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错误发现率及其扩展和应用 
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【摘 要】目的：介绍多重假设检验中的错误发现率控制和在此基础上发展起来的q值和局部错误发现率。方法：将 Benjamini 

和 Hochberg(BH)控制程序、g值和局部错误发现率应用于一个前列腺癌微阵列数据的基因差别表达分析，控制和估计错误发 

现率。结果：当错误发现率为0．10时通过BH程序得到60个差别表达基因，q值小于0．10的有74个基因，局部错误发现率小 

于0．10的有 31个基因。结论：高维数据多重假设检验中能同时控制或估计错误发现率，BH控制程序、口值和局部错误发现率 

的联合应用能提供更多的信息。 
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False discovery rate and its extension and application 
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【Abstract]Objective：To introduce the muhiple hypothesis testing based on the false discovery rate and its extension to q value and 

local false discovery rate．Methods：False discovery rate，q value and local false discovery rate were applied to the analysis of differ- 

entially expressed genes concerning a prostate cancer microarray data to control and estimate the false discovery rate．Results：It i— 

dentified 60 differentially expressed genes with the procedure of Benjamini and Hochberg when controlling the false discovery rate 

below 0．10．74 genes with q value less than 0．10 and 31 genes with local false discovery rate less than 0．10．Conclusion：We can 

control and estimate false discovery rate simultaneously in multiple comparisons of high-dimensional data．It can provide more infor- 

mation for analysis to combine false discovery rate，q value and local false discovery rate． 
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以微阵列技术(Microarray)和功能磁共振成像(Function— 

al magnetic resonance imaging，fMRI)为代表的现代生物技术 

给医学科学研究带来了革命性的影响，给人们提供了一种从 

没有过的医学实践方式【l，21。由此产生的大规模数据也给统计 

分析带来了前所未有的机遇和挑战，研究者常常需要同时进 

行上千次的多重假设检验，错误发现率(False discovery rate， 

FDR)为大规模数据多重检验中的错误控制提供了十分合适 

的测量指标，受到越来越多的重视口]。自Benjamini和 Hochberg 

于 1995年的开创性论文以来．关于错误发现率的理论研究 

和应用得到迅速发展_4J，本文主要 以微阵列数据为例介绍 

多重假设检验中错误发现率的控制和估计，以及在Benjamini 

和Hochberg基础上的扩展及其应用。 

1 方法和原理 

1．1 微阵列数据和多重假设检验 

微阵列数据一般表示为mXn的矩阵形式，m表示基因 
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数，n表示生物样本，通常只有几个或者几十个。表 1给出了 
一 个关于前列腺癌的微阵列实验数据(Singh et o1．，2002年)， 

包括50个正常对照和52个前列腺癌患者6 033个基因的 

表达水平，以6 033x102的矩阵排列，即m=6 033，n=102。研 

究者一个主要目的是，哪些基因在正常者和前列腺癌患者中 

的表达水平不同?需要识别出这些基因以进一步分析。 

表 1 前列腺癌微阵列数据形式 

设 m次多重检验的零假设为 ，， =1，⋯，m，对应的统计 

量和P值分别为t ，P ，表 2给出了m个假设检验可能出现的 

结果， =0表示零假设成立，即正常对照和前列腺癌患者的基 

因表达水平无差异， =1表示零假设不成立，即2组人群的 

基因表达水平有差异，m 和m 分别表示在 m次多重检验中 

真实H0和非真实日 的个数。 表示在所有 次拒绝 的决 
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定中实际上拒绝了原本真实的 的次数，除 m、R和 外 ， 

表2中的其它量均为没有观察到的随机变量。根据表2，I 

和 Ⅱ型错误可分别表示为 E(V)／m 和 E(T)／m，，功效为 1一E 

(T)／m 。总体错误率(Family wise error rate，FWER)是经典的 

多重检验错误控制指标，定义为 Prob(V>O)，即至少犯 1次 

I型错误的概率 。常用的FWER控制程序包括 Bonferroni、 

Holm、Hoehberg和Hommel等方法，但在大规模数据中总体 

错误率控制过于严格，随着检验次数m的增加其效能明显降 

低。 

表2 J，1次多重检验的可能结果 

1．2 错误发现率 

Benjamini和Hochberg(1995年)根据在 R次拒绝中错 

误拒绝次数 的比例定义错误发现率为E(V／R)。其主要的 

考虑在于，相对于所有R次拒绝，如果错误拒绝次数 的比 

例足够小，那么这种错误就是可以接受的。 

设预先的错误发现率控制水平为 Ot∈(0，1)，Benjamini 

和 Hochberg(BH)给出了一个基于 P值的逐步向下控制程 

序 

①将p值排序：pfJ)≤P(2)≤⋯ ≤pfm)， (1)， ： 一，̂ ) 

为对应的零假设： 

②计算k=argmax{1≤1≤m (f)<．1e,／m)； 

③如果k存在，拒绝日。f1]，⋯，日。 1)'H )，否则不拒绝 

任何一个日 。 

Benjamini和Hochberg证明了在统计量独立和满足一般 

弱相关的条件下 BH程序控制FDR=Ir ≤ ，仃。=m ／m为微 

阵列数据中无差别表达基因的比例。 

总体错误率从表 2的行“m 一 ”考虑错误控制 ，而错误 

发现率从表 2的列“R— ”方向控制错误，这种看似简单的 

转换具有突破性的意义．给大规模数据的多重比较提供了十 

分恰当的错误测量指标。以FDR=0．05为例，其含义在于按照 

BH程序如一共拒绝日 100次(R=100)，那么平均而言大约 

有 5=100 X 0．05次属于错误拒绝。错误发现率控制提高了多 

重检验的以效能．以Bonferroni为例，其检验水准为a／m，BH 

程序的标准比Bonferroni宽松 i(i=1，⋯，m)倍。 

1-3 pFDR和 q值 

对错误发现率的定义是所有R次拒绝中错误发现的期 

望比例E(V／R)，由此导致的后果是，当R=0时E(V／R)=0／0 

不能定义错误发现率，因此 Benjamini和Hochberg技术性地 

将错误发现率表达为 FDR=E(V,／RIR>O)P(R>O)，并额外定 

义R=0时FDR=0。在微阵列分析中，对数以千计的基因同时 

假设检验往往会或多或少地拒绝 ，也即是几乎肯定有P(R> 

0) 1，此时可将错误发现率表达为： 

FDR=E(V／RIR>O)P(R>O) 

一E(V／RIR>O) 

Storey将E (V／RIR>0)称为阳性错误拒绝率(Positive 

false discovery rate，pFDR)t~，称为阳性是基于至少拒绝 1个 

。
的事实，也即是只关心在发生拒绝 日。的事件之后的错误 

拒绝。设 r 为事先选定的拒绝域，pFDR可表示为 ： 

pFDR=E(V(r )／n(r )IR>0) 

(r) }表示错误发现7欠数，R( ) {t F } 

表示所有拒绝H。的次数。按照和p值类似的定义，Storey定 

义 q值为 ： 

q(t)=pFDR(F ) 

f 墨) (Ho=OIt e F) 
g值量化了以 =(J T J≥Jt J)作为拒绝域时所犯的最 

小pFDR。根据p值做出决定时，例如Pi≤ (0≤y≤1)，pFDR 

为： 

pFDR(T)= 7r0Prob(p≤yIH0=0) 仃 

Prob(p≤ ) Prob(p≤ ) 

Prob(p~<ylH。=O)= 是因为在 。=0的条件下，p服从 0— 

1的均匀分布。阳性错误拒绝率估计的算法如下： 

① 设A为一个合适选择的值，称为调整参数(Tuning 

parameter)，合适是指能够认为几乎所有在 ，1】区域的p 都 

来自日。=0，如A=O．50，此时E(W)=mcr。(1-A)，用 {Pi>A)估 

计E(W)，则骨。(A) cP >A)／(m—mA)。显然存。随A而变化， 

Storey给出了选择最优 值的bootstrap方法 ；当仃。=1或A= 

0时pFDR估计和前文的BH控制等价； 

② pFDR和FDR的估计值为： 

p衙  ( )_ ，衙  ： 
#fpl≤7}(1-(1-T) )’ }}{pf≤ 1 

m很大时(1一(1-y) )一1，则pFDR~FDR。 

P 值对应的q值为q(P1)=inf[pFDR(T))，其计算过程 

为： 

① 对p 值排序：p(1)≤P(2)．．．≤p( )； 

② 使得辱(p( ))=pFDR(p( ))； 

③ 计算O(p(。)=min{pFDR(p(。)，O(p(Ⅲ)))，i=m-1，m-2， 

· 一

，1。 

第三步中min函数的作用在于使得口值具有嵌套的性 

质 ，即如果 Pl≤p，则有 qi≤ 。 

1．4 局部错误发现率 

阳性错误拒绝率是定义在 1个拒绝域如 r 或[ ，1】上的 

错误拒绝率估计过程，但是在很多时候研究者可能关心根据 

单个统计值做出拒绝时的错误发现率。例如，如果根据ti=3 

拒绝日 ，那么此时的错误拒绝率为多少呢?大规模数据使得 

根据单个统计量估计对应的错误发现率变得可能。设丌n为 

=O的先验概率，具有和前文 仃。=m 类似的含义，H。=1的先 

验概率为1一丌0，密度函数分别为 和 ，则t的边际密度为： 

)=丌。 ( )+(1- ( ) 

根据贝叶斯定理定义 ： 
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表3 最大的21个 IzI值所对应的口值和 Iocfdr 

值 g值 loefdr 值 g值 loefdr 值 g值 loefdr 

5．2920 0．000 6 0．0o06 4．247 0 0．O13 2 0．020 3 3．978 7 0．0220 0．O41 5 

4．8344 0．003 3 0．003 3 4．187 5 0．015 2 0．0240 3．969 5 0．0220 0．0424 

4．473 5 0．010 7 0．010 5 4．135 4 0．015 2 0．027 6 3．875 4 0．0274 0．053 5 

- ．4．423 9 0．010 7 0．012 3 —4．144 7 0．015 2 0．027 7 —3．884 6 0．027 4 0．055 0 

4．398 4 0．010 7 0．013 1 4．123 6 0．015 2 0．028 5 —3．877 8 0．027 4 0．055 9 

— 4．334 4 0．011 9 0．016 1 4．O99 8 0．015 5 0．030 3 —3．839 8 0．030 1 0．061 4 

— 4．287 5 0．012 6 0．018 5 3．979 1 0．022 0 0．O41 4 —3．815 6 0．O31 6 0．065 2 

3 讨 论 

传统多重检验的总体错误率控制过于严格，在m(基因 

数)很大时效率很低，因此不适合微阵列数据的多重比较。作 

为一种探索性的过程，微阵列实验分析中研究者更关心的是 

尽可能多地筛选出候选基因，只要将错误识别的比例控制在 

允许的范围内。由Benjamini和Hochberg提出的错误发现率 

为这一分析目的提供了恰当的平衡，他们 1995年的论文十 

分流行的另一个重要的原因在于，BH控制程序简单实用。在 

独立的假设下，BH控制程序保证了FDR=cr o／≤ ，事实上即 

使是非独立的情形时，BH程序仍然有效。BH程序中选择仃 

=1，但是显然已知丌n的信息可进一步提高检验功效口31。 

在Benjamini和Hochberg开创性的工作基础上，后来的 

研究者提出了不同的错误发现率控制程序和估计过程，q值 

和pFDR即是在此背景下提出的，由于 pFDR考虑了7r 的信 

息。因此在大多数情况下pFDR的效率比单纯的BH控制高。 

Storey证明了在独立或者满足弱相关的条件下，pFDR和q 

值具有良好的统计性质。但是pFDR在m=m 的情况下却无 

法控制，因为此时只要存在拒绝日 0 FDR=I。 

口值和pFDR属于基于统计量尾部面积的估计过程，和 

前者不同。局部错误发现率属于基于单个统计量的估计过 

程，q值和 pFDR量化了如果将{lTl≥ItI)作为拒绝域时的 

错误发现率大小。而局部错误发现率测量了T=t时的错误发 

现率大小。事实上，局部错误发现率和pFDR有着密切的关 

系，可以证明pFDR=E[1ocfdrIT≥ ，即pFDR是局部错误发 

现率在(1 TI≥ItI)条件下的期望值，或者可将局部错误发现 

率看作在t附近一个无穷小的区域内的q值。但是pFDR比 

局部错误发现率更容易计算，pFDR基于累计分布计算而来， 

而局部错误发现率需要估计密度函数。局部错误发现率应用 

中的另一个需要注意的问题是，在有些时候统计量的经验零 

分布和理论零分布(即 ． )之间存在较大的差异，此时会严重 

影响局部错误发现率的估计，在这种情况下仍然可对零分布 

进行经验估计[1 。 

BH控制程序能够识别出哪些基因差别表达，但是并不 

能给出每个基因所面临的错误发现率，而q值和pFDR以及 

局部错误发现率都量化了一个具体统计量所对应的错误发 

现率，因此在实际中推荐三者的联合应用，采用 BH控制程 

序识别出差别表达基因后同时给出每个基因对应的q值和 

局部错误发现率，以观察该基因对日。的支持程度。 
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