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混合效应模型

➢ 多重比较
➢ 模型选择
➢ 多元回归
➢ 统计power计算
➢ 随机效应相关矩阵的自定义
➢ Meta分析
➢ 方差分解



混合效应模型--多重比较

• 解释变量有多个水平，如不同的处理

• 进行不同水平之间的两两比较。

##多重比较案例

multi <-
read.csv("multi_comparison.csv")
library(lme4)
library(MuMIn)
View(multi)
hist(multi$y)
boxplot(y~x3,data=multi)



混合效应模型--多重比较

mt1<-lmer(y~x3+(1|species),data=multi)

r.squaredGLMM(mt1)

summary(mt1)

anova(mt1)

到底是哪些水平之间有差异？



混合效应模型--多重比较
library(multcomp)

## 多重比较Tukey post-hoc test with Bonferroni correction for the P values

summary(glht(mt1, linfct=mcp(x3 = "Tukey")), test = adjusted("bon"))



混合效应模型的方差分解partR2

library(partR2)

library(lme4)

data(biomass)

mod <- lmer(Biomass ~  Year + Temperature + SpeciesDiversity + 
(1|Population),

data = biomass)

(R2 <- partR2(mod,  partvars = c("SpeciesDiversity", "Temperature", "Year"),

R2_type = "marginal", nboot = 100, CI = 0.95,

data = biomass))

forestplot(R2, type = "R2", line_size = 0.7, text_size = 14, point_size = 3)



混合效应模型的方差分解partR2



方差分解的实际应用案例

Huang, J. G., Q. Ma, S. Rossi, F. Biondi, and E. Ziaco. 2020. Photoperiod and temperature as dominant
environmental drivers triggering secondary growth resumption in Northern Hemisphere conifers.
Proceedings of the National Academy of Sciences 117:202007058.

此案例有数据，有代码（模型，作图）

f1m=lmer(DOY ~ MAT + Force5s + Chill_5_5 +SPEI1m_p+ (1|Species)+(1|site), data = E3)

var = c("MAT","Force5s","Chill_5_5", "SPEI1m_p")
PR2_all = var_decomp(f1m, var, E3) ####自定义函数，详见文章附件代码中注释
names(PR2_all) <- c( var, "Random", "Unexplained")
PR2_all



方差分解的实际应用案例

Huang, J. G., Q. Ma, S. Rossi, F. Biondi, and E. Ziaco. 2020. Photoperiod and temperature as dominant
environmental drivers triggering secondary growth resumption in Northern Hemisphere conifers.
Proceedings of the National Academy of Sciences 117:202007058.

一篇学习混合模型，方差分解和制图的佳作



不同层级上X的交互作用

1    2     3          4     5    6             7    8    9                10   11               12  13  14          15  16  17  19  20  21  22

Class 1 Class 2 Class 3 Class 4 Class 5 Class 6 Class 7

下层变量
学生 IQ值

上层变量
教师教龄year

Y1  Y2   Y3        Y4  Y5  Y6            Y7  Y8  Y9              Y10 Y11             Y12 Y13 Y14      Y15 Y16 Y17    Y19 Y20 Y21 Y22学生成绩Y

一个学生的成绩Y跟哪些因素有关？

1）学生的个人智商IQ

2）教师的教龄texp
lmer(Y~IQ+texp+(1|class),data=d)

现在，再思考一个更深入的问题：

学员智商IQ对成绩的影响是否受到教师教龄texp的影响（比如，智商越高的学生，
在教师很有经验的一个班级里，成绩是否会更好？）

lmer(Y~IQ+texp+IQ:texp+(x1|class),data=d)



不同层级上X的交互作用

问题：学员智商（x1）对成绩的影响是否受到教师教龄的影响（比如，智商越
高的学生，在教师很有经验的一个班级里，成绩是否会更好？）

教师教龄 x2

学生智商x1
对成绩y的影响

lmer(Y~IQ+texp+IQ:texp+(IQ|class),data=d)

模型中，IQ对成绩的影响：
1）一个总体斜率Y~IQ
2）一个随class随机变化的随机斜率(IQ|class)
3）一个随教师教龄而变化的斜率IQ:year
三者相加，就是IQ对Y的总体影响，将此总体影
响与x2作图，就能回答本问题

这是混合模型的一大优势



案例展示
pdata<-read.csv(“pdata.csv”) ###纯演示目的，案例无实际意义

###出于纯展示目的，
###将原数据中变量popular重新命名为score
###将原数据中变量extrav重新命名为IQ
pdata$score<-pdata$popular
pdata$IQ<-pdata$extrav



上层变量texp对score~IQ（下层变量）回归
的截距beta0和斜率beta1都有影响

###IQ对score的影响随着不同的texp而变化
pmodel<- lmer(score ~ IQ + texp +IQ:texp +(IQ |class), data = pdata)
summary(pmodel)

###提取模型参数估计值作图
###获取随机斜率
r_slope<-as.data.frame(coef(pmodel)$class) 



#### 获取各个班级教师的教龄信息
el<-pdata%>% group_by (class) %>% summarise
(texp=mean(texp))
### 获取随机斜率的SE，se.ranef
r_slope$se<-se.ranef(pmodel)$class[,2]
###将随机斜率与对应班级的老师教龄合并成一个数据集
r_slope$texp<-el$texp
### 求出考虑了老师教龄texp之后，IQ与成绩的关系
r_slope$beta1<-r_slope$IQ +r_slope$`IQ:texp`*r_slope$texp
### 计算斜率的置信区间
r_slope$lower<-r_slope$beta1-1.96*r_slope$se
r_slope$upper<-r_slope$beta1+1.96*r_slope$se
###把r_slope转为数据框格式
pd2<-as.data.frame(r_slope)

####对成绩与IQ关系的斜率beta1与老师教龄作图
lm2<-lm(beta1~texp,data=pd2)
summary(lm2)

### 用predict命令求拟合线的置信区间
predlm = predict(lm2, interval = "confidence")

### 数据合并及作图
pd2 = cbind(pd2, predlm)

上层变量texp对score~IQ（下层变量）回归
的斜率beta1的影响



上层变量texp对score~IQ（下层变量）回归
的斜率beta1的影响

ggplot(pd2, aes(x=texp, y=beta1)) + # , fill=Response_ord
geom_point(size=2)+
geom_errorbar(aes(x=texp, ymin=lower, ymax=upper),size=1, 

width=0)+
##geom_smooth(method='lm')+
geom_ribbon( aes(ymin = lwr, ymax = upr, color = NULL), 

alpha = .15) +
geom_line( aes(y = fit), size = 1)+
###coord_flip() +
ylab(expression(beta[1])) +
xlab("Teacher's experience") +
theme_bw()+
theme(axis.text=element_text(size=12,face="bold"),

axis.title=element_text(size=12,face="bold"))+
geom_hline(yintercept=0, lty=2, size=1, color="red")



上层变量texp对score~IQ（下层变量）回归
的截距beta0的影响



生态学中的实际应用案例

Qian, S. S., Cuffney, T. F., Alameddine, I., McMahon, G. & Reckhow, K. H. On the application of multilevel modeling in 
environmental and ecological studies. Ecology 91, 355-361, doi:https://doi.org/10.1890/09-1043.1 (2010).



Y ~ nuii (下层变量)的截距和斜率
都受上层变量ag.full的影响

#### 随机截距和斜率都受site层上的变量ag.full的影响
euse.lmer2 <- lmer(richtol ~ nuii + ag.full + nuii:ag.full + (1+nuii|site), data=rtol2)

Qian, S. S., Cuffney, T. F., Alameddine, I., McMahon, G. & Reckhow, K. H. On the application of multilevel modeling in 
environmental and ecological studies. Ecology 91, 355-361, doi:https://doi.org/10.1890/09-1043.1 (2010).



Y ~ nuii (下层变量)的截距和斜率
都受上层变量ag.full的影响

#### temp.full为site层上的变量，nuii为下层变量
#### ag.cat为另一随机效应
euse.lmer3.5 <- lmer(richtol ~ nuii+temp.full+nuii:temp.full+

(1+nuii|site)+
(1+nuii+temp.full+nuii:temp.full|ag.cat), 
data=rtol2)

Qian, S. S., Cuffney, T. F., Alameddine, I., McMahon, G. & Reckhow, K. H. On the application of multilevel modeling in 
environmental and ecological studies. Ecology 91, 355-361, doi:https://doi.org/10.1890/09-1043.1 (2010).



Y ~ xx (下层变量)的截距和斜率
都受上层(fertilizer)变量logit(carbon.full)的影响

n2o.M3 <- lmer(log(emission/x2) ~ xx + logit(carbon.full) +
(xx-1|fertilizer) + (1|group),
data=N2O.fertilized)

Qian, S. S., Cuffney, T. F., Alameddine, I., McMahon, G. & Reckhow, K. H. On the application of multilevel modeling in 
environmental and ecological studies. Ecology 91, 355-361, doi:https://doi.org/10.1890/09-1043.1 (2010).



广义线性混合效应模型中的应用案例—
Two-level regression mixed effects model 

Level 1 Level 2



混合效应模型—
Two-level regression mixed effects model 

核心：让下层自变量x1对y的影响的截距和斜率随着上层自变量x2的值的变化而变化

第一层

第二层

固定效应 固定效应

Model<glmer(y~neighbor+X+neighbor : X+height+(1|tree_id)+(1|year)+(1|station/plot)+(neighbor | species), family=binomial)

(1|tree_id)+(1|year)+(1|station/plot)

𝑋𝑗是一个物种水平上的因素

At the second level, both species-level random intercept (β0j) and slope (β1j) from Eq. 2 was modeled as a 

function of each species-level predictor 𝑋𝑗

X对y~neighbor截距的影响 X对y~neighbor斜率的影响

neighbor对y的影响的斜率和截距，都会受到另一个物种水平的变量，X的影响



结果展示

##上层变量X
## 下层变量（物种层）
## Y~Neighbor回归的截距和斜率都受到X的影响
Model<-glmer(y~neighbor+X+neighbor : X+height+
(1|tree_id)+(1|year)+(1|station/plot)+(neighbor | species), family=binomial)



混合模型x来自不同层级的另一杰出案例

We used a Bayesian hierarchical model to decompose the total 
variation in each of the five ecosystem properties into their four 
components, as well as a residual.

Soranno, P. A. et al. Spatial and temporal variation of ecosystem properties at macroscales.
Ecol. Lett. 22, 1587-1598, doi:https://doi.org/10.1111/ele.13346 (2019).



分析对象(因变量)Y

The number of lakes with any measurement 
for one of these five properties range from 
3560 (NO3) to 7601 (clarity) lakes

Soranno, P. A. et al. Spatial and temporal variation of ecosystem properties at macroscales.
Ecol. Lett. 22, 1587-1598, doi:https://doi.org/10.1111/ele.13346 (2019).



自变量X的层级性

Regional层

Local层

Coherent层

Local层

与空间相关的X

与时间相关的X



增加Letters案例
公式1 公式2 

We used a Bayesian hierarchical model to decompose the total variation in each of the five ecosystem 
properties into their four components, as well as a residual.

Y~1+(1|local)+(1|coh_temp)+(1|local_temp)+(1|region)
Y~1+X1+X2+…+Xn+(1|local)+(1|coh_temp)+
(1|local_temp)+(1|region)



各随机效应的R2计算

Soranno, P. A. et al. Spatial and temporal variation of ecosystem properties at macroscales.
Ecol. Lett. 22, 1587-1598, doi:https://doi.org/10.1111/ele.13346 (2019).



不同的层级上的R2

𝑹𝑺𝒑𝒂𝒕𝒊𝒂𝒍_𝒍𝒐𝒄𝒂𝒍
𝟐 =

σ𝒍𝒐𝒄𝒂𝒍(𝒆𝒒𝒏_𝟏)
𝟐 −σ𝒍𝒐𝒄𝒂𝒍(𝒆𝒒𝒏_𝟐)

𝟐

σ𝒍𝒐𝒄𝒂𝒍(𝒆𝒒𝒏_𝟏)
𝟐

Soranno, P. A. et al. Spatial and temporal variation of ecosystem properties at macroscales.
Ecol. Lett. 22, 1587-1598, doi:https://doi.org/10.1111/ele.13346 (2019).



各个X对Y的影响显著性

Soranno, P. A. et al. Spatial and temporal variation of ecosystem properties at macroscales.
Ecol. Lett. 22, 1587-1598, doi:https://doi.org/10.1111/ele.13346 (2019).



原模型采用JAGS(贝叶斯法)分析，
用stan, brms等最新贝叶斯工具同样轻松搞定

Three parallel Markov chains were run, each starting with a
random value. Each was run for 80 000 iterations, discarding
the first 60 000 samples. The remaining 60 000 samples were
used to summarise posterior distributions. All models were fitted
using the program JAGS (Plummer 2003) using the jags
UI function (Kellner 2017) called from within the program R
(R Core Team 2018), and are available at Wagner (2019). We
assessed convergence using the Brooks–Gelman–Rubin statistic
(Brooks & Gelman 1998) and trace plots.

Soranno, P. A. et al. Spatial and temporal variation of ecosystem properties at macroscales.
Ecol. Lett. 22, 1587-1598, doi:https://doi.org/10.1111/ele.13346 (2019).
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混合效应模型--模型选择
Loglikelihood ratio test

• 多个因素（x）可能对因变量y有影响，哪些因素最为重要？

• 首先排除共线性问题，相关系数大于0.7的变量只保留一个

• 排除自变量之间的共线性问题之后，可以先对x进行标准化（scale命
令），然后可以直接比较回归参数的大小。

• 模型选择方法：LRT(x个数较少时)， AIC (x个数较多时)



LMM模型对比-- Loglikelihood ratio test 

m0 <- lm(Reaction~Days,sleepstudy)
m1 <- lmer(Reaction~Days+(1|Subject)+(0+Days|Subject),sleepstudy,REML=FALSE)
m2 <- update(m1,.~Days+(1|Subject))



混合效应模型选择案例（制图佳作）



混合效应模型—基于AIC的模型选择

library(MuMIn)

##构建全模型

fullmodel<lmer(lnG_BA~mod_logH12+mod_Year+mod_PSV12+mod_Fdis12+
mod_Age+ (1|PLOT_ID/Phylo), grow)

summary(fullmodel)

##注意自变量x1,x2…不能包含空值

##设置自变量包含空值时，模型选择失败

options(na.action = na.fail)

案例数据来源 Searle, E. B. and H. Y. H. Chen. 2020. Complementarity effects are
strengthened by competition intensity and global environmental change in the
central boreal forests of Canada. Ecology Letters 23:79-87.



混合效应模型—基于AIC的模型选择

##模型选择
model_selection <- dredge(fullmodel, evaluate = TRUE, rank = "AICc",REML=F)
model_selection
##与AICc值最低的模型差距在2以内的最优模型集合
subset(model_selection, delta<2)
##将最优模型集合内的参数估计按模型权重进行平均
best_est<-model.avg(model_selection,subset= delta <2, revised.var = TRUE)
summary(best_est)
##求出每个因素在最优模型中所占的重要性，以0.8为界限
importance(best_est) 



混合效应模型—基于AIC的模型选择

模型总数=𝟐𝒌=𝟐𝟓=32



混合效应模型—基于AIC的模型选择

只显示最优模型的集合



混合效应模型—基于AIC的模型选择
##基于最优模型集的参数估计

best_est<-model.avg(model_selection,subset= delta <2, revised.var = TRUE)

summary(best_est)



混合效应模型—基于AIC的模型选择

importance(best_est) ##最优模型中各个自变量的重要性（通常以0.8为阈值）

The importance of mod_Year= (0.33)/1=0.33



模型选择方法的描述案例

For each model, a multimodel inference procedure was applied using 
the R MuMIn package. This method allowed us to perform model 
selection by creating a set of models with all possible combinations of 
the initial variables and sorting them according to the Akaike
Information Criterion (AIC) fitted with Maximum Likelihood. We 
selected all models with ΔAIC <2 and used the model averaging 
approach using LMER to estimate parameters and associated P values, 
using the function model.avg.

C. Sirami et al., Increasing crop heterogeneity enhances multitrophic diversity 
across agricultural regions. Proc. Natl. Acad. Sci. USA, 201906419 (2019).



多变量回归及作图问题

best_m<-lmer(lnG_BA~mod_logH12+mod_PSV12+mod_Age+mod_Fdis12+  
(1|PLOT_ID/Phylo), grow)

可调用专门的服务于模型作图的软件包来操作

library(sjPlot)

pd<-plot_model(best_m, type = "eff", terms = "mod_logH12", show.data=T)

###也可以把用来做拟合线的数据单独提取出来

dd<-get_model_data(best_m, type = "eff", terms = "mod_logH12")



也可以只现实与某单一因素作用有关的点
（控制其他因素后的数据点）

full_ran_mod<-lmer(lnG_BA~mod_logH12*mod_Year*(mod_PSV12+mod_Fdis12)+mod_Age+

(1|PLOT_ID/Phylo)+(1|T_N),grow)

###1, 先把模型信息转化为list格式

mod_list<-list(full_ran_mod)

#####2, 再依据模型对y值进行boot模拟

boot_list<-llply(mod_list,.fun = function(x)bootMer(x,fixef,10), .progress="win")

###3, 调用事先写好的useful_functions函数

source(“useful_functions.R”)##4, 运行此函数之后，即可产生拟合线数据和控制其他因素后的数据点

####拟合线数据

frame_logh<-cont_single_gg(data=grow, parm="logH12",coeff = "mod_logH12",

boot=boot_list[[1]],scale=T)

###背景数据点数据

bg_logh<-cont_single_pts(data=grow, parm="logH12",coeff = "mod_logH12",

mod=mod_list[[1]])
(此案例代码来源 Searle and Chen 2020, Ecology Letters 23:79-87.)



也可以只现实与某单一因素作用有关的点
（控制其他因素后的数据点）

###最后依据前面产生的frame_logh和bg_logh这两个数据集，用ggplot2对结果进行做图

comp_gg<-ggplot()+

geom_point(data=bg_logh,aes(x=xaxis,y=exp(bg)),col='gray75',size=0.8)+

geom_ribbon(data=frame_logh,aes(x=xaxis,ymin=exp(low),ymax=exp(up)),

col=NA,fill="gray25")+

geom_line(data=frame_logh,aes(x=xaxis,y=exp(mean)),col="black")+

geom_text(data=bg_logh,aes(x=max(xaxis)-((max(xaxis)-min(xaxis))*0.10),

y=max(exp(bg))-((max(exp(bg))-min(exp(bg)))*0.10)),

label="P < 0.001",fontface='italic')+

theme_classic()+

xlab("Logarithmic Hegyi index")+

ylab(expression(Growth~'('*cm^2~year^{-1}*')'))+

theme(strip.background = element_blank(),

strip.placement="outside",

legend.position=c(0.9,0.5),

axis.text=element_text(colour="black"))+

coord_cartesian(ylim=c(-1,100),xlim=c(0,10),

expand=FALSE)
(此案例代码来源 Searle and Chen 2020, Ecology Letters 23:79-87.)



对模型中的每一个自变量都重复上述过程即可得到
各自变量独立对y的影响结果图



nlme模型选择案例
#Now run all combinations of models, including all interactions up to order 2.
#These models must initially be fit via maximum likelihood (ML) given different fixed effects.
#Fit using growing season values over 1901-1963
iWUE.m2 <- dredge(lme(iWUE.micromol.mol ~ Ca.cn + GRW.PPT.mm.cn + GRW.TMP.C.cn + GRW.VPD.kPa.cn + 

Ca.cn:GRW.PPT.mm.cn + Ca.cn:GRW.TMP.C.cn + Ca.cn:GRW.VPD.kPa.cn + 
GRW.PPT.mm.cn:GRW.TMP.C.cn + GRW.PPT.mm.cn:GRW.VPD.kPa.cn + 
GRW.TMP.C.cn:GRW.VPD.kPa.cn,

data = meta.CRU.pre1963,
method = "ML",
random = ~1|Site/LatinBinomial,
correlation = corAR1()),

rank = "AICc")
#Out of all resulting models, retrive best models (lowest AICc)
iWUE.M2 <- model.avg(get.models(iWUE.m2, subset = delta < 2))
iWUE.M2a <- get.models(iWUE.m2, subset = delta == 0)
iWUE.M2a <- iWUE.M2a$`624`
summary(iWUE.M2a)
rsquared(iWUE.M2a)

Mathias, J. M. & Thomas, R. B. PNAS 118, e2014286118, doi:10.1073/pnas.2014286118 (2021).

注意，这里直接以AIC值最低的模型为最优模型



nlme模型结果展示

iWUE.M2a <- get.models(iWUE.m2, subset = delta == 0)
iWUE.M2a <- iWUE.M2a$`624`
vis1 <- visreg2d(iWUE.M2a, xvar = "Ca.cn", yvar = 
"GRW.VPD.kPa.cn")
#Extract contour data to plot with ggplot2
contour.data <- data.frame(vis1$z) #Extract values for surface 
plot
colnames(contour.data) <- vis1$y #Extract Y axis values 
(GRW.VPD.kPa) and name as column header
contour.data$Ca.cn <- vis1$x #Extract values for Ca.cn

Mathias, J. M. & Thomas, R. B. PNAS 118, e2014286118, doi:10.1073/pnas.2014286118 (2021).



该案例也是学习作图和模型结果展示的佳作
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混合效应模型
空间与系统发育信息的纳入

• 混合效应模型通常假定：不同水平的随机对y的影响的值，彼此
独立，来自于从一个正态分布中的抽样。

• 但有些情况下，这一前提假设并不成立！

有时候，随机效应不同水平之间并不互相独立（时间，空间，亲缘关系）



问题：混合效应模型中，能否同时考虑多个随
机效应的自相关结构？

We collected data from both published and previously 
unpublished sources that included 
38,191 nests in 237 populations of 111 
shorebirds species from 149 locations, 
Encompassing all continents across a 
70-year time span.



Using our comprehensive dataset in a spatio-phylogenetic framework

we show that…

We used phylogenetically and spatially controlled generalized linear 
models. 

Specifically, we control for 

1) phylogeny… 

2) spatial autocorrelation,…

3) number of nests 

同时考虑多个随机效应的自相关结构的
混合效应模型

其核心：Linear mixed-effects kinship models with control for phylogeny (species level of 

phylogeny + random effect of the species), spatial autocorrelation and number of nests per 

population. 



同时考虑多个随机效应的自相关结构的
混合效应模型—基本原理

• 告诉模型，随机效应的哪些水平彼此之间更为接近，哪些水平彼
此差异较大

如，C, B之间的相似性，较A, B之间的相似性高，
而A, B之间的相似性，又高于A, G之间的相似性



同时考虑多个随机效应的自相关结构的
混合效应模型—基本原理

• 把相似性转化为一个相关性矩阵纳入到模型当中

sp1

sp2

sp3

sp4

sp5

sp6

sp7

sp8

sp9

sp1 sp2 sp3 sp4 sp5 sp6   sp7 sp8 sp9



同时考虑多个随机效应的自相关结构的
混合效应模型—基本原理

对于含亲缘关系信息的数据一般可以把系统发育树转换为相关矩阵
library(readxl)
k1 <- read_excel(“k_data.xls”)    ### 注意数据中，物种名小写，属名种名之间以下划线隔开，删掉数据库中没的物种
library(phylolm)
library(brranching)
library(phytools)
sp_list_k<-unique(k1$Species) ###提取物种名信息
phylo_tree<-phylomatic(taxa=sp_list_k, storedtree="slik2015", get="POST", lower.case =T) ###构建系统发育树
plotTree(phylo_tree, main="phylo-tree", node.numbers = TRUE, fsize = 0.2, type="fan") ###作图查看树
phylo_tree$tip.label<-tolower(phylo_tree$tip.label) ###保证数据的tip.label都小写，与数据匹配
library(phytools) ###给树加上枝长
phylo_tree<-force.ultrametric(phylo_tree)
any(duplicated(phylo_tree$tip.label)) ###检查tip.label有无重复
length(phylo_tree$tip) ###查看树种包含了多少个物种
length(unique(phylo_tree$tip))
phyloMat <- vcv.phylo(phylo_tree) ###用vcv.phylo函数把树转换为矩阵，并把矩阵中的值转化为0-1之间
phyloMat_k <- phyloMat / max( phyloMat )
View(phyloMat_k)
image(phyloMat_k)



得到的相关矩阵



实际应用案例



1、亲缘关系矩阵(phyloMat)
tree2<-read.tree("tree2.phy")
plotTree(tree2, node.numbers = TRUE, fsize = 0.5)
#### 1，构建系统发育矩阵
phyloMat <- vcv.phylo( tree2 )
phyloMat <- phyloMat / max( phyloMat )



distanceMatrix <- dist.mat( data$Latitude, data$Longitude, data$species ) 

diag( distanceMatrix ) <- diag(distanceMatrix) + 0.01

distanceMatrix <- distanceMatrix / 1.01

rownames(distanceMatrix) <- colnames(distanceMatrix) <- data$species

2、空间距离矩阵(distanceMatrix)



3、鸟巢数量相关性矩阵（I）
number of nests per population 

I <- diag(1 / data$N_nests )

I <- I / max(I)

rownames(I) <- colnames(I) <- data$species



把三个矩阵的信息加入到模型当中
Linear mixed-effects kinship models with control for phylogeny

(species level of phylogeny + random effect of the species),
spatial autocorrelation and number of nests per population 

library(coxme)

m1_ML  <- lmekin( log(DPR) ~mean_year + log( N_nests)+ (1|species ), 

varlist = list( I, phyloMat , distanceMatrix ), 

data = data)

固定效应 随机效应

指定随机效应不同水平间的相关关系



结果

m1_ML  <- lmekin( log(DPR) ~mean_year + log( N_nests)+ (1|species ), varlist = list( I, phyloMat , distanceMatrix ), 
data = data)



所以，控制系统发育与空间距离的核心，
在于在模型中加入与随机效应对应的矩阵
• 一个随机效应可以对应一个矩阵，也可以对应多个矩阵

m1_ML1 <- lmekin( log(DPR) ~mean_year + log( N_nests)+ (1|species ), 
varlist = list(phyloMat), 
data = data)

m1_ML2<- lmekin( log(DPR) ~mean_year + log( N_nests)+ (1|species ), 
varlist = list(phyloMat , distanceMatrix ), 
data = data)

m1_ML3<- lmekin( log(DPR) ~mean_year + log( N_nests)+ (1|species ), 
varlist = list( I, phyloMat , distanceMatrix ), 
data = data)



对原文中模型的改进
是否可以设置地点为随机效应并加入之对应的矩阵？

###构造一个新变量，研究地点（location_id）

data$n1<-data$Latitude^5+data$Longitude^5

data$location_id<- as.numeric(factor(data$n1,                                 
levels=unique(data$n1)))

View(data)

###依据研究地点的经纬度坐标构建地点之间的距离矩阵distanceMatrix2

distanceMatrix2 <- dist.mat( data$Latitude, data$Longitude,

data$location_id) 

diag( distanceMatrix2 ) <- diag(distanceMatrix2) + 0.01

distanceMatrix2 <- distanceMatrix2 / 1.01



然后：在模型中
同时加入系统发育距离与地点空间距离矩阵

m2<- lmekin( log(DPR) ~mean_year + log( N_nests)+ 

(1|species)+(1|location_id), 

varlist = list(coxmeMlist(phyloMat),

distanceMatrix2), 

data = data) 与species对应的系统发
育距离矩阵

与location_id对应的系
统发育距离矩阵



在模型中
同时加入系统发育距离与地点空间距离矩阵

###查看模型的AICc值
library(AICcmodavg)
AICc(m1_ml)
AICc(m2)



其他实现方法1：lme4qtl包

###重新构造一个距离矩阵，

###数据中不能包括location重复的位置信息

d1 <- data[,c("Latitude","Longitude","location_id")]

d2 <- d1[!duplicated(d1$location_id),]

distanceMatrix3 <- dist.mat( d2$Latitude, d2$Longitude,

d2$location_id) 

diag( distanceMatrix3 ) <- diag(distanceMatrix3) + 0.01

distanceMatrix3 <- distanceMatrix3 / 1.01

colnames(distanceMatrix3) <- c(1:nrow(distanceMatrix3))



其他实现方法1：lme4qtl包

library(lme4qtl)

m3<-relmatLmer(log(DPR) ~mean_year + log( N_nests)+ 

(1|species)+(1|location_id), 

data =data, 

relmat = list(species=phyloMat, location_id=distanceMatrix3))

summary(m3)

library(car)

Anova(m3, type="II", test.statistic ="Chisq")

Anova(m3, type="II", test.statistic ="F")



其他实现方法2：brms包(贝叶斯法)

Paul-Christian Bürkner , 2017
brms: An R Package for Bayesian Multilevel Models Using Stan
Journal of Statistical Software

https://econpapers.repec.org/article/jssjstsof/


其他实现方法2：brms包(贝叶斯法)

library(brms)
bm1<- brm(log(DPR) ~mean_year + log( N_nests)+ 

(1|species)+(1|location_id), 
data =data, 
family = gaussian(), 
cov_ranef = list(species=phyloMat, location_id=distanceMatrix3),
chains=1,iter=20000)

summary(bm1)
plot(bm1)
pp_check(bm1, iter=1000)



其他实现方法2：brms包(贝叶斯法)



其他实现方法2：brms包(贝叶斯法)



其他实现方法3：MCMCglmm包(贝叶斯法)
library(MCMCglmm)

inverse_matrix1<-solve(phyloMat)

inverse_phylo<-as(inverse_matrix1,"dgCMatrix")

inverse_dist_matrix1<-solve(distanceMatrix3)

inverse_dist_matrix2<-as(inverse_dist_matrix1,"dgCMatrix")

data<-as.data.frame(data)

data$species<-as.factor(data$species)

data$location_id<-as.factor(data$location_id)

data<-data[,-3]

bm2<-MCMCglmm(log(DPR)~mean_year + log(N_nests), 

random=~species+location_id, nitt=20000,  

ginverse=list(species=inverse_phylo,

location_id=inverse_dist_matrix2),data=data)

summary(bm2)

plot(bm2)

MCMCglmm使用的是相关矩阵的逆矩阵



其他实现方法3：MCMCglmm包(贝叶斯法)



不同方法的参数估计结果对比

Variable lmekin lme4qtl brms MCMCglmm

Intercept -32.72586909 -32.77 -32.37 -32.61133

mean_year 0.01473638 0.0146 0.01 0.014564

log(N_nests) -0.01208028 0.0003 0.00 -0.001257



不同方法的对比

➢Lmekin, 只适用于正态分布数据，不适用于泊松，二项等分布数
据与MuMIn能配套，可进行自动模型选择，但不能计算R2

➢Lme4qtl, 适用于正态分布数据与泊松分布数据，与MuMIn能配套，
可进行自动模型选择，R2计算等

➢brms, 需要有贝叶斯统计基础，运算速度慢，但使用分布广语法
与lme4高度相似，易于掌握,

➢MCMCglmm, 需要有贝叶斯基础，相对于brms较快，但语法不及
brms简单



处理系统发育关系的另一种做法
dat<-read.csv("nature_example.csv")

terr1 <- lmer(tmax~tmax_acc + tmax_metric + (1|Phylum/Class/Order/Family/Genus), data=dat, subset=habitat=='terrestrial')

summary(terr1)

mari1 <- lmer(tmax~tmax_acc + tmax_metric + (1|Order/Family/Genus), data=dat, subset=habitat=='marine') #ignore phylum and class 
since invariant in this subset

summary(mari1)

Pinsky, M. L., A. M. Eikeset, D. J. McCauley, J. L. Payne, and J. M. Sunday. 2019. Greater vulnerability to
warming of marine versus terrestrial ectotherms. Nature 569:108-111.



混合效应模型在meta分析中的应用(lme4)

以单个案例研究的方差vi作为权重进行分析
gi<- lmer(gI~ + (1 |id_estudo), data=subset(dat1,overall_effect_gI=="TRUE"), weight=1/var_gI)

效应值yi 案例内方差vi

Marino, N. d. A. C., G. Q. Romero, V. F. Farjalla, and M. Anderson. 2018. Geographical and experimental 
contexts modulate the effect of warming on top‐down control: a meta‐analysis. Ecology Letters 21:455-466.



lme4 包meta分析模型选择



lme4 包meta分析标准化参数估计



混合效应模型--统计效力（power）的计算

• 统计效力：当原假设H0错误，且模型能拒绝该假设的概率

• 一般认为，power>0.8表示模型具有较好的统计效力

• 也可以计算模型能检测到某一定量差异的统计效力

• 比如模型对某运动能使体重降低10kg时的统计效力



混合效应模型--统计效力（power）的计算
simr包

计算统计效力，指定的作用影响程度下进行

mt2<-lmer(y~x2+(1|species),data=multi)

summary(mt2)

library(simr)

p1<-powerSim(mt2,nsim=100)



混合效应模型--统计效力（power）的计算

扩大自变量的取样范围是
提高统计效力的有效方法



混合效应模型--统计效力（power）的计算

➢某因素对因变量的影响越强，则模型越易于检测到这种差异，越
容易拒绝原假设，即power越强。Power越强，较小的影响也能被
侦测到到概率越大。

Power 大 Power 小



混合效应模型--统计效力（power）
检验一个模型模型对指定大小的效应的检出能力

###对指定差异大小的模型的效力计算

fixef(mt2)["x2"] <-0.0001

p2<-powerSim(mt2,nsim=100)

p2

pc3<-powerCurve(mt2,nsim=100)

plot(pc3)

fixef(mt2)["x2"] <-0.3

p3<-powerSim(mt2,nsim=100)

p3



混合效应模型--统计效力（power）的计算

Slope=0.0001 Slope=0.3

mt2<-lmer(y~x2+(1|species),data=multi)，根据现有数据，当x2对y的影响的实际斜率为,0.0001时，
模型mt2很难检出此效应，但是如果该影响的斜率为0.3，那么mt2模型则很容易检出这一效应。



技术问题已非第一难题！

认识你的数据及数据结构，至关重要！

统计，只是为了回答你的科学问题！



不忘初心，保持学习，不断进步！！！

我的个人公众号



谢谢大家，以后多交流！！！


