|,|
,,

⊥⊥⊥⊥
⊥⊥

 

除去 A-B,A-C,A-E,B-E,C-D,C-E 之線段  

 
 
 
 
 
 

圖 2.5 無向性結構 

Step3：判斷是否存在 V-Structure 

BDASD AB ←→⇒∉  

 

 

 
 
 
 
 

圖 2.6 部分有向非環狀圖形 

Step4：利用定向規則建構出最終 PDGA 

 
 
 
 
 
 

圖 2.7 最大部分有向非環狀圖形 

D

E

BA

C

D

E

BA

C

D

E

BA

C
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PC-Algorithm 可建構出一 PDGA。如 2-2.3 節所言，對於圖形中

某些未確定的方向，可藉由時間先後或背景知識的條件來確認之。若

所處理之變數為可控制變數，則可利用干預法(intervention)有效地確

認出因果關係之方向。以圖 2.7 說明， CBD −← 中的關係，可能為

(i) CBD →← 或(ii) CBD ←← 。此時設定 C 為所操控變數，則 C 將

不再受其親輩影響，但亦會繼續影響子輩。故若實驗中，改變 C，B

不為所動，則為(i)之情形；改變 C，B 隨之變動，則為(ii)之情形。 

2-3.2 貝氏計分法(Score) (Heckerman et al. , 1996) 

此為一 Bayesian 方法，在給定資料 D 下，對於其對應的每一個

圖形 G，求出其後驗機率(posterior probability) )|( DGP 。定義貝氏計

分：

CGPGDP
DP

GPGDPDGPDGS ++=== )(log)|(log
)(

)()|(log)|(log):( 。             

(2.7) 

其中 )|( GDP 為概似機率(likelihood)， )(GP 為先驗機率(prior)，C 為

一常數，與 G 的選取無關。所以當有越高的後驗分配，也就是在已

知的資料下支持此圖形 G 的機率越高，則有越高的貝氏計分

):( DGS 。且 

           ∫= θ θθθ dGPGDPGDP )|(),|()|( 。           (2.8) 

其中θ為對應圖形 G 中所涉及之參數。由(2.7)、(2.8)可發現，G 的先

驗機率函數 )(GP 與 )|( GP θ 的選取，會直接影響圖形 G 的貝氏計分

):( DGS 。 

此法與 PC-Algorithm 最大的差異在於需要了解變數的分配
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(distribution)，以便於計算概似函數 )|( GDP 。而貝氏計分法另一面臨

的挑戰，便是圖形的搜尋。圖形的搜尋，其複雜度為一 NP-hard 的問

題(Cooper, 1990)。以三變數為例，不考慮因果方向，圖形結構有以下

八種可能： 

 

圖 2.8 三變數之八種結構圖 

加入因果方向，此八種結構便會產生 25 個相異之 DAGS。若有Ｎ個

變數，則有 2/)1(2 −NN 種不同的結構圖形(尚未考慮因果方向)。一旦變數

個數增加，圖形個數即呈指數倍成長，龐大的圖形空間將會使計算趨

於複雜、效率低落。而結構中線段越多，則參數數目越多，因此可能

會產生過度配適(overfit)，使不正確圖形卻有較高的貝氏計分。因此

如何有效的簡化圖形空間和選擇適當的先驗機率 )(GP ，都是目前值

得研究的議題。 
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第三章     模擬變數，建構基因網路 

3-1 模擬變數，利用 PC-Algorithm 建構基因網路 

3-1.1 探討變數之樣本數、誤差大小與 β 之關係 

PC-Algorithm 已被證實，在提供無限多組資料之條件下，才能建

構正確的基因網路(Madsen et al. , 2003)。在真實生活中，資料卻是有

限的。一般而言，在有限資料下，欲求出變數間所有真實的(條件)獨

立關係是非常困難的，尤其在當資料稀少或變數之測量誤差大的情況

下，往往會檢定出多餘的(條件)獨立關係(即易產生較大的型二誤差

β )，而造成錯誤的基因網路模型。因此利用統計檢定所導出的

DAGs，與真實的 DAGs 相較，可呈現出相同的(條件)相關，但無法

表現所有相同之(條件)獨立關係。 

本節欲利用 Kendall’s tau，檢定變數間之獨立關係，並探討變數

之樣本數、誤差大小與 β 之關係。 
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(設定型一誤差 α＝0.05) 

一、當誤差為變數的兩倍時，樣本數與 β 的關係 

當資料如下時：Y=X+2ε，where X and ε are iid N(0,1) 

做下面之 test：H 0：X、Y 獨立   VS.   H1：X、Y 相關 

表 3.1：Y=X+2ε ，樣本數與 β 的關係 

樣本數 重複次數 Reject H 0次數 型二誤差β  

50 1000 839 0.151 
80 1000 976 0.024 
100 1000 997 0.003 
150 1000 1000 0 

 

二、當誤差為變數的十倍時，樣本數與 β 的關係 

當資料如下時：Y=X+10ε，where X and ε are iid N(0,1) 

做下面之 test：H 0：X、Y 獨立   VS.   H1：X、Y 相關 

表 3.2：Y=X+10ε ，樣本數與β的關係 

樣本數 重複次數 Reject H 0次數 型二誤差β  

50 1000 108 0.892 
100 1000 152 0.848 
500 1000 579 0.421 
1000 1000 864 0.136 
1500 1000 955 0.045 
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三、當樣本數＝100 時，誤差大小與β 的關係 

當資料如下時：Y=X+Aε，where X and ε are iid N(0,1) 

做下面之 test：H 0：X、Y 獨立   VS.   H1：X、Y 相關 

表 3.3：Y=X+Aε ，樣本數與β的關係 

A 重複次數 Reject H 0次數 型二誤差β  

10 1000 150 0.850 
5 1000 452 0.548 
2 1000 992 0.008 
1 1000 1000 0 

四、當樣本數＝100 時，模型與β 的關係 

當資料如下時：X and ε are iid N(0,1) 樣本數 N＝100 

做下面之 test：H 0：X、Y 獨立   VS.   H1：X、Y 相關 

表 3.4：樣本數＝100 時，模型與β的關係 

模型 重複次數 Reject H 0次數 型二誤差β  

Y=X+ε 1000 1000 0 
Y=X*ε 1000 136 0.864 
Y=X*(0.2+ε) 1000 556 0.444 
Y=X*(0.5+ε) 1000 991 0.009 
Y=X*(1+ε) 1000 1000 0 

由上述模擬結果可發現，當樣本數少(約小於 50)或誤差大(約大

於所研究之變數 5 倍)的情況下，確實有較大的型二誤差β，故易造

成模型誤判的現象。為了避免錯誤模型的產生，應可考慮型一誤差與

型二誤差之平衡。 

由於較小的樣本數易導致型二誤差β的上升，故對於小樣本，我

們或許可考慮採取較低之門檻，即容許較高之型一誤差α，以降低型
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二誤差β之機率。其模擬結果如下：(表格內灰色區域為β值) 

表 3.5：在模型 Y=X+ε 下，樣本數與α所導致之β  

型一誤差 α 模型 
Y=X+ε 0.05 0.10 0.15 0.20 

100 0 0 0 0 
50 0 0 0 0 
20 0.089 0.039 0.028 0.015 

樣本數 

10 0.435 0.280 0.228 0.167 
 

表 3.6：在模型 Y=X+2ε 下，樣本數與α所導致之β  

型一誤差 α 模型 
Y=X+2ε 0.05 0.10 0.15 0.20 

100 0.007 0.004 0.003 0.001 
50 0.116 0.057 0.038 0.028 
20 0.536 0.395 0.317 0.259 

樣本數 

10 0.796 0.648 0.560 0.476 
 

表 3.7：在模型 Y=X+5ε 下，樣本數與α所導致之β  

型一誤差 α 模型 
Y=X+5ε 0.05 0.10 0.15 0.20 

100 0.552 0.427 0.342 0.262 
50 0.747 0.642 0.561 0.468 
20 0.871 0.792 0.749 0..656 

樣本數 

10 0.929 0.844 0.783 0.717 

由上列表可發現，放寬型一誤差α確實可有效降低β之機率，但

當誤差過大時，仍有偏高之β值，而無法建構正確基因網路。 

3-1.2 模擬一結構方程式，建構基因網路 

基因網路中，變數 ix 只受其親輩 ipa 之影響，因此模型可以方程

式表示為： 
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),,( iii pafx ε=   .,...,1 ni =                  (3.1) 

其中 iε 為造成 ix 之誤差的原因，亦稱干擾變數，可能來自於所忽略的

隱藏變數或測量之偏差。 (3.1)式稱之為結構方程式 (Structural 

Equations)(Peral, 2000) 。本節欲模擬一結構方程式，並利用

PC-Algorithm 建構基因網路。 

 

 

 

 

 

圖 3.1 基因網路與其結構方程式 

模擬結果如下：(樣本數 N＝100，型一誤差 α＝0.05) 

（一） 獨立性檢定 

BAH ⊥:0  VS BAH ⊥:1  

表 3.8：獨立性檢定 

變數 τ值 統計量 z 值 P-Value 結論 
A、B 0.024 0.354 0.723 獨立 
A、C 0.04 0.59 0.555 獨立 
A、D 0.375 5.528 3E-08 相關 
A、E 0.333 4.909 9E-07 相關 
B、C 0.624 9.199 0 相關 
B、D 0.396 5.838 5E-09 相關 
B、E 0.377 5.558 3E-08 相關 
C、D 0.324 4.776 2E-06 相關 
C、E 0.308 4.54 6E-06 相關 
D、E 0.781 11.51 0 相關 
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Where iε  are iid )1,0(N  
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由表 3.8 可知，在此模型下，兩兩變數之間的關係有很大的機率

可被完全正確地確認出來。 

（二）條件獨立性檢定 

 對於條件獨立檢定問題，本論文欲利用兩種不同方法考慮之：(i)

修正之 p-value；(ii)修正之型一誤差 *α 。 

(part1 :修正之 p-value) 

 欲求給定 C 變數，A、B 間之獨立關係，首先將給定變數 C 分組，

利用 ]
/

)([
kN
CRankInt i 進行分組，其中 N 為 C 之樣本數、k 為分組數。分

別對 k 組內之對應變數 A、B 進行 Kendall’s tau 獨立性檢定，最後檢

視各組內之 p-value。因分組之緣故，每組內之樣本數為 N/k，為避免

縮小的樣本而導致 β的增加，因此對組內所計算的 p-value 稍做修正。

將分組內之 p-value 取自然對數 ln ，由於 p-value 介於 1~0 ，且當

p-value 越小時，則所對應之自然對數會越快速遞減，故此轉換動作，

對較小的 p-value 有加權之效果。將 k 組 p-value 所轉換的自然對數加

總並取平均值，以最後的平均值作為指數的次方，其值即為修正後之

p-value。 

 

模擬結果如下：(樣本數 N＝100，分組數 k＝5) 
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H0：A⊥B｜C  VS  H1：A⊥B｜C (註：若 p-value≤ 0.001 以 0.001 記之) 

表 3.9：條件獨立性檢定(part1) 

p-value 
變數 

給定

變數 
第一

組 
第二

組 
第三

組 
第四 
組 

第五

組 

修正之

p-value 
結論 

是否

誤判

C 0.43 0.43 0.85 0.81 0.53 0.583 獨立 正確

D 0.64 0.001 0.07 0.46 1 0.115 獨立 誤判A、B 

E 0.67 0.001 0.49 0.11 0.5 0.112 獨立 誤判

B 0.68 0.24 0.79 0.67 0.31 0.484 獨立 正確

D 0.57 0.001 0.27 0.05 0.84 0.091 相關 正確A、C 

E 0.41 0.001 0.83 0.8 0.67 0.178 獨立 誤判

B 0.08 0.001 0.01 0.06 0.001 0.008 相關 正確

C 0.001 0.02 0.01 0.001 0.01 0.004 相關 正確A、D 

E 0.001 0.59 0.06 0.04 0.001 0.016 相關 正確

B 0.18 0.001 0.07 0.08 0.001 0.015 相關 正確

C 0.01 0.02 0.03 0.001 0.04 0.011 相關 正確A、E 

D 0.07 0.89 0.87 0.39 0.03 0.229 獨立 正確

A 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 相關 正確

D 0.14 0.001 0.001 0.01 0.06 0.009 相關 正確B、C 

E 0.03 0.001 0.001 0.07 0.08 0.011 相關 正確

A 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 相關 正確

C 0.84 0.03 0.01 0.14 0.32 0.102 相關 正確B、D 

E 0.05 0.57 0.11 0.86 0.02 0.140 獨立 誤判

A 0.05 0.001 0.001 0.01 0.001 0.003 相關 正確

C 0.9 0.7 0.001 0.37 0.53 0.165 獨立 誤判B、E 

D 0.76 0.68 0.06 0.7 0.16 0.322 獨立 正確

A 0.01 0.001 0.06 0.14 0.001 0.009 相關 正確

B 0.74 0.2 0.31 0.72 0.62 0.459 獨立 正確C、D 

E 0.02 0.88 0.42 0.56 0.95 0.330 獨立 誤判

A 0.08 0.001 0.11 0.06 0.001 0.013 相關 正確

B 0.98 0.28 0.28 0.83 0.61 0.522 獨立 正確C、E 

D 0.13 1 0.22 0.89 0.26 0.366 獨立 正確

A 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 相關 正確

B 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 相關 正確D、E 

C 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 相關 正確
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由表 3.9 可知，所有檢定為條件相關之關係均正確，但會誤判出

多餘的條件獨立之關係(此例中有六個誤判)，而所誤判之條件獨立關

係大部分有較小的 p-value，約介於 2.0~1.0 。 

整合上述(條件)獨立檢定結果： 

CABA ⊥⊥ ,  

DECBECEDCBDCDEBCEB
EDBDEAECABCAEBADBACBA

|,|,|,|,|,|
,|,|,|,|,|,|,|

⊥⊥⊥⊥⊥⊥
⊥⊥⊥⊥⊥⊥⊥

 

由 PC-Algorithm 可知，當存在一子集 S，使得 SYX |⊥ ，則除去 X、

Y 之線段。因此除去 ECDCEBDBEACABA −−−−−−− ,,,,,, 線

段。且 DEA |⊥ ，因此結構中並無 V-Structure，故無法確認出任何方

向(見圖 3.2)。 

 
 
 
 
 
 
 
 

圖 3.2 PDAG 

由圖 3.2 發現，錯誤的檢定結果，不僅使 PC-Algorithm 的效果不

彰，導致出不正確之 PDAG，且其 PDAG 與檢定出之(條件)獨立關係

有多處矛盾之處，如圖形顯示出 B 與 D、E 獨立，C 與 D、E 獨立，

DCA |⊥ 等等，均與檢定的結果不符。 

D 

E 

B A 

C D

E

B A

C 
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錯誤的模型，來自於錯誤的(條件)獨立檢定結果，其主要原因則

是因條件獨立性檢定偏高的型二誤差 β所造成，易使條件相關為真的

情形下，誤判為條件獨立，因此我們將焦點放在檢定出的條件獨立關

係上，本論文欲以某些準則，設法刪除部分條件獨立之關係，重新建

構一較合理、正確之基因網路模型。 

由表 3.9 所檢定出的條件獨立關係如下： 

DECBECEDCBDCDEBCEB
EDBDEAECABCAEBADBACBA

|,|,|,|,|,|
,|,|,|,|,|,|,|

⊥⊥⊥⊥⊥⊥
⊥⊥⊥⊥⊥⊥⊥

 

在這些條件獨立關係中，可發現三組互相矛盾之關係（附錄一）： 

(1) EDB |⊥ ( p-value＝0.140 )、 DEB |⊥ ( p-value＝0.322 ) 

(2) CEB |⊥ ( p-value＝0.165 )、 BEC |⊥ ( p-value＝0.522 ) 

(3) EDC |⊥ ( p-value＝0.330 )、 DEC |⊥ ( p-value＝0.366 ) 

在這三組矛盾之關係中，棄卻 p-value 較小之關係，因此， 

(1) DEB |⊥ ，則 EDB |⊥  

(2) BEC |⊥ ，則 CEB |⊥  

(3) DEC |⊥ ，則 EDC |⊥  

捨棄矛盾之關係，新的(條件)獨立關係如下： 

CABA ⊥⊥ ,  

DECBECBDC
DEBDEAECABCAEBADBACBA

|,|,|
,|,|,|,|,|,|,|

⊥⊥⊥
⊥⊥⊥⊥⊥⊥⊥
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再次利用 PC-Algorithm，除去 ECDCEBEACABA −−−−−− ,,,,, 線

段，且結構中無任何 V-Structure，可得最終之 PDAG 如下： 

 

 

 

 

 

圖 3.3 PDAG 

此 PDAG 和所模擬之基因網路已有相同之結構，但因仍有錯誤的條

件獨立關係，而無法找到一因果方向可符合上述所有之(條件)獨立關

係。 

(part2 :修正之型一誤差 *α ) 

對於條件獨立之檢定，我們亦可考慮另一方法。在給定變數 C

的分組中(分 k 組)，設定一修正型一誤差 *α ，若所有 k 組均無顯著證

據說明 A、B 相關(即 p-value *α> )，則稱給定變數 C，A、B 獨立。

反之，假若 k 組中，存在任一組樣本數不太小(≥20)且 p-value *α≤ ，

則稱給定 C 變數，A、B 不獨立。但 *α 應如何設定呢？令 *P 為在

CBAH |:0 ⊥ 為真的情形下且不棄卻 0H 之機率。則由上述方法可知，

                   kP )1( ** α−= 。                      (3.2) 

在本節所模擬例子中，k=5 並設 90.0* =P ，故

02.0)90.0(11 5/1/1* =−=−= kPα 。因此，由表 3.9 之模擬結果再判斷一

次條件獨立關係，結果如下： 

D

E

B A 

C D

E

BA

C 
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表 3.10：條件獨立性檢定(part2) 

(註：若 p-value 02.0* =≤α ，以灰色區塊表示) 

p-value 

變數 
給定

變數 
第一

組 
第二

組 
第三

組 
第四

組 
第五

組 

p-value 

*α≤ ? 

)02.0*( =α  

結論 
是否

誤判

C 0.43 0.43 0.85 0.81 0.53 N 獨立 正確

D 0.64 0.001 0.07 0.46 1 Y 相關 正確A、B 

E 0.67 0.001 0.49 0.11 0.5 Y 相關 正確

B 0.68 0.24 0.79 0.67 0.31 N 獨立 正確

D 0.57 0.001 0.27 0.05 0.84 Y 相關 正確A、C 

E 0.41 0.001 0.83 0.8 0.67 Y 相關 正確

B 0.08 0.001 0.01 0.06 0.001 Y 相關 正確

C 0.001 0.02 0.01 0.001 0.01 Y 相關 正確A、D 

E 0.001 0.59 0.06 0.04 0.001 Y 相關 正確

B 0.18 0.001 0.07 0.08 0.001 Y 相關 正確

C 0.01 0.02 0.03 0.001 0.04 Y 相關 正確A、E 

D 0.07 0.89 0.87 0.39 0.03 N 獨立 正確

A 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 Y 相關 正確

D 0.14 0.001 0.001 0.01 0.06 Y 相關 正確B、C 

E 0.03 0.001 0.001 0.07 0.08 Y 相關 正確

A 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 Y 相關 正確

C 0.84 0.03 0.01 0.14 0.32 Y 相關 正確B、D 

E 0.05 0.57 0.11 0.86 0.02 Y 相關 正確

A 0.05 0.001 0.001 0.01 0.001 Y 相關 正確

C 0.9 0.7 0.001 0.37 0.53 Y 相關 正確B、E 

D 0.76 0.68 0.06 0.7 0.16 N 獨立 正確

A 0.01 0.001 0.06 0.14 0.001 Y 相關 正確

B 0.74 0.2 0.31 0.72 0.62 N 獨立 正確C、D 

E 0.02 0.88 0.42 0.56 0.95 Y 相關 正確

A 0.08 0.001 0.11 0.06 0.001 Y 相關 正確

B 0.98 0.28 0.28 0.83 0.61 N 獨立 正確C、E 

D 0.13 1 0.22 0.89 0.26 N 獨立 正確

A 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 Y 相關 正確

B 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 Y 相關 正確D、E 

C 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 Y 相關 正確
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D 

E 

BA 

C 

由表 3.10 可知，此法可檢定出所有正確之條件獨立關係。綜合

表 3.8＆表 3.10 之結果： 

CABA ⊥⊥ ,  
DECBECBDCDEBDEABCACBA |,|,|,|,|,|,| ⊥⊥⊥⊥⊥⊥⊥  

除去 ECDCEBEACABA −−−−−− ,,,,, 線段，可得圖形結構如下： 

                       且 BDASDBDA AB ←→⇒∉−− ,  

                         EDASDEDA AE −−⇒∈−− ,  

                         DBCSBDBC CD −−⇒∈−− ,  

 

 

利用定向規則： 

EDAEDA →→⇒−→  

 

 

 

                       最終之 PDAG 

 

 

 

 

D 

E 

BA 

C 

D 

E 

BA 

C 
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在此例中，利用修正之型一誤差 *α 比修正之 p-value 所檢定出之

條件獨立關係較為正確，且建構出正確之 PDAG。 

由本節模擬過程可發現，利用 PC-Algorithm 建構基因網路可能

遭遇到的難處： 

(1) 若資料數不多，可確定出的相關性不強。 

(2) 條件獨立性的檢定不易，易將條件相關誤判為條件獨立。 

(3) 圖形的不穩定性，可能同時存在數個互相矛盾的 DAG。 

可解決之辦法： 

(1) 可放寬型一誤差之門檻，降低型二誤差的機率。 

(2) 利用修正p-value或修正型一誤差 *α ，提高條件獨立檢定之正確率。 

(3) 距離遙遠之兩節點，其條件相關性之關係可忽略。 

3-2 模擬變數，利用貝氏計分法建構基因網路 

考慮兩變數 X、Y，若在不知道 X 與 Y 之分配的情形下，僅從資

料上作統計分析，其因果模型：X Y 或 Y X，是等價的，我們無

法從資料上去區分出兩圖形的差異。若一旦有變數分配的資訊，便可

藉由貝氏計分法，確認出為何種因果關係。 

而有些模型，即使在分配已知的情形下，亦會使 X Y 與 Y X

之因果關係為等價。如 )1,0(~ NX 、 ε++= baXY ， )1,0(~ Nε 且

ε⊥X 。因此在上述關係中，其因果模型為 X Y。而 X 亦可由 Y 表
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(1)                   (2)                 (3) 

 

 

       X、Y 獨立             X 影響 Y              Y 影響 X 

X Y X Y X Y 

示為： 'ε+= cYX 且 'ε⊥Y ，其中 Y
a

aX
a

ac
1

,
1 2

'
2 +

−=
+

= ε （推導過

程見附錄二），因此因果模型為 Y X。欲使貝氏計分法區別出正確

之因果關係，因此本節將不討論此類模型。 

如2.3-2節定義，貝氏計分

CGPGDP
DP

GPGDPDGPDGS ++=== )(log)|(log
)(

)()|(log)|(log):( ，

其中 G 為選定之基因網路圖形，D 為給定之資料，C 為一常數，

與 G 的選取無關。由定義可知，貝氏計分可由兩部分所構成：

(1) ))(|( likelihoodGDP 、(2) ))(( priorGP 。本節欲模擬兩變數，利用貝

氏計分法，判斷變數間之因果方向。模擬model如下： 

X為因( causality )，Y為果(effect)，且 )(~ 1θExpX i 、 )(~ 2

i
i X

ExpY θ
，

ni ,...,1= ，其中 10,3 21 == θθ 。其因果圖形為：                。 

考慮兩變數所可能造成的因果圖形(圖3.4)，並計算其對應之貝氏計分。 

 

 

 

 
圖 3.4 三種因果關係圖 

 

 

 

X Y 
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(1)假若X、Y之因果圖形G1為：                  (X、Y獨立) 

則在G1圖形下，設
)(~),(~,...,
)(~),(~,...,

2221

1111

λθθ
λθθ

ExpExpYY
ExpExpXX

n

n
，其中 21,λλ 為超參數

(hyper parameters)。故在此圖形下之 likelihood function為

21212121121 ),|,(),|~,~(),|~,~(
11

θθλλθθπθθλλ ddyxfyxf GGG ∫∫ ⋅=  

             212121 )()( 221121 θθλλθθ θλθλθθ ddeeee ii ynxn −−−− ⋅⋅= ∫∫ ∑∑  

             1
2

1
1

2

21 )()(
)1(

++ ∑∑ ++
+Γ

= n
i

n
i yx

n
λλ

λλ  

因為 21,λλ 為超參數(hyper parameters)，故利用MLE求其估計量，可得

∑∑ == ii y
n

x
n

1ˆ,1ˆ
21 λλ ，則G1的 likelihood function 

!!

2

21 )()(
)1()ˆ,ˆ|~,~(

1 ++ ∑∑ ++
+Γ

⋅= n
i

n
i

G yyxx
nyxyxf λλ 。                     (3.3) 

 

(2)假若X、Y之因果圖形G2為：                  (X影響Y) 

則在G2圖形下，設
)(~,,...,1),(~

)(~),(~,...,

22
2

1111

λθθ
λθθ

Expni
X

ExpY

ExpExpXX

i
i

n

=
，其中 21,λλ 為超

參數(hyper parameters)。故在此圖形下之的 likelihood function為

2121212212212 ),|,(),|~,~(),|~,~( θθλλθθπθθλλ ddyxfyxf GGG ∫∫ ⋅=  

             2121

1

21 )()1( 2211
2

1 θθλλθθ θλθλ
θθ ddeee

x
e i

i

i x
y

n

i
i

nxn −−
−

=

− ⋅⋅= ∫∫
∏

∑∑  

X Y

X Y
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1
2

1
1

2

1

21

)()(

)1(1
++

=
∑∑∏ ++

+Γ
⋅⋅=

n

i

in
i

n

i
i

x
yx

n

x λλ
λλ  

因為 21,λλ 為超參數( hyper parameters )，故利用MLE求其估計量，可得

∑∑ ==
i

i
i x

y
n

x
n

1ˆ,1ˆ
21 λλ ，則G2的 likelihood function 

!!

2

212

)1()(

)1()1()ˆ,ˆ|~,~(
++ ∑∑∑

∑
++

+Γ
⋅=

n

i

i

i

in
i

i

i
G

x
y

nx
yxx

n
x
y

n
xyxf λλ 。        (3.4) 

 

(3)假若X、Y之因果圖形G3為：                  (Y影響X) 

則在G3圖形下，設
)(~,,...,1),(~

)(~),(~,...,

22
2

1111

λθθ
λθθ

Expni
Y

ExpX

ExpExpYY

i
i

n

=
，其中 21,λλ 為超

參數(hyper parameters)。故在此圖形下之的 likelihood function為

2121213213213 ),|,(),|~,~(),|~,~( θθλλθθπθθλλ ddyxfyxf GGG ∫∫ ⋅=  

             2121

1

21 )()1( 2211
2

1 θθλλθθ θλθλ
θθ ddeee

y
e i

i

i y
x

n

i
i

nyn −−
−

=

− ⋅⋅= ∫∫
∏

∑∑  

1
2

1
1

2

1

21

)()(

)1(1
++

=
∑∑∏ ++

+Γ
⋅⋅=

n

i

in
i

n

i
i

y
xy

n

y λλ
λλ  

因為 21,λλ 為超參數(hyper parameters)，故利用MLE求其估計量，可得

∑∑ ==
i

i
i y

x
n

y
n

1ˆ,1ˆ
21 λλ ，則G3的 likelihood function               

X Y
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!!

2

213

)1()(

)1()1()ˆ,ˆ|~,~(
++ ∑∑∑

∑
++

+Γ
⋅=

n

i

i

i

in
i

i

i
G

y
x

ny
xyy

n
y
x

n
yyxf λλ 。        (3.5) 

模擬資料： )(~ 1θExpX i 、 )(~ 2

i
i X

ExpY θ
， 100,...,1=i ，其中 10,3 21 == θθ 。

將所生成資料代入上述各圖形所對應之 likelihood function )|( GDf

（(3.3)~(3.5)）並取自然對數，記錄 )|(log GDf 之值，比較其大小，重複

模擬一百次，可得其平均數如下表： 

表 3.11 各圖形之 )|(log GDf  

 YXG ⊥:1  YXG →:2  YXG ←:3  

)|(log GDf  

最大出現次數 
0 100 0 

平均 )|(log GDf  251.236 308.601 175.951 

由表3.11發現，正確的因果圖形G2，與所預期結果相同，其 )|(log GDf

之值最大。 

  

 

 

 

 

 



33 

由定義可知，貝氏計分 CGpGDpDGS ++= )(log)|(log):( 。因此，本

節欲設定數組不同之圖形先驗機率P(G)，並計算其貝氏計分( Score )。 

表 3.12 各圖形之貝氏計分 

圖形 P(G) Log P(G) log f(D|G) Score 結論 

G1 0.33 -1.109 251.236 250.127 

G2 0.33 -1.109 308.601 307.492 

G3 0.33 -1.109 175.951 174.842 

G2：X Y 

G1 0.50 -0.693 251.236 250.543 

G2 0.25 -1.386 308.601 307.215 

G3 0.25 -1.386 175.951 174.565 

G2：X Y 

G1 0.80 -0.223 251.236 251.013 

G2 0.10 -2.303 308.601 306.298 

G3 0.10 -2.303 175.951 173.648 

G2：X Y 

由表3.12可知，不論在何種圖形G之先驗機率下，G2均有最高之貝氏

計分。因此由模擬結果，貝氏計分法可確認出正確之因果圖形。 

 此外，我們若考慮以不同的model來生成資料，且因果關係仍為X Y，

但不改變 likelihood function，即亦繼續採用(3.3)～(3.5)之公式，探討以錯誤

之 likelihood function，貝氏計分法是否仍可確認出正確之因果關係。其結果

模擬如下： 
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表 3.13 不同模型之貝氏計分 

Model: 

εεε ⊥+= XNXY
UX

),1,0(~,3
)5,1(~

 
YXG ⊥:1  YXG →:2  YXG ←:3  

)|(log GDf  
最大出現次數 

0 91 9 

平均 )|(log GDf  -532.463 -523.883 -525.194 

 
Model: 

εεε ⊥+= XNXY
xX

),1,5(~,
~ 2

1  
YXG ⊥:1  YXG →:2 YXG ←:3

)|(log GDf  
最大出現次數 

0 0 100 

平均 )|(log GDf  -382.870 -855.521 -360.620 

 
Model: 

εεε ⊥++= XNXY
WeibullX

),1,0(~,5
)5.0,3(~

 
YXG ⊥:1  YXG →:2  YXG ←:3

)|(log GDf  
最大出現次數 

0 0 100 

平均 )|(log GDf  -382.365 -493.411 -349.449 

由模擬結果可發現，評估錯誤的 likelihood function，將使貝氏計分法的

效能不彰，無法確認出正確的基因網路圖形。因此慎選各圖形之 likelihood 

function，為貝氏計分法不可忽略的環節。有關貝氏計分法更詳盡的模型討

論，可參照交通大學統研所戴如美之碩士論文(2005)。 
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第四章     模型與(條件)獨立性之關係 

4-1 不完全之條件獨立性檢定對模型之影響 

由於樣本數的限制，本論文所探討變數間的條件獨立關係，均建

構在給定一變數下，進行統計分析。因此對於需在給定兩變數，甚至

給定更多變數的情形下，才能顯示出條件獨立關係之變數，本論文將

不深入探討。 

假若變數間存在需給定兩變數以上而呈現獨立之關係，我們亦以

給定一變數下，進行條件獨立分析，會產生何種錯誤的因果圖形呢？

錯誤的圖形對變數間之關係又會造成何種影響呢？ 

舉例說明，如圖 4.1，其真實模型之條件獨立關係為： ACB |⊥ 、

CBDA ,|⊥ 。若以 PC-Algorithm，且只檢驗給定一變數下之條件獨立

關係，僅得： ACB |⊥ ，且 BCSD∉ ，並利用定向規則(R3)，可得一

PDAG。 

 

 

 

 

 

圖 4.1 不完全之條件獨立性檢定所建構之 PDAG(一) 

 

 

 

        True model                                 PDAG 
 

(PC-Algorithm) A 

B C 

D

A

B C 

D
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再舉一例說明，如圖 4.2，其真實模型之條件獨立關係為： BA ⊥ 、

DA ⊥ 、 BDC |⊥ 、 DCEA ,|⊥ 、 DCEB ,|⊥ 。再以 PC-Algorithm，

亦只檢驗給定一變數下之條件獨立關係，可得： BA ⊥ 、 DA ⊥ 、

BDC |⊥ ，且 ABSC∉ 、 CDSE∉ ，並利用定向規則(R2)，可得一 PDAG。 

 

 

 

本文 test test test test test test test test test test test test test test test 
test test test test test test test test test test test test test test test test test test 
test test test test test 

圖 4.2 不完全之條件獨立性檢定所建構之 PDAG(二) 

    由上述二例可發現，若變數間存在需給定兩變數之條件獨立關

係，均以給定一變數，進行條件獨立性檢定，會使原本是”間接因果

相關”之變數，變為”直接因果相關”，但該變數間仍有相同之因果方

向。 

4-2 錯誤模型對(條件)獨立關係之影響 

由第三章之模擬結果和文獻探討可知，在有限的資料下，因型二

誤差 β 之影響，不易檢定出所有(條件)相關，故產生多餘的(條件)獨

立關係，造成錯誤的基因網路圖形。而多餘的(條件)獨立關係，會使

圖形中連接兩變數之線段消失，因此本節將討論圖形中因檢定而消失

的線段，將會使(條件)獨立關係造成何種影響。 

 

 

 

        True model                                 PDAG 
 

(PC-Algorithm) 
B 

C D 

E 

A B 

C D 

E 

A
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舉例說明， 

(1) 

 真實之基因網路 

 
 
 
 
                        (除去 A-C 線段) 
 
    (條件)獨立關係：                     (條件)獨立關係： 

CBDA
ACB

,|
|

⊥
⊥

                           
BDA

CB
CA

|⊥
⊥
⊥

 

(2) 

真實之基因網路 

 
 
 
 
                        (除去 D-E 線段) 
 
    (條件)獨立關係：                      (條件)獨立關係： 

DCEB
DCEA

BDC
DA
BA

,|
,|

|

⊥
⊥
⊥
⊥
⊥

                           

BED
CEB
CEA
BDC

DA
BA

|
|
|
|

⊥
⊥
⊥
⊥
⊥
⊥

 

 

A 

B C 

D 

A 

B C 

D 

B 

C D 

E 

B 

C D 

E 

A A
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由上述兩例可發現，少一線段，會多一(條件)獨立關係(如上頁白

底實線框框內之關係)，而真實模型原本之(條件)獨立關係則繼續傳遞

至線段不全之模型，但其條件獨立關係部分有降階之現象，即原本給

定一變數或兩變數之條件獨立關係，在線段不全之模型下，不需給定

變數或給定一變數即呈(條件)獨立(如上頁灰底虛線框框內之關係)。 



39 

第五章     結論與展望 

本論文利用 PC-Algorithm 和貝氏計分法所建構之基因網路，探

討變數間之因果關係，由模擬結果可知，均可顯現出不錯之效能。而

此兩法各有其優缺點，其比較如下： 

PC-Algorithm 

優點：對於母體分配不需做任何假設 

缺點：由於樣本數之限制和誤差之影響，易造成偏大的型二誤差β，

產生多餘的(條件)獨立關係，且所建構之模型常為一 PDAG，

即無法確認出變數間所有之因果方向，因此模型之正確率較

低。 

貝氏計分法 

優點：確認出之基因網路通常為一 DAG，即可判斷出所有因果方向，

且正確率高。 

缺點：需有母體分配之資訊，不當的母體假設，會使模型產生嚴重

的錯誤，且當變數個數增加，所涉及之模型個數呈指數倍成

長，計算複雜，使此法效能低落。 

    由上述分析可發現，此兩法之優缺點，有互相補強之效果。因此

在未來建構基因網路模型時，我們可考慮綜合兩法之特性，先以

PC-Algorithm 有效地縮減模型空間，對於所建構出之 PDAG，其因果

方向未被確定之部分，再以貝氏計分法確認之。 
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附錄一 

 

 

 

 

 

 

因此， 

(1) B     D     E 

 

(a) EDB |⊥ B     E     D 

(b) DEB |⊥ B     D     E 

 

(1) B     C     E 

 

(a) CEB |⊥ B     C     E 

(b) BEC |⊥ C     B     E 

 

(1) C     D     E 

 

(a) EDC |⊥ C     E     D 

(b) DEC |⊥ C     D     E 

 

D 

E 

B A 

C D

E

BA

C 

A⊥B、A⊥C 

矛盾 

矛盾 

矛盾 
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附錄二 

)1,0(~ NX 、 ε++= baXY ， )1,0(~ Nε 且 ε⊥X ，a、b 為常數。 

)1,(~ 2 +abNY  

0≠∃c  s.t. )( cYXcYcYcYXX −+=−+=  

令 )(' cYX −=ε 且 'ε⊥Y  

因此 ),(),( ' cYXYCovYCov −=ε  

             ),(),( YYCovcXYCov ⋅−=  

             )(),( YVarcXbaXCov ⋅−++= ε  

             )(),(),( YVarcXCovXXCova ⋅−+⋅= ε  

             )1(01 2 +⋅−+⋅= aca  

            )1( 2 +−= aca  

              0=  

aac =+ )1( 2  

12 +
=

a
ac  

Y
a

aXcYX
12

'

+
−=−=ε  
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