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摘要    随着质谱技术的快速发展, 蛋白质组学已成为继基因组学、转录组学之后的又一研

究热点, 寻找可靠的差异表达蛋白对于生物标记物的发现至关重要. 因此, 如何准确、灵敏

地筛选出差异蛋白已成为基于质谱的定量蛋白质组学的主要研究内容之一. 目前, 针对该

问题的研究方法众多, 但这些方法策略的适用范围不尽相同. 总体来说, 基于质谱技术筛选

差异蛋白的统计学策略可以分为 3 类: 基于经典统计学派的策略、基于贝叶斯学派的统计检

验策略和其他策略, 这 3 类方法有各自的应用范围、特点及不足. 此外, 筛选过程还将产生

部分假阳性结果, 可以采用其他方法对差异表达蛋白的质量进行控制, 以提高统计检验结

果的可靠性. 
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蛋白质组学是后基因组时代兴起的一个重要的

研究方向, 意在从整体水平上对组织或细胞内表达

的全部蛋白进行定性和定量分析[1]. 蛋白定性分析起

步较早, 随着质谱技术的不断发展, 已日渐成熟, 单

一样本可以实现 8000 以上蛋白的鉴定规模[2]. 长久

以来, 临床生物标记物的发现是蛋白质组学研究的

热点, 对探索疾病机理和药物制备具有特别重要的

意义, 而蛋白定量分析对这一研究的开展具有促进

作用. 在定量研究方面, 围绕质谱数据进行差异蛋白

筛选, 进一步实现生物标志物的发现与生物学特性

的分析 , 已成为定量蛋白质组学研究的一个重要  

方向.  

基于质谱技术进行蛋白鉴定、定量及差异蛋白筛

选的基本流程如图 1 所示, 可以分为实验和数据分析

2 部分. (ⅰ) 实验部分. 包括从生物样本的制备, 蛋

白混合物的预处理, 到酶解肽段的质谱分析等一系

列过程; (ⅱ) 数据分析部分. 包括质谱仪器获取原始

数据后的所有数据处理的过程, 从蛋白鉴定、定量到

差异蛋白筛选, 并且每一过程均涉及相应的质量控

制和统计学分析. 基于质谱的定量研究可计算肽段
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图 1  基于质谱技术的蛋白鉴定、定量及差异蛋白筛选的实验及数据分析流程示意图 

A: 实验部分; B: 数据分析部分. Ⅰ: 将这 3 类值与已设定的阈值进行比较, 满足条件的蛋白便是差异表达蛋白; Ⅱ: 为保证候选生物标志物

的可靠性, 需要进行质量控制, 降低数据分析结果的错误发现率 

的丰度信息, 原则上, 可由肽段表达量推断出蛋白 

的表达量, 但此过程需要解决 2 个困难, 即肽段计算

过程中信号峰缺失及共享肽段的问题. 对于前者, 可

选择使用估计值填充缺失的数据 , 以完善实验数  

据, 或者是在统计检验前, 利用肽段的天然同位素分

布过滤噪声信号, 以选择最佳的肽段数据集进行实

验[3]; 对于后者, 可选择使用合理分配的准则处理共

享肽段. 肽段/蛋白表达水平值的准确定量对深入研

究蛋白质组学意义匪浅, 它的一个主要目的是筛选

差异表达蛋白. 差异表达蛋白指在不同实验条件下

或不同的处理组中, 蛋白表达水平的检测值在排除

系统随机噪声后达到一定的差异 , 具有统计学意  

义, 同时也具有生物学意义, 差异蛋白筛选过程, 即

是对定量结果做合理的统计推断. 因此, 利用统计学

基本原理对差异表达蛋白进行显著性分析就显得十

分重要.  

总体来说, 定量蛋白质组学的数据分析存在 3大

主要问题: 数据的缺失值较多、实验的重复次数较少

和结果的质量/可靠性参差不齐, 这对差异蛋白的筛

选带来巨大挑战. 针对前 2 个问题, 研究人员已提出

若干方法和工具, 这些方法各有利弊, 但很少能同时

考虑 2 方面. 根据所属的统计学派别不同, 具体可以

将它们分为 3 大类: 基于经典统计学派的策略、基于

贝叶斯学派的统计检验策略和其他策略. 本文主要

分析总结这些方法及工具的优缺点及应用范围. 针

对第 3 个问题, 为了得到可靠的候选生物标记物, 可

对统计检验筛选的结果进行质量控制, 这就需要在

实验设计时利用基于内参的方法保证定量结果的可

靠性, 或者是在多重假设检验中控制假阳性率. 而本

文主要倾向于对后一种方法的介绍, 探讨了对筛选

过程产生假阳性的控制方法, 最后还对目前研究中

存在的问题以及未来的发展方向进行了讨论和展望.  
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1  差异蛋白筛选的统计分析策略 

在理论发展的过程中, 统计推断衍生出 3个主要

的学派[4]: 经典学派、贝叶斯学派和信念学派. 在很

长时间内, 经典学派占据着主流地位, 它的研究重点

是样本空间上的概率分布, 并提出了大量影响深远

的统计方法. 而在实际应用中, 人们逐渐应用贝叶斯

学派的理念来处理问题, 它的研究重点是总体分布

所处的状态空间. 信念学派的观点介于经典学派和

贝叶斯学派之间, 自 20 世纪 60 年代以后, 针对它的

研究越来越少, 所以本文将主要针对经典学派和贝

叶斯学派的统计观点在筛选差异表达蛋白研究中的

应用展开详细地叙述和讨论.  

1.1  基于经典统计学派的差异蛋白筛选策略 

根据是否要求实验数据服从特定分布, 可将经

典学派的策略分为基于分布假设和基于传统非参数

检验策略 2 类.  

(1) 基于分布假设的统计策略.  基于分布假设

策略的一般步骤可总结为: (ⅰ) 假设数据集服从某

种特定的分布; (ⅱ) 建立统计模型、构造统计量; (ⅲ) 

计算 P 值、确定阈值, 比较得出结论. 根据数据假设

的分布不同, 又可以将方法细分为基于(对数)正态分

布假设的统计策略和基于非正态分布假设的统计  

策略.  

(ⅰ) 基于(对数)正态分布假设的统计策略. 研

究某蛋白在 2 种状态下表达水平差异的显著性, 相当

于检验 2 组数据的均值是否存在差异. 而 t检验[5]是

统计方法中发展较成熟的、用于分析 2 组样本间均值

差异的方法, t检验的前提假设为样本数据来自同一

正态分布, 且要求每种样本至少进行 3 次重复实验. 

当处理蛋白质组学数据时[6], 可选用肽段-电荷状态

(peptide charge state, PCS)[7]代替自由度, 在肽段水平

上计算蛋白的相对丰度(relative abundance)、加权合

并的标准误差和相当于 t检验的P值[8]. 但是, t检验

易受样本量的限制. 由于实验成本及时间等原因, 小

样本的情况不可避免, 这就严重低估了总体方差, 导

致结果中假阳性比例显著增加[9].  

针对上述问题 , 研究人员考虑对 t 检验进行改 

进, 减小由于统计量分母方差过小带来的错误. 2001

年, Tusher 等人[10]根据数据噪声大小与表达水平相关

的特点 , 对 t 检验进行修正 , 提出芯片显著性分析

(significance analysis of microarray, SAM)方法, 目的

是筛选差异表达的基因. 由于蛋白质组学与基因组

学有相似之处, 所以, Roxas 和 Li[6]将其借鉴到相对

定量的质谱数据分析中, 且实验仅限于蛋白水平展

开. 但是, 由于蛋白质组学的研究通常只进行单次或

2 次重复实验, SAM 方法和 t检验均需要至少 3 次重

复, 所以, 对蛋白质组学的数据来说, 2 种方法的准

确性较低.  

同样, 为了降低由于 t统计量分母过小而引发的

高假阳性率, Jain 等人[11]提出 LPE 检验(local pooled 

error test). 2004 年, Allet 等人[12]将其引入不成对蛋白

质组学数据的研究中, 特别是用于分析基于谱图计

数(spectral count, SC)的定量结果. 在检验时先合并

具有相似表达水平蛋白的方差, 然后将 2 个状态下表

达水平中位数间的差异与合并方差的比作为 z 统计

量, 与 LPE检验在基因组中的应用相比, 此实验要求

至少进行 2 次重复. 2007 年, Cho 等人[13]对 LPE 方法

重新定义, 利用成对标记质谱数据进行实验. 修改后

的 LPE 方法采用秩不变量重新抽样技术 (rank- 

invariant resampling technology)处理不服从正态分布

的数据, 并允许缺失值的存在, 此方法为解决定量蛋

白质组学研究中缺失值较多的问题提供了一个可选

择的方案, 但对于只有 1 次重复的蛋白质组学数据来

说, 它的实验结果会包含较多的假阳性.  

当研究某蛋白在至少 3 种状态下表达水平的差

异时, 可利用方差分析(analysis of variance, ANOVA)

方法, 又称变异数分析或 F 检验. 但是此方法只能筛

选出哪个蛋白存在差异, 而不能区分差异属于哪些

状态之间 , 所以一般要增加两两比较 (post-hoc 

comparisons)检验作为补充. 这就涉及多重假设检验

问题, 在本文的后续部分会进行详细介绍.  

Clough 等人[14]认为, 蛋白定量和显著性分析的

准确性直接影响系统生物学的研究和生物标记物的

发现. 针对此问题, 它们提出一个线性混合效应模 

型, 假设随机误差项服从正态分布. 对于有限的实验

重复次数和较多的缺失值问题, 此方法要求实验在

足够多的状态下进行. 为推广应用, 这一方法可以通

过基于 R 的开源软件包 MSstats 实现.  

(ⅱ) 基于非(对数)正态分布假设的统计策略 . 

由于肽段的谱图计数一般表现为离散特征, 经对数

变换后也并非近似正态分布, 而泊松分布恰好可以

描述这一类数据, 但它要求数据满足“均值=方差”[15], 
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这一前提对定量蛋白质组数据的经验拟合并不灵活, 

特别是基于谱图计数的定量数据会产生“过离散”现

象(即方差大于均值)[16].  

为解决这一问题, Li 等人[17]基于最大似然, 在回

归框架中对谱图数建立泊松类似然模型. 为比较 2 个

或多个状态下蛋白的表达差异性, 在允许计数数值

存在极端离散的情况下, 模型假设数据满足“方差和

均值呈线性相关”的特点, 这有效降低了泊松模型的

假设要求. 此模型的优点在于无需数据的任何先验

信息就可以估计蛋白的平均谱图数, 但不能解决实

际数据中的“低方差”和“缺失值”问题.  

在处理离散数据方面, 可以和泊松类似然模型

相媲美的是负二项模型[16], 用于 2个独立样本间的检

验. 它假设数据服从负二项分布, 且方差是均值的二

次函数, 此模型可处理“小样本”和“异方差”问题, 对

“过离散”的数据来说是一个很好的预测器, 预计将

在定量蛋白质组研究, 特别是在基于谱图计数定量

结果的研究中发挥重要作用 . 贝塔二项 (beta- 

binomial, BB)模型[18]同样可用于 2 独立样本间的检验, 

此方法的最大特点在于同时考虑样本的组内方差和

组间方差. 而为进行成对样本间的差异分析, Pham

和 Jimenez[19]在 BB 模型的前提下 , 提出 inverted 

Beta-Binomial(iBB)模型, 这种方法不仅可用于蛋白

质组学数据, 也可用于基因组学的数据分析中.  

(2) 基于传统的非参数统计检验策略.  基于分

布假设统计策略模型均有一个明显的不足: 检验时

需要假设数据服从某种分布形式. 虽然基于质谱的

蛋白质组学产出的是大规模数据, 在理论上会趋近

一些常用分布, 但在实际应用中, 总会有某种分布难

以描述的情况存在. 而非参数检验方法是直接对统

计量的分布进行估计, 不要求数据满足特殊分布, 在

这一点上优于上述策略, 也能更好地分析蛋白质组

学数据.  

Fisher 精确检验[20]、G 检验[21]和 Audic-Claverie 

(AC)检验[22]是 3 个较早提出的非参数检验方法, 适

合分析实验重复次数有限的数据, 这也恰好满足蛋

白质组学研究中“少重复”的特点. 其中, Fisher 精确

检验可用于肽段计数资料的显著性分析[23]. AC 检验

的关键是计算条件概率: ( )i jP x x (其中, xi 和 xj 分别

指在实验条件 i 和 j 下, 观察到的谱图数, i, j=1, 2). G

检验是卡方独立性检验的修改版, 可分析存在缺失

值的数据.  

通常, 多个状态下的差异分析相对于 2个状态下

的差异分析更复杂. 在不要求进行重复实验的情况

下, Zhang 等人[24]扩展了 G 检验, 使构造的抽样统计

量服从卡方分布并计算 P 值 , 通过 Benjamini- 

Hochberg(BH) 理 论 [25] 进 行 校 正 , 根 据 不 等 式

P(j/t)q(其中, t 代表被检验的蛋白总数, j 指将所有蛋

白的 P 值按升序排列后的第 j 个位置, q 代表指定的

错误发现率(false discovery rate, FDR)[25])就可对 6 种

不同状态下差异表达蛋白进行筛选. 出于 G 检验的

这一特点, Cooper 等人[26]用它分析来自 9 次重复实验

的 MudPIT(multidimensional protein identification 

technology)[27]样本数据 , 并对离子抽样误差与谱图

计数间的关系进行相关研究. G 检验能较好地处理

“多缺失、少重复”的蛋白质组学数据, 可考虑在以后

的研究中进一步推广应用.  

另外一种常用的非参数假设检验为 Wilcoxon 秩

和检验 (Wilcoxon rank sum test)[28], 又称 Mann- 

Whitney检验. 此检验只需利用秩的信息构造统计量, 

异常数据对它的影响较小, 但采用该方法的检验功

效较低, 会导致某些蛋白的统计量值相同无法实现

进一步区分, 建议结合其他的方法共同使用.  

1.2  基于贝叶斯学派的统计检验策略 

不同于经典统计学的方法, 贝叶斯学派针对统

计检验具有独特的流程, 可简单总结为: (ⅰ) 获得数

据的先验信息 ; (ⅱ) 由贝叶斯法则计算后验概率 ;  

(ⅲ) 利用贝叶斯因子(实质上是 2 个模型的似然比)

判断 2 个假设的可靠性.  

Efron[29]利用贝叶斯学派的观点提出的经验贝叶

斯模型, 能够克服高斯混合模型的局限性, 可用于处

理有标定量的蛋白质组学数据, 但它对非高斯截尾

或存在缺失值的数据并不适用. 并且, 此模型只是在

理论上较好地拟合原假设, 对于真实数据, 这个方法

的拟合结果并不是很理想. 因此, 实验得到的后验概

率便不准确 , 从而导致假阳性结果的产生 . 所以 , 

Margolin 等人[30]在 SILAC(stable isotope labeling by 

amino acids in cell culture)[31]定量蛋白质组实验数据

的基础上对此模型进行修改, 进一步拓展其在蛋白

质组学中的应用—不仅能鉴定小分子的目标蛋白, 

还可判断是否由微小核糖核酸导致蛋白的差异调控, 

并且, 提出的多元统计量可用于计算差异表达蛋白
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的数目、统计功效和错误发现率.  

为提高差异表达蛋白的检测率, Koopmans 等人[32]

在经验贝叶斯理论的基础上提出 EBRCT(empirical 

Bayesian random censoring threshold)模型, 此方法可

以在肽段和蛋白水平上, 对带有缺失值且重复次数

为 6 次的样本进行显著性分析 . 并且 , 实验证实

EBRCT 模型优于基于置换的 2 个模型: IKNN(K- 

nearest neighbors)[33] 和 SVTI(singular value thres- 

hilding)[34].  

Choi 等人[35]在泊松模型的基础上, 基于分层贝

叶斯估计提出统计学分析框架—QSpec, 将谱图数

看做随机数, 把贝叶斯因子当做判断统计显著性的

指标, 可以直观地判断零假设/备择假设 2 种模型中

哪种能更好地解释实验数据, 而不是简单地“接受”

或“拒绝”, 此方法可用于任意重复次数的实验中, 并

且较适合处理基于谱图计数的定量数据. 与此类似, 

Booth 等人[36]基于谱图数构建贝叶斯混合模型, 定义

与似然比检验统计量相似的 BF-统计量, 在 H0 条件

下, 用统计量的累积分布密度函数代替假设检验的 P

值, 通过伪贝叶斯因子筛选差异表达蛋白.  

Serang 等人[37]基于 Dirichlet 过程提出 npCI(non- 

parametric cutout index)方法, 通过比较不同蛋白数据

集中 remaining PSM(peptide-spectrum match)与 empir- 

ical absent PSM 的打分分布, 赋予它们不同的似然比, 

它是利用非参数贝叶斯拟合评价其他统计方法的一

种非参数统计方法. 同年, Serang 等人[38]将此方法推

广到定量蛋白中, 用以评估鉴定差异表达蛋白的统

计策略.  

1.3  其他策略 

事实上, 已提出的针对差异蛋白筛选的统计方

法, 并不能严格地按照统计学派划分, 例如, 经验贝

叶斯方法, 就是经典学派方法与贝叶斯学派观点的

有机结合, 直到今天都影响深远. 因此, 除上述基于

两大统计学派发展差异蛋白筛选策略外, 还存在一

些其他策略. 它们或者是从其他组学方法中借鉴, 或

者是综合定量和定性 2 种分析技术, 但在方法的应用

过程中, 同样都离不开统计学理论的框架.  

蛋白质组相对于转录组和基因组起步较晚, 从

实验数据的大小、性质和实验目的来看, 可以尝试借

鉴其他组学的检验方法. 但是, 由于蛋白质组学数据

有自己的特点, 因此在引用方法的过程中需注意根

据实际进行优化. 最初用于 cDNA微阵列差异研究的

方法是倍数分析(fold change, FC), 通过比较某基因

在 2 个状态下表达水平的比值(即 ratio 值)和所选阈值, 

就可得到差异表达基因. 将此方法引入蛋白质组时, 

ratio代表 2个条件下某蛋白丰度的比. FC方法简单方

便, 能够节省大量的实验成本, 并且对没有重复实验

的数据仍然适用, 这也是其在生物标记物临床研究

中广泛应用的原因. 虽然实验结果具有生物学意义, 

但由于此方法不能指出差异蛋白内在的置信水平 , 

所以得到的实验结果不具有较强的统计学意义, 一

般不推荐单独使用[6].  

为了在多次重复的实验中鉴定差异表达的基因, 

可以综合使用 PLGEM(a power law global error model)

模型[39]和信噪比(signal-to-noise ratio, STN)检验统计

量. 考虑到随机噪声对蛋白丰度的影响, Pavelka 等 

人 [40] 用标准化的谱丰度因子 (normalized spectral 

abundance factor, NSAF)对蛋白表达水平的观测值进

行归一化处理, 以减小数据偏差, 巧妙地将这一基因

组学中的方法引申到基于谱图计数定量结果的分析

中, 且验证了NSAF与转录组丰度值有相似的统计属

性, 但实验最终并没有给出相应的显著性度量指标

(如 P 值). 针对低丰度蛋白的差异分析, 与 FC 和

Standard-STN 方法相比, PLGEM-STN 方法更保守. 

为进一步拓展 PLGEM-STN 在定量蛋白质组学中的

应用, Li和 Roxas[41]将其与MPSP(minimum number of 

permuted significant pairings)规则结合, 共同分析基

于信号强度的定量数据, 该实验可以处理只有单个

肽段匹配或倍数变化小的蛋白 , 与单独使用

PLGEM-STN 方法相比, 本实验方法的分辨率有所提

高, 且在没有显著影响灵敏度的前提下, 有效减少结

果的假阳性和阳性数目, 保证了差异蛋白的可靠性.  

以上所有方法及工具都是在定量结果的基础上

提出的, 但是定量的过程通常会受到缺失值的影响, 

肽段/蛋白若以低丰度的形式存在, 则很难被鉴定到, 

这就对定量蛋白质组学的研究造成巨大困难. 所以, 

若仅应用定量差异分析技术, 产生的结果不一定可

靠[42]. 目前常用的定性分析技术包括 bottom-up 和

top-down 路线, 它们只能提供蛋白有/无的信息, 当

此信息的含量低于体系检出下限时, 则判断为无, 对

于样品中都能检出的蛋白不能提供丰度差异的信  

息[43]. 如果综合使用定量和定性 2 种分析技术, 定会

增加实验结果的可靠性.  
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因此 , 2009 年 , Karpievitch 等人 [44]提出基于

bottom-up 路线的统计学框架, 此框架能在肽段信号

峰大量缺失的情况下, 对蛋白的表达水平进行无偏

估计, 在进行统计推断时, 构造似然比检验统计量, 

其分布函数的截尾概率相当于 P 值 . 2010 年 , 

Webb-Robertson 等人[42]提出 IMD-ANOVA (indepen- 

dence of missing data with an analysis of variance)方法, 

利用定量、定性 2 个统计置信指标(峰强度、检测结

果)表征肽段信息, 将 ANOVA 方法和 G 检验结合, 

在肽段水平上分析蛋白质组学数据, 并定义检验统

计量为组间方差和组内方差的比值, 通过F检验计算

P 值. 2012 年, Wang 等人[45]根据峰的可检测性将强度

转化成二进制数, 这和谱图计数法类似, 并基于二项

式似然开发出一个混合的统计策略, 包括基于强度

的定量分析和存在/缺失分析, 每次分析均会产生 1

个差异蛋白列表, 实验最终得到的是所有列表混合

后的单列表. 上述 2 个实验策略的基本思想是相似的, 

结果均可保留既存在定量、又存在定性差异的蛋白, 

这对进一步挖掘可靠的生物标记物提供了很大帮助.  

表 1总结了上述所列举的 3大类统计方法的优缺

点、适用范围及有代表性的方法. 由于这些方法适用

的数据类型不尽相同, 有的是基于谱图计数定量结

果, 有的是基于信号强度定量结果, 还有的是基于有

标定量的定量结果, 并且, 针对蛋白质组学数据分析

中“缺失值多”、“重复次数少”的 2 大问题, 它们的解

决力度也不相同. 因此, 暂时没有合适的实验数据或

模拟数据用来评估全部的方法.  

2  差异蛋白筛选过程中的假阳性控制问题 

在蛋白质组学的差异分析中, 检验结果呈假阳

性(false positive, FP)的表现为, 某些蛋白已知正常表

达却误判为差异表达. 满足这样条件的蛋白在假设

检验中称作假阳性结果, 其所占检验结果中阴性蛋

白总数(N)的比例就是假阳性率(false positive rate, 

FPR=FP/(FP+TN)). 对于假设检验问题, 不论选用哪

种检验方法, 都存在犯 2 类错误的概率, 特别是由于

蛋白质组学数据的复杂性和统计策略的不完备性 , 

筛选结果的质量控制问题十分突出. 为了使筛选出

的差异蛋白更令人信服, 就必须控制检验结果的假

阳性率. 表 2 描述了假设检验前后蛋白差异性变化的

关系.  

对于只有 1 个蛋白的情形, 处理方法较简单, 只

需进行单个假设检验. 过程大致分为 5 步: (ⅰ) 确定

原假设和备择假设; (ⅱ) 构造检验统计量; (ⅲ) 确定

检验水平; (ⅳ) 计算检验统计量的 P 值; (ⅴ) 将所

得的 P 值与比较 , 看是否满足 P. 一般设定

=0.05 为差异表达, =0.01 为显著差异表达.  

但是, 通过高通量的质谱技术, 研究者能够在 1

次实验中得到大量的定量结果. 现有基于统计学原

理筛选差异蛋白的方法和工具, 均会产生或高或低

的假阳性率. 若仍利用单个假设检验中的P值作为判

断标准, 则会导致结果假阳性率的累积. 例如, 在显

著性水平为 0.01的情况下, 若同时对 10000个蛋白进

行假设检验, 则最终会有 100 个蛋白呈假阳性. 对于

这种情况, 常用的解决办法是: 在多重假设检验中对

P 值进行校正, 进而实现假阳性率和假阴性率(false 

negative rate, FNR=FN/(FN+TP))的平衡[47].  

多重假设检验(multiple hypothesis testing)是指同

时对多个假设进行检验, 首先将多个单重的假设检

验作为一个整体, 然后对这个整体中的所有假设同

时进行检验. 可以简单地理解为, 1 次数据分析中包

含的蛋白总数(M=TP+FN+FP+TN)就是假设检验的 

重数.  

2.1  多重假设检验的校验准则 

进行多重检验时, 最重要的是控制整体错误率, 

这就需要某种准则将错误控制在一定范围之内. 广

泛使用过的错误度量指标是错误率判断族 (family 

wise error rate, FWER)[48]、错误发现率(FDR)[25]和正

错误发现率(positive false discovery rate, pFDR)[49].  

FWER 准则的定义为 FWER=Pr(TP1), 表示检

验结果中至少出现 1 次假阳性的概率. 对此准则通常

使用的校验方法是邦弗朗尼 (Bonferroni)法 [50] 和

Westfall and Young 逐步向下校验法[5]. 两者均认为

不同的假设检验间是独立的, 但后者较严格, 因此挑

选出的差异蛋白数目较少. 总之, FWER 准则允许实

验结果包含一定的假阳性, 在同方差模型下, 通过基

于重复抽样的 Permutation 和 Bootstrap 进行控制. 但

是它太保守, 不适合高通量、大范围的同时假设检验

问题[17], 这就需要寻找一个替代指标.  

1995 年, Benjamini 和 Hochberg[25]提出新的度量

准则 FDR, 又称 BH FDR, 定义为: FDR=FP/(FP+TP),  
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表 1  统计方法的分类、优缺点及代表性方法 

方法的分类 优点 缺点 
有代表性的

方法 
适用范围 参考文献 

基于经

典统计

学派的

方法 

基于正态

分布 

简单方便, 按照多重假设

检验的步骤依次计算统计

量和 P 值, 并进行检验结

果的校正 

当数据不服从(对
数)正态分布时, 
方法不可用 

t 检验 

至少 3 次重复 信号强度、连续化的

谱图计数、不允许存

在缺失值 

[5] 

ANOVA  

SAM 方法 [6,10] 

LPE 方法 至少 2 次重复 [11~13] 

基于非正

态分布 
可处理“过离散”的数据 

当数据不服从任

何分布形式时, 
方法不可用 

负二项模型 

无缺失值 
谱图计数、不要求重

复实验的次数 

[16] 

泊松类似然

模型 
[17] 

负二项广义

线性模型 
允许存在缺失值 [46] 

基于非参

数统计 

不要求数据满足特殊分布

形式, 直接对统计量的分

布进行估计 
检验的功效较低 

Fisher 精确

检验 至少有 1 组无缺 
失值 谱图计数、1 次或 2

次重复试验 

[20,23] 

AC 检验 [22] 

G 检验 无缺失值 [21,24,26] 

Wilcoxon 秩

和检验 

至少 3 次重复, 允
许存在缺失值, 但
不可 1 组内全缺失 

谱图计数、信号强度 [28] 

基于贝叶斯学派的

方法 

统计指标变为贝叶斯因子, 
可直观地判断零假设/备择

假设 2 种模型中哪种能更

好地解释实验数据, 而不

像经典统计学派中简单地

“接受”或“拒绝” 

数据的先验信息

有时不可知, 后
验概率的计算较

麻烦 

经验贝叶斯

模型 
无缺失值 SILAC [29,30] 

EBRCT 模型 
允许存在缺失值, 
对重复次数无严格

要求 
信号强度 [32] 

贝叶斯混合

模型 
无缺失值 对重复次

数无严格

要求 

谱图 
计数 

[36] 

npCI 模型 允许存在缺失值 PSM [37,38] 

其他方法 

可将其他组学的方法引申

到蛋白质组学中, 使得方

法在组学数据的分析中具

有通用性; 也可将定性差

异分析与定量差异分析相

结合, 最大化差异蛋白的

数目 

蛋白质组学的数

据有独特的特点, 
在方法的引申时

只能借鉴, 不可

完全照搬; 定性

差异分析方法的

发展还有待完善 

倍数分析 
允许存在缺失值, 
对重复次数无严格

要求 
谱图计数、信号强度  

PLGEM 模型 1 次或 2 次重复 NSAF [39] 

IMD-ANOV
A 方法 允许存在缺失值, 

对重复次数无确定

要求 

信号强度、连续化的

谱图计数 

[42] 

混合统计  
方法 

[45] 

 
它实际是一个估计的假阳性率. 在差异蛋白筛选的

问题中, FDR 与 FPR 的定义虽不同, 却有相似的生物

学意义, FDR 表示阳性检验结果中判断错误的比例, 

是一个基于频率的方法. FWER 主要是控制第一类错

误, 相对而言, FDR 可为总阳性率和假阳性率之间提

供一个较好的平衡. 换言之, FDR 在有效控制假阳性

结果的同时, 能最大化差异表达蛋白的数目, 所以它

可以作为所需要的指标. 

根据上述 FDR 的定义可以发现, 当实验结果的

阳性总数为 0(即经统计分析不存在差异表达蛋白)时, 

FDR 并不能合理地说明问题, 因此研究者便对其进

行修改得到 pFDR, 其定义为 pFDR=E[(FP/(FP+ 

TP))|(TP+FP>0)], 比较 pFDR 和 FDR 两者的定义可

以得到下面的关系式: FDR=pFDR·Pr(TP+FP>0), 所 
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表 2  假设检验前后蛋白差异性变化的关系 

 
假设检验的结果 

合计 
差异表达 正常表达 

已知 
条件 

差异 
表达 

TP(true 
positive) 

FN(false 
negative) 

TP+FN=P 

正常 
表达 

FP(false 
positive) 

TN(true 
negative) 

FP+TN=N 

合计 TP+FP FN+TN TP+FN+FP+TN=M 

 
以在假阳性结果的控制方面, 2 个准则可以互相借鉴. 

2.2  假阳性结果的控制 

通过对 3 个准则的简单介绍, 本小节以 FDR 准

则为代表讲述假阳性结果的控制问题. 而控制结果

的假阳性数目, 实质上就是控制 FDR, 所以在多重检

验中正确估计错误发现率, 并进行有效控制, 对高通

量数据的显著性分析来说十分重要.  

FDR 的估计与控制. FDR 的估计是指在某一显

著性水平下假发现率的估计. 针对 FDR 的估计问题, 

除利用定义直接计算外, 研究人员还提出一些其他

的解决方法. 例如, 2007 年, Cho 等人[13]用原始数据

和重新抽取的无效数据集计算检验统计量, 并与给

定的 值比较, 以此判断肽段的显著性, 将 FDR 定

义为 1 2( ) /  FDR V V (其中, 为校正因子, V1 为无

效数据中差异表达肽段数, V2 表示原始数据中差异表

达肽段数); 2013 年, Fu 和 Qian[51]针对翻译后修饰结

果的质量控制问题, 利用特定搜库策略获得经验数

据, 计算局部错误发现率(local FDR)和子集错误发现

率(subgroup FDR)的理论关系, 直接从整体上估计最

终数据集的 FDR, 避免从有限数据中估计带来的麻

烦 ,  当只有很少的修饰被鉴定到时 ,  此方法优于

target-decoy 搜索策略[52]; 2014 年, Tan 和 Xu[53]基于

BH 理论开发出一个新算法, 功能与 SAM 类似, 只需 

指定 C-value(表示控制值), 算法就可以在 BH 程序、 

Bonferroni 程序和单个假设检验程序间做出选择, 利

用多项式回归方法计算 FDR, 虽然在决定参数 C 时

耗时较长, 但 FDR 的估计值较 SAM 更接近真实值.  

以上均是从经典统计的角度估计 FDR, 而贝叶

斯检验的后验概率反映了真正的期望错误率, 检验

标准是接受具有最大后验概率的假设, 且更易推广

到多重假设检验的场合. 所以还可考虑从贝叶斯角

度对 FDR 给出解释, 在此框架下也提出了相应的估

计方法. 例如, Farcomeni[54]利用两成分模型计算 P 值 

的分布函数, 从而将 FDR 定义为 FDR= P0F0(P)/F(P) 

(其中, F(P)=P0F0(P)+P1F1(P), 表示实验结果中表现

差异的蛋白所对应 P 值的分布函数, P0=FP/M).  

FDR 的控制是指决定 1 个显著性水平的阈值, 

使 FDR 限制在某一固定水平. 已提出的控制策略中, 

大部分是设置统计量的阈值. 而 Efron[55]认为, FDR

的控制问题就是一个贝叶斯问题, 且 BH 方法、Storey

方法 [56]只是其中的特例. 因此, 在经验贝叶斯模型 

中, Efron 将贝叶斯后验概率的阈值设为 0.8 来控制

FDR[29]. 虽然经验贝叶斯方法在理论上可以对原假

设进行较好地拟合, 但对实际数据并不能得到理想

的结果. 为此, Bei 和 Hong[57]提出一种新的 FDR 控制

方法, 称作 miFDR. 在事先给定所需的显著特征数目

的前提下, miFDR可对 FDR进行最优化处理. 实验将

此方法与 BH 方法、Storey 方法和 SAM 进行比较, 结

果显示, 在相同的 FDR阈值下, miFDR可鉴定更多的

显著特征. 当不考虑灵敏度时, Li 和 Roxas[41]利用 3

个特定的参数(也就是倍数分析的阈值、某种检验统

计量的阈值和 MPSP 规则)共同控制 FDR, 此方法在

不需进行重复实验的前提下, 既能评估统计显著性, 

也能提供较高的分辨率.  

统计显著性指标除上述提到的 ratio 值、P 值、 

后验概率和 FDR 外, 还有 q 值[49], 它是所有 FDR 中

最小的 1 个. 对其中部分指标, 研究人员已进行了相

关的比较分析 [58~60], 本文不再重复评估. 由于本文

的重点在于综述筛选差异表达蛋白的统计方法, 所

以对于检验结果的质量控制问题着重阐述了多重假

设检验方法. 但是, 在质谱领域还存在 1 种基于内参

的质控策略, 就是将内参样本(作为阳性)加入已准备

的样本(作为阴性)中, 以便评估筛选差异表达蛋白的

方法, 目前很多研究人员在使用这种基于内标的实

验设计[6,12,17,39,61].  

纵观上述筛选差异表达蛋白的统计策略, 它们

有一个共同的特点: 考虑的问题不够全面. 现有的方

法要么只适应“多缺失”的数据, 要么只适应“少重复”

的数据, 同时满足 2 个条件的方法较少, 并且, 在进

行数据分析时, 都需要严格的多重假设检验来控制

假阳性率. 因此, 针对蛋白质组学数据分析的 3 大问

题, 目前并没有十分完美的解决方案. 随着各种计划

的开展, 单次实验的数据量显著增加, 对于统计方法

而言, 计算变得更加复杂, 针对这种情况, 需要改进

现有方法, 使它们继续保持好的检验功效. 例如, t 检
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验适用于小样本数据, 当样本量大于 50 时, 可选择

U 检验, 且正态性要求可以放宽. 所以, 在理论上, 

应该能找到代替现有的其他方法的更优策略.  

3  差异蛋白筛选的软件和工具 

蛋白质组定量数据处理需要多个步骤. 到目前

为止 , 已开发出许多开源的定量工具包 , 如 Max- 

Quant[62], SILVER[63]和 Multi-Q[64]等. 它们有不同的

适用范围, 但大部分只是简单地计算蛋白的丰度比. 

随着候选生物标记物研究的需要, 近年来, 定量工具

的开发愈加重视差异蛋白筛选的统计学方法和分析

结果的质量控制部分. 为了使统计方法能更广泛地

应用于蛋白质组学定量数据分析中, 并达到高质量

分析数据的目的, 研究者针对基于质谱的定量结果

开发出一系列程序软件, 以方便相关研究人员使用. 

表 3 列出了几种有代表性的利用统计学原理筛选差

异表达蛋白的工具.  

4  结语 

毫无疑问, 差异表达蛋白的筛选对于进一步开

展生物标记物的发掘至关重要, 而统计学方法为这

一问题的解决提供了新思路, 但同时也面临许多挑

战. 针对基于质谱的定量蛋白质组学研究的 3 大困 

难, 本文主要分析总结了已提出方法及工具的特点,  

并对其中有代表性的方法进行了简单评述.  

在基于质谱的定量过程中, 肽段的信号峰通常

会缺失, 数据信息不完整会影响蛋白丰度的准确性. 

因此, 对蛋白表达水平进行统计推断前, 可以先进行

过滤, 以选择合适的肽段数据集, 也可以选用参数估

计方法对缺失值进行填充, 为进一步进行数据分析

做准备.  
当前, 不少蛋白质组学的研究通常仅进行单次

或 2 次重复实验, 然而已提出的方法中不少都需要进

行至少 3 次重复, 这使得大部分方法在实际情况中并

不能真正起作用. 所以, 在数据分析前, 建议先确定

样品的重复实验次数, 再选择统计方法, 如非参数统

计检验方法, 或者是结合多种统计检验方法, 结果取

交集, 互相弥补不足. 并且, 针对那些适用于重复实

验次数较多的方法, 必须进行优化改进, 使它们更适

合蛋白质组学的数据分析特点.  

差异蛋白筛选的过程中会产生大量假阳性结果, 

导致最终得到的差异蛋白较多, 候选生物标记物因

此也不可靠, 这对进一步推测生物标记物来说带来

一定的挑战. 针对此问题, 一方面, 可以使用投票的

策略在一定程度上减少假阳性蛋白的数量; 另一方

面, 由于统计方法的发展远不能满足基于质谱的定

量差异蛋白的研究需要, 而实验结果的质量控制不

可忽视, 严格控制出现的检验错误率就显得十分重

要. 这就需要有统计背景的相关人员对多重假设检 

表 3  用于筛选差异表达蛋白的工具 

软件名称 简介 特点 使用方法 所属类别 参考文献 
ReSASC 针对基于谱图计数的定量

数据, 利用重新抽样算法, 
开发出的一种筛选蛋白的

工具 

在实验结果中能提供更多有

效信息. 但目前只能比较 2 状

态间的差异, 且要求每个状态

至少进行 3 次重复实验 

此算法已被编译成程序在

Matlab(R2007b)中运行 
基于经典

统计检验

策略 

[65] 

TFold 属于 PatternLab 的一个模

块: 特征选择 
可检测到低丰度的蛋白, 对实

验的重复次数没有严格要求 
http://pcarvalho.com/patternlab 其他策略 [66] 

ROTs 给定一组数据, 程序就可

以根据数据的特征, 选出

合适的排序统计量, 通过

随机置换样本标签计算最

优统计量的 FDR 

检验时无需数据的任何先验

信息和重复实验, 且允许数据

存在缺失值, 能够鉴定到传统

分析没有检测到的几个肽段

标记物 

途径 1. 单机 R 程序
(http://www.math.utu.fi/short/rots.html) 

基于经典

统计检验

策略 

[67] 

途径 2. 与开源软件 Chipster 整合
(http://chipster.sourceforge.net/) 

PepC 综合 t 检验和 G 检验 2 种

统计方法, 共同分析基于

谱图计数的定量结果 

可最大化鉴定的差异表达蛋

白的数目, 且有效控制实验的

假阳性率 

运行环境
Java(http://sashimi.svn.sourceforge.net/
viewvc/sashimi/trunk/trans_proteomic_

pipeline/src/Quantitation/Pepc) 

基于经典

统计检验

策略 

[68] 

DanteR 在 DanTE 的基础上改进, 
包括以下模块: 归一化、

假设检验、动态可视化和

肽段/蛋白的归纳 

可在肽段、蛋白水平上进行显

著性分析, 使用者可以在软件

中增加自己的算法 

R 程序包(http://omics.pnl.gov/software/) 基于经典

统计检验

策略 

[23] 
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验问题进行深入研究.  

总之, 在以后的研究中, 针对基于质谱的定量蛋

白质组学研究的 3 大挑战: 多缺失、少重复、实验结

果不可靠, 必须同时考虑前 2 个问题, 优化改进现有

策略, 重视数据分析中的多重假设检验问题, 进一步

完善对蛋白定量结果的统计推断, 最后提出一种更

适合差异蛋白分析的统计方法, 以选择更可靠的候

选生物标记物.  
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With rapid development of mass spectrometry, proteomics has become a popular research field following genomics 
and transcriptomics. Searching for reliable differentially expressed proteins will be crucial to biomarker discovery. 
Therefore, how to find out differentially expressed proteins accurately and sensitively has become one of the most 
important subjects in quantitative proteomics research. At present, there are a few research strategies focusing on this 
issue, but these methods have different applicable scopes and limitations. In general, the statistical strategies for 
selection of differentially expressed proteins based on mass spectrometry technology have three categories: the 
statistical strategies based on classical school, the statistical test strategies based on Bayesian school and the others. 
These methods differ in the application scopes, features and disadvantages. In addition, some false positive results 
will be generated during the process of selection. To improve the reliability of the results, new methods are needed 
with the development of quantitative proteomics. 
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