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以方差分析为例探讨 p 值决策的局限性
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摘要: 方差分析适用于比较多组数据间均值差异，是一种重要的统计方法。多数生物学文献及教材中只依赖

统计显著性进行决策而忽略效应量和统计功效。本文以方差分析为例，运用 MATLAB 软件对方差分析的效

应量和统计功效进行随机模拟，旨在为基于方差分析的统计推断提供参考。
关键词: 方差分析; MATLAB; 效应量; 统计功效

中图分类号: G642 文献标志码: A 文章编号: 1673-8020( 2022) 02-0152-06

统计检验可用于推断观测到的差异是由偶然

性造成的，还是由处理因素造成的。许多生物学

试验涉及多于两个总体，因此需要对多组数据进

行均值比较。直观想法是对每两组数据进行 t 检

验，但此方法会增加第一类错误( Type I error) 的

概率。因此，多组数据间进行均值比较宜采用方

差分析( Analysis of variance，ANOVA) ［1］。
在对方差分析的应用上，国内的许多生物学

实验研究仅以统计显著性( Statistical significance)

来判定 研 究 因 素 的 重 要 性，即 利 用 假 设 检 验

( Null-hypothesis significance testing，NHST) 的 p 值

得出 结 论，而 忽 略 实 验 结 果 的 效 应 量 ( Effect
size) 。效应量是衡量实验效应强度的指标，即实

验效应背离原假设的程度 ( The degree to which
the null hypothesis is false) ［2］。效应量可用于区

分统 计 显 著 性 和 实 际 显 著 性 ( Practical signifi-
cance) ，同时可以用于估算统计功效 ( Statistical
power) ［3］。依据研究目的和统计方法的不同，效

应量可以有多种表现形式［3］。统计功效用于衡

量拒绝原假设的可能性［4］。统计功效、统计显著

性、样本容量和效应量是紧密相关的四个指标，已

知其中任意三个量的取值可以直接确定第四个指

标［4］。因此，仅以 p 值进行决策易产生一个问题:

某些实验结果具有较低的 p 值，达到统计极显著，

但效应量或统计功效不高; 而存在一些实验结果

未达到统计显著性，但具有不可忽视的效应量和

统计功效。因此，基于 p 值的决策是导致发表偏

倚( Publication bias) 的一个重要因素。
本文以服从正态分布的总体为例，讨论分布

参数对单因素方差分析效应量的影响。进一步利

用 MATLAB 生成随机样本，模拟样本量、效应量、
统计显著性对统计决策的影响，指出单独依靠 p
值进行决策的可能缺陷，以期为解决生命科学研

究中的可重复性不足现象提供一定的理论参考。

1 分布参数对效应量的影响

以单因素( 固定效应) 方差分析为例，已知 3
个相互独立的总体，Yi ～ N( μi，σ

2 ) ，i = 1，2，3。
从 3 个总体中抽取独立样本，yi1，yi2，…，yin，利用

MATLAB 函数“normrnd”生成 3 个相互独立的简

单随机样本( n = 60，σ2 = 4. 22 ) ，如图1( a) 所示。
在图 1 中，为研究总体参数变化对效应量的影响，

每样本均进行多次 抽 样 直 至 样 本 方 差 s2i 满 足

| s2i － σ2 | /σ2 ≤ ε 且样本均值�xi 满足| �xi － μi | /μi

≤ ε( ε = 10 －3，i = 1，2，3) 。以 Cohen 定 义 的

η2 ( Eta-squared) 作为方差分析的效应量［2］:

η2 =
SSeffect

SStotal
。 ( 1)

在图 1( a) 上图中，3 抽样总体均值较为接近

( μ1 = 70，μ2 = 75，μ3 = 80) ，此时方差分析 F 检

验 p = 4． 408 5 × 10 －27，效应量 η2 为0． 496 3。随着
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抽样总体均值间的差距增大( μ1 = 65，μ2 = 75，μ3

= 85) ，方差分析 F 检验的 p 值明显降低( 2． 466 2
× 10 －61 ) ，效应量 η2 也随之增至0． 793 4( 图 1( a)

中图) 。进一步增大总体间均值差异至 μ1 = 60，μ2

= 75，μ3 = 90，此时 p 值进一步降低( p = 4． 636 0
× 10 －81 ) ，而效应量 η2 = 0． 896 9( 图1( a) 下图) 。
接下来固定随机样本均值( μ1 = 60，μ2 = 70，μ3 =

80) ，逐步增加样本方差。当 σ2 = 2. 12 时，p =
2． 889 9 × 10 －108，η2 = 0． 939 1( 图1( b) ) 。随着σ2

从 4. 22 增加至 8. 42，F 检验的 p 值由1． 595 1 ×
10 －61 增至8． 929 2 × 10 －27，效应量 η2 则由0． 794 4
降低至0． 492 2( 图 1( b) ) 。因此，对单因素方差分

析而言，若多个样本分布较为集中，则 F 检验 p 值

较大且效应量较低。

( a) 固定分布方差 σ2，研究均值对效应量的影响 ( b) 固定均值，以示方差 σ2 对效应量的影响

图 1 分布参数对效应量的影响

Fig 1． The effect of distribution parameters on effect size

2 统计功效、效应量和统计显著性
对结论的影响

接下来通过 MATLAB 生成随机样本，以阐明

统计功效、效应量与统计显著性对结论的影响。
设因素水平数 k = 3。首先对分布相近总体进行抽

样，3 个总体分别为 Yi ～ N( μi，σ
2 ) ，μ1 = 70，μ2 =

75，μ3 = 80，σ2 = 102，i = 1，2，3( 图 2( a) ) 。从每

个 Yi 总体中抽取独立样本 yi1，yi2，…，yin ( i = 1，

2，3) ，n 为每水平下( 每组) 样本量。变化样本量 n
取值，以探究样本量 n 对效应量和实验结论的影

响。在未拒绝原假设 H0 情况下，方差分析检验统

计量 F ～ F( k － 1，N － k) ，N = nk。若拒绝 H0，则

统计量 F ～ Fnc ( k － 1，k( n － 1) ，λ) ，其中 Fnc ( k －
1，N － k，λ) 为非中心 F 分布，λ 为非中心参数，k
为因素水平数，且:

λ = nkf 2。 ( 2)
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其中效应量 f 为 Cohen’s f［2］。f 和 η2 满足如下

关系［3］:

η2 = f 2

1 + f 2
。 ( 3)

依 据 Cohen 建 议［2］，η2 = 0. 01，0. 06 和

0. 14，分别为小、中等和大效应量的阈值。第一类

错误和第二类错误分别记为α和 β，则单因素固

定效应模型方差分析的功效函数定义为［5］:

1 － β = P( Fnc ( k － 1，N － k，λ) ＞
F－1

1－α ( k － 1，N － k) ) 。 ( 4)

设水平数 k = 3，在 每 个 n 取 值 下，利 用

MATLAB 抽取 1000 个随机样本进行单因素方差

分析。模拟结果显示，无论在小样本( 如 n = 3 或

5) 还是大样本( n = 50) 情形，p 值降低伴随着效

应量 η2 的增大; 同样的 p 值，样本量 n 越大，效应

量 η2 越小( 图2( b) ) 。样本量较小时( n = 3或5) ，

在 1000 组 随 机 模 拟 中 达 到 统 计 显 著 性 ( p ＜
0. 05) 的比例很低，分别为13. 3% 和22. 8% ; 随着

n 的增大，达到统计显著性的模拟比例逐步增加

( n = 20 时为80. 1% ，图2( a) ，红色) 。而无论 n 取

何值，效应量 η2 ＞ 0. 06( 中等效应) 的模拟比例

维持在 88. 2% 以上( 图 2( c) ，蓝色) 。平均统计功

效随着 n 增加而增大，但在样本量较低即 n ≤ 10
情形下，平均统计功效在 0. 6 以下( 图 2( c) ，绿

色) 。维持总体均值不变，进一步增大方差，在不

同 n取值下，生成1000组随机数据进行方差分析，

3 个总体分别为Yi ～ N( μi，σ
2 ) ，μ1 = 70，μ2 = 75，

μ3 = 80，σ2 = 152 ( 图 2( d) ) 。效应量 η2 和样本量

的趋势与图2( b) 基本一致，但 n = 20 或50 时，具

有中 等 以 下 效 应 量 η2 的 模 拟 次 数 增 加 ( 图

2( e) ) 。σ2 = 15 时，平均统计功效较之σ2 = 10 时

明显降低; 效应量η2 ＞ 0. 06 的模拟比例依旧维持

在较高水平( 图 2( f) ) 。达到统计显著性的比例在

n = 20 时已降至 43. 1% ，但此时中等以上效应量

比例为 70. 1% ( 图 2( f) ) 。这些模拟结果表明，当

总体分布较为接近且样本量较低时，基于统计显

著性的推断可能不利于判别数据间的差异。

( a) 3 不同正态总体示意图。蓝色: Y1 ～ N( 70，102 ) ; 橙色: Y2 ～ N( 75，102 ) ; 红色: Y3 ～ N( 80，102 ) 。( b) 对应( a) 中的分布，在不同

n 取值下，效应量 η2 和 p 值关系。水平虚线: η2 = 0. 06; 垂直虚线: p = 0. 05。( c) 平均统计功效、具有至少中等效应的 η2 和达到统计显

著性的比例。( d) 3 不同正态总体示意图。蓝色: Y1 ～ N( 70，152 ) ; 橙色: Y2 ～ N( 75，152 ) ; 红色: Y3 ～ N( 80，152 ) 。( e) 对应( d) 中分布，

在不同 n 取值下，效应量 η2 和 p 值关系。水平虚线: η2 = 0． 06; 垂直虚线: p = 0． 05。( f) 平均统计功效、具有至少中等效应的 η2 和达到

统计显著性的比例。共计生成 1000 组随机数据。

图 2 统计功效、效应量和统计显著性间关系

Fig 2． The relation among statistical power，effect size and significance
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3 统计功效和样本量的关系

接下来对样本量和功效的关系进行探讨。在

不同的样本量 n 取值情形下，计算具有统计显著

性( p ＜ 0. 05) 的模拟结果中统计功效 ＜ 0. 8 的比

例。若总体分布如图 2( a) 情形下，结果显示当样

本量较低时( n = 3) ，此比例在0. 1 以下; 样本量 n
= 5 ～ 20 时，此比例维持在0. 2 以上，且在 n = 10

时达到最高 40. 1% ; 比例达到峰值后开始稳步降

低( 图 3( a) ) 。以 Fano 因子( Fano factor) 度量数

据的变异程度，结果显示 Fano 因子的离散程度随

样本量 n 增加而降低，但中位 Fano 因子稳定在

1. 5 左右( 图3( b) ) 。增加总体方差至σ2 = 152，结

果显示此比例的趋势与 σ2 = 102 时相似，但具有

明显的上升; 在 n = 10 时已达到最高 60. 2% ( 图

3( c) ) 。中位 Fano 因子稳定在约 3. 2 ( 图 3 ( d) ) 。
因此，随着噪声的增大，统计显著性结果中低功效

的比例具有明显的增加。

( a) 达到统计显著性( p ＜ 0. 05) 的随机模拟结果中，功效较低( power ＜ 0. 8) 的模拟数占比，分布对应图 2 ( a) 。( b) Fano 因子( Fano

factor) 随样本量 n 的变化，以小提琴图( violin plot) 显示。( c) 达到统计显著性( p ＜ 0. 05 ) 的随机模拟结果中，功效较低( power ＜ 0. 8 ) 的

模拟数占比，分布对应图 2( d) 。( d) Fano 因子( Fano factor) 随样本量 n 的变化。

图 3 统计功效和 Fano 因子随样本量的变化

Fig 3． Statistical power and Fano factor with different sample size

4 讨论

尽管存在一些质疑，利用假设检验对实验结

果的效应进行判定仍然是生命科学研究中的重要

手段［6］。接受零假设 H0 通常意味着效应不存在。
给定显著性水平( α，一般为 0. 05 或 0. 01，部分情

形下为 0. 1) ，如果计算得出的 p 值小于α，则意味

着存在效应，并称结果( 效应) 达到显著或极显

著。若达到统计显著性或符合预期的结果称之为

“阳性结果”，那么“阴性结果”很难得到体现，称

之为发表偏倚［7］。
统计功效指当原假设不成立时，正确拒绝原

假设的概率，即统计功效是效应存在时能够正确

发现此效应的概率［8］。如图 2 设定，多次从 3 个不

同正态总体( μ1 = 70，μ2 = 75，μ3 = 80，σ2 = 102
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或 152 ) 中抽取随机样本进行单因素方差分析，结

果的 p 值变化范围非 常 大 ( 2． 413 3 × 10 －14 ～
0． 999 0) 。这种 p值“舞动”的现象在独立样本 t检
验中也是存在的［9］。另外，p 值越小，并不意味着

检验具有更高的统计功效［10］，统计功效依赖于样

本量、效应量和第一类错误; 只考虑 p 值和统计功

效的关系而忽略样本量和效应量两个维度是不准

确的。因此，单独基于统计显著性的判断是不稳

健的。
为了克服假设检验的不足，同时报告效应量

是一个可行的方案。Cohen 认为中等效应是研究

中通常遇到的肉眼可见的效应( “large enough to
be visible to the naked eye”) ［2］，因此文中选择中

等效应作为参考值。若通过假设检验以识别图 2
中的 3 个总体间差异，在样本量较低的情形下，随

机试验中 p 值达到统计显著性的比例较低; 若以

效应量作为指标，无论样本量 n 的取值多少，具有

η2 ＞ 0. 06 的随机试验比例始终维持在较高水平。
因此，对于探索数据间的潜在差异，效应量 η2 较

之 p 值似乎是更为稳健的。另外如图2所示，即使在

达到统计显著的前提下，样本分布的离散性也影响

了效应量的取值。在SPSS中，统计结果中较小的p值

是不予完整显示的( 仅表示为 0. 000* ) ，因此报告效

应量 η2 可以对数据进行更全面的描述。鉴于效应量

的重要作用，美国心理学会( American Psychological
Association，APA) 建议在写作中加入效应量以更为

全面的报道数据信息［11］，从而为 Meta 分析提供帮

助; 部分医学期刊( 如 JAMA，https: ∥ jamanetwork．
com/ journals / jama /pages / instructions － for －
authors) 也 推 荐 在 论 文 中 提 供 效 应 量 信 息; 在

Nature 上最近也开展了关于依赖于 p 值决策风险

的讨论［12］。在单因素方差分析中，η2 与偏 η2 相

等; 在多因素试验中，各因素的经典 η2 之和为 1，

而偏 η2 之和大于 1。SPSS 输出的是偏 η2，这一点

应引起注意。另外最近的研究表明，Cohen 定义的

效应量阈值在不同统计背景下是有差异的，如在

多元回归中，小效应的等效 η2 阈值为0. 02，而 t检

验和方差分析中此阈值为 0. 01; 回归分析和方差

分析在中等效应的等效 η2 阈值( 0. 13 vs 0. 06) 有

近 2 倍差异［2］。基于认知心理学实验，Schäfer T和

Schwarz MA 最近发现回归分析中等效应 η2 阈值

应为0. 2，接近Cohen定义的大效应阈值0. 25［13］。
因此，效应量的选取以及阈值的选择也可以依据

研究内容而设定; 报告效应量也是为了克服基于

二分类决策( Dichotomous decision) 假设检验的

不足，重视生物学实验中产生的微小效应。
通常情况下，实验者期望增加样本量以更好

的获取总体信息，增加样本量可以提升统计功

效［4］。但基于中等大小的样本量( 如 n = 10 ～ 20)

进行实验，达到统计显著性的随机模拟结果中，低

功效的模拟比例处于较高水平; 大样本情形下

( 如 n = 50) 进行的生物学实验可以降低两类错

误α和 β，具有相对较高的统计功效以及较小的低

功效模拟比例。但许多生物学实验受客观条件限

制( 如动物实验) ，无法获取较大样本量。同时，实

验中采用大样本量会令置信区间严重收缩、使得

原假设更容易被拒绝( 即使无效应) ［9］。常规分子

生物学实验的样本量 n 通常处于 5 ～ 20 区间，模

拟结果显示此区间中达到统计显著性且功效较低

的随机试验比例相对较高，因此这可能是影响生

物学实验可重复性的一个重要因素。统计功效1 －
β与第二类错误 β紧密相关，但生物统计学主要教

材仅给 出 了 β 的 定 义 而 忽 略 对 统 计 功 效 的 介

绍［14］，这可能是造成生物学实验对功效认知不足

的一个原因。另外，总体方差增大或噪声增加，低

功效模拟的比例也会随之上升。根据图 2 设定的

总体分布进行的随机抽样，中位 Fano 因子分别在

1. 5 和 3. 2 左右，最高 Fano 因子在 10. 2，与报道

的基因表达噪声的水平相当［15］，因此文中的随机

试验具有一定代表性。
除了报告效应量以外，报告置信区间、小范围

的 Meta 分析和贝叶斯方法也是可行的方式［9］。
总之，这些方法的提出并非完全取代假设检验的

使用，而旨在建议从多角度、更为全面的挖掘生物

学实验数据中的有效信息，以期提升结论的可重

复性。
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Limitation of p － Value Decision Ｒule: Taking ANOVA as an Example

SUN Tingzhe

( School of Life Sciences，Anqing Normal University，Anqing 246133，China)

Abstract: The Analysis of variance ( ANOVA) is an important statistical method used to compare means from
multiple groups． The reliance on Null-hypothesis significance testing ( NHST) can be found in most biological
papers and text books，whereas effect size and statistical power are usually ignored． Taking one-way ANOVA as
an example，stochastic simulations were performed in MATLAB software to identify the potential role of effect
size and statistical power． These combinatorial approaches may provide clues for statistical inference using
ANOVA．
Keywords: ANOVA; MATLAB; effect size; statistical power
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