Podstawowe zastosowania R Pakiet MCMCglmm Szymon Drobniak

Instalacja R
Najnowsza wersje R mozna $ciggnac ze strony
http://cran.r-project.org/bin/windows/base

Po zainstalowaniu w Menu Start pojawi sie grupa ‘R’ pozwalajaca na uruchomienie konsoli R.
Praca w samej konsoli przypomina prace w DOSie - wpisujemy komendy i po zatwierdzeniu
klawiszem enter sg one wykonywane. Niestety — z podstawowa dystrybucja R dostajemy
jedynie najczesciej uzywane pakiety i procedury statystyczne. Przeprowadzimy za ich pomoca
wiekszos$¢ testow statystycznych i stworzymy wykresy, sg tam nawet funkcje stuzace do
dopasowywania prostych modeli liniowych (g1lm, 1m, 1me4).

Aby dowiedzie¢ sie czegokolwiek o dowolnym pakiecie (lub w ogo6lnosci - obiekcie w R)
mozemy uzy¢ funkcji

>help (stats)
lub po prostu

>?stats

Co zrobi¢ gdy potrzebujemy konkretnego pakietu a nie ma go w podstawowej dystrybucji?
Uzywamy wtedy funkc;ji

>install.packages ( ‘MCMCglmm’ )

Instrukcja to sprawi, Ze R potaczy sie ze swoim repozytorium (poprzez wybrany przez nas
serwer) i zainstaluje najnowsza wersje pakietu MCMCglmm (z ktérym bedziemy pracowac
dzisiaj).

W trakcie pracy z R mozemy zechcie¢ jg skonczyé. Wydajemy wtedy polecenie
>q ()

co zamyka konsole. Przed zakonczeniem program pyta nas czy zapisa¢ zmiany. Jesli zgodzimy
sie, utworzone zostanag 2 pliki: .Rdata, zawierajacy wszystkie utworzone obiekty i zmienne,
oraz .Rhistory zawierajacy wszystkie wydane komendy. Przywrdcenie ich jest mozliwe za
pomoca polecen load (file=".Rdata”) oraz loadhistory(file=".Rhistory”) - pod
jednym jednakze warunkiem: R pracuje w tym samym katalogu roboczym co w poprzedniej,
zakonczonej sesji. O tym jaki katalog jest roboczym przekona¢ sie mozna wydajac polecenie

>getwd ()

Do dobrych zwyczajéw w trakcie pracy z R nalezy tworzenie osobnych katalogéw roboczych dla
poszczegblnych analiz - wtedy po uruchomieniu R po prostu przechodzimy do tego katalogu
jako do katalogu roboczego:

>setwd (,,C:/R/szkolenie”)

i pracujemy w jego wnetrzu, co pozwala m.in. unikngé¢ podawania za kazdym razem petnej
$ciezki do plikéw. W tym katalogu zapisza sie tez wspomniane pliki historii etc.
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Formula

Zanim przejdziemy do bardziej zaawansowanych technik statystycznych - warto poznac sposob
zapisu modeli liniowych w R.

>formula <- y ~ l+factorl*factor2+factor3+factor3:factorl

Powyzsze polecenie powoduje przypisanie do zmiennej model obiektu o typie formula.
Operator ‘<-" jest rOwnoznaczny z ‘=’ w innych jezykach (i w R dziata z nim zamiennie). Co
do samej formuty:

y — zmienna zalezna; moze by¢ zestawem 2 lub wiecej zmiennych - o tym szczeg6étowo nizej
factorX - czynniki kategoryczne lub kowariaty

factorl*factor?2 - dopasuj obydwa czynniki wraz z ich interakcja

factor3:factorl - dopasuj tylko interakcje obydwu czynnikéw

1 - intercept; jesli pominieta - interecept dopasowywany jest domys$lnie; czasami dla
wygodniejszej interpretacji dobrze jest usunac intercept (czyli zapisa¢ —1) -o tym takze nize;j.

Zaawansowane specyfikacje formul omoéwiono przy okazji modeli dwuzmiennowych.
Typy danych w R

Podstawowym typem danych w R jest wektor - np.:

> c(1,2,3,4,5,6)

[1] 1 2 3 45 6

tworzy wektor ztozony z 6 liczb. Elementami wektora moga by¢ tez zmienne znakowe
(litery/stowa) oraz zmienne logiczne (prawda/fatsz). Warto pamieta¢, Ze nawet pojedyncza
zmienna jest takze jednoelementowym wektorem a nie skalarem.

Inne typy danych to:
array - struktura wielowymiarowa - tablica obiektéw o n wymiarach;
matrix - dwuwymiarowa tablica obiektéw;

list - pozwala na przechowywanie obiektéw réznych typéw (np. tekst i liczby),czego
powyzsze nie potrafia;

data frame - najbardziej nas interesujaca struktura; tablica dwuwymiarowa, gdzie kolumny
reprezentujg zmienne za$ wiersze poszczegdlne punkty danych.
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Wczytywanie danych
Do pobierania danych stuzy ogélna funkcja read.table(). Dziata ona tak:

> data <- read.table(file="plik.txt", header=TRUE, sep="\t")

Powyzsze polecenie tworzy obiekt data o typie data frame i przypisuje mu dane odczytane z
pliku plik.txt. Pierwsza linijka pliku jest uzyta do nadania nazw zmiennym (argument
header), za$ poszczeg6lne pola danych (wartoSci zmiennych dla kazdego punktu danych)
oddzielone sg od siebie tabulatorem (argument sep). Do poszczegolnych kolumn, wierszy i
danych obiektu data mozna mie¢ tatwy dostep. Ponizsze komendy np. umozliwiajg dostep do,
kolejno: (1) pierwszej kolumny danych (cata pierwsza zmienna), (2) czwartego wiersza
(wartosci wszystkich zmiennych dla czwartego rekordu), (3) wszystkich rekordéw danych w
ktérych warto$¢ pigtej zmiennej jest rowna 44.

> datal[, 1]
> datal4, ]
> data[,data[5]==44]

Do zmiennych mozna tez odwotywac sie przez ich nazwy, np:
>dataS$SChromosome . Number

Polecam lekture funkcji read.table, write.table oraz funkcji odpowiadajacych
podstawowym typom danych (np.matrix () lub list ()).

Modele mieszane w MCMCglmm
Animal model

Zaczniemy od zatadowanie pakietu MCMCglmm oraz wczytania przyktadowych danych ktoére
dostarczone s z tym pakietem.

> library ("MCMCglmm")
> data (BTdata)
> data (BTped)

Dane BTdata zawieraja skok i kolor grzbietu sikory modrej, zmierzone dla ponad 800 osobnikéw
(animal),wraz z danymi matki (dam), gniazdem wychowywania, data klucia oraz ptcig. Zmienne
liczbowe s3 przedstawione jako odchylenia od $redniej. Dane BTped z kolei zawierajg dane
wszystkich osobnikéw, wraz z ich matkami (dam) oraz ojcami (sire). Istotne jest, ze wszystkie
osobniki bedace ojcami/matkami sg tez w kolumnie animal. W drugg strone nie musi to dziata¢ -
jesli rodzice osobnika nie s3 znani - wpisuje sie po prostu NA. Poniewaz wsroéd osobnikow sa
takie, ktére nie zostaty oznaczone pod wzgledem ptci - mozemy oczysci¢ dane aby takich
osobnikéw nie byto:
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> BTdata<-BTdata[!BTdata$sex=="UNK", ]

Stwérzmy prosty model liniowy (GLM) z dwoma czynnikami, ustalonym ptci oraz kowariata
daty klucia; uwzgledniamy takze interakcje tych dwéch czynnikéw. Zmienng zalezng bedzie
dtugos¢ skoku. Aby uruchomi¢ taki model piszemy:

> modell <- MCMCglmm (tarsus~l+sex*hatchdate, data=BTdata,
+ verbose=FALSE)

Po uruchomieniu programu i odczekaniu chwili R powraca do stanu ‘zachety’. Oznacza to, ze
obiekt mode 11 zawiera rozwigzanie zadanego modelu i mozemy przystapi¢ do jego analizy. Aby
dostac sie do rozwigzan efektéw ustalonych piszemy:

> posterior.mode (modell$Sol)

To, co dostajemy w wyniku zastosowania tancucha Markova to rozktady a posteriori wszystkich
czynnikéw zawartych modelu. Przekonac sie o tym mozna wyswietlajac je na ekranie:

> plot (modell$Sol)

Jak tatwo zauwazy¢ - nie widzimy tutaj nigdzie warto$ci P pozwalajgcej powiedzie¢ cokolwiek o
istotno$ci danego efektu. Poniewaz jednak warto$¢ estymowane przez nasz model sg w istocie
odchyleniami w danej grupie od $redniej ogdlnej (intercept) — jesli nie s3 istotnie r6zne od zera -
wskazuja na brak istotnosci danego czynnika modelu. W naszym przypadku ‘na oko’ wida¢, ze
efekt daty klucia oraz interakcja daty klucia z ptcig nie majg istotnego wptywu na dtugo$¢ skoku
sikory modrej. Upewnic sie o tym mozemy wyswietlajac przedziaty ufnosci dla otrzymanych
estymatorow:

> HPDinterval (modellS$Sol)

Przedziaty ufnosci dla daty klucia oraz interakcji obejmuja zero - co potwierdza wcze$niejsze
spostrzezenia.

Co z efektami losowymi? Tutaj sprawa jest trudniejsza i wymaga wprowadzenia pojecia
rozktadu a priori. Jest to jeden elementéw statystyki bayesowskiej i nie wdajac sie w szczegoty
sprowadza sie do obliczania rozktadu a posteriori estymowanej warto$ci na podstawie nie tylko
danych pomiarowych ale naszego wstepnego ‘pogladu’ na to jaka wartos¢ estymowany parametr
powinien mieé. Innymi stowy - na podstawie wcze$niejszych doswiadczen - tworzymy rozktad
a priori estymatora i razem z danymi pomiarowymi bierze on udziat w wyliczeniu rozktadu a
posteriori. Sam rozktad a priori - poza wartoscig, w ktorg ‘wierzymy’, uwzglednia tez nasze
zaufanie do takiej a nie innej wartosci parametru (moze ten rozktad by¢ wrecz ptaski - tzw.
uniform dustribution) kiedy kazda wartos¢ estymatora jest r6wnie prawdopodobna (najstabsze
‘przekonanie’ co do prawidtowosci ktorejkolwiek z wartosci).

Dla efektéw ustalonych rutynowo nie definiuje sie wartosci a priori (domys$lne maja $rednig
zero i bardzo duza wariancje, z niewielkim parametrem wiarygodno$ci, co sprawia ze o wartosci
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estymatora decydujg niemal catkowicie dane). W przypadku efektéw losowych wybo6r wartosci a
priori jest znacznie bardziej istotny. W przypadku, gdy dane sg dobre i jest ich duzo - wartosci
tzw. prioréw nie wptyna na oszacowanie komponent wariancji. Z tego powodu najczesSciej warto
warto$ci a priori komponent wariancji ustawic jako réwne (w stosunku do ilo$ci czynnikow
losowych + 1 dla czynnika btedu) proporcje ogdlnej wariancji w danej zmiennej zaleznej. W
pakiecie MCMCglmm priory definiuje sie jako listy list zawierajace warto$ci a priori wariancji dla
kazdego z czynnikéw losowych oraz parametr ‘wiarygodnos$ci’ méwigcy na ile ufamy wartosci
priora. Parametr ten ma z reguty warto$¢ n, gdzie n jest liczbg zmiennych zaleznych w modelu.
Stosujac takie n dostajemy tzw. wlasciwy prior o najnizszym mozliwym poziomie wiarygodno$ci
- czyli to, o co nam chodzi ale o poprawnym rozktadzie prawdopodobienstwa (w skrocie -
catkujacym sie do jednosci).

Dodajmy do modelu 1 czynnik losowy - gniazdo wychowywania. Oto prior dla takiego modelu:

> prior <- list(R=list (V=var (BTdataS$tarsus, na.rm=TRUE)/2,n=1),
+ G=list (Gl=list (V=var (BTdataStarsus, na.rm=TRUE)/2,n=1)))

Whnioskowanie dotyczace efektéw ustalonych jest podobne - co z efektami losowymi? W ich
przypadku stosowanie przedziatéw ufnosci daje jedynie przyblizona odpowiedZ. Wynika to z
faktu, ze warto$¢ komponent wariancji jest wymuszana jako dodatnia w MCMCglmm. Innymi
stowy - przewidywana wariancja moze swoim przedziatem ufnos$ci nie obejmowac zera z tego
wtlasnie powodu. Wtasciwym sposobem testowania istotnosci czynnikéw losowych jest
stosowanie DIC (Deviance Information Criterion). Rozwazmy 2 modele: 1 z czynnikiem
fosternest, drugi bez niego. Kazdy z tych modeli posiada parametr DIC méwiacy o jakosci jego
dopasowania do danych. Poréwnajmy je:

> modell$DIC #model bez danego czynnika losowego
[1] 2102.911

> model2S$DIC #model z czynnikiem losowym

[1] 2019.207

DIC modelu drugiego jest nizsze - wskazuje to na lepsze dopasowanie takiego modelu w
stosunku do modelu bez danego czynnika. Oznacza to, Zze wariancja zwigzana z gniazdem
wychowywania jest istotnie rézna od zera.

W jaki sposéb z pokazanego modelu zrobi¢ typowy animal model? Nalezy zdefiniowa¢ model
tak, by maciez wariancji/kowariancji resztowych nie byta macierza jednostkowg tylko macierza
odzwierciedlajaca pokrewienstwa miedzy osobnikami. Osiggna¢ to mozna dodajgc do listy
elementow losowych dodatkowy czynnik animal skojarzony z odpowiednig kolumna danych,
oraz definiujac plik genealogii (argument ped) pozwalajacy okresli¢ pokrewienstwa miedzy
osobnikami. Czynnik animal bedzie zawierat addytywna wariancje genetyczng badanej cechy.
Jego uwzglednienie wymaga oczywiscie zdefiniowania nowego priora - uwzgledniajacego 3
czynniki losowe:

prior2 <- list (R=list (V=var (BTdata$tarsus, na.rm=TRUE)/3,n=1),
+ G=list (Gl=list (V=var (BTdata$tarsus, na.rm=TRUE)/3,n=1),
+ G2=list (V=var (BTdataS$tarsus,na.rm=TRUE) /3,n=1)))
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> animalmodel <- MCMCglmm(tarsus~sex*hatchdate,
+ random=~animal+fosternest, ped=BTped, data=BTdata, verbose=FALSE,
+ prior=prior2)

Spojrzenie na rozktady poszczegdlnych komponent wariancji wskazuje na duzg istotno$¢
zaréwno gniazda wychowywania jak i czynnika genetycznego. Uzyteczng wlasno$cig rozktadow
a posteriori jest tatwos¢ ich przeksztatcania. Mozemy np. bardzo tatwo obliczy¢ odziedziczalnos$¢
danej cechy i jej przedziat ufnosci.

> h2 <- animalmodel$VCV[,1]/ (animalmodelSVCV [, 1]+
+ animalmodel$VCV [, 2]+animalmodelS$VCV [, 3])
> posterior.mode (h2) #najbardziej prawdopodobna wartos$é h2
varl
[1] 0.53214
> HPDinterval (h2) #przedziat ufnosci dla h2
lower upper
varl 0.3241312 0.6893012
attr (,"Probability")
[1] 0.95

W identyczny sposéb przeprowadza sie analizy filogenetyczne. Jedyng réznica jest to, Ze miejsce
osobnikéw zajmuja taksony a miejsce genealogii zajmuje plik opisujgcy pokrewienstwa
filogenetyczne miedzy tymi taksonami (o czym nizej).

Diagnoza modeli

Metody oparte na tancuchach Markova sg metodami stochastycznymi. Tak jak z losowaniem kul
z urny - jesli nie zamieszamy wystarczajaco dobrze, kolejne losowania nie beda niezalezne od
siebie. W analizie opartej na MCMCglmm taka sytuacje okreslamy jako autokorelacje. Wykrycie
jej mozliwe jest juz po pierwszym spojrzeniu na wykresy serii czasowych: jesli pojawia sie w
nich staty trend (linia biegnaca przez $rodek serii nie jest idealnie pozioma) - autokorelacja
istnieje i takim wynikom nie powinni$my do korica ufa¢. O istnieniu autokorelacji przekonac sie
takze mozna stosujgc wbudowang funkcje:

> autocorr (animalmodel$VCV)
, , animal

animal fosternest units
Lag 0 1.0000000 -0.193219369 -0.851977627
Lag 10 0.7458187 -0.178167941 -0.715020058
Lag 50 0.3678501 -0.108362688 -0.348028910
Lag 100 0.1877636 -0.040664729 -0.190185747
Lag 500 -0.0133513 0.002681355 0.001437267

, , fosternest

animal fosternest units
Lag O -0.193219369 1.00000000 0.108742947
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Lag 10 -0.163259258 0.18090504 0.128767401
Lag 50 -0.087502979 -0.03196609 0.078660617
Lag 100 0.001148218 -0.02663029 0.003201562
Lag 500 0.010453338 -0.01498867 -0.007214128

, , units

animal fosternest units
Lag 0 -0.8519776271 0.10874295 1.00000000
Lag 10 -0.7168096558 0.15160465 0.69954005
Lag 50 -0.3429159550 0.11116653 0.31187333
Lag 100 -0.1797198995 0.02826373 0.20162321
Lag 500 0.0002941358 -0.01362942 -0.01851532

Poréwnanie wartosci autokorelacji dla czynnika animal oraz units (ten czynnik odpowiada
wierszom w tabeli danych, jest to wiec czynnik btedu - residual) wskazuje, Ze ta pierwsza jest o
2 rzedu wielkos$ci wieksza, co w normalnej analizie nie powinno by¢ akceptowane. Z
autokorelacjami najlatwiej sobie poradzi¢ uruchamiajac tancuch na dtuzej, wydtuzajac ta czesé
fanicucha z ktérej nie sg pobierane préoby do rozktadu konicowego (tzw. Wstepna faza mieszania)
oraz pobierajac proby rzadziej. Domyslnie tancuchy sktadajg sie z 13000 iteracji, faza wstepna
obejmuje 2000 iteracji, proby pobierane s3 co 30 iteracji. Rozsadnie jest wydtuzy¢ ten czas do
100000 iteracji, z faza wstepng 30000 i odstepem miedzy prébami okoto 70-100:

> animalmodel <- MCMCglmm (tarsus~sex*hatchdate,
+ random=~animal+fosternest, ped=BTped, data=BTdata, verbose=FALSE,
+ prior=prior2, nitt=100000, burnin=30000, thin=80)

Drugim waznym elementem diagnostyki modelu jest upewnienie sie, Ze zastosowany prior nie
ma wptywu na analize. Najtatwiej zrobi¢ to uruchamiajgc alternatywny model ze zmienionym
priorem; mozemy np. zamiast dzieli¢ wariancje po réwno, stworzy¢ prior z nieproporcjonalnie
wiekszym udziatem kontroli genetycznej:

prior2alt <- list(R=list (V=var (BTdataS$tarsus, na.rm=TRUE)*0.1,n=1),
+ G=list (Gl=list (V=var (BTdataS$tarsus, na.rm=TRUE)*0.8,n=1),
+ G2=list (V=var (BTdataStarsus,na.rm=TRUE) *0.1,n=1)))

Warto takze pamieta¢, ze MCMCglmm pozwala takze tatwo dopasowywaé modele z
powtarzanymi pomiarami. Wystarczy jedynie jako czynnik losowy uwzgledni¢ jednostke (np.
organizm) poddawang kilkukrotnym pomiarom (np. w ciggu jakiego$ czasu). Po szczegéty
odsytam do 3 czesci Tutoriala (Wilson et al. 2010. J.Anim. Ecol.)

Model dwuzmiennowy (bivariate)

Aby moc oszacowacé prawidtowo korelacje genetyczne, lub np. wynikajace z istnienia efektéw
matczynych miedzy cechami nalezy zdefiniowa¢ modele w ktérych obydwie cechy fenotypowe
znajduja sie po stronie zmiennych zaleznych. W modelach takich przewidywanymi warto$ciami
nie sg wariancje odpowiadajace czynnikom losowym ale cate macierze zawierajace odpowiednie
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wariancje i kowariancje, majgce wymiar taki jak liczba badanych cech. Sprawdzmy, czy istnieje
korelacja genetyczna miedzy dtugoscia skoku a kolorem ptaszcza u sikor. Prior potrzebny do
tego modelu musi zawierac¢ nie pojedyncze wariancje a macierze (ko)wariancji miedzy tymi
dwiema cechami:
> phen.var <- matrix(c(var (BTdataStarsus,
na.rm=TRUE), 0, 0,var (BTdataSback, na.rm=T)),2,2)
> phen.var

[,1] [,2]
[1,] 1.008650 0.000000
[2,] 0.000000 0.995066

Zauwazmy, ze kowariancje zostaly pozostawione jako zera (brak korelacji). A oto model:

priorbi <- list(R=1list (V=phen.var/3,n=2),

G=1list (Gl=1list (V=phen.var/3,n=2),

G2=1list (V=phen.var/3,n=2)))

animalmodelbi <- MCMCglmm (cbind(tarsus,back)~trait-1+sex,
random=~us (trait) :animal+idh (trait) : fosternest,
rcov=~us (trait) :units, pedigree=BTped,
family=c ('gaussian', 'gaussian'),

+ 4+ + + V4V

data=BTdata, prior=priorbi, verbose=F)

\%

plot (animalmodelbiS$SVCV)
> posterior.mode (animalmodelbiS$VCV)
> HPDinterval (animalmodelbi$VCV)

Co oznaczaja dodatkowe opcje w modelu? Argument rcov definiuje odpowiednig strukture
(ko)wariancji, fami 1y za$ definiuje rodzaj rozktadu jaki posiada kazda ze zmiennych zaleznych
(moga to by¢ rézne rozktady). Co natomiast oznaczajg skréty us oraz i dh? Definiujg one rodzaj
struktury (ko)wariancji jaki zastosowany jest do danego czynnika losowego. Struktura typu us
pozwala na oszacowanie zar6wno wariancji jak kowariancji, natomiast struktura typu idh
blokuje kowariancje na wartos$ci zerowej i nie oszacowuje ich (stosujemy ja gdy np. uktad
eksperymentalny wyklucza korelacje miedzy dwoma cechami na jakim$ poziomie). Zauwazmy
takze, ze model wykorzystuje trzeci wbudowany typ zmiennej (obok units orazanimal) -
zmienng trait.Zmienna ta odpowiada kolumnom zmiennych zaleznych. Uzycie jej jako efektu
losowego pozwala oszacowa¢ wptyw ptci na kazda ze zmiennych zaleznych osobno, za$
wyrzucenie gtdwnego intercept (- 1) pozwala obliczy¢ dwie osobne Srednie zamiast jednej
$redniej dla zmiennej tarsus, i kontrastu dla zmiennej back. Wykorzystanie t rait w efektach
losowych pozwala z kolei na stworzenie odpowiedniej struktury wariancji -zauwazmy, ze jest to
formalnie interakcja (dwukropek!) z narzuconym typem macierzy (ko)wariancji.

Podobnie jak w przypadku odziedziczlano$ci - mozemy tatwo obliczy¢ korelacje gnetyczna
(zwiazana z czynnikiem animal) | jej przedziat ufnosci.

> rG <-
animalmodelbiS$VCV [, 2] /sgrt (animalmodelbi$VCV [, 1] *animalmodelbiS$VCV [,
41)
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> posterior.mode (rG)

varl
-0.3919104
> HPDinterval (rG)

lower upper

varl -0.6263184 0.04677056
attr (,"Probability")
[1] 0.95

W analogiczny sposéb mozemy badac korelacje miedzy wieksza liczba cech — macierze wtedy
rosng w postepie kwadratowym, musimy sie takze liczy¢ ze znacznym wzrostem dtugosci
obliczen. Zaproponowany spos6b budowania modeli nadaje sie takze (bardziej niz dotad
powszechnie stosowane metody oparte na interakcjach) do badania interakcji ze $srodowiskiem
(GEI) czy ptcia. W takich sytuacjach jako 2 osobne cechy traktuje sie dang fenotypowa ceche
zmierzong w 2 sSrodowiskach lub 2 piciach. Nalezy jednak wtedy pamieta¢, ze struktura
(ko)wariancji resztkowej jest inna: kazdy osobnik jest mierzony tylko pod wzgledem jednej
‘cechy’ (bo np. jest tylko samcem lub tylko samicg) - stad nie mozemy oczekiwac¢ korelacji
wariancji resztkowych i musimy dla czynnika btedu uzywac struktury wariancji typu idh. Obok
dwéch przedstawionych - mozliwe sg inne struktury wariancji, pozwalajace testowac bardziej
wyrafinowane hipotezy (patrz Overview).

Inne rozklady - przyklad danych binarnych

W przypadku danych binarnych pojawia sie specyficzny problem - okreslenie wariancji btedu
jest niemozliwe, jest ona catkowicie determinowana przez $rednig (podobnie jest np. w
przypadku rozktadu Poissona). W takiej sytuacji konstruujgc priors nadaje sie takim
‘niemozliwym’ wariancjom arbitralna wartosc¢ i blokuje sie je przy tej wartoSci:

> data (PlodiaRB)

> prior <- list(R=1list (V=1,n=0,fix=1),G=1list (Gl=1ist (V=1,n=0)))
> modelbin <- MCMCglmm (Pupated~1, random=~FSfamily,

+ family='categorical', data=PlodiaRB, prior=prior, verbose=F)

Filogeneza

Uzyjmy wbudowanych danych dot. pokrewienstwa miedzy rzedami ptakéw. Ponizszy kod
uzywa tych danych do wygenerowania drzewa z podkre$lonymi na czerwono wybranymi
liniami:

> data(bird.families)

> some.families<c ("Struthionidae", "Gruidae",

+ "Passeridae","Fringillidae")

> plot(bird.families, cex=0.3, tip.col=c("black","red")

+ [bird.familiesS$tip.label %in% some.families+1])
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Mozemy obejrzec te pokrewienstwa w postaci macierzy (tutaj wy$wietlany jest jej podzbior;
cata macierz bytaby zbyt wielka).

> Aphylo <- vcv.phylo(bird.families) [some.families, some.families]
> Aphylo
Struthionidae Gruidae Passeridae Fringillidae

Struthionidae 28 0.0 0.0 0.0
Gruidae 0 28.0 6.4 6.4
Passeridae 0 6.4 28.0 18.0
Fringillidae 0 6.4 18.0 28.0

Sam obiekt bird. families jest obiektem klasy phylo i jako taki moze bezposrednio by¢
przekazany do MCMCglmm poprzez argument pedigree.
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