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1. Wstep

R-project jest pakietem matematycznym przeznaczonym do zaawansowanych obliczen statystycz-
nych. Objety jest licencja GPL, a zatem jest programem calkowicie bezplatnym i wolnym. Sro-
dowisko i skladnia R jest bardzo zblizona do jezyka S, stosowanego np. w pakiecie S-plus. Mozna
powiedzieé, ze R jest jedna z implementacji tego jezyka. Pomiedzy nimi istnieja wprawdzie pewne
(niekiedy istotne) réznice, jednak wiekszos$é procedur i kodu napisanego dla S bedzie dzialaé takze
w R.

Mozliwosci pakietu R sa stosunkowo duze i nie kofcza si¢ na samych tylko obliczeniach. Umozli-
wia on réwniez tworzenie wykresow o bardzo dobrej jakosci. Moga by¢ one zapisywane w formatach
EPS, PDF i WMF, co pozwala na latwe wlaczenie ich do publikacji naukowych.

Jednym z najwiekszych ,probleméw” dla poczatkujacego uzytkownika R jest fakt, iz program
ten dziala na odmiennej zasadzie od arkuszy kalkulacyjnych. Praca odbywa si¢ w trybie komend,
w sposob analogiczny do DOS-a, czy tez rozbudowanego kalkulatora. Narzuca to pewna dyscypline
w organizacji danych lub nazywaniu zmiennych. Jednak taki system pracy jest nieoceniony w przy-
padku bardziej zaawansowanych obliczen. Przy pracy z arkuszem sporo czasu zajmuje zaplanowanie
rozmieszczenia danych i wynikow. Tutaj nie musimy tego robié¢, gdyz takiego rozmieszczenia po
prostu nie ma. Ponadto pakiet R pozwala na wiele obliczen, ktérych nie da sie prosto wykonaé
nawet na bardziej zaawansowanych arkuszach kalkulacyjnych. Jego funkcjonalnosé uzupelniaja
dodatkowe biblioteki do konkretnych zastosowan, dostarczane wraz z obszerna dokumentacja.

Celem niniejszego opracowania jest zapoznanie czytelnika z podstawowymi operacjami doko-
nywanymi przy uzyciu pakietu R. Zalozono takze, ze czytelnik zna podstawowe pojecia i testy
statystyczne, a tekt ten pokaze tylko sposéb ich przeprowadzenia przy uzyciu pakietu. Bardziej
zaawansowane korzystanie z programu pociaga konieczno$¢ studiowania dokumentacji angloje-
zycznej. Mam nadzieje, ze uda mi sie w tym opracowaniu przedstawi¢ program R od najlepszej
strony, zachecajac do dalszego odkrywania jego mozliwosci. Zdaje sobie réwniez sprawe z niedo-
skonalosci niniejszego tekstu, proszac o wszelkie uwagi i komentarze (dane kontaktowe na mojej
stronie domowej).

Program mozna pobraé ze strony domowej, znajdujacej si¢ pod adresem http: //www.r-project.org,.
Znajduja sie tam zaréwno zrédta programu, jak i gotowe skompilowane pakiety z przeznaczeniem

na konkretny system operacyjny (w przypadku Windows wraz z instalatorem).

2. Pierwsze kroki
Po uruchomieniu programu zobaczymy okno zawierajace powitanie, zblizone np. do tego:

R : Copyright 2004, The R Foundation for Statistical Computing
Version 1.9.0 (2004-04-12), ISBN 3-900051-00-3

R is free software and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY.
You are welcome to redistribute it under certain conditions.

Type ’license()’ or ’licence()’ for distribution details.

R is a collaborative project with many contributors.
Type ’contributors()’ for more information and

’citation()’ on how to cite R in publicatiomns.
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Type ’demo()’ for some demos, ’help()’ for on-line help, or
’help.start()’ for a HTML browser interface to help.
Type ’q()’ to quit R.

[Previously saved workspace restored]

Znak > jest zacheta do wprowadzenia polecenia (prompt). Wszystkie operacje w programie
R dokonywane sa przez wprowadzanie polecen. Istnieje mozliwosé otrzymania pomocy na temat
okreslonej funkcji poprzez napisanie jej nazwy poprzedzonej znakiem zapytania, np. ?sin. Moze-
my rowniez przeszukiwaé wszystkie pliki pomocy pod katem wystapienia okreslonego stowa, np.

help.search("mean").

2.1. Najprostsze obliczenia

R moze by¢ wykorzystywany jako stosunkowo precyzyjny kalkulator. Wystarczy wprowadzi¢ zadane

wyrazenie, a otrzymamy jego wynik. Popatrzmy na przyktady:

> 1+1

[1] 2

> sqrt(30)

[1] 5.477226

> 1log(100)

[1] 4.60517

> 1og(100,10)
[1] 2

> pi

[1] 3.141593

> 5in(30%pi/180)
[1] 0.5

> 1/(2*sqrt (45%89))
[1] 0.007900758
> 167(0.5)

[1] 4

Zwracam uwage na to, ze argumenty funkcji trygonometrycznych podaje sie w radianach. Nato-
miast funkcja log dotyczy logarytmu naturalnego, ale podajac 10 jako drugi jej argument, mozna

otrzymad logarytm dziesietny.

2.2. Przykltady operacji na wektorach

Uwaznego czytelnika zastanawia zapewne jedynka w nawiasie kwadratowym, umieszczona przed
kazdym wynikiem. Otéz R umozliwia organizacje danych w rézne struktury, a najprostsza z nich
jest wektor (vector). Jest to seria liczb o uporzadkowanej kolejnosci. W jezyku R nie ma prostszych
struktur; zatem pojedyncza liczba jest wektorem o dlugosci réwnej 1. Jednak jedynka w nawiasie
nie oznacza dlugosci wektora, lecz numer pierwszej pozycji, ktéra podana jest w danym wierszu.
Bedzie to doskonale widoczne w dalszych przyktadach.
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Na wektorach mozna wykonywaé przerézne operacje. Ich rezultatem jest réwniez wektor, kté-
rego wszystkie dane zostalty w odpowiedni sposob przeliczone.

Aby przedstawi¢ podstawowe operacje na wektorach, utworzymy wektor zawierajacy 10 liczb
i zapamietamy go w zmiennej dane. Nastepnie bedziemy starali sie wykonaé¢ podstawowe operacje
statystyczne na tych wynikach.

> dane = ¢(10.34,10.87,10.32,9.64,10.39,9.48,10.55,9.36,9.67,10.58)
> dane
[1] 10.34 10.87 10.32 9.64 10.39 9.48 10.55 9.36 9.67 10.58
> summary (dane)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
9.360 9.648 10.330 10.120 10.510 10.870
> mean(dane)
[1] 10.12
> shapiro.test(dane)
Shapiro-Wilk normality test
data: dane
W = 0.9004, p-value = 0.2216
> var(dane)
[1] 0.2822667
> sd(dane)
[1] 0.5312877
> 1/dane
[1] 0.09671180 0.09199632 0.09689922 0.10373444 0.09624639 0.10548523
[7] 0.09478673 0.10683761 0.10341262 0.09451796
> sin(dane)
[1] -0.79269796 -0.99212590 -0.78034795 -0.21356435 -0.82217533 -0.05519398
[7] -0.90236331 0.06473267 -0.24277173 -0.91488462
> dane”2
[1] 106.9156 118.1569 106.5024 92.9296 107.9521 89.8704 111.3025 87.6096
[9] 93.5089 111.9364
> t.test(dane,mu=9)
One Sample t-test
data: dane
t = 6.6664, df = 9, p-value = 9.2e-05
alternative hypothesis: true mean is not equal to 9
95 percent confidence interval:
9.73994 10.50006
sample estimates:
mean of x
10.12
> length(dane)
[1] 10

Jak widaé, nie jest to takie straszne. Funkcja c () taczy podane argumenty w wektor. Zapisujemy
go w zmiennej dane E] . Liste wszystkich zmiennych przechowywanych w Srodowisku uzyskuje

sie poleceniem 1s(). Na utworzonej zmiennej mozemy wykonywaé dalsze operacje. Po obliczeniu

Do niedawna w R nie istnial operator réwnosci, za$ przypisania dokonywato sie poprzez strzatke sktadajaca, sie
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Sredniej wykonujemy na tych danych test SHAPIRO-WILKA. Wysoka wartosé¢ p $wiadczy o tym,
ze nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy o normalnoéci rozktadu tych danych. Potem obliczamy
wariancje i odchylenie standardowe. Kolejne przyktady sa ilustracja operacji arytmetycznych na
wektorach — mozemy w prosty sposéb obliczy¢ odwrotnoéci wszystkich liczb w wektorze, ich sinusy,
lub tez podniesé je do kwadratu. Na zakonczenie wywolujemy funkcje obliczajaca test t--STUDENTA
dla jednej sredniej, réwnej 9. Jak widaé, wartosé p przemawia za odrzuceniem hipotezy, ze wyniki
pochodzg z populacji o takiej éredniej. Przy okazji otrzymujemy przedzial ufnosci 95% dla tych
danych.

Jesli dlugo$é wektora jest potrzebna w obliczeniach, mozna skorzystaé¢ z funkcji length (jak

pokazano na samym koncu).

2.3. Najprostsza regresja

Innym typowym zadaniem moze by¢ dopasowanie przykladowych danych (np. krzywej kalibracyj-
nej) do modelu liniowego i kwadratowego:

>x =c¢(,2,3,4,5,6)
>y = c(101,204,297,407,500,610)
> lin = Im(y~x)
> summary (1lin)
Call:
Im(formula = y ~ x)
Residuals:
1 2 3 4 5 6
0.9048 2.6762 -5.5524 3.2190 -5.0095 3.7619
Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) -1.133 4.377 -0.259 0.808
X 101.229 1.124 90.070 9.11e-08 *x*x*

Signif. codes: 0 ‘%%’ 0.001 ‘*%’ 0.01 ‘x> 0.05 ‘.” 0.1 “ ’ 1
Residual standard error: 4.702 on 4 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.9995, Adjusted R-squared: 0.9994
F-statistic: 8113 on 1 and 4 DF, p-value: 9.11e-08

> sq = lm(y"x+I(x"2))

> summary (sq)

Call:

Im(formula = y ~ x + I(x"2))

Residuals:
1 2 3 4 5 6
-1.179 3.093 -3.886 4.886 -4.593 1.679
Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 4.7000 8.8746 0.53 0.633077
X 96.8536 5.8060 16.68 0.000469 *xx*

z minusa i odpowiedniego znaku réwnosci. Dlatego tez x = 2 zapisywalo si¢ przy uzyciu x <- 2 badz tez 2 -> x.
Skladnia ta dziata caly czas i mozna jej uzywaé zamiennie.
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I(x"2) 0.6250 0.8119 0.77 0.497499

Signif. codes: 0 ‘**x’> 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ¢ > 1
Residual standard error: 4.961 on 3 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.9996, Adjusted R-squared: 0.9993
F-statistic: 3643 on 2 and 3 DF, p-value: 8.349e-06

> anova(lin,sq)

Analysis of Variance Table
Model 1: y ™ x

Model 2: y ~ x + I(x72)

Res.Df RSS Df Sum of Sq F Pr(>F)
1 4 88.419
2 3 73.836 1 14.583 0.5925 0.4975

Na poczatek umieszczamy poszczegélne wartosci i y w odpowiednich wektorach. Nastepnie
zmiennym lin i sq przypisujemy dopasowanie tych danych do modelu liniowego lub kwadratowego.
Po wyswietleniu podsumowania (summary) kazdego z wynikéw, otrzymujemy tabele zawierajaca
obszerne wyniki dopasowania - wartoéci R?, reszty regresji (lub ich kwantyle, gdy danych jest wie-
cej), estymatory poszczegdlnych wspélezynnikéw, ich bledy standardowe, jak réwniez wartos$é ¢
oraz odpowiadajaca im warto$¢ p dla istotnoéci tych wspélczynnikéw. Widaé wyraznie, ze przecie-
cie (intercept) jest nieistotne w obu przypadkach. Przy dopasowywaniu do modelu kwadratowego
wsp6élczynnik przy z2 jest réwniez nieistotny. Na zakofczenie poréwnujemy oba dopasowania te-
stem MANDELLA (czyli test ANOVA pomiedzy modelami). Wysoka warto$é p $wiadezy o tym, ze
nie ma istotnych réznic pomiedzy tymi modelami, a zatem zaleznos¢ jest liniowa.

Wszystko, co powyzej zaprezentowalem, stanowi pewna demonstracje mozliwosci programu.
Mozna to ,przezy¢” wlasnorecznie, wpisujac sekwencje komend, podstawiajac nawet inne liczby.
Jednak ciezko wymagaé od Czytelnika, aby takie z zycia wziete przyklady doprowadzily go do
faktycznej umiejetnosci w postugiwaniu sig¢ Srodowiskiem R (nawet, jedli beda coraz bardziej za-
awansowane i odpowiednio dobrane merytorycznie). Dlatego w dalszej czesci opracowania przejde
do poczatku. Wlasciwe i §wiadome postugiwanie sie jezykiem R wymaga czego$, co mozna nazwaé

y,mysleniem w R”. Takie zjawisko wymaga pewnej wiedzy, zbudowanej na solidnych podstawach.

3. Struktury danych

3.1. Wektory

Poprzedni rozdzial wprowadzil juz pojecie wektora (vector), czyli uporzadkowanego ciagu danych.
Wektor jest najprostsza, a jednoczeénie najwazniejsza, struktura w srodowisku R. Moze zawiera¢
liczby, ciagi znakéw (np. podpisy do danych), jak réwniez dane logiczne (prawda lub falsz). Zde-
cydowana wiekszo$¢ argumentéw lub wynikow réznych funkcji zawarta jest w wektorach, stad tez

opanowanie operacji na nich jest bardzo istotne.

3.1.1. Generowanie ciagéw

W operacjach na wektorach potrzebne sa czesto ciggi liczb. Srodowisko R posiada kilka funkcji

pozwalajacych na generowanie réznych ciagdéw. Naleza do nich:




Lukasz Komsta Wprowadzenie do srodowiska R

1. Operator : (dwukropek). Powoduje on wygenerowanie wektora z liczbami catkowitymi zawie-
rajacymi sie w okreslonym przedziale. Na przyktad zapis 1:10 jest réwnowazny c(1,2,3,4,5,
6,7,8,9,10.

2. Funkcja seq, pozwalajaca na generowanie warto$ci od pewnej granicy do innej granicy, jed-
nak z krokiem innym niz 1. Np. seq(-5,5,by=0.2) jest réwnowazne c(-5,-4.8,-4.6,
...,4.6,4.8,5). To samo mozna osiagna¢ podajac ilo$¢ elementéw ciggu (réwnomierny
krok dobiera si¢ sam), w tym przypadku seq(-5,5,length=51).

3. Funkcja rep, pozwalajaca na powtérzenie wektora okreslong ilosé razy, np. rep(c(1,2),2)
jest rownowazne c(1,2,1,2). Jesli drugi argument jest wektorem o dlugosci takiej samej,
jak pierwszy, kazdy z elementéw pierwszego wektora jest powtarzany tyle razy, ile wynosi

wartos¢ odpowiadajaca mu w wektorze drugim.

Popatrzmy na przykladyﬂ

> 1:30
[1] 1 2 3 4 5 6 7 8 910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
[26] 26 27 28 29 30
> 30:1 # sekwencja malejaca
[1] 30 29 28 27 26 25 24 23 22 21 20 19 18 17 16 15 14 13 12 11 10 9 8 7 6
[26] 5 4 3 2 1
>n =10
> 1:n-1 # dwukropek ma priorytet, zatem otrzymamy 1:10, pomniejszone o 1
[11 0123456789
> 1:(n-1) # a teraz sekwencja 1:9
(11 123456789
> seq(along=dane) # sekwencja od 1 do dtugos$ci zmiennej dane
1] 1+ 2 3 4 5 6 7 8 910
> rep(1:5,5) # powtarzamy 1:5 pieé razy
[1] 1234512345123451234512345
> rep(1:5,rep(5,5)) # powtarzamy kazdy z elementéw 5 razy
(1] 111112222233333444445556565
> rep(1:5,each=5) # inna droga, aby to uzyskaé
[1] 1111122222333334444455555
> rep(1:5,length.out=43) # wektor o diugosci 43, sktadajacy sie z powtérzen 1:5
[1] 12345123451234512345123451234512345123
[39] 45123

3.1.2. Indeksowanie wektoréw

Indeksowanie wektordéw jest czynnoécia, w ktorej odnosimy si¢ do konkretnych elementéw, stano-
wiacych podzbiér catosci. W wyniku indeksowania otrzymuje sie rowniez wektor, jednak jest on
krotszy i zawiera elementy wybrane z wiekszego wektora.

Indeksowanie wektora polega na dodaniu tuz za nim (bez spacji) wyrazenia w nawiasach kwa-
dratowych. Wyrazenie to jest nazwane indeksem i pokazuje, ktore elementy z wektora nas intere-

suja. W charakterze indeksu mozna uzy¢:

2Przyklady zaopatrzone sa w komentarze znajdujace sie za znakiem hash. Oczywiscie nie trzeba ich wpisywaé

do programu.
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1. Wektora zawierajacego liczby naturalne z przedziatu od jedynki (pierwszy element) do diugo-

Sci wektora (ostatni element). Rezultatem jest wektor zawierajacy tylko wskazane elementy.

2. Wektora zawierajacego ujemne liczby calkowite, analogicznie do p. 1. Rezultatem jest wektor

zawierajacy wszystkie elementy opricz wskazanych.

3. Wektora logicznego o takiej samej dlugosci (zlozonego z elementéw TRUE lub FALSE, czyli

prawda lub falsz). Rezultatem jest wektor zawierajacy tylko te elementy, dla ktérych indeks

zawieral warto$¢ TRUE.

4. Wektora zawierajacego ciagi znakowe identyfikujace elementy. Ma to zastosowanie w wekto-

rach wyposazonych wczeéniej w atrybut names, zawierajacy nazwy poszczegdlnych elemen-

tow.

Ponizsze przyklady pokazuja typowe zastosowania indeksowania wektoréw:

> a = seq(-1,1,length=10) # generujemy sekwencje
> a
[1] -1.0000000 -0.7777778 -0.5555556 -0.3333333 -0.1111111
[7] 0.3333333 0.5555556 0.7777778 1.0000000
> al[2] # drugi element
[1] -0.7777778
> a[-2] # wszystkie oprécz drugiego
[1] -1.0000000 -0.5555556 -0.3333333 -0.1111111 0.1111111
[8] 0.7777778 1.0000000
> alc(1,5)] # pierwszy i piaty
[1] -1.0000000 -0.1111111
> al-c(1,5)] # wszystkie oprécz nich
[1] -0.7777778 -0.5555556 -0.3333333 0.1111111 0.3333333
[8] 1.0000000
> a > 0 # wektor logiczny - ktére wigksze od zera
[1] FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE TRUE TRUE
> ala>0] # ten sam wektor jako indeks
[1] 0.1111111 0.3333333 0.5555556 0.7777778 1.0000000
> a == 1 # inny wektor logiczny - uwaga na podwéjng réwnosc
[1] FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
>

0.1111111

0.3333333

0.5555556

TRUE

TRUE

0.5555556

0.7777778

Podwdjny znak réwnosci oznacza operator logiczny. Gdybysmy zastosowali w ostatnim przy-

padku znak pojedynczy, przypisalibysmy jedynke do zmiennej a, zamiast sprawdzi¢ warunek.

3.1.3. Operacje arytmetyczne

Wektory sa strukturami, na ktérych mozna wykonywaé praktycznie wszystkie dziatania arytme-

tyczne. Np. pierwiastek z wektora jest wektorem, ktérego elementy sa pierwiastkami elementow

oryginalnego wektora. Suma dwoch wektoréw o tej samej dtugosci jest wektorem zawierajacym

sumy poszczegblnych elementéw (dwa pierwsze, dwa drugie etc.). Jesli natomiast wektory maja

rézne dtugosci, to po dojéciu do konca pierwszego wektora obliczenia zaczynaja sie od poczatku:

> a = seq(-1,2,length=15)
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> a

[1] -1.00000000 -0.78571429 -0.57142857 -0.35714286 -0.14285714 0.07142857
[7] 0.28571429 0.50000000 0.71428571 0.92857143 1.14285714 1.35714286

[13] 1.57142857

1.78571429 2.00000000

> mean(a) # Srednia z danych

[1] 0.5

> a/mean(a) # kazda liczbe podziel przez ich Srednig

[1] -2.0000000
[71 0.5714286
[13] 3.1428571
> axc(1,2) # co
[1] -1.0000000
[7] 0.2857143
[13] 1.5714286

Warning message:

-1.5714286 -1.1428571 -0.7142857 -0.2857143 0.1428571
1.0000000 1.4285714 1.8571429 2.2857143 2.7142857
3.5714286 4.0000000

druga liczbe pomnéz przez 2

-1.5714286 -0.5714286 -0.7142857 -0.1428571 0.1428571
1.0000000 0.7142857 1.8571429 1.1428571 2.7142857
3.5714286 2.0000000

longer object length

is not a multiple of shorter object length in: a * c(1, 2)

Ostrzezenie otrzymane przy ostatniej operacji méwi, iz dtuzszy wektor nie jest bezposrednia

wielokrotnoscia krétszego.

Korzystanie z indekséw pozwala na latwa zmiane okreslonych elementéow wektora. Mozna row-

niez uzy¢ tej samej zmiennej po lewej i po prawej stronie réwnania.

>b =a* c(1,2) # co drugi element mnozymy przez 2

>b
[1] -1.0000000
[7] 0.2857143
[13] 1.5714286
> a-b # réznice

-1.5714286 -0.5714286 -0.7142857 -0.1428571 0.1428571
1.0000000 0.7142857 1.8571429 1.1428571 2.7142857
3.5714286 2.0000000

miedzy elementami

[1] 0.00000000 0.78571429 0.00000000 0.35714286 0.00000000 -0.07142857
[7] 0.00000000 -0.50000000 0.00000000 -0.92857143 0.00000000 -1.35714286
[13] 0.00000000 -1.78571429 0.00000000

> blc(1,3,5)] =
>b
[1] 10.0000000
[7] 0.2857143
[13] 1.5714286

c(10,11,12) # wstawiamy 10,11,12 na 1,3 oraz 5 pozycje

-1.5714286 11.0000000 -0.7142857 12.0000000 0.1428571
1.0000000 0.7142857 1.8571429 1.1428571 2.7142857
3.5714286 2.0000000

> al1:5] = 0 # zerujemy 5 pierwszych elementéw

> a
[1] 0.00000000
[7] 0.28571429
[13] 1.57142857
> al[8] = b[8] #
> a
[1] 0.00000000
[7] 0.28571429
[13] 1.57142857

0.00000000 0.00000000 0.00000000 0.00000000 0.07142857
0.50000000 0.71428571 0.92857143 1.14285714 1.35714286
1.78571429 2.00000000

niech 8 element wektora a jest réwny 8 elementowi b

0.00000000 0.00000000 0.00000000 0.00000000 0.07142857
1.00000000 0.71428571 0.92857143 1.14285714 1.35714286
1.78571429 2.00000000
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> a = 1/a # niech wektor a zawiera odwrotnos$ci dotychczasowych wartosci

> a
(1]
7]

[13]

Inf Inf Inf Inf Inf 14.0000000
3.5000000 1.0000000 1.4000000 1.0769231 0.8750000 0.7368421
0.6363636 0.5600000 0.5000000

Paru wyjaénien wymaga Inf zawarte w ostatnim wyniku. Jest to zapis oznaczajacy nieskon-

czono$¢ (00). Podobnie NaN oznacza warto$é nieokre$lona (np. rezultat dzielenia zera przez zero

lub pierwiastka z liczby ujemnef[).

3.1.4. Funkcje operujgce na wektorach

Celem latwego operowania na wektorach, jezyk R zawiera caly zestaw réznych funkcji. Ponizej

przytaczam liste najwazniejszych:

max — maksymalna warto$¢ z wektora
min — warto$¢ minimalna

mean — Srednia arytmetyczna. Jedli podamy dodatkowy parametr trim, to funkcja policzy
$redniag po odrzuceniu okre$lonego odsetka wartosci skrajnych, np. mean(x,trim=0.1) to
$rednia z & po odrzuceniu 10% wartosci skrajnych

median — mediana

mad — medianowe odchylenie bezwzgledne (median absolute deviation)
quantile — dowolny kwantyl, np. quantile(x, .5) to mediana z x

sd — odchylenie standardowe

var — wariancja

length — dlugos$¢ wektora (liczba elementéw)

sum — suma elementéw wektorall

prod — iloczyn elementéow

sort — daje wektor z wartosciami uporzadkowanymi rosnaco

pmin, pmax — funkcje te operuja na kilku wektorach tej samej dhugosci, dajac wektor za-
wierajacy najmniejsze lub najwieksze elementy wybrane z poszczegdlnych wektoréow. Tzn.
pierwszy element bedzie mial warto$¢ najwieksza sposrdéd pierwszych, drugi spoéréd drugich
etc.

cummin, cummax — funkcja zwraca wektor zawierajacy dla kazdego elementu wartosci mini-

malne lub maksymalne znalezione ,dotychczas” czyli od pierwszego elementu do aktualnego.
which — daje wektor zawierajacy indeksy, przy ktorych argument ma wartos¢ TRUE.

diff — zwraca wektor krotszy o 1, zawierajacy réznice miedzy sasiadujacymi elementami.

3Pierwiastek z liczby ujemnej moze zostaé obliczony jako liczba zespolona, jeéli argument podamy réwniez w tej

formie, np. sqrt(120+01).
AW przypadku wektoréw logicznych sume stanowi liczba elementéw o wartoéci TRUE.
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e rank — daje wektor kolejnosci, w jakiej nalezaloby poukladaé dane, aby byly ulozone rosnaco

(wektor rang).

Popatrzmy na kilka przyktadéw:

> a=c(6,2,4,8,2,6,8,9,3,5,6)
> b=c(2,8,0,4,3,6,1,5,4,8,4)
> sum(a) # suma elementdéw a

[1] 59

> sum(a>3) # ile elementéw jest wiekszych od 37
[1] 8

> sum(ala>3]) # zsumujmy te elementy!

[1] 52

> pmin(a,b) # warto$ci minimalne
[1] 22042615354
> pmax(a,b) # warto$ci maksymalne
[1] 6 8483689486
> length(a)
[1]1 11
> c=c(a,b) # a teraz laczymy wektory!
> c
[1]1 6248268935628043615484
> sort(c) # zobaczmy, jak wyglada po posortowaniu
[11 01 222334444556660688889
> which(c>3) # ktére elementy sa wieksze niz 37
[11] 1+ 3 4 6 7 8 10 11 13 15 17 19 20 21 22
> range(c) # jaki jest zakres (min i max?)
[11 0 9
> cummin(c) # najmniejsza warto$¢ dotychczasowa
[116222222222222000000000
> cummax(c) # najwieksza
[11 66 688889999999999999909
> diff(c) # réznice miedzy kolejnymi wartosciami
[11 -4 2 4-6 4 2 1 -6 2 1-4 6-8 4-1 3-5 4-1 4-4

W powyzszym przykladzie dokonaliSmy po raz pierwszy polaczenia dwoch wektoréw w jeden
wiekszy wektor. Takie operacje sa jak oczywiscie mozliwe, argumentem funkcji c() moga by¢
dowolne wektory, takze z indeksem.

3.2. Faktory i dane kategoryczne

Faktor (factor) jest specjalna struktura, przechowujaca (oprécz szeregu danych) informacje o po-
wtoérzeniach takich samych wartosci oraz o zbiorze unikalnych wartosci tego ciagu. Zrozumienie
dziatania faktora jest trudne nawet dla doswiadczonych uzytkownikéw R, jednak nie jest w pelni
konieczne do korzystania z zalet, jakie one oferuja.

Wyobrazmy sobie, ze przeprowadziliémy wéréd 20 oséb ankiete, zadajac jakies pytanie. Moz-

liwymi odpowiedziami sa: ,tak” (T), ,nie” (N) lub ,nie wiem” (X). Tworzac wektor uzyskanych
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odpowiedzi, mozna z niego utworzy¢ prosty faktor. Taki wektor z odpowiedziami zawiera tzw. da-
ne kategoryczne (categorical data). Zestawienie ilosci poszczegélnych odpowiedzi mozemy uzyskaé
przy uzyciu funkcji table:

> ankieta=c("T","N","T","T","X", "N", "T" WX UN", UTU,UNT, T, 0T N K
NN UTU NN T T
> factor(ankieta) # jak wyswietli sie faktor z takiej ankiety?
[I] TNTTXNTXNTNTTNXNTNTT
Levels: N T X
> table(ankieta) # ile jakich odpowiedzi?

ankieta
N T X
7 10 3

> inne=c(1,2,3,2,3,4,5,2,4,32,4,8,9,76,5,6,5,6,5,8,7,6)
> sort(inne)

[1] 1+ 2 2 2 3 3 4 4 4 56 5 5 5 6 6 6 7 8 8 93276
> factor(inne)

[1]1 2 3 2 3 4 5 2 4 324 8 9 765 6 5 6 5 8 7 6
Levels: 123456789 3276
> levels(factor(inne)) # jakie unikalne wartos$ci?

[1] ™1 nom n3dm mgn owgwowgnowgmoowgnoowgno wggn nygn

Funkcja table potrafi wykonaé zestawienie dwuwymiarowe. Wyobrazmy sobie, ze kazdy re-
spondent odpowiadal na 2 pytania, i chcemy zna¢ liczby respondentéow odpowiadajace wszystkim
kombinacjom odpowiedzi. Tworzymy zatem druga tabele odpowiedzi ankieta2. W ponizszym
przyktadzie uzyje do tego celu funkcji rev, w realnym S$wiecie bylyby to calkiem odrebne dane:

> ankieta2=rev(ankieta)
> table(ankieta, ankieta2)
ankieta?2
ankieta N T X
NOb2
T541
X210

Stosujac inna funkcje prop. table mozna otrzymaé analogiczne zestawienie, zawierajace ulamki
respondentéw w stosunku do catoéci.

Funkcje table mozna tez stosowaé do zestawien powtarzajacych sie wartosci liczbowych:

> inne

[11] 1 2 3 2 3 4 5 2 432 4 8 976 5 6 56 6 5 8 7 6
> table(inne)
inne

1 2 3 4 5 6 7 8 93276

1 3 2 3 4 3 1 2 111

Bardziej zaawansowane operacje na tych danych mozna przeprowadzié¢ funkcja tapply. Grupu-

je ona dane liczbowe w grupy odpowiadajace poszczegdélnym danym kategorycznym, a nastepnie
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przeprowadza na tych grupach okreslone operacje. Utworzmy wektor wiek, zawierajacy dane wie-
kowe poszczegdlnych respondentéw, a nastepnie policzmy $rednig i odchylenie standardowe wieku

dla poszczegdlnych odpowiedzi:

> wiek=c(20,23,45,21,67,34,52,31,59,38,19,44,64,18,40,50,32,31,18,20)
> length(wiek)
[1] 20
> tapply(wiek,ankieta,mean)
N T X
33.42857 35.40000 46.00000
> tapply(wiek,ankieta,sd)
N T X
15.75708 15.85490 18.73499

Dane kategoryczne mozna w prosty sposob utworzyé z danych liczbowych. Wtedy kategorie
beda oznacza¢ przedzialy wartosci. Pogrupujmy funkcja cut wiek ankietowanych w przedziale 0-
20, 20-40, 40-50, powyzej 50:

> wiek2 = cut(wiek,c(0,20,40,50,100))
> wiek?2
[1]1 (0,20] (20,40] (40,501 (20,40] (50,100] (20,40] (50,100] (20,40]
[9] (50,100] (20,40] (0,20] (40,50] (50,100] (0,20] (20,40] (40,50]
[17] (20,40] (20,401 (0,201  (0,20]
Levels: (0,20] (20,40] (40,50] (50,100]
> table(wiek2) # ile oséb w kazdym przedziale?
wiek2
(0,201 (20,40] (40,50] (50,100]
5 8 3 4

3.3. Tablice
3.3.1. Tworzenie i indeksowanie tablic

Tablica (array) jest wektorem, zawierajacym dodatkowe dane okreslajace uporzadkowanie ele-
mentéw. Najprostsza i najczesciej stosowana forma jest tablica dwuwymiarowa (macierz), jednak
istnieje mozliwosé stosowania dowolnej liczby wymiardw.

Tablice sa bardzo wygodnym narzedziem do przechowywania informacji, gdyz niezaleznie od
uporzadkowania elementow w wiersze i kolumny, cata tabela jest dostepna pod postacia jednolitego
wektora.

Indeksowanie tablic odbywa sie podobnie do wektoréw, w nawiasie kwadratowym podajemy
,wspolrzedne” indeksowanego elementu. W razie pominiecia wspotrzednej wynikiem indeksowania
jest caly rzad lub kolumna. Jesli pomijamy wspolrzedng w indeksie, nalezy pamieta¢ o pozosta-
wieniu przecinka.

Tablice mozna stworzy¢ z istniejacego juz wektora, poprzez przypisanie wymiaréw do funkcji
dim wywolanej na nim. Innymi, bardziej naturalnymi funkcjami tworzacymi tablice sa matrix

i array. Popatrzmy na przyklady:

> tbl=1:20
> dim(tbl)=c(4,5) # wektor staje sie tablica o wymiarach 4,5
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> tbl
[,11 [,2]1 [,3] [,4] [,5]
[1,] 1 5 9 13 17

[2,] 2 6 10 14 18
[3,] 3 7 11 15 19
4,1] 4 8 12 16 20
> tbl[1]

[11 1

> tbl[12] # caty czas mozna sig¢ odwolywac¢ do poszczegdlnych elementéw!
[1]1 12

> tbl[,1] # pierwsza kolumna

[1] 1 2 3 4

> tbl[1,] # pierwszy rzad

[1] 1 5 9 13 17

> tbl[2,2]# drugi rzad i druga kolumna

(1] 6

Istnieje mozliwosé zmiany wymiaréw istniejacej juz tablicy bez zadnych ogranicze Oto przy-
ktad:

> dim(tbl) # wySwietlamy wymiary
[11 4 5
> dim(tbl) = c(2,10) # zmieniamy wymiary!
> tbl

(,11 [,21 (,3] [,4] (,5] [,6]1 [,7]1 [,8] [,9] [,10]
[1,] 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19
[2,] 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
> tbl[,6] # a teraz szdésta kolumna
[1] 11 12

Jedli parametrem w nawiasie kwadratowym (indeksem) jest tablica o dwéch kolumnach, rezul-
tatem jest wektor zawierajacy dane z tabeli o wspélrzednych zamieszczonych w poszczegdlnych
wierszach indeksu (kolumna w pierwszym, wiersz w drugim). W ten sposéb mozna si¢ jednorazowo
odnosi¢ do calej serii elementéow tabeli, niezaleznie od ich uktadu:

> dim(tbl)=c(4,5) # znéw narzucamy wymiary 4,5
> i = array(c(1:4,4:1),dim=c(4,2)) # tworzymy tablice wspétrzednych
> i

[,11 [,2]
[1,] 1 4
[2,] 2 3
[3,] 3 2
[4,] 4 1

Narzuciliémy tabeli tbl poprzednie wymiary, a nastepnie utworzyliémy tablice wspdéirzednych
1,4; 2,3; 3,2; 4,1. Mozemy sie teraz jednorazowo odwolaé do wszystkich elementéw o tych wspdl-
rzednych:

5Jedynym ograniczeniem jest to, iz iloczyn wymiaréw musi byé réwny ilosci elementéw.
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> tbl[i] # wartosSci z tabeli tbl o wspéitrzednych zawartych w i
[1]1 1310 7 4
> tbl[i]=NA # ustawmy je na NA
> tbl # i zobaczmy, co wyszio
(,11 [,21 [,3]1 [,4] [,5]
[1,] 1 5 9 NA 17
[2,] 2 6 NA 14 18
(3,] 3 NA 11 15 19
[4,] NA 8 12 16 20

3.3.2. Operacje na tablicach

Jedna z ciekawszych funkcji operujacych na tablicach jest outer. Tworzy ona z dwoch tablic
znacznie wigksza tablice wielowymiarowa. Wymiary tej tablicy sa polaczeniem wektorow wymiaréw
dwdch tablic, zas jej zawarto$¢ stanowia wszystkie mozliwe kombinacje iloczynéw (lub innych
operacji) pomiedzy elementami. Najprostsza ilustracja uzycia tej funkcji jest stworzenie tabliczki

mnozenia, oraz ,tabliczki dzielenia”:
> outer(1:10,1:10)

(,11 [,21 [,3] [,4] [,5] [,6]1 [,71 [,8] [,9] [,10]
[1,] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

[2,] 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
[3,] 3 6 9 12 15 18 21 24 27 30
4,] 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40
[5,1] 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
(6,] 6 12 18 24 30 36 42 48 54 60
(7,1 7 14 21 28 35 42 49 56 63 70
(8,] 8 16 24 32 40 48 56 64 72 80
[9,] 9 18 27 36 45 54 63 72 81 90

[10,] 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
> outer(1:10,1:10,"/") # wskazujemy operator jako trzeci argument

(.11 [,2] [,3]1 [,41 [,5] [,6] [,71 [,8] (,91 [,10]
[1,] 1 0.5 0.3333333 0.25 0.2 0.1666667 0.1428571 0.125 0.1111111 0.1
[2,] 2 1.0 0.6666667 0.50 0.4 0.3333333 0.2857143 0.250 0.2222222 0.2
[3,] 3 1.5 1.0000000 0.75 0.6 0.5000000 0.4285714 0.375 0.3333333 0.3
[4,] 4 2.0 1.3333333 1.00 0.8 0.6666667 0.5714286 0.500 0.4444444 0.4
[5,] 5 2.5 1.6666667 1.25 1.0 0.8333333 0.7142857 0.625 0.55555666 0.5
[6,] 6 3.0 2.0000000 1.50 1.2 1.0000000 0.8571429 0.750 0.6666667 0.6
[7,] 7 3.5 2.3333333 1.75 1.4 1.1666667 1.0000000 0.875 0.7777778 0.7
[8,1] 8 4.0 2.6666667 2.00 1.6 1.3333333 1.1428571 1.000 0.8888889 0.8
[9,] 9 4.5 3.0000000 2.25 1.8 1.5000000 1.2857143 1.125 1.0000000 0.9
[10,] 10 5.0 3.3333333 2.50 2.0 1.6666667 1.4285714 1.250 1.1111111 1.0

Ostatnim argumentem outer moze byé¢ réwniez nazwa funkcji operujacej na dwéch zmiennych.
Dlatego tez istnieje mozliwos¢ przeprowadzenia dowolnych operacji pomiedzy tablicami przez utwo-
rzenie wlasnej funkeji (o tym dalej).

Kolejna funkcja aperm dokonuje przegrupowania tabeli. Drugi argument musi by¢ permutacja
liczb z zakresu 1. .. k, gdzie k oznacza liczbe wymiarow tabeli. Jesli argumentem jest np. c(3,1,2),

to trzeci wymiar stanie sie pierwszym, pierwszy drugim, a drugi trzecim. Popatrzmy na przyktad:
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> tbl

(,11 [,2] [,3] [,4] [,5]

(t,] 1 5 9
[2,] 2 6 NA
3,1 3 NA 11
(4,1 NA 8 12
> aperm(tbl,c(2,1))

(,11 [,2] [,3]
[1,] 1 2 3
[2,] 5 6 NA
[3,] 9 ©NA 11
[4,] NA 14 15
(5,1 17 18 19

NA
14
15
16

[,4]
NA
8
12
16
20

17
18
19
20

Funkcje cbind i rbind formuja tablice z podanych wektoréw, poprzez umieszczenie ich rzedami
lub kolumnami w nowo tworzonej tabeli. W ten sposéb mozna serie danych latwo scali¢ w tabele.

Odwrotnie, kazda tabele mozna prosto przeksztalci¢ na wektor, stosujac funkcje as.vector. Oto

przyktady:

> cbind(1:5,6:10,11:

[,11 [,2]1 [,3]
[1,] 1 6 11
[2,] 2 7 12
[3,] 3 8 13
[4,] 4 9 14
[5,] 5 10 15
> rbind(1:5,6:10,11:

[,11 [,21 [,3]
[1,] 1 2 3
[2,] 6 7 8
[3,] 11 12 13
> as.vector (tbl)

15)

15)

(.41 [,5]
4 5
9 10
14 15

[1] 1 2 3 NA 5 6NA 8 9 NA 11 12 NA 14 15 16 17 18 19 20

3.4. Listy

Lista (list) jest uporzadkowanym zbiorem elementéw réznego typu. Kazdy z nich moze posiadaé

réwniez nazwe, przez ktora mozna sie do niego odwotaé¢ w dalszych operacjach.

Do tworzenia list stuzy funkcja 1ist. Jesli wywotamy ja z lista liczb, otrzymamy liste jedno-

elementowych wektoréw:

> s = 1list(1,2)
> s

[[1]]

[1] 1

[[211
(11 2
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Jedli chcemy odwolaé si¢ do konkretnego elementu listy i znamy jego numer, to mozna liste
indeksowaé, jednak indeks nalezy poda¢ w podwojnych nawiasach kwadratowych. W powyzszym
przypadku s [[1]1] to pierwszy element listy, czyli jednoelementowy wektor z jedynka. Jesli elemen-
tem listy jest wektor wieloelementowy lub tablica, mozna oczywiscie odwolywac sie dalej, podajac
jeszcze jeden indeks, tym razem w pojedynczym nawiasie, np. s[[2]] [1].

Kazdy z elementéw listy moze mie¢ okre$lona nazwe i takie nazwane listy spotyka sie w praktyce
najczesciej. Wtedy tez mozna sie odnosi¢ do konkretnych elementow poprzez sprzezenie nazwy
listy z nazwa elementu znakiem dolara. Nie musimy pamietaé, ktory z kolei element nas interesuje,

wystarczy znaé jego nazwe:

> s = list(wektor=c(1,2,3),srednia=2,tablica=array(data=c(1,2,3,4),dim=c(2,2)))
> s # zobaczmy, jak wyglada lista
$wektor
[1] 1 2 3
$srednia
[1] 2
$tablica
[,11 [,2]
[1,] 1 3
[2,] 2 4

Upraszcza to znacznie odwotania do poszczegdlnych zmiennych listy:

> s$wektor # odniesienie do elementu "wektor"

[11 123

> s$wektor[1] # odniesienie do pierwszego elementu tej zmiennej
[1] 1

> s[[1]]1[1] # to samo, lecz z wykorzystaniem numeru kolejnego
[11 1

> s$tablical,1] # pierwszy rzad elementu "tablica"

[1] 1 2

Nazwy elementow listy mozna skracaé do takiej dtugosci, ktéra wystarcza do jednoznacznej ich
identyfikacji. W powyzszym przypadku zamiast s$tablica wystarczy napisa¢ s$t. Istnieje réwniez

mozliwos¢ taczenia list funkcja c, np. 1ista3 = c(listal,lista2).

3.5. Ramki

Ramka (dataframe) to specyficzna struktura $rodowiska R. Najprosciej mozna okresli¢ ja jako
macierz, w ktorej poszczegdlne kolumny moga zawiera¢ wartoéci réznego typu. Do utworzenia
takiej struktury stuzy funkcja data.frame. Mozna rowniez przeksztaltci¢ inne struktury na ten typ
funkcja as.data.frame.

Pakiet R pozwala na latwe ladowanie danych z zewnetrznych plikéw. Kazda tabele zawar-
ta w pliku tekstowyrrﬂ mozna zaladowaé¢ funkcja read.table. Popatrzmy na przykladowy plik
tekstowy z tabela:

6Plik taki mozna uzyskaé¢ np. w Excelu przez opcje export. Oprécz plikéw z danymi w formie tabel mozna

wezytywadé inne pliki - stuzy do tego funkcja scan.
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Lp Wiek Odpowiedz
118 T

27
41
19
68

oo W N
H = =2 =

.. ktéry mozemy zatadowa¢ do programu:

> dane = read.table("tablica.txt",header=TRUE)
> dane

Lp Wiek Odpowiedz

1 1 18 T
2 2 27 N
3 3 41 N
4 4 19 N
5 5 68 T
> dane$Lp

[11 12345

> dane[[1]]

[11 1 2345

> danel[,2]

[1] 18 27 41 19 68

> dane[2,] # jeden z wierszy
Lp Wiek Odpowiedz

2 2 27 N

Opcja header w funkcji read.table oznacza, ze plik tekstowy zawiera w pierwszym wierszu
nazwy kolumn.

Jedna z najwazniejszych wlasciwosci obiektéw typu list i dataframe jest mozliwosé ich przyla-
czenia (attach). Jesli mamy liste lub ramke lista, zawierajaca elementy a i b, to po jej wlaczeniu,
w $rodowisku zmienne te istniejg ,,bezposrednio” i nie trzeba sie odwolywac¢ do nich za posrednic-
twem ramki lub listy, az do czasu jej odlaczenia (detach):

> attach(dane)

> Lp

[1] 12345

> Wiek

[1] 18 27 41 19 68

> Odpowiedz

[1] TNNNT

Levels: N T

> detach(dane)

> Wiek # po odiaczeniu, zmienna nie jest dostepna bezposrednio,
Error: Object "Wiek" not found
> dane$Wiek # tylko posrednio
[1] 18 27 41 19 68

19



Lukasz Komsta Wprowadzenie do srodowiska R

4. Rozklady zmiennych

Pakiet R posiada wbudowane algorytmy pozwalajace na obliczanie gestosci, dystrybuanty i kwanty-
li najczesciej stosowanych rozktadéw. Moze réwniez pracowaé jako precyzyjny generator liczb loso-
wych. Standardowo dostgpne sa nastepujace rozklady: beta, binom, cauchy, chisq, exp, f,
gamma, geom, hyper, lnorm, logis, nbinom, norm, pois, t, unif, weibull, wilcox.

Poprzedzajac nazwe rozkladu litera d uzyskujemy funkcje gestosci rozktadu. Analogicznie po-
przedzajac nazwe litera p uzyskujemy wartoéci dystrybuanty. Funkcja kwantylowa (poprzedzona
q) podaje taki kwantyl, ktéry po lewej stronie wykresu gestoéci zawiera okreslone prawdopodo-
bienistwo. Generator liczb losowych dostepny jest przy poprzedzeniu nazwy litera r.

Funkcje te pozwalaja na traktowanie pakietu R jako zestawu bardzo dokladnych tablic staty-

stycznych. Popatrzmy na przyktady:

> dnorm(0) # gestosé rozktadu normalnego w zerze

[1] 0.3989423

> pnorm(1)-pnorm(-1) # ile wartosci miesci sie w N(0,1) w przedziale (0,1) 7
[1] 0.6826895

> qt(0.995,5) # wartosS¢ krytyczna t-Studenta dla 99% i 5 stopni swobody
[1] 4.032143

> gqchisq(0.01,5) # wartosé¢ krytyczna chi-kwadrat dla 5 st. swobody i 99%
[1] 0.5542981

> dpois(0,0.1) # wartos¢ prawdop. Poissona dla lambda 0.1 i n=0

[1] 0.9048374

> gf(0.99,5,6) # wartoS¢ krytyczna testu F dla nl=5, n2=6

[1] 8.745895

Kilku stéw wymaga warto$é 0.995 (nie 0.99) w wywolaniu funkeji rozkladu t-STUDENTA. Roz-
ktad ten jest zwykle stosowany w kontek$cie dwustronnym, dlatego obszar krytyczny dzielimy
réwnomiernie na obu ,koncach” rozktadu. 99% ufnosci oznacza, ze krytyczny 1% jest podzielony
na 2 konce i zawiera sie¢ w przedziatach (0, 0.05) oraz (0.995, 1). Wartosé tablicowa jest kwantylem
obliczonym dla takiego wlasnie prawdopodobiefistwa. Analogicznie np. dla 95% bedzie to 0.975,
a dla 99.9% — 0.9995.

Korzystajac z funkcji generatora losowego mozna generowa¢ dowolne ciagi danych do pdzniejszej
analizy. Wygenerujmy przyktadowy zestaw 30 liczb o $redniej 50 i odchyleniu standardowym 5,
posiadajacych rozktad normalny:

> rnorm(30,50,5)
[1] 53.43194 58.74333 53.27320 46.42251 53.93869 44.80035 55.57112 43.65090
[9] 46.78265 55.88207 49.68947 52.65945 55.72740 48.75954 48.16239 50.89369
[17] 51.23270 47.14778 57.83292 45.67989 45.98016 50.45368 44.41436 44.24023
[25] 50.98059 48.69967 53.32837 48.09720 52.57135 49.64967
>

Oczywiscie funkcja ta wygeneruje za kazdym razem caltkowicie inne wartosci, dlatego tez prowa-
dzac analizy nalezy je zapamieta¢ w zmiennej, a potem uzywac tej zmiennej w dalszych operacjach.
Warto przy okazji wspomnie¢ o funkcji sample, generujacej wektor danych wylosowanych z in-
nego wektora. Np. funkcja sample(1:6,10,replace=T) symuluje 10 rzutéw kostka (losowanie
ze zbioru 1:6), a dane moga si¢ powtarza¢. Jesli nie jest podana liczba losowanych danych (np.

sample(1:6)), funkcja generuje losowa permutacje wektora podanego jako parametr.
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5. Wykresy

5.1. Wykresy stupkowe

Wykresy stupkowe osiagalne sa w R poleceniem barplot. Popatrzmy na przykladowe wykresy da-
nych, dotyczacych spedzanych godzin przed telewizorem i komputerem u 100 os6b. Wygenerujemy
te dane uzywajac funkcji rnorm, zaokraglajac do liczb calkowitych funkcja round. Funkcja abs

zwraca wartosci absolutne z danych, gdyz moga wsréd nich trafi¢ sie liczby ujemne.

> tv = abs(round(rnorm(100,4,1.5)))

> komp = abs(round(rnorm(100,6,2)))

> tv
[11 252475523543 764475754425232624442255H5
[381 5445464141764574555665255447642365413
[758] 26 343345234422462143362351

> komp

[1] 7 9 510 4 56 8 6 8 6 6 6 3 6 3 5 7 6 7 4 8 5 7 5 9
[26] 6 0 9 8 7 8 5 1 610 7 8 4 3 4 2 7 7 9 5 7 9 7 5 6
[61] 6 4 8 7 5 8 8 7T 8 7 5 7 5 7 8 6 6 8 5 56 4 7
[r6] 5 6 7 7 7 8 9 4 4 9 7 7 8 8 8 6 8 6 5 7 5 4 4

Nastepnie bedziemy produkowaé rézne przykladowe wykresy komenda barplot:

1. barplot(tv) — najprostszy wykres, zawierajacy 100 stupkéw odpowiadajacych poszczegol-

nym danym.

2. barplot (sort(tv)) — wykres posortowanych danych, pozwalajacy na wizualng ocene ilosci

poszczegdlnych odpowiedzi.
3. barplot(table(tv,tv)) — ilosé 0s6b ogladajacych telewizje godzine, dwie etc.

4. barplot(table(komp,tv),legend.text=T) — wykres analogiczny, lecz stupki pokazuja do-
datkowo poszczegdlne odpowiedzi dotyczace komputera (sa podzielone). Opcjonalny para-

metr legend.text pozwala na zamieszczenie legendy.

5. barplot (table (komp,komp)) — taki sam wykres, lecz dla czasu spedzonego przed kompu-

terem.

6. barplot(table(tv,komp),legend.text=T) — analogiczny, z podzielonymi stupkami pro-

porcjonalnie do czasu ogladania telewizji.

7. barplot(table (komp,tv) ,beside=T,legend.text=T) — te same dane, jednak stupki po-

lozone sa obok siebie, a nie na sobie.

8. barplot(table(komp,tv),col=rainbow(10),legend.text=T) — tutaj liste teczowych ko-
loréw generujemy funkcja rainbow.

Istnieje kilka funkcji do generowania zestawdw koloréw, analogicznie do rainbow, np. heat.colors,
terrain.colors, topo.colors, cm.colors. Wektory szaroéci uzyskujemy stosujac funkcje grey,
np. grey(0:10/10) to 10 koloréw od szarego do bialego. Istnieje tez mozliwosé¢ wyspecyfikowa-

nia konkretnej listy koloréow, np. col=c("red","orange","yellow","green","blue",violet").
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Przy wyspecyfikowaniu za malej ilosci kolory beda si¢ powtarzaé. Pelna lista nazw kolorow wys$wie-

tlana jest komenda colors(). Ponizszy rysunek przedstawia wykresy wygenerowane przy uzyciu
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Wykresy kolowe generujemy komenda pie, z analogiczna skladnia. Przyktadowo, poprzez wywo-

5.2. Wykresy kolowe

lanie pie(table(tv)) uzyskamy:

5

Podobnie jak w przypadku wykresow stupkowych, funkcja pozwala na precyzowanie kolorow,
podpiséw poszczegdlnych wycinkéw ete. Pelna lista opcji jest oczywiscie dostepna na stronie po-

mocy (osiagalnej przez 7pie).

5.3. Histogramy i wykresy rozrzutu zmiennej

W czasie analizy statystycznej niejednokrotnie zachodzi potrzeba przedstawienia graficznego roz-
ktadu danych statystycznych. Pakiet R pozwala na zobrazowanie danych na wykresach w wieloraki
sposdb.

W tym miejscu nalezy zaznaczy¢, ze zaréwno sam R (czyli pakiet ,base”), jak i dodatkowe
pakiety (packages) zawieraja nie tylko funkcje statystyczne, ale przykladowe zestawy realnych
danych. Zestawy te sa dotaczone w celach edukacyjnych, aby uzytkownik mégt prowadzi¢ na nich
przykladowe obliczenia.

W pierwszej kolejnosci zaladujemy komenda data(rivers) dane dotyczace dtugosci rzek w USA.

Najprostszym sposobem zobrazowania rozkladu tych danych jest wykres tekstowy stem-and-leaf:
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> stem(rivers)
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Wykres ten nie jest czesto stosowany, aczkolwiek warto go zna¢ — bardzo tatwo wklei¢ go wsze-

dzie tam, gdzie operujemy tylko tekstem (np. e-mail). Typowo ,graficzne” wykresy to najczesciej

histogramy i tzw. wykresy gestosci rozkladu. Oto kilka przyktadow:

1.

2.

hist(rivers) — zwykly histogram.
hist(rivers,40) — tak samo, lecz narzucamy liczbe ,przedzialéw” histogramu.

hist(rivers,breaks=c(10,20,50,100,200,300,400,500,1000,4000)) — tutaj narzuca-
my konkretne miejsca, w ktorych koncza sie przedzialy.

plot(density(rivers)) — wykres gestosci.

plot(density(rivers,bw=20)) — wykres gestoSci z narzucona szerokosdcia pasma (ban-
dwidth).
hist(rivers,prob=T);lines(density(rivers)) ;rug(rivers) — wykres kombinowany. Na

histogram nanosimy wykres gestosci, a nastepnie komenda rug dodajemy wykres rozprosze-
nia 1-D na osi = ﬂ Opcja prob=T powoduje, ze na osi  histogramu oznaczone sa wartosci

prawdopodobienstwa (celem dopasowania do wykresu gestosci).

Rezultaty tych polecen powinny wyglada¢ nastepujaco:

7Samodzielny wykres 1-D, analogiczny do rug, uzyskuje si¢ poleceniem stripchart. Polecam réwniez obejrzenie

wykresu uzyskanego przez stripchart(tv ~ komp)
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1 2 3 4 5 6

Histogram of rivers. Histogram of rivers Histogram o rivers density(x = rivers) density(x = rivers, bw = 20) Histogram of rivers.
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Czasem zachodzi potrzeba poréwnania na jednym wykresie rozkladu kilku zmiennych. Stuza
do tego wykresy ,pudetko z wasami” (boxplot) oraz wykresy ,skrzypcowe” (violin plot). Wyko-
nanie wykresu skrzypcowego wymaga zaladowania pakietu poleceniem library(vioplot). Pakiet
ten (oraz pakiet sm) powinny byé wczesniej zainstalowane. W $rodowisku Windows czynimy to
wybierajac opcje ,packages/install packages from CRAN”. Popatrzmy na przykladowe wykresy:

1. boxplot(tv,komp) — poréwnanie rozrzutu czasu spedzanego przy telewzji i komputerze.
2. vioplot (tv,komp) — analogicznie, lecz wykresem ,skrzypcowym?”.

3. boxplot(tv ~ komp) — wykres rozrzutu ogladalnosci telewizji dla poszczegélnych liczb go-

dzin spedzonych przed komputerem.

4. boxplot(komp ~ tv) — tak samo, lecz odwrotnie.

Rezultaty powyzszych polecen beda wygladaé¢ tak:

53 (| e
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- - o o
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Niekiedy rozktad danych do$wiadczalnych prezentuje sie¢ na tzw. wykresie kwantylowo-nor-
malnym (quantile-normal plot). Jest to zalezno$é pomiedzy wartoSciami zmiennej, a kwantylami
rozkladu normalnego. W idealnym przypadku, jesli rozklad zmiennej jest czysto normalny, wykres
ten przedstawia lini¢ prosta. Popatrzmy na trzy przyklady:

1. gqgnorm(rnorm(500)) — wykres dla 500 liczb o rozkladzie normalnym.

2. q@=rt(500,1) ;qqnorm(qq) ;qqline(qq) — wykres dla 500 liczb o rozkladzie {-STUDENTA
o 5 stopniach swobody. Funkcja qqline dodaje do wykresu lini¢ prosta ,uéredniajaca’ roz-
ktad ]

3. qqnorm(runif (500,0,1)) — wykres dla 500 liczb, réwnomiernie rozmieszczonych w prze-
dziale (0,1).

8Dlaczego najpierw zapisujemy wynik funkcji rt w zmiennej? Uwazny czytelnik powinien juz wiedzieé. . .
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5.4. Wykresy dwuwymiarowe

Funkcja plot jest uniwersalnym narzedziem pakietu R, a wykresy generowane przy jej uzyciu
moga by¢ skrajnie odmienne, w zaleznosci od argumentow tej funkcji. W najprostszym przypadku
funkcja ta generuje dwuwymiarowy wykres punktowy, przedstawiajacy zaleznos¢ jednej zmiennej
od drugiej. Zatadujmy komenda data(trees) ;attach(trees) dane dotyczace wysokoéci, érednicy

i objetosci pnia 31 drzew, po czym wykonajmy wykresy:
1. plot(Girth,Volume,type="p") — wykres punktowy.
2. plot(Girth,Volume,type="1") — wykres liniowy.
3. plot(Girth,Volume,type="b") — wykres punktowo-liniowy.
4. plot(Girth,Volume,type="h") — wykres ,kreskowy”.
5. plot(Girth,Volume,type="s") — wykres schodkowy.

6. plot(Girth,Volume,type="S8") — wykres schodkowy (o odwrotnych schodkach).
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Wykres przedstawiajacy zaleznosci pomiedzy wszystkimi zmiennymi w parach otrzymamy po-

leceniem pairs(trees):
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5.5. Wykresy funkcji

R umozliwia rysowanie wykreséw dowolnych funkcji matematycznych, przy czym moga one stano-
wi¢ samodzielne wykresy, lub tez by¢ dodawane do istniejacych. Stuzy do tego funkcja curve. Oto

kilka przyktadow:

1. curve(pnorm(x) ,x1lim=c(-4,4));curve(pt(x,1),1lty=2,add=T) — rysuje wykres dystry-
buanty rozktadu normalnego linia ciggta, a nastepnie dodaje dystrybuante rozktadu t-STUDENTA

o 1 stopniu swobody.

2. hist (rnorm(500) ,prob=TRUE) ; curve (dnorm(x) ,add=T) — rysuje histogram 500 losowych

liczb o rozktadzie normalnym wraz z ,idealna” krzywsa rozktadu.

3. curve(sin(x) ,x1lim=c(-2*pi,2*pi)); curve(cos(x),col="red",add=T,xlim=c(-pi,pi)) —
rysuje wykres funkcji y = sinz w przedziale (—2m, 27), a nastepnie dodaje wykres y = cosx

czerwong linia, w przedziale (—m, ).

4. xv=seq(-4,1.5,length=50); dv=dnorm(xv); curve(dnorm(x),xlim=c(-4,4));
polygon(c(xv,rev(xv)),c(rep(0,50) ,rev(dv)),col="gray") — to ciekawy przyklad do
samodzielnej analizy. Funkcja polygon powoduje narysowanie wielokata o okreslonych wspot-
rzednych x i y. W tym przypadku stosujemy ja do bardzo nietypowego zadania -zaciemnienia

powierzchni pod krzywa gestoéci w przedziale (—4,1.5).

Histogram of rorm(500)

2 S T 24

prom(x)
dnorm(x)
02

x rorm(500) x x

5.6. Ogdlne parametry funkcji rysujacych
Wszystkie funkcje rysujace maja bogaty zestaw wspoélnych parametréw, ktorych dokumentacja jest

dostepna przez 7par. Najwazniejsze parametry, ktére mozna ustawi¢ w kazdym wykresie to:

1. ask — ustawienie na TRUE powoduje, ze przed rozpoczeciem rysowania uzytkownik be-
dzie musial nacisnaé¢ dowolny klawisz. Jest to przydatne przy rysowaniu wykreséw etapami

i zapisywaniu kazdego z etapow.
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2. bg — kolor tla wykresu.

3. col — kolor wykresu (linii, stupkéw etc. w zaleznosci od kontekstu).
4. col.axis — kolor osi.

5. col.lab — kolor legendy osi.

6. col.main — kolor gtéwnego tytulu.

7. col.sub — kolor podtytulow.

8. fg — kolor powierzchni wykresu (foreground.

9. font — rodzaj czcionki. 1 to kréj normalny, 2 — pogrubiony, 3 — kursywa, 4 — pogrubiona

kursywa.

10. 1ty — rodzaj linii. 1 to ciagla, 2 — kreskowana, 3 — kropkowana, 4 — kropka-kreska, 5 —
dtuga kreska, 6 — podwdjna kreska.

11. 1wd — grubo$¢ linii, standardowo 1.
12. mar — marginesy wykresu, standardowo c(5, 4, 4, 2) + 0.1.

13. mfcol, mfrow — parametry umozliwiajace rysowanie kilku wykresow na jednym ,ekranie”

w formie tabeli. Okreélaja liczbe wierczy i kolumn tej tabeli.

14. new — ustawiony na TRUE powoduje narysowanie wykresu na poprzednim, bez czyszczenia

ekranu.

15. pch — rodzaj symbolu rysowanego na wykresie do oznaczenia punktu. Warto$¢ moze by¢
liczba catkowitg lub jednym znakiem. Np. 2 oznacza drugi symbol ze standardowego zestawu,

za$ "X" — rysowanie liter X.
16. xlog, ylog — ustawiajac na TRUE uzyskujemy logarytmiczna skale osi = lub .

17. x1im, ylim — przedzialy osi z i y (przyklady podano juz wczesniej).

6. Najczesciej stosowane testy statystyczne

6.1. Testy dla jednej préby

Do najczedciej stosowanych testow statystycznych operujacych na jednym zbiorze danych naleza:
test --STUDENTA dla jednej $redniej (sprawdzajacy, czy wyniki pochodza z populacji o danej $red-
niej), test SHAPIRO-WILKA na rozklad normalny (sprawdzajacy, czy préba pochodzi z populacji
o rozkladzie normalnym) oraz test z (sprawdzajacy, czy préba pochodzi z populacji o rozkladzie
normalnym, gdy znane jest o tej populacji). Przy wnioskowaniu dla jednej $redniej, w razie stwier-
dzenia rozkladu innego niz normalny, zamiast testu t stosuje si¢ test rang WILCOXONA. Rozwazmy
np. wyniki np. 6 analiz chemicznych — test postuzy do sprawdzenia, czy moga pochodzié z popu-

lacji o $redniej réwnej 100:

> dane = ¢(96.19,98.07,103.53,99.81,101.60,103.44)
> shapiro.test(dane) # czy rozkiad jest normalny?

Shapiro-Wilk normality test
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data: dane

W = 0.9271, p-value = 0.5581

> t.test(dane,mu=100) # tak, a zatem sprawdzamy testem Studenta
One Sample t-test

data: dane

t = 0.3634, df = 5, p-value = 0.7311

alternative hypothesis: true mean is not equal to 100

95 percent confidence interval:

97.32793 103.55207
sample estimates:
mean of x
100.44

> wilcox.test(dane,mu=100) # tak bysmy sprawdzali, gdyby nie by
Wilcoxon signed rank test

data: dane

V =11, p-value = 1

alternative hypothesis: true mu is not equal to 100

W przypadku testu z nie mamy gotowej funkcji w R. Jednak przedzial ufnosci mozna bardzo

prosto policzy¢ recznie dla dowolnego «. Zalézmy, ze 0 = 3, za$ o = 0.05:

> ci = gqnorm(1-0.05/2)

> ci

[1] 1.959964

> s = 3/sqrt(length(dane))
> s

[1] 1.224745
> mean(dane) + c(-s*ci,s*ci)
[1] 98.03954 102.84046

6.2. Testy dla dwo6ch préb

Podstawowymi testami dla dwdch zbioréw danych sg: test F-SNEDECORA na jednorodno$é wa-
riancji (sprawdzajacy, czy wariancje obu préb réznia sie istotnie miedzy soba), test t-STUDENTA
dla dwdch $rednich (poréwnujacy, czy préby pochodza z tej samej populacji; wykonywany w razie
jednorodnej wariancji) oraz test U-MANNA-WHITNEYA, bedacy odmiang testu WILCOXONA, shu-
zacy do stwierdzenia réwnoéci srednich w razie uprzedniego wykrycia niejednorodnosci wariancji.

Do poprzedniego zbioru danych dodamy drugi zbiér dane?2 i przeprowadzimy te testy:

> dane2 = c(99.70,99.79,101.14,99.32,99.27,101.29)
> var.test(dane,dane2) # czy jest jednorodno§¢ wariancji?
F test to compare two variances

data: dane and dane2
F = 10.8575, num df = 5, denom df = 5, p-value = 0.02045
alternative hypothesis: true ratio of variances is not equal to 1
95 percent confidence interval:

1.519295 77.591557

sample estimates:
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ratio of variances
10.85746
> wilcox.test(dane,dane2) # jednak réznice wariancji, wiec test Wilcoxona
Wilcoxon rank sum test
data: dane and dane2
W = 22, p-value = 0.5887 # dane sie¢ istotnie nie réznia
alternative hypothesis: true mu is not equal to O
> t.test(dane,dane2) # a tak bysmy zrobili, gdyby réznic nie byto
Welch Two Sample t-test
data: dane and dane2
t = 0.2806, df = 5.913, p-value = 0.7886
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
95 percent confidence interval:
-2.751801 3.461801
sample estimates:
mean of x mean of y
100.440 100.085

Jesli zachodzi potrzeba wykonania testu z innym « niz 0.05, korzystamy z opcji conf .level
kazdego testu (standardowo jest to 0.95). W funkcji t.test mozna réwniez ustawié¢ paired=TRUE
i w ten sposéb policzy¢ test dla danych powiazanych parami. Warto tez zwrdci¢ uwage na parametr

conf.int w funkcji wilcox.test, ktéry pozwala na obliczenie przedzialu ufnosci dla mediany.

6.3. Testy dla wiekszej iloSci préb

W przypadku analizy statystycznej wigkszej grupy danych, np. wynikéw analizy chemicznej wyko-
nanej trzema metodami, konieczne jest umieszczenie wszytkich danych w jednej ramce (dataframe).

Dotézmy jeszcze kolejne 6 wynikéow do wektora dane3 i umie$émy wszystko w ramce:

> dane3 = ¢c(91.50,96.74,108.17,94.22,99.18,105.48)
> danex = data.frame(wyniki=c(dane,dane2,dane3) ,metoda=rep(1:3,each=6))
> danex
wyniki metoda
96.19
98.07
103.53
99.81
101.60
103.44
99.70
99.79
101.14
99.32
99.27
101.29
13 91.50
14 96.74
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15 108.17
16 94.22
17 99.18
18 105.48

w W w w

Na tak wykonanej ramce mozemy wykonaé juz poszczegdlne testy. Do poréwnania jednorodno-
$ci wariancji stuzy tutaj test BARTLETTA, kt6ry jest rozwinieciem testu F-SNEDECORA na wigksza
liczbe prob. W razie stwierdzenia istotnych réznic w wariancji badamy istotne réznice pomie-
dzy grupami wynikéw testem KRUSKALA-WALLISA. Jesli nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy

o jednorodno$ci wariancji, rekomendowanym testem jest najprostszy wariant ANOVA:

> bartlett.test(wyniki ~ metoda,danex) # czy jest niejednorodnos$c¢?
Bartlett test for homogeneity of variances

data: wyniki by metoda

Bartlett’s K-squared = 13.0145, df = 2, p-value = 0.001493

> kruskal.test(wyniki~metoda,danex) # jest, wiec Kruskar-Wallis
Kruskal-Wallis rank sum test

data: wyniki by metoda

Kruskal-Wallis chi-squared = 0.7836, df = 2, p-value = 0.6758

> anova(aov(wyniki“metoda,danex)) # a tak, gdyby nie byto

Analysis of Variance Table

Response: wyniki

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
metoda 1 4.502 4.502 0.2788 0.6047
Residuals 16 258.325 16.145

6.4. Dwuczynnikowa ANOVA

Zalozmy, ze oznaczyliSmy w 4 prébkach zawartosé jakiejs substancji, kazda probke badalismy 4
metodami (w sumie 16 wynikéw). Stosujac dwuczynnikowy test ANOVA mozna sprawdzié, czy
wyniki r6znia si¢ istotnie migdzy prébkami i miedzy metodami. W tym celu znéw tworzymy ramke

zawierajaca wyniki oraz odpowiadajace im prébki i metody:

> dane

wynik probka metoda
46.37278 1
48.49733
46.30928
43.56900
46.57548
42.92014
47.22845
42.46036
43.71306
47.35283
44.87579
46.06378
47.29096
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14 44.50382 4 2
15 44.26496 4 3
16 45.35748 4 4

> anova(aov(wynik ~ probka + metoda,dane)) # test bez interakcji
Analysis of Variance Table
Response: wynik

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
probka 1 0.643 0.643 0.2013 0.6611
metoda 1 5.060 5.050 1.5810 0.2307
Residuals 13 41.528 3.194
> anova(aov(wynik ~ probka * metoda,dane)) # test z"interakcjami
Analysis of Variance Table
Response: wynik

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

probka 1 0.643 0.643 0.1939 0.6675
metoda 1 5.050 5.050 1.5227 0.2408
probka:metoda 1 1.728 1.728 0.5211 0.4842
Residuals 12 39.800 3.317

Podany powyzej test z interakcjami nie ma sensu merytorycznego w tym przypadku, pokazano
go tylko przyktadowo.

6.5. Testy chi-kwadrat dla proporcji

Zatézmy np. ze wéréd 300 ankietowanych oséb odpowiedz ,tak” padla w 30 przypadkach. Daje to
10% ankietowanych. Czy mozna powiedzieé¢, ze wérdéd ogdtu populacji tylko 7% tak odpowiada?

Jaki jest przedzial ufnosci dla tego prawdopodobienstwa?

> prop.test(30,300,p=0.07)
1-sample proportions test with continuity correction

data: 30 out of 300, null probability 0.07
X-squared = 3.6994, df = 1, p-value = 0.05443

alternative hypothesis: true p is not equal to 0.07

95 percent confidence interval:

0.0695477 0.1410547

sample estimates:

p
0.1

Jak widaé, przedzial ufnosci zawiera si¢ w granicy 6.9 — 14.1%, zatem 7% zawiera si¢ w nim
(p nieznacznie wigksze niz 0.05).

Innym przykladem jest poréwnanie kilku takich wynikéw. Zalézmy, ze w innej 200-osobowej
grupie odpowiedz padla u 25 osob, a w trzeciej, 500-osobowej, u 40 oséb. Czy proby te pochodza

z tej samej populacji?

> prop.test(c(30,25,40),c(300,200,500))
3-sample test for equality of proportions without continuity
correction

data: ¢(30, 25, 40) out of c(300, 200, 500)
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X-squared = 3.4894, df = 2, p-value = 0.1747
alternative hypothesis: two.sided

sample estimates:

prop 1 prop 2 prop 3

0.100 0.125 0.080

Jak widac, test nie wykazal istotnych réznic. Jedli chcielibySmy wprowadzi¢ do testu poprawke
YATES’a, dodajemy parametr cont=TRUE.

6.5.1. Test chi-kwadrat na zgodno$¢ rozkladu

Test x? na zgodnoéé rozkladu jest whudowany w R pod funkcja chisq.test. W przypadku wnio-
skowania zgodnos$ci rozkladu pierwszy wektor zawiera dane, a drugi prawdopodobienstwa ich wy-
stapienia w testowanym rozkladzie. Zal6zmy, ze w wyniku 60 rzutéw kostka otrzymalisémy nastepu-
jace ilosci poszczegdlnych wynikéw 1 — 6: 6,12,9,11,15,7. Czy rdznice pomiedzy wynikami $wiadcza

o tym, ze kostka jest nieprawidlowo skonstruowana, czy sa przypadkowe?

> kostka=c(6,12,9,11,15,7)
> pr=rep(1/6,6) # prawdopodobiefistwo kazdego rzutu wynosi 1/6
> pr
[1] 0.1666667 0.1666667 0.1666667 0.1666667 0.1666667 0.1666667
> chisq.test (kostka,p=pr)
Chi-squared test for given probabilities
data: kostka
X-squared = 5.6, df = 5, p-value = 0.3471

6.6. Test chi-kwadrat na niezaleznosé

Jedli parametrem funkcji chisq.test jest ramka, funkcja przeprowadza test x? na niezaleznoéé.
Zal6zmy, ze w grupie pacjentéw badanych nowym lekiem 19 pozostalo bez poprawy, 41 odnotowalo
wyrazng poprawe, 60 os6b catkowicie wyzdrowiato. W grupie kontrolnej (leczonej dotychczasowymi
lekami) wartosci te wynosily odpowiednio 46,19,15. Czy nowy lek faktycznie jest lepszy? Jesli tak,

dane powinny by¢ ,zalezne”, i tak tez jest:

> lek=c(19,41,60)

> ctl=c(46,19,15)

> chisq.test(cbind(lek,ctl)) # cbind tworzy ramke !
Pearson’s Chi-squared test

data: cbind(lek, ctl)

X-squared = 39.8771, df = 2, p-value = 2.192e-09

6.7. Pozostale testy

Wszystkie testy opisane w wiekszoéci typowych podrecznikow statystyki sa zaimplementowane
w R. Mozna je odnalez¢ wspomniang juz funkcja help.search, a dokumentacja dotyczaca kazdego
testu podaje kompletna skladnie wraz z przyktadami. Ogromna iloé¢ bardziej ,specjalistycznych”
testéw znajduje sie w dodatkowych pakietach. Wtedy test mozna odnalezé wpisujac jego nazwe do

wyszukiwarki na stronie programu, a nastepnie instalujac stosowny pakiet.

32



Lukasz Komsta Wprowadzenie do srodowiska R

7. Analiza regresji i korelacji

7.1. Najprostsza regresja liniowa

Zalozmy, ze sporzadzilismy krzywa kalibracyjng oznaczania pewnego zwiazku dla stezen 1,2, ...,9,10
mg/ml. Kazde oznaczenie powtarzano trzykrotnie. Wyniki zapisaliémy w dwdch wextorach x i y:

> X

1] 1 1 1 2 2 2 3 3 3 4 4 45 505 666777888 9
[26] 9 9 10 10 10

>y

[1] 2.00 2.01 2.00 2.42 2.42 2.43 2.72 2.74 2.74 3.00 3.00 2.98 3.23 3.24 3.23
[16] 3.44 3.44 3.45 3.66 3.65 3.62 3.82 3.85 3.83 4.00 4.00 4.00 4.18 4.16 4.18

Wykonajmy teraz regresje liniows tych danych:

> fit = Im(y™x)

> summary (fit)
Call:

Im(formula = y ~ x)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-0.20545 -0.05887 0.02365 0.07616 0.10784
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>[tl)
(Intercept) 1.973778 0.038883 50.76 <2e-16 **x*
X 0.231677 0.006266  36.97 <2e-16 **¥x
Signif. codes: 0 ‘%%’ 0.001 ‘*%’ 0.01 ‘x> 0.05 ‘.’ 0.1 “ ’ 1
Residual standard error: 0.09859 on 28 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.9799, Adjusted R-squared: 0.9792
F-statistic: 1367 on 1 and 28 DF, p-value: < 2.2e-16

OtrzymaliSmy w ten sposéb obiekt fit, zawierajacy dane przeprowadzonej regresji. Funkcja
summary wywolana na tym obiekcie przedstawia kolejno wartosci reszt (lub, w przypadku wiekszej
ich liczby, wartosci skrajne, mediane i kwartyle), estymatory nachylenia prostej (slope) i przeciecia

z osig y (intercept). Dla kazdego z estymatoréw podany jest blad standardowy oraz odpowiadajace

2

adj- Na samym

mu wartosci ¢ i p dla jego istotnoéci. Otrzymujemy réwniez wspélczynnik R? oraz R
dole podano réwniez wartosci testu F' na istotno$¢ samej korelacji pomiedzy zmiennymi.

Funkcja 1m posiada kilka dodatkowych opcji. Na przyktad dodajac parametr weights=1/x
spowodujemy wykonanie regresji wazonej (weighted) wedlug % Poza tym mozemy podaé parametr
subset, ktory oznacza wektor ,wybierajacy” pewng cze$¢ danych z ich szerszego zestawu.

Po przeprowadzeniu regresji mamy dostep do reszt poprzez fit$residuals oraz do wartosci
,dopasowanych” wedtug wyliczonego réwnania dla kazdego z = przez fit$fitted.

Wykonajmy zatem wykresy tej regresji:

1. plot(x,y);abline(fit) — wykres przedstawiajacy nasza krzywa oraz prosta regresji. Funk-
cja abline dodaje do wykresu linie prosta o zadanych parametrach, w tym przypadku po-
branych z obiektu fit.
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2. plot(x,fit$residuals) ;abline (h=0) — wykres reszt regresji z dodana linig prosta wzdluz

osi .
3. qqnorm(fit$residuals) — wykres kwantylowy-normalny reszt regresji.
4. plot(ellipse(fit),type="1") — wykres ,elipsy ufnosci” estymatoréw regresjﬂ

5. par(mfrow=c(2,2));plot(fit) ;par(mfrow=c(1,1)) — zwykla funkcja plot z argumentem
bedacym rezultatem funkcji 1m generuje 4 wykresy dotyczace tej regresji. W powyzszym

przypadku poprzez zmiane parametru mfrow uzyskujemy je w jednym oknie.

Normal G-Q Plot Residuals vs Fited Nomal 0-Q plot
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7.2. Regresja kwadratowa i szeScienna. Testy na liniowos¢

Na powyzszych wykresach widaé , ze zaleznos¢ miedzy x,y jest krzywoliniowa. Szczegélnie pokazuje
to wykres reszt — nie sa one losowo rozmieszczone, odbiegaja od rozkladu normalnego (mozna
to sprawdzi¢ dodatkowo testem SHAPIRO-WILKA), wykazuja wyrazny trend. Pakiet R zapewnia
prosty sposob na wykonanie dwoch waznych testéw statystycznych dotyczacych dopasowania w re-

gresji:

1. Test ,Lack-of-fit”. Mozna go stosowaé¢ wylacznie w przypadku, gdy dla kazdego r mamy
kilka wartosci y (powtdrzone analizy). Polega on na analizie wariancji reszt i stwierdzeniu,

czy wariancja miedzygrupowa rozni sie istotnie od wariancji wewnatrzgrupowe;j.

2. Test dopasowania MANDELLA — poréwnanie testem ANOVA regresji prostoliniowej oraz
kwadratowej (y = ax + b+ cx?) dla tych samych danych.

> fitlack = 1lm(y~factor(x)) # regresja faktora x
> fit2 = Im(y"x+I(x"2)) # model kwadratowy

> anova(fit,fitlack) # test Lack-of-Fit

Analysis of Variance Table

Model 1: y 7 x

Model 2: y ~ factor(x)

Res.Df RSS Df Sum of Sq F Pr(>F)
1 28 0.27213
2 20 0.00240 8 0.26973 280.97 < 2.2e-16 *xx

Signif. codes: 0 ‘*x**’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘x> 0.06 ‘.” 0.1 ¢ * 1
> anova(fit,fit2) # Test dopasowania Mandella

Analysis of Variance Table

9Funkcja ellipse znajduje si¢ w pakiecie zewnetrznym, nalezy go najpierw zaladowaé przez library(ellipse).
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Model 1: y ™ x
Model 2: y ~ x + I(x72)

Res.Df RSS Df Sum of Sq F Pr(>F)

1 28 0.272134
2 27 0.028122 1 0.244012 234.28 7.883e-15 *xx
Signif. codes: 0 ‘**x’> 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ¢ > 1
> summary(fit2) # Estymatory rdéwnania kwadratowego
Call:
Im(formula =y ~ x + I(x"2))
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-0.056515 -0.021508 -0.001735 0.026038 0.046369
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>[tl)

(Intercept) 1.7007222 0.0219150 77.61 < 2e-16 *x*x*

X 0.3682045 0.0091526  40.23 < 2e-16 **x*

I(x"2) -0.0124116 0.0008109 -15.31 7.88e-15 ***

Signif. codes: 0 ‘x*x’ 0.001 ‘*x*’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ¢ ’ 1
Residual standard error: 0.03227 on 27 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.9979, Adjusted R-squared: 0.9978
F-statistic: 6494 on 2 and 27 DF, p-value: < 2.2e-16

Oba testy potwierdzily, ze model liniowy nie jest dobry do naszych przyktadowych danych.
Model kwadratowy jest istotnie lepszy i nalezaloby rozwazy¢ uzycie go do kalibracji. Analogicznie

mozemy policzy¢ model szedcienny EU]i sprawdzié, czy jest istotnie lepszy od kwadratowego:

> £fit3=1lm(y"x+I(x"2)+I(x"3)) # model szescienny
> summary (fit3) # estymatory

Call:
Im(formula =y ~ x + I(x"2) + I(x73))
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-0.023486 -0.012087 -0.001174 0.009785 0.030197
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)
(Intercept) 1.5691111 0.0174678 89.829 < 2e-16 *x*x

X 0.4849365 0.0130929 37.038 < 2e-16 *x*x

I(x"2) -0.0377214 0.0027006 -13.968 1.3be-13 ***

I(x"3) 0.0015339 0.0001619  9.472 6.48e-10 *x*x

Signif. codes: 0 ‘x*x’ 0.001 ‘*xx’ 0.01 ‘*x’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘< * 1
Residual standard error: 0.01559 on 26 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.9995, Adjusted R-squared: 0.9995

F-statistic: 1.859e+04 on 3 and 26 DF, p-value: < 2.2e-16

10Model wielomianowy jest szczegdlnym przypadkiem regresji wielokrotnej, ktéra mozna réwniez obliczaé przez
np. Im(y ~ x +y + 2z).
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> anova(fit2,fit3) # pordwnanie
Analysis of Variance Table
Model 1: y 7 x + I(x72)

Model 2: y ~ x + I(x72) + I(x73)

Res.Df RSS Df Sum of Sq F  Pr(OoF)
1 27 0.0281218
2 26 0.0063185 1 0.0218033 89.718 6.48e-10 *x*x*

Signif. codes: 0 ‘%%’ 0.001 ‘**> 0.01 ‘x’ 0.05 ‘.’ 0.1 “ ’ 1

Jak widaé¢, model sze$cienny jest jeszcze lepszy! Co wiecej, dalsze zwigkszanie stopnia wie-
lomianu dalej owocuje lepszym dopasowaniem (wynikéw nie przytaczam ze wzgledu na objeto$é
opracowania). Jeszcze dla réwnania piagtego stopnia wspétezynnik przy 2° oraz ANOVA maja istot-
noé¢ rzedu p = 0.01. Dopiero w réwnaniu stopnia szostego wspolczynniki staja sie nieistotne, zas
test ANOVA miedzy stopniem piatym a széstym ma wysokie p = 0.736. W praktyce najczesciej
najlepszy okazuje si¢ model liniowy lub kwadratowy, rzadko kiedy szeécienny.

Aby narysowaé wykres zawierajacy dane oraz krzywsa regresji wyzszego stopnia, nalezy sie
troszke pomeczy¢. Jednak przy okazji istnieje latwa mozliwo$é dodania ,krzywych ufnosci” dla

btedu predykcji. Popatrzmy, jak wyglada dopasowanie liniowe i kwadratowe.

grid=seq(0,10,.01) # tworzymy sekwencje x

cv=qt(.975,27) # kwantyl dla 95 ufnosci

p=predict(fit,data.frame(x=grid) ,se=T)

matplot(grid,cbind (p$fit,p$fit-cv*p$se,p$fit+cv*pPse) ,type="1") ;points(x,y)
p=predict(fit2,data.frame(x=grid),se=T)

V V V V V V

matplot(grid,cbind(p$fit,p$fit-cv*pPse,p$fit+cv*pPse) ,type="1") ;points(x,y)

Funkcja predict powoduje obliczenie wartosci y dla zadanych z na podstawie réwnania re-
gresji. W tym przypadku tworzy siatke wspolrzednych krzywej. W zmiennej p$fit jest wynik
tego dopasowania, a w p$se blad standardowy predykcji. Funkcja matplot powoduje narysowanie
kilku wykresow na podstawie wspotrzednych w zadanej macierzy, w tym przypadku sa to wykre-
sy podajace y oraz y + Sgt. Na takim wykresie rysujemy punkty odpowiadajace danym poprze

points.

3.5 4.0
3.0 3.5 4.0

3.0
25

25

2.0

cbind(p$fit, p$fit - cv * p$se, pSfit + cv * p$se)

cbind(p$fit, p$fit - cv * p$se, pSfit + cv * p$se)

2.0

grid grid

7.3. Regresja nieliniowa

W praktyce wiekszos¢ danych doswiadczalnych daje si¢ wystarczajaco dopasowaé¢ do wielomianu
kwadratowego lub szesciennego. Nie interesuje nas wtedy rzeczywista zaleznos¢ miedzy zmienny-

mi, gdyz wielomian taki jest wystarczajacym przyblizeniem tej zaleznosci (co wynika z twierdzenia
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Taylora). Czasami jednak zachodzi potrzeba dopasowania danych do konkretnej nieliniowej funk-
cji. Umozliwia to polecenie nls. W tym przypadku dokonamy dopasowania naszych danych do

réwnania y = ™ + b.

> fitn=nls(y~“x"m+b,start=c(m=0.6,b=1.5)) # musimy zadeklarowac
przyblizZzone wartosci startowe
> summary (fitn)
Formula: y ™ x™m + b
Parameters:
Estimate Std. Error t value Pr(>[tl)
m 0.5001452 0.0008658  577.7 <2e-16 **x
b 1.0006124 0.0038929  257.0 <2e-16 **x
Signif. codes: 0 ‘*x*%’ 0.001 ‘*%’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 “ ’ 1
Residual standard error: 0.01097 on 28 degrees of freedom
Correlation of Parameter Estimates:
m
b -0.8575

Na pewno kazdy czytelnik zauwazy, ze estymatory sa bardzo ,okragle”. W tym jest caly se-
kret — analizowane przez nas dane specjalnie dobralem na podstawie funkcji y = 27 + 1. Dlatego
tez byly one tak ,paskudne” w dopasowaniu do wielomianéw nizszego stopnia w poprzednim roz-
dziale.

Pakiet R dysponuje calym zestawem funkcji dopasowujacych do najczedciej spotykanych modeli
nieliniowych. Zaczynaja sie one literami SS. Dla przyktadu dopasujmy nasze dane do modelu
MICHAELISA-MENTEN:

> fitmm = nls(y ~ SSmicmen(x,V,K))
> summary (fitmm)

Formula: y ~ SSmicmen(x, V, K)

Parameters:
Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)
\ 4.6586 0.1215 38.36 < 2e-16 **x
K 1.8435 0.1764 10.45 3.62e-11 **x
Signif. codes: 0 ‘*%x’> 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ¢ > 1

Residual standard error: 0.1847 on 28 degrees of freedom
Correlation of Parameter Estimates:

v
K 0.9206

Do wyboru optymalnego modelu regresji stuzy gotowa funkcja, wyliczajaca wspétczynnik AIC
(Akaike’s Information Criterion). Jest to najczesciej wybierane kryterium optymalnego dopasowa-
nia. Wartos¢ tego wspolczynnika jest zalezna nie tylko od sumy kwadratéow reszt, ale réwniez od
iloéci zmiennych w réwnaniu. Dlatego tez zwiekszajac rzad wielomianu, mimo iz suma kwadratow
reszt zawsze bedzie maleé, od pewnego momentu wspo6lczynnik AIC zacznie rosnaé (i to bedzie
optymalny stopienn wielomianu). Uzycie tego wspélczynnika ma réwniez zwiazek z niemoznoscia
stosowania wspélczynnika determinacji R? dla modeli nieliniowych. Zobaczmy zatem ktéry model

ma najmniejszy AIC:
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> AIC(fit,fit2,fit3,fit4,fit5,fit6,fitn,fitmm)

df AIC
fit 3 -49.94341
fit2 4 -116.03595
fit3 5 -158.82781
fitd 6 -175.68776
fits 7 -181.84331
fit6 8 -179.99476
fitn 2 -183.69302
fitmm 2 -14.27206

W przypadku regresji wielomianowej potwierdzaja sie wczesniejsze wyniki — wielomian 5 stop-
nia ma najmniejsza warto$¢, a 6 stopnia nieco wigksza. Zupelnie najmniejsza wartos¢ ma model
nieliniowy y = ™ + b (co sie zgadza, w zwiazku ze sposobem wygenerowania tych danych). Model
MICHAELISA-MENTEN okazal si¢ jeszcze gorszy, niz zwykla regresja liniowa.

8. Co dalej?

Zapewne wiekszos¢ czytelnikow jest zaskoczona, ze to juz koniec. Ale to nieprawda. To dopiero
poczatek. Niniejszy tekst zaznajomil z podstawowymi problemami dotyczacymi stosowania R i jest
to wrecz wierzcholek géry lodowej. Dlatego na zakonczenie doszedlem do wniosku, ze trzeba napisaé
kilka stéw dotyczacych zaawansowanej nauki $rodowiska R.

Autorzy R podkreslaja wielokrotnie, ze powinno si¢ nazywaé ich program nie ,pakietem”,
co sugerowaloby zamkniety program do konkretnego celu, ale ,jezykiem”, badZz ,Srodowiskiem”.
W pelni na to miano zastuguje. W srodowisku R mozna tworzy¢ wlasne polecenia i funkcje, co
zdecydowanie upraszcza wykonywanie skomplikowanych, a jednoczesnie rutynowych obliczen. R
posiada wszystkie struktury znane z innych jezykow, jak petle, instrukcje warunkowe etc. Jest wiec
calkowicie otwarty, a liczba dostepnych pakietéw i rozszerzen Swiadczy o mozliwosci zaadaptowania
do wielu zaawansowanych zadan.

Piszac to opracowanie dlugo zastanawiatem sie nad tym, czy umieszcza¢ w nim podstawy pro-
gramowania w R. Po dlugich namystach zrezygnowalem z tego. Chcialem pokazaé, ze podstawowe
obliczenia statystyczne mozna wykonaé¢ bez znajomosci programowania w R, nawet bez znajomosci
jakiegokolwiek oprogramowania. Natomiast kazdy, kto w zyciu programowat, nauczy sie struktur
programistycznych R w ciagu jednego popoludnia z oryginalnej dokumentacji.

Ponizej przedstawiam interesujace dokumenty anglojezyczne dotyczace R, dostepne bezptatnie

w sieci:

1. ,An introduction to R” - to oficjalna dokumentacja srodowiska, ktéra jest doskonalym kom-
pendium teoretycznym. Omawia wszystkie struktury srodowiska R, programowanie, oraz

import i eksport danych.

2. ,Using R for Data Analysis and Graphics - An introduction” (J.H.MAINDONALD) — jest
doskonalym uzupelnieniem oficjalnej dokumentacji. Opisuje zastosowanie R do réznych ty-

powych zadan statystycznych.

3. ,simpleR - Using R for Introductory Statistics” (J.VERZANI) —bardzo obszerne opracowanie
dotyczace podstaw statystyki z uzyciem R. Zawiera wyczerpujace przyklady oraz zadania do

samodzielnego wykonania.
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4. LR for beginners” (E.PARADIS) — krétkie opracowanie omawiajace podstawowe funkcje aryt-

metyczne, graficzne oraz programowanie.

5. ,Practical Regression and ANOVA using R” (J.FARAWAY) — bardzo obszerny tekst o r6z-

nych metodach regresji i analizy wariancji, z konkretnymi przyktadami.

6. Dodatki do dzieta ,An R and S-PLUS Companion to Applied Regression” JOHNA FOXA.
Sama praca jest w sieci niedostepna i nalezy jg kupié. Dodatki sa natomiast do pobrania.

Dotycza regresji nieparametrycznej, nieliniowej, regresji danych zmiennych w czasie etc.

Mam nadzieje, ze méj krotki tekst oraz powyzsze dzieta przyczynig sie do szybkiego ,zaprzy-
jaznienia” z R kazdego uzytkownika. Zycze tego kazdemu, aby szybko docenil mozliwoéci pakietu

i stosowal go w codziennej pracy.

Powodzenia!
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