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统计模型：让我们爱恨交加

Statistics matter greatly in biology, whether we like it or not. Much 

of the time, the growing level of complexity and sophistication of the 

models we put to use in ecology and evolution have led to more 

appropriate analyses of our data.

Arnqvist, G. 2020. Mixed models offer no freedom from degrees of freedom.
Trends in Ecology & Evolution 35:329-335.



统计中的关键问题

• 想好你的科学问题

• 充分了解你的数据

• 选择合适的模型

• 对模型结果进行正确的解读



你的科学问题是？

• Y的值是多少？（如中国的人均收入是多少？）

• X对Y的影响？（性别是否影响收入？）

• Y和哪些X有关？（众多因素中，哪些因素会影响收入？）

• 某些处理（X）是否会对Y产生影响？（（不同）因素对收入的影
响程度如何？）

本课程中，统一把因变量记为Y, 自变量记为X



我们为什么需要统计分析？

观测数据有变异，结论无法100%确定。如果数据无任何变异，则无需统计

ID 收入
1 10.26
2 3.76
3 19.15
4 20.57
5 2.01
6 1.12
7 3.95
8 18.44
9 1.98
10 5.36



我们为什么需要统计分析？

观测数据有变异，结论无法100%确定。如果数据无任何变异，则无需统计

ID 性别 收入

1 男 10.26

2 男 3.76

3 男 19.15

4 男 20.57

5 男 2.01

6 女 1.12

7 女 3.95

8 女 18.44

9 女 1.98

10 女 5.36



统计的核心目标：分析y发生变异的原因

➢ 数据越“烂”（变异来源复杂），则对统计的要
求越高！

➢ 调查数据（observational）的复杂性往往大于实验
（experimental）数据

➢ 统计的难点在于：如何找到能达到自己的目的，
且和数据的特点相匹配的方法。



统计方法的选择

➢一切统计方法都要服务于科学问题！

➢一切统计模型的应用对数据都有一定的前提要求（适用的问题与

数据类型）！

➢越简单的模型，对数据质量的要求往往越严格！

➢在数据满足模型前提要求的情况下，统计模型当然越简单越好！



统计方法的分类

• 参数统计：能够定量的给出y和x之间的关系，

如回归，相关，方差分析等（x可以是连续变量也是，
也可以是分类变量）

• 非参数统计：秩和检验，卡方检验等

如对孟德尔豌豆实验的卡方检验

当前绝大多数的统计分析的目的都在于寻找y和x之间的定量

关系，即参数统计，因为可以依据这种定量关系对未来进行预测。



回归(regression)：最为常用的参数统计分析方法

y

x4

x3

x2

x1

影响因素
(自变量)

响应变量（因变量）

➢ 同一个模型中，无论自变量x有多少个，因变量y只能有一个
➢ 其核心在于，依据一定的原理分别对公式中的参数b和error进行估计

y=b0+ b1 x1+ b2 x2 + …+ bj xj + ε



回归能告诉我们什么？

•找出y的均值及其变异范围

•找出y和x之间的关系

•判定哪些x与y有关，哪些x与y无关

•衡量x对于y的决定程度（R2）

•对未来进行预测（依据新的x值对y进行预测）

回归公式

y=b0+ b1 x1+ b2 x2 + …+ bj xj + ε



如果同一个模型中，y有多个且存在彼此影响，
那么请选择结构方程模型

y3

y2

y1x2

x1



回归中的参数估计与置信区间
y=b0+ b1 x1+ b2 x2 + …+ bj xj + ε

• SE:  均值的SD,   所以定义均值的置信区间，必须用SE

• 依据中心极限定理，理论上，所有参数的均值都应该符合正态分布，
所以可以依据mean±1.96 ∗SE ，来判定参数均值的95%置信区间

(Gross et al. 2017, Nature Ecology & Evolution 1:0132.)



回归分析—
从一般线性模型到广义线性模型



一般线性模型—最为简单的回归模型

y=b0+b1x1+b2x2+…+bjxj+ε；ε ~ N(0, σ2)

简单是条件的（与ANOVA相同）

1）不同因子对y的作用是相加的

2）观测值y彼此独立（残差彼此独立）

3）残差的方差具有同质性

4）残差符合正态分布



回归中参数估计的方法

• 最小二乘法(一般线性回归)

• 最大似然法（ML, maximum likelihood，混合模型）

• 限制性最大似然法（REML, 

restricted maximum likelihood，混合模型）

• Laplace approximation （广义线性混合模型）

• Penalized quasi-likelihood （广义线性混合模型）

• 贝叶斯法(Markov chain Monte Carlo) （任意模型都可以）

…….

y=b0+b1x+ε , ε ~ N(0, σ2) 如何求得公式中b0, b1, σ2

最小二乘法(一般线性回归)



一般线性模型—最为简单的回归模型

y=b0+b1x1+b2x2+…+bjxj+ε；ε ~ N(0, σ2)



一般线性模型—最为简单的回归模型

y=b0+b1x1+b2x2+…+bjxj+ε；ε ~ N(0, σ2)

模型可以只包含截距

即只对Y的均值和变异范围进行估计

如：某一地区居民的平均收入是多少？

lm1<- lm(y~ 1, data=d1)



一般线性模型—最为简单的回归模型

y=b0+b1x1+b2x2+…+bjxj+ε；ε ~ N(0, σ2)

通常，除截距外，模型还包括一些对y可能具有影响的因素x

如：某一地区居民的收入和哪些因素有关？

这些因素可以是分类变量（如男，女）也可以是数值型变量

（如年龄，身高，体重）

lm2<- lm(y~𝑥1+𝑥2+…+𝑥𝑗, data=d1)



回归与方差分析：
均以寻找y和x之间的定量关系为核心目的

• 回归（定量关系）：x与y的定量关系y=b0 + b1x1 + b2x2 +…+ ε

• 方差分析（影响程度）：x对y的影响是否显著，对y的变异的贡献有多少？

• 二者分别回答了同一个问题的两个方面

回归和方差分析的应用非常广泛
实际应用中，二者往往结合使用



回归与方差分析（anvoa）--高度统一
lm0<-lm(Richness~NAP,data=RIKZ)

𝑅2=
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模型的公式化表达：

y=b0+b1x+ε ; ε ~ N(0, σ2)

Richness=6.6857 – 2.8669*NAP

σ = 4.16* 𝒏



一般线性回归分析、与结果制图
RIKZ <- read.delim("RIKZ.txt")

plot(Richness~NAP,data=RIKZ, pch=19)

##一般线性回归

RIKZ<-RIKZ[order(RIKZ$NAP),]

lm3<-lm(Richness~NAP,data=RIKZ)

summary(lm3)

##调用ciTools包，得到拟合线的置信区间

library(ciTools)

lm_ci<-add_ci(RIKZ, lm3, alpha = 0.05,names = c("lwr", "upr"))

lines(lm_ci$NAP, lm_ci$pred, col = "red", lwd = 1,lty="solid")

lines(lm_ci$NAP, lm_ci$lwr, col = "red", lwd = 1,lty="dotted")

lines(lm_ci$NAP, lm_ci$upr, col = "red", lwd = 1,lty="dotted")

title("Linear regression model")

###mtext("Richness=6.686-2.867*NAP")

temp <- locator(1)

text(temp,"Richness=6.686-2.867*NAP",col="red")



回归与方差分析的结合使用

anova：告诉我们x对y的一个整体性结果
每个x在anova结果中占据一行



判定某因素x对指标y影响是否显著的其他方法

注意: 模型间必须为嵌套关系



判定某因素x对指标y影响是否显著的其他方法

构造一个不包含x基准模型，与含x的模型进行AIC值对比，或Log likelihood 差异性检验（lmtest::lrtest）

依据自由度的变化，
对残差的差异程度进行检验

根据自由度的变化，
对对数似然值log likelihood 的差异程度进行检验



不同x类型下，回归模型结果的解读

1）数值变量

2）分类变量

3）数值+分类

4）交互作用

其实质：依据x的值对y进行预测



X为分类变量时，回归结果的解读
用emmeans包轻松获得不同x水平下，对应的y值

X为分类变量时，令其中一个水平为截距，
其他水平与之相比：
College= intercept=6.35
School=  6.35-0.7574
University= 6.35+2.50



两因素，分类变量回归结果解读
（施肥类型(A,B)，种植密度(高、低)）对作物产量y的影响

A， high B，high

A，low B，low

因素组合

A， high
y=b1=176.9

B，high: 
y=b1+b2=176.9+0.17

A，low
y=b1+b3=176.9-0.47

B，low
y=b1+b2+b3=176.9+0.17-0.47

参数 对应组
合

估计值

b1  intercept A， high b1

b2 B b2

b3 low b3

预测各因素组合下产量

b1
b2
b3



两因素，分类变量回归：结果解读

A， high B，high:

A，low B，low



两因素，分类变量+交互作用对y的影响

参数 对应因素水平 估计值
b1 (intercept) A,high b1
b2 B b2
3 low b3
4  （交互） B, low b4

A， high
y=b1

B，high: 
y=b1+b2

A，low
y=b1+b3

B，low
y=b1+b2+b3+b4

预测各因素组合下的产量



两因素，分类变量+交互作用对y的影响：
结果解读

A， high
y=b1

B，high: 
y=b1+b2

A，low
y=b1+b3

B，low
y=b1+b2+b3+b4



交互作用：两个分类变量之间的交互

Level 1

y

Factor  B, level 1

Level 2

Fator A 

Factor  B, level 2

Factor  B, level 1

Factor  B, level 2

Factor A 和Factor B之间无交互

Level 1

y
Factor  B, level 1

Level 2

Fator A 

Factor  B, level 2

Factor  B, level 1

Factor  B, level 2

Factor A 和Factor B之间有交互



如果x既包括连续变量又包括分类变量，那么
ancova(协方差分析)

an3<-lm(mpg~hp*am, data=input)
summary(an3)

当am=A时， y=26.6-0.059*hp
当am=B时， y=26.6+5.21+（0.0004-0.059）*hp



x

y

Treatment A

Treatment B

X和treatment 之间无交互作用时

x

y

Treatment A

Treatment B

X和treatment 之间有交互作用时

不同处理水平下，y~x的斜率不同，这种斜率的不同就是交互，即两条线一定会相交

交互作用：一个分类变量和一个数值变量之间的交互



线性回归的前提条件

➢X（自变量）间的共线性
➢正态性（所指何物？）
➢方差齐次性
➢yi相互独立

那么这些问题如何解决？



样本量

We are just emphasizing that, just as you never have enough money, 
because perceived needs increase with resources, your inferential 
needs will increase with your sample size.

模型包括的自变量x越多，对样本量的要求越大，一般要求n/k>10，
其中k为模型中参数的个数（截距+误差+X）

Harrison, X. A. et al. A brief introduction to mixed effects modelling and multi-model    
inference in ecology. PeerJ 6, e4794, doi:10.7717/peerj.4794 (2018).

Gelman, A. and J. Hill. 2007. Data analysis using regression and multilevel/hierarchical
models. Cambridge, UK: Cambridge University Press. P438



样本量越大，参数估计越准确
假如已知男人的体重为均值为125，女人的体重为100斤，二者的SD都为10斤，那要么weight~sex模型中

N=10 N=50

SD=SE* 𝑁=3.799∗ 10=12.01349 SD=SE* 𝑁=1.448∗ 50=10.23891



回归对x的要求，首先要消除不同x之间的共线性

y=b0 + b1 x1 + b2 x2 +…+ ε

(Harrison et al. 2018, PeerJ 6:e4794.)

自变量相关性过高，会导致二者的
参数估计不可区分！



共线性去除的依据：
相关系数r或方差膨胀因子(VIF)

lm4 <- lm(mpg ~ wt + cyl + gear + disp, data = mtcars)
library(performance)
result <- check_collinearity(lm4)
plot(result)

案例来源 https://easystats.github.io/see/articles/performance.html

1) 对于相关性>0.7的x变量，应仅保留一个或者提
取x的主成分进行分析，或者求x的VIF(variation 
inflate factor), 删掉VIF值较大（如3）的因子。
3) 想要直接比较各x对y影响的大小，可先将x标准
化（如mean=0 ,SD=1）,以得到标准化回归系数

Harrison, X. A. et al. A brief introduction to mixed effects modelling and multi-model 
inference in ecology. PeerJ 6, e4794, doi:10.7717/peerj.4794 (2018).



共线性去除的依据：
相关系数r或方差膨胀因子(VIF)

lm4 <- lm(mpg ~ wt + cyl + gear + disp, data = mtcars)
library(performance)
result <- check_collinearity(lm4)
plot(result)

案例来源 https://easystats.github.io/see/articles/performance.html

1) 对于相关性>0.7的x变量，应仅保留一个或者提
取x的主成分进行分析，或者求x的VIF(variation 
inflate factor), 删掉VIF值较大（如3）的因子。
3) 想要直接比较各x对y影响的大小，可先将x标准
化（如mean=0 ,SD=1）,以得到标准化回归系数

Harrison, X. A. et al. A brief introduction to mixed effects modelling and multi-model 
inference in ecology. PeerJ 6, e4794, doi:10.7717/peerj.4794 (2018).



共线性去除的依据:取消VIF>5的变量

OK



多元回归的作图
lm4_1 <- lm(mpg ~ wt + cyl + gear, data = mtcars)

X1, X2, Y图



异常值识别

lm5 <- lm(mpg ~ wt + cyl + gear + disp, data = mtcars)
result <- check_outliers(lm5)
plot(result)

案例来源https://easystats.github.io/see/articles/performance.html

mt1 <- mtcars[, c(1, 3, 4)]
mt2 <- rbind(mt1, data.frame(mpg = c(37, 40), disp = c(300, 
400), hp = c(110, 120)))
lm6<- lm(disp ~ mpg + hp, data = mt2)
result <- check_outliers(lm6)
plot(result)



异常值，共线性去除之后，即可进入回归模型



线性回归和anova的前提条件

➢正态性（所指何物？）

➢方差齐次性

➢yi相互独立

这些问题如何解决？



数据分析中的第一大误区—正态性

是否指所有原始数据的正态性？



正态性到底所指何物？
是否指全部数据Y要符合正态性？

分析性别对体重的影响

回归或方差分析就不能安排了？

男女

数据不符合正态分布



正态性要求的实质是什么

如果y不符合正态分布那么可能性有两种：

1）由因素x引起，控制x的影响之后，这时y的分布为正态，~N(b0, σ2)

2）残差不符合正态分布

线性模型回归公式y =b0+ b1 x+ε,    ε ~N(0, σ2)

b0, 常数项，不影响y的分布类型，
只影响分布的均值 b1, 常数项，乘以x后，影响

y的分布

ε, 误差项，假定符合正态分布，模型才能
成立

➢ 所以事实上，我们只要求模型的残差符合正态分布，

➢ bx造成的变异,正是自变量x对y的影响，对其分布没有要求



正态性要求的实质

贝叶斯式模型写法：y ~ N(b0+ b1 x, σ2)

1) x固定在某一值时，对应的y服从正态分布；
2) 这与回归模型的残差符合正态分布意义完全相同
3) x变化时，y服从一系列方差相同正态分布，而不
是一个正态分布。



正态性假设的实质

In linear regression, we actually assume normality of all the replicate 
observations at a particular covariate value.

Zuur, A. F., E. N. Ieno, and C. S. Elphick. 2010. A protocol for data exploration to avoid
common statistical problems. Methods in Ecology and Evolution 1:3-14.

x

Y



来自不同性别的数据，各自符合正态分布
或回归模型残差符合正态分布即可

数据并不违反正态性的前提假设

男女

数据不符合正态分布？



模型诊断--对线性回归模型残差正态性的检验
shapiro.test命令

hist(lm7$residuals)
##对lm7模型的残差的正态性检验
shapiro.test(lm7$residuals)

残差符合正态，模型没问题
原始数据的非正态性由性别造成



利用performance包的check_normality函数
检验残差正态性



所以要牢记数据正态性指

模型残差的正态性
而非

所有的原始数据y的正态性
Distributions are often thought of as data summaries, 
but in the regression context they are more commonly 
applied to ε’s.             (Gelman and Hill, 2007, p13)



问题二：方差（残差）异质性问题



方差异质性（x为分类变量）--Bartlett test



方差异质性（x为分类变量）
• 模型要求：Y的方差在不同的x值间，没有明显的异质性

women men



方差（残差）异质性（x为数值变量）

要求：残差和拟合值之间无明显关系



违反线性模型前提之一

违反正态性原则



但是，模型残差符合正态分布通常只是一
种理想情况，现实数据大多并不理想

1)    对y进行转化，to improve the normality of residuals!

2) 有些数据天生无赖，无法将其(残差)转化为正态性

3) 认识你的数据的理论分布，据此选择模型，至关重要。

那么我们到底该怎么办？



有的数据：天生无赖

如计数数据

RIKZ.csv

Y



有的数据：天生无赖

残差严重偏离正态！！！



有的数据：天生无赖

lm0 <- lm(Richness~NAP,data=RIKZ)

对于这个数据集来讲
线性模型不是一个好模型



有的数据：天生无赖

lm0 <- lm(Richness~NAP,data=RIKZ)

lm0模型，不是个好模型！
怎么办？数据转换？



数据转换—是有争议的
➢Warton, D. I. and F. K. C. Hui. 2011. The arcsine is asinine: the 

analysis of proportions in ecology. Ecology 92:3-10.

➢O’Hara, R. B. and D. J. Kotze. 2010. Do not log-transform count data. 
Methods in Ecology and Evolution 1:118-122.

➢Ives, A. R. 2015. For testing the significance of regression coefficients, 
go ahead and log-transform count data. Methods in Ecology and 
Evolution 6:828-835.

➢Xiao, X., E. P. White, M. B. Hooten, and S. L. Durham. 2011. On the 
use of log-transformation vs. nonlinear regression for analyzing 
biological power laws. Ecology 92:1887-1894.



数据转换—是有争议的
➢Warton, D. I. and F. K. C. Hui. 2011. The arcsine is asinine: the 

analysis of proportions in ecology. Ecology 92:3-10.

➢O’Hara, R. B. and D. J. Kotze. 2010. Do not log-transform count data. 
Methods in Ecology and Evolution 1:118-122.

➢Ives, A. R. 2015. For testing the significance of regression coefficients, 
go ahead and log-transform count data. Methods in Ecology and 
Evolution 6:828-835.

➢Xiao, X., E. P. White, M. B. Hooten, and S. L. Durham. 2011. On the 
use of log-transformation vs. nonlinear regression for analyzing 
biological power laws. Ecology 92:1887-1894.

广义线性模型—专治各种天生无赖，
无需对y的原始数据进行转换



依据数据类型选取合适的回归模型
数据类型 案例 理论分布 对应模型

连续变量 如身高、体重、血压、作
物产量等，可以对数据进
行log, logit等装换，以促
进其正态性

正态分布 一般线性模型

计数数据 物种个数，病人个数等，
可能存在过度离散或零膨
胀问题

泊松分布（均值=方差） 泊松回归
伪泊松回归
负二项回归
零膨胀泊松回归
零膨胀负二项回归

0,1数据 成功/失败，男/女，
是否出现

二项分布 二项回归

由计数数据转化而来的比
率数据

成功率，康复率（可能存
在过度离散或零膨胀）

二项分布 二项回归
伪二项回归（过度离散）
零膨胀二项回归

非负数据，但0较多 每个人逛街的花费 Hurdle模型
连续数据型比率数据 土壤含水率，空气湿度 Beta分布 Beta回归（也可logit转换后

线性回归）
连续变量[0，正无穷） 生物量(不可能小于0) Gamma分布（均值越大，

方差越大）
Gamma回归

广
义
线
性
模
型



认识你的数据：计数数据

泊松

负二项

零膨胀泊松 Hurdle model

Hu, M.-C., M. Pavlicova, and E. V. Nunes. 2011. Zero-Inflated and Hurdle Models of Count Data with Extra Zeros: Examples from an HIV-Risk Reduction Intervention Trial. The American 
Journal of Drug and Alcohol Abuse 37:367-375.



各种分布案例

Nogué, S. et al. The human dimension of biodiversity changes on islands. 
Science 372, 488-491,doi:10.1126/science.abd6706 (2021).

Zero inflated poisson

We chose distributions appropriate for each response variable 



Zero inflated negative binomial

各种分布案例

Nogué, S. et al. The human dimension of biodiversity changes on islands. 
Science 372, 488-491,doi:10.1126/science.abd6706 (2021).



各种分布案例：gamma分布
非负，连续变量，大多数值较小，少数较大，上不封顶

Log(Y)Y

群落中不同物种的生物量

数据来源： Collins, C. G. et al. Belowground impacts of alpine woody encroachment are determined by plant traits, 
local climate, and soil conditions. Global Change Biol. 26, 7112-7127, doi:https://doi.org/10.1111/gcb.15340 (2020).



各种分布案例

Zero inflated gamma

Nogué, S. et al. The human dimension of biodiversity changes on islands. 
Science 372, 488-491,doi:10.1126/science.abd6706 (2021).



认识你的数据：beta分布
连续型比率数据（非计数数据转化而来）

植物叶片虫食面积比率数据分布格局



一般线性 VS  广义线性模型

➢一般线性模型只是广义线性模型的特列

➢广义线性模型，实质是一种对参数进行了转换的线性模型

一般线性模型：y =b0+ b1 x+ε,    ε ~N(0, σ2)

广义线性模型：E(y)=u, link(u)=a+bx
注意：是对y的期望值进行了转换，而不是y本身



广义线性模型--generalized linear model
• 一般线性模型：y=a+bx

• 广义线性模型：E(y)=u, link(u)=a+bx

分布类型 link函数(link="")
Binomial （0,1）（含伯努利分布） logit
Gaussian （正态） identity
Poisson （计数） log
Quasi-poisson  （计数,且过度离散） log
Quasi-binomial (由计数数据转化而来的比
率数据，且过度离散) logit

零膨胀Poisson 泊松部分log, 零膨胀部分logit

Gamma分布 Inverse 或 log



广义线性模型案例（glm）poisson回归（计数数据）
##采用glm模型分析上述数据

pm1<- glm(Richness~NAP, family="poisson", data=d3)

summary(pm1)

如何描述这一模型：
We used generalized linear regression model with poisson error 
structure and log link function to evaluated the effect NAP on 
Richness.

Log(Richness)=1.791-0.556*NAP
Richness=e(1.791-0.556*NAP)



glm--poisson回归结果制图

pm1<- glm(Richness~NAP, family="poisson", data=d3)

RIKZ<-RIKZ[order(RIKZ$NAP),]

plot(Richness~NAP,data=RIKZ, pch=19)

ci_pm1<-add_ci(RIKZ, pm1, alpha = 0.05, names = c("lwr", "upr"))

lines(ci_pm1$NAP, ci_pm1$pred, col = "red", lwd = 1,lty="solid")

lines(ci_pm1$NAP, ci_pm1$upr, col = "red", lwd = 1,lty="dotted")

lines(ci_pm1$NAP, ci_pm1$lwr, col = "red", lwd = 1,lty="dotted")

title("glm-poisson regression")



glm-Poisson回归与线性(lm)回归结果对比

Richness=e(1.791-0.556*NAP)Richness=6.6857-2.8669*NAP



glm-poisson回归的模型诊断

残差与拟合值之间已无关系，OK!
这时，已无需对残差的正态性进行检验

We used generalized linear regression model with poisson error structure and log link 
function to evaluated the effect NAP on Richness.



模拟数据与实际数据的比较
performance::pp_check

pp_check(pm1, iterations=1000)

过度离散???



过度离散：Y的实际离散程度大于模型理论值

Zuur et al. A beginner’s guide to GLM and GLMM with R, P20



计数数据：模型是否存在过度离散
performance::check_overdispersion

pm1<- glm(Richness~NAP, family="poisson", data=d3)

模型确实存在过度离散



glm--Poisson回归：
如果数据存在过度离散，那么可采用quasipoisson回归

pm2<- glm(Richness~NAP, family="quasipoisson", data=RIKZ)

summary(pm2)

是否考虑过度离散，影响的只是参数估计的误差，对均值的估计没有影响

pm1<- glm(Richness~NAP, family="poisson", data=d3)

summary(pm1)



泊松回归—指定离散系数（与伪泊松结果相同）



Poisson回归--是否考虑过度离散结果对比

蓝色：考虑过度离散,
quasipoisson分布

红色：不考虑过度离散，
poisson分布

考虑过度离散后，预测的不确定性增加，误差变大，
犯第一类型统计错误（弃真）的概率降低

缺陷： quasipoisson模型无法计算
AIC值，不利于模型对比



计数数据的分析，另一选择：负二项回归



不同模型结果对比

红线，泊松
蓝线，伪泊松
黑线，负二项



负二项回归—指定离散系数
（与伪负二项结果相同）



广义线性模型--计数数据—且零膨胀
glm-zero-inflated poisson Model

###设置误差为泊松分布(p)

zip<-zeroinfl(art~fem+mar+kid5+

phd+ment, data =ab, dist = "p", EM = 
TRUE)

summary(zip)

非零部分，log转换, 对钓鱼
的个数的影响

是否导致零的出现，
即是否能钓到鱼的影响
logit转换

0出现的频率远高于预期



计数数据，零膨胀，且不为0部分过度离散
glm-zero-inflated negative binomial Model

library(pscl)

###设置误差分布为负二项(negbin)

zinb<- zeroinfl(art~fem+mar+kid5+phd+ment,

data =ab, dist = "negbin", EM = TRUE)

summary(zinb)

非零部分，对钓到的
鱼的多少的影响， log转换, 

对是否出现零的影响，
即对能否钓到鱼的影响
logit转换



广义线性模型二项（binomial）数据的分析：
glm-logistic regression model

0/1或者比率(0,1) 数据的分析

注意：这里的比率一定要是由计数数据（离散变量）转化

而来的比率，并且也应具有转化为比率的原始计数数据



0/1数据的分析--glm-logistic regression model

• 适用类型0,1 数据

• 比如：输、赢

有、没有

康复、未康复

###

d2<-read.csv("d2.csv")

View(d2)



0/1数据的分析--glm-logistic regression model

注意其默认link函数为logit link
即Ln(p/(1-p))=-2.9013+0.00358*gre

P=e-2.9013+0.00358*gre/(1+ e-2.9013+0.00358*gre)

##binomial regression model with logit link
m5 <- glm(admit ~ gre, data = d2, family = "binomial")
summary(m5)



0/1数据的分析
glm-logistic regression model

P

##用add_ci命令获取估计值和置信区间
library(ciTools)
d2<-d2[order(d2$gre),]
plot(admit~gre, data=d2)
ci_bi1<-add_ci(d2, m5, alpha = 0.05, names = c("lwr", "upr"))
lines(ci_bi1$gre, ci_bi1$pred, col = "red", lwd = 1,lty="solid")
lines(ci_bi1$gre, ci_bi1$upr,  col = "red", lwd = 1,lty="dotted")
lines(ci_bi1$gre, ci_bi1$lwr,  col = "red", lwd = 1,lty="dotted")



（0,1）数据的分析
glm-binomial regression model

注意，该比率必须由计数数据转化而来，
本案例中p=n.response/n.obs, 介于（0,1）之间

seal <- read.csv('sealData1.csv', h=T)
head(seal)



特别提示：对于非计数数据转化而来的比率数
据，建议用logit 转换, 也可以用beta回归

For binomial data, logistic regression has greater interpretability and higher power than analyses of transformed data. 

However, it is important to check the data for additional unexplained variation, i.e., overdispersion, and to account 

for it via the inclusion of random effects in the model if found. For non-binomial data, the arcsinetrans form is 

undesirable on the grounds of interpretability, and because it can produce nonsensical predictions. The logit 

transformation is proposed as an alternative approach to address these issues.

Warton, D. I. and F. K. C. Hui. 2011. The arcsine is asinine: the analysis of proportions in ecology. Ecology 92:3-10.



比率数据（0,1）的分析--
glm-binomial regression model

##二项分布回归，三种意义相同的写法
mod.seal1 <- glm(cbind(n.response, n.obs-n.response)~pupage, 
data=seal, family=binomial(link=logit))
mod.seal2 <- glm(cbind(n.response, n.obs-n.response)~pupage, 
data=seal, family=binomial())
mod.seal3 <- glm(cbind(n.response, n.obs-n.response)~pupage, 
data=seal, family=binomial)

注意，这时模型中应
包含得到比率的两列计数数据的信息



比率数据（0,1）的分析--
glm-binomial regression model

##但一定要使用weights命令指明得出该比值的基于的样本量是多少
seal$p<-seal$n.response/seal$n.obs
mod.seal5 <- glm(p~pupage, data=seal,family=binomial(link=logit), weights=n.obs)
## 错误做法
mod.seal4 <- glm(p~pupage, data=seal,family=binomial(link=logit))

以总观测次数为权重

也可以先自行求出比率p，然后以得到
该比率的总样本量为权重，进行分析



比率数据（0,1）的分析
glm-binomial regression model

mod.seal3 <- glm(cbind(n.response, n.obs-n.response)~pupage, 
data=seal,family=binomial)

mod.seal5 <- glm(p~pupage, data=seal,
family=binomial,weights=n.obs)



比率数据（0,1）的分析
glm-binomial regression model结果作图

##作图代码
library(ciTools)
plot(n.response/n.obs~pupage, data=seal)
seal<-seal[order(seal$pupage),]
d_seal1<-add_ci(seal, mod.seal3, alpha = 0.05, names = c("lwr", "upr"))
lines(d_seal1$pupage, d_seal1$pred, col = "red", lwd = 1,lty="solid")
lines(d_seal1$pupage, d_seal1$upr, col = "red", lwd = 1,lty="dotted")
lines(d_seal1$pupage, d_seal1$lwr, col = "red", lwd = 1,lty="dotted")



比率数据（0,1）的分析
glm-binomial regression model几种方案对比

mod.seal3 <- glm(cbind(n.response, 
n.obs-n.response)~pupage, 
data=seal,family=binomial)

seal$p<-seal$n.response/seal$n.obs
mod.seal5 <- glm(p~pupage, 
data=seal,family=binomial,
weights=n.obs)

seal$p<-seal$n.response/seal$n.obs
mod.seal4 <- glm(p~pupage, 
data=seal, family=binomial)

不考虑得到比率的
样本量，造成
信息丧失



比率数据（0,1）的分析：glm-binomial regression model
同样可能存在过度离散

如果y为0、1数据，不存在过度离散问题,

但如果数据都位于0~1之间，则可能存在过度离散问题

如果variance>p(1-p)
则数据过度离散

二项分布
variance=p(1-p)

Residual deviance与 df 二者大致相等，则不存在过度离散
若Residual deviance明显大于 df ，则提示模型存在过度离散



比率数据（0,1）的分析：glm-binomial regression model
若存在过度离散，那么采用quasibinomial回归

mod.seal7 <- glm(cbind(n.response, n.obs-n.response)~pupage, 
data=seal,family=quasibinomial)

summary(mod.seal7)



比率数据（0,1）的分析：glm-binomial regression model
若存在过度离散，同样可以指定离散系数

sigma2<-sum(residuals(mod.seal3, type="pearson")^2)/48 ##求出离散指数

summary(mod.seal3,dispersion=sigma2) ##指定离散指数

指定离散指数结果 伪二项分布（quasibinomial）回归



glm--二项分布--不同拟合模型结果对比

线性回归 二项回归 二项回归—过度离散



glm--gamma回归
(大于0，方差随均值而增大，多数数据都较小)

重点，不要求y必须是整数



glm--gamma回归：inverse link (默认) vs log link
gm1<-glm(y~x,family=Gamma(link="inverse"))
fake_data_a<-fake_data_a[order(fake_data_a$x),]
plot(y~x,data=fake_data_a, pch=19)
lm_ci<-add_ci(fake_data_a, gm1, alpha = 0.05,
names = c("lwr", "upr"))
lines(lm_ci$x, lm_ci$pred, col = "red", lwd = 1,lty="solid")
lines(lm_ci$x, lm_ci$lwr, col = "red", lwd = 1,lty="dotted")
lines(lm_ci$x, lm_ci$upr, col = "red", lwd = 1,lty="dotted")

gm2<-glm(y~x,family=Gamma(link="log"))
gdata<-gdata[order(gdata$x),]
plot(y~x,data=gdata, pch=19)
lm_ci<-add_ci(gdata, gm2, alpha = 0.05,names = c("lwr", "upr"))
lines(lm_ci$x, lm_ci$pred, col = "red", lwd = 1,lty="solid")
lines(lm_ci$x, lm_ci$lwr, col = "red", lwd = 1,lty="dotted")
lines(lm_ci$x, lm_ci$upr, col = "red", lwd = 1,lty="dotted")

数据来源：https://rpubs.com/jwesner/gamma_glm



glm--gamma回归：
inverse link (默认) vs log link

模型 gm2 优于 gm1



违反线性模型前提之二

违反方差齐次性原则

可以在模型中指定方差的变异趋势



违反线性模型前提之二

违反方差齐次性原则

可以在模型中指定方差的变异趋势



违反一般线性回归前提情况二

方差异质

残差随拟合值或者解释变量有明显的变化趋势



方差异质性问题

Squid <- read.delim("Squid.txt")
Squid$fMONTH=factor(Squid$MONTH)
m9 <- lm(Testisweight ~ DML * fMONTH,data=Squid)
par(mfrow = c(2,2), mar=c(4,4,2,2))
plot(m9, which=c(1), col=1, add.smooth=F, caption="")
a<-resid(m9)
b<-data.frame(Squid$DML)
c<-c(a,b)
na.action = na.omit
plot(Squid$fMONTH, resid(m9), xlab="Month",

ylab="Residuals")
plot(Squid$DML~m9$residuals, 
xlab="DML",ylab="Residuals")

##不同月份间方差齐次性检验
bartlett.test(Testisweight ~ fMONTH, data =Squid )



方差异质性问题--解决方案--
（广义最小二乘法模型gls，指定方差结构）

##1) 允许方差随着解释变量的增大而增大(适用于连续变量)

library(nlme)

M.gls1<-gls(Testisweight~DML*fMONTH,

weights=varFixed(~DML),data=Squid)



##2)允许方差随着随着解释变量（指分类变量）水平的不同而不同呢

M.gls2 <- gls(Testisweight ~ DML*fMONTH,

weights=varIdent(form= ~ 1|fMONTH), data =Squid)

方差异质性问题--解决方案--
（广义最小二乘法模型gls，指定方差结构）



指定方差随自变量的变化而变化
（广义最小二乘法模型，gls）

3) 组合型方差结构：

同时允许方差随着连续变量和分类变量而变化

M.gls3<-gls(Testisweight ~ DML * fMONTH,

weights =varComb(varIdent(form= ~ 1 | fMONTH) ,

varExp(form =~ DML) ), data = Squid)

##对比不同结构模型

anova(M.gls1,M.gls2,M.gls3)

AIC(M.gls1,M.gls2,M.gls3)

更多结构见Mixed Effects Models and Extensions in Ecology with R一书第四章



• Y和X之间是非线性关系---采用非线性模型对二者间的关系进行拟合

违反线性模型前提之三



非线性模型：additive model

案例来源 Mixed Effects Models and Extensions in Ecology with R



非线性模型：additive model

library(mgcv)
am<-gam(Sources~s(SampleDepth),data=isit)
summary(am)
plot(Sources~SampleDepth,data=isit)
am_ci<-add_ci(isit, am, alpha = 0.05, names = c("lwr", "upr"))
lines(am_ci$SampleDepth, am_ci$pred, col = "blue", lwd = 
2,lty="solid")
lines(am_ci$SampleDepth, am_ci$upr, col = "blue", lwd = 
2,lty="dotted")
lines(am_ci$SampleDepth, am_ci$lwr, col = "blue", lwd = 
2,lty="dotted")



gam模型的应用案例

chinook_yr <- gam(mean_length ~ LocationID + SASAP.Region + s(sampleYear) ,data=dat.ck)

Oke, K. B., C. J. Cunningham, P. A. H. Westley, M. L. Baskett, S. M. Carlson, J. Clark, A. P. Hendry, V. A. Karatayev, N. W. Kendall, J. Kibele, H. K.
Kindsvater, K. M. Kobayashi, B. Lewis, S. Munch, J. D. Reynolds, G. K. Vick, and E. P. Palkovacs. 2020. Recent declines in salmon body size impact
ecosystems and fisheries. Nature Communications 11.



违反一般线性回归前提要求的几种类型

1）正态性

2）方差齐次性

3）y和x之间是非线性关系

4）yi相互独立（时间、空间、系统发育、嵌套）



违反yi相互独立的几种情况

• 时间自相关

• 空间自相关

• 系统发育自相关

• 嵌套结构



违反yi独立性原则—时间自相关

案例来源 Mixed Effects Models and Extensions in Ecology with R



时间自相关的处理—
指定时间自相关的结构类型(gls)

• ##1）对称型自相关结构：不同年份的相关性相同

M_t1<-gls(Birds ~ Rainfall + Year, na.action = na.omit,

correlation = corCompSymm(form =~ Year),

data=Hawaii)



指定时间自相关的结构类型(gls)

##2）ar(1)型自相关结构：时间距离越远，y的相关性越弱

##一般情况下ar(1)更适合时间自相关(重复测量)数据

M_t2<-gls(Birds ~ Rainfall + Year, na.action = na.omit,

correlation = corAR1(form =~ Year), data = Hawaii)

##自相关结构类型选择

AIC(M_t1,M_t2)

##查看更多时间自相关结构类型

?nlme::gls



ar(1)型时间自相关结构

更多结构见Zuur 等 Mixed Effects Models and Extensions in Ecology with R
一书第6章



违反yi独立性原则—空间自相关
Residuals

##R code
B1A<-gls(Bor ~ Wet,correlation=corSpher(form=~x+y, nugget=T),data=Boreality)
B1B<-gls(Bor ~ Wet,correlation=corRatio(form=~x+y, nugget=T),data=Boreality)
B1C<-gls(Bor ~ Wet,correlation=corGaus(form=~x+y, nugget=T),data=Boreality)
B1D<-gls(Bor ~ Wet,correlation=corExp(form=~x+y, nugget=T),data=Boreality)
##相关结构的选择
AIC(B1A,B1B,B1C,B1D)

案例来源 Mixed Effects Models and Extensions in Ecology with R



不同类型的空间自相关格局

案例来源 Mixed Effects Models and Extensions in Ecology with R



违反yi独立性原则-系统发育关系
应对方案：系统发育最小二乘回归(PGLS)

library(ape)
library(nlme)
library(geiger)
datos<-read.csv("Barbetdata.csv",header=TRUE, row.names = 1)
arbol<-read.nexus("BarbetTree.nex")
library(phytools)
plotTree(arbol)
library(caper)
arbol.cortado<-drop.tip(arbol, obj$tree_not_data)
datos<-read.csv("Barbetdata.csv",header=TRUE)
####构造一个数据集，包括要分析的数据和系统发育树信息
comp.data<-comparative.data(arbol.cortado, datos, 
names.col="Species", vcv.dim=2, warn.dropped=TRUE)

案例来源：http://www.phytools.org/Cordoba2017/ex/4/PGLS.html



采用PGLS模型分析wing对指标patch的影响
pm1<-pgls(patch~wing, data=comp.data, lambda="ML")

summary(pm1)



是不是感觉已经可以战无不胜了？

1）正态性

2）方差齐次性

3）y和x之间是非线性关系

4）yi相互独立（时间、空间、系统发育、

嵌套）



别着急，休整一下，马上给安排一个问题！！！


