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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Homepage und Installation

Zu Beginn verweisen wir auf die Homepage von R:
http://ww.r-project.org

Von dieser Webseite aus kann R kostenlos geladen und installiert werden. Das selbstinstallierende
File

http://ww. ci.tuw en. ac. at/ R/ bi n/w ndows/ base/ Set upR. exe

ist 15.5 MB grol3. Studierenden, die keinen Breitbandzugang zum Internet haben, bieten wir eine CD
an, von der aus R installiert werden kann. Bestellungen fir die CD nehmen wir per Email entgegen.

1.2 Dokumentation

Das offizielle Einfihrungsskript ist:
http://ww. ci.tuw en. ac. at/ R/ doc/ manual s/ R-i ntro. pdf

Die vorliegenden Notizen verstehen sich als Einfuhrung in das offizielle Einfihrungsskript.

1.3 Literatur

Das fuhrende Buch tber Statistik mit R (bzw. S-Plus, die kommerzielle Variante) ist:

http://ww. stats. ox.ac. uk/ pub/ MASS3/

1.4 Installation und Start

Man installiert R nach den Anweisungen, die mitgeliefert werden. Anschliel3end startet man R, indem
man
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RGui . exe

aufruft. R arbeitet immer in einem bestimmten Arbeitsverzeichnis (workdir), welches mit einem
Menupunkt gesetzt werden kann.

1.5 Hilfesystem

R besitzt ein ausfiihrliches Online-Hilfesystem. Information tber das Hilfesystem erh&lt man durch
hel p(" hel p")
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Kapitel 2

R als Rechenmaschine

Im folgenden geben wir eine Einfliihrung in die einfachsten Anwendungen und Grundlagen von R.
Um weitere Informationen tber die verwendeten Befehle und ihre Syntax zu erhalten, verwendet
man das Hilfesystem von R.

2.1 Erste Schritte

Wir starten R.

R rechnet mit Zahlen wie ein Taschenrechner:
> 5+7

[1] 12

> 3%11
[1] 33

> 512
[1] 25

> 1/100
[1] 0.01

> 2%(5-7/2)7(1/ 3)
[1] 2.289428

Man kann aber auch mit Variablen rechnen. Wenn man Variablennamen Zahlen zuweist, dann gelten
die gleichen Rechengesetze wie fiir Zahlen:

> a <- 5
> b <- 7
> Cc <- atb
> C

[1] 12

Man kann auch aussagekraftige Variablennamen verwenden:

7
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> Ertrag <- 100

> Kosten <- 80

> Gewi nn <- Ertrag-Kosten
> Gewi nn

[1] 20

2.2 R-Vektoren

Eine weitere wichtige Datenstruktur in R sind R-Vektoren. Ein R-Vektor ist ganz einfach eine Folge
von gleichartigen Objekten, im einfachste Fall von Zahlen. In der tblichen Sprache der Informatik
sind R-Vektoren eindimensionale Felder.

Einen R-Vektor erzeugt man am einfachsten durch Aufzahlung seiner Komponenten:

>a <- ¢(1,2,34,5)
> a
[1] 1 23 45

> | ength(a)

[1] 5

Komponenten eines R-Vektors erhalt man durch Indizierung:
> al 1]

[1] 1

> a[ 5]
[1] 5

> a[ 1: 3]
[1] 1 2 3

> a[c(1,3,5)]
[1] 1 3 5

Es gibt viele Moglichkeiten, R-Vektoren mit besonderen Eigenschaften zu erzeugen, ohne die Kom-
ponenten aufzahlen zu missen. Zum Beispiel durch Wiederholung:

> rep(0, tines=5)

[1] 00O0O0O

> rep(c(1,2),times=3)

[1] 121212

Die folgenden Beispiele zeigen weitere Mdglichkeiten und sind selbsterklarend:
> 5:12

[1] 5 6 7 8 9 10 11 12

> seq(fronme5, t0=12)
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[1] 5 6 7 8 9 10 11 12

> seq(fron¥5, to=12, by=2)
[1] 5 7 9 11

> seq(fronme=5,to0=12, | engt h=3)
[1] 5.0 8.5 12.0

> seq(frome5,t0=12, | engt h=7)
[1] 5.000000 6.166667 7.333333 8.500000 9.666667
[6] 10.833333 12.000000

R kann auch mit R-Vektoren rechnen:
> a <- 1:5

> 3*a
[1] 3 6 9 12 15

> -a
[1] -1 -2 -3 -4 -5

> 1/ a
[1] 21.0000000 0.5000000 0.3333333 0.2500000 0.2000000

Klar ist, wie gleich lange R-Vektoren bei Rechenoperationen verarbeitet werden:

> a <- 1.5

> b < 3:7

> a+b

[1] 4 6 8 10 12

> a*b
[1] 3 8 15 24 35

> alb
[1] 0.3333333 0.5000000 0.6000000 0.6666667 0.7142857
> a”b
[1] 1 16 243 4096 78125
Eine besondere Rechenoperation ist das Skalarprodukt:
> a% %
[,1]
[1,] 85
> bos %a
[, 1]
[1,] 85

Davon zu unterscheiden ist das auf3ere Produkt:
> c(1, 2, 3)%%(5,6,7)

Helmut Strasser Notizen zu R 24. September 2003
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[.1] [.2] [,3]

[1,] 5 6 7
[2,] 10 12 14
[3,] 15 18 21

Bei verschieden langen R-Vektoren wird der kiirzere R-Vektor so oft wiederholt, bis der langere R-
Vektor abgearbeitet ist:

> a <- c(1,2)

> b <- 10:15

> a+b

[1] 11 13 13 15 15 17

> a*b
[1] 10 22 12 26 14 30

2.3 Matrizen

Eine Matrix ist eine Liste von gleichartigen Objekten, die als Rechteck angeordnet sind:

> a=matrix(1: 12, nrow=3, ncol =4)
> a
[.1] [.2] [.3] [,4]
[1,] 1 4 7 10
[2,] 2 5 8 11
[3,] 3 6 9 12

Zeilenvektoren und Spaltenvektoren sind Matrizen, bei denen ein der beiden Dimensionen die Lange
1 hat. Es ist wichtig zu verstehen, dal3 Zeilenvektoren und Spaltenvektoren nicht R-Vektoren, sondern
Matrizen sind !

2.3.1 Arrays (fur Freaks)

Um mit R frustrationsfrei umgehen zu kdbnnen, muf3 man ein wenig Einfihlungsvermégen einwickeln.
Dazu ist es ntzlich, eine verninftige lllusion dariiber zu bekommen, was ,wirklich” passiert.

Vektoren sind ein elementarer Grundbaustein von R. Wie alle Objekte in R, haben Vektoren gewisse
Eigenschaften, und zwar grundsatzllehgth undmode

> a <-c¢(1,2,3)
> node( a)

[1] "nuneric"

> | engt h(a)

[1] 3

Eine einzelne Zahl ist ein R-Vektor der Lange 1.

Vektoren kdnnen eine weitere Eigenschaft haben, wealahe also Dimension heif3t, und einfach ein
Vektor von Zahlen ist. Ein Vektor mit einem Dimensionsvektor ist ein Fatdafy ).
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Bevor wir umsténdliche Definitionen formulieren, sehen wir uns ein Beispiel an:

>a<- 1.6

> di m(a)

NULL

> dima) <- c¢(2,3)
> dina)

[1] 2 3

> a

[.1] [.2] [,3]
[1,] 1 3 5
[2,] 2 4 6
> al 2, 2]

[1] 4

Wir haben den Vektoa durch Setzen des Dimensionsvektors zu einem Array gemacht:

> is.array(a)
[1] TRUE

Entfernt man den Dimensionsvektor, dann wird unser Array wieder zu einem Vektor:

> dimla) <- NULL
> di n(a)

NUL L

> a

[1] 123456

Zwei Feinheiten sind noch zu erwédhnen.
Erstens kann ein Array immer auch als Vektor behandelt werden:

> a <- 1:6
> dinma) <- c(2,3)

> a

[.1] [.2] [,3]
[1,] 1 3 5
[2,] 2 4 6
> a[ 2, 2]
[1] 4
> al 4]
[1] 4

Zweitens gibt es eindimensionale Arrays, die sich von R-Vektoren nur dadurch unterscheiden, daf3 sie
einen Dimensionsvektor der Laange 1 haben:

>a<- 1:6

> is.array(a)
[1] FALSE

> dinma) =6

> a

[1] 123456
> is.array(a)

Helmut Strasser Notizen zu R 24. September 2003
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[1] TRUE
Wir fassen zusammen:
e Matrizen sind zweidimensionale Arrays, dh. ihr Dimensionsvektor ist ein Vektor der Lange 2.

e Zeilenvektoren und Spaltenvektoren sind Matrizen, also zweidimensionale Felder (ihre Dimen-
sionsvektor hat die Lange 2), aber einer der Komponenten des Dimensionsvektors hat den Wert
1.

e Eindimensionale Felder haben als Dimensionsvektor eine Zahl, die ihrer Lange entspricht.

¢ R-Vektoren haben keine Dimension.

2.3.2 Erzeugung von Matrizen

Um eine Matrix zu erzeugen, mufd man den R-Vektor aller Elemente angeben und erklaren, wieviele
Zeilen und Spalten die Matrix haben soll:

> a<- 1:12
> dima) <- c¢(3,4)
> a

[,1] [.2] [,3] [,4]
[1,] 1 4 7 10
[2,] 2 5 8 11
[3,] 3 6 9 12

Etwas Ubersichtlicher (aber keineswegs klrzer) geht das so:

a <- 1:12
b <- matrix(a, nrow=3, ncol =4)
b

V V V

[.1] [.2] [,3] [,4]
1,] 1 4 7 10
2,1 2 5 8 11
3, ] 3 6 9 12

— ——

Besitzt der R-Vektor weniger Elemente als die geplante Matrix, dann wird der R-Vektor solange
wiederholt, bis die Matrix voll ist:

> m<- matrix(c(1, 2, 3), nrow=3, ncol =3)

> m
[.1] [.2] [.3]

[1,] 1 1 1
[2,] 2 2 2
[3,] 3 3 3

Die Lange einer Matrix

> | ength(m

[1] 9

ist die Anzahl aller Elemente. Die Anzahl der Zeilen und Spalten erh&lt man durch

Helmut Strasser Notizen zu R 24. September 2003
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> di m(m
[1] 3 3

Ein andere Moglichkeit, eine Matrix durch Festlegen ihrer Elemente zu definieren, besteht durch den

Matrixeditor:

> m<- edit(matrix(0, nrow=3, ncol =4))

Spezielle Matrizen kann man manchmal einfacher herstellen, z.B. eine Diagonalmatrix:

> diag(c(1,2,3,4))
[.1] [.2] [.,3] [,4]
0

[1,] 1 0 0
[2,] 0 2 0 0
[3,] 0 0 3 0
[4,] 0 0 0 4
oder eine Einheitsmatrix:
> di ag(b)

[.1] [,2] [,3] [.4] [,59]
[1,] 1 0 0 0 0
[2,] 0 1 0 0 0
[3,] 0 0 1 0 0
[4,] 0 0 0 1 0
[5,] 0 0 0 0 1

2.3.3 Rechnen mit Matrizen

Fur Matrizen gelten vollig andere Rechengesetze als fur R-Vektoren. In R sind fur Matrizen nur
Rechenoperationen madglich, die auf Grund der Zeilen- und Spaltenanzahl der beteiligten Matrizen

erlaubt sind.

A

Es gibt zun&chst die Rechenoperationen, die elementweise ausgefuhrt werden, wie +, -, *, /, ~ usw.
Diese Rechenoperationen sind nur moglich, wenn die beteiligten Matrizen gleich grof3 sind.

Daruiber hinaus stehen die besonderen Rechenoperationen der Matrizenrechnung zu Verfugung, ins-

besondere die Matrixmultiplikation %*%:

> a <- matrix(1:6, nrow=2, ncol =3)
> a

[.1] [.2] [.3]

[1,] 1 3 5

[2,] 2 4 6

> b <- matrix(1:6, nrow=3, ncol =2)

> Db
[.1] [.2]

[1,] 1 4
[2,] 2 5
[3,] 3 6
Helmut Strasser Notizen zu R
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> a% %

[,1] [,2]
[1,] 22 49
[2,] 28 64
> b% %

[,1] [.2] [,3]
[1,] 9 19 29
[2,] 12 26 40
[3,] 15 33 51
> a*b

Error in a * b : non-confornmable arrays
Regulare Matrizen invertiert man nsgolve

> a <- matrix(rnorn(9), nrow=3, ncol =3)
> a

[.1] [.2] [. 3]
[1,] -0.1705125 1.20435144 -0.1412469
[2,] -0.5342134 -0.05923893 0.4288122
[3,] 0.8236884 1.12844936 -0.5861073

> round(a% %ol ve(a))
[.1] [.2] [.3]
0

[1,] 1 0
[2,] O 1 0
[3,] 0O 0 1

2.3.4 Matrizen und Vektoren

Im folgenden sprechen wir Gber das komplizierte Verhéltnis zwischen Matrizen und R-Vektoren. Da-
bei mul? nochmals klargestellt werden, dal3 R-Vektoren in diesem (von R verwendeten Sprachge-
brauch) nicht Zeilenvektoren oder Spaltenvektoren sind. Unter Zeilenvektoren und Spaltenvektoren
versteht man spezielle Matrizen, also zweidimensionale Felder, bei denen eine Komponente der Di-
mension den Wert 1 hat. R-Vektoren sind etwas anderes, und eindimensionale Felder noch einmal
etwas anderes.

Um erklaren zu kénnen, was R tut, wenn es mit Feldern und Vektoren rechnet, mul3 man (leider)
zwischen R-Vektoren (ohne Dimension) und 1-dimensionalen Feldern unterscheiden. Es gibt drei
Falle:

1. Matrix und R-Vektor
2. Matrix und 1-dimensionales Feld
3. Matrix und Matrix

Es ist ziemlich sinnlos, aufzéhlen zu wollen, was R hier im einzelnen tut. Das meiste ist auch un-
erklarlich: So wird z.B. die Operatio% * % in den Fallen 1. und 2. gleichbehandelt, wéahrend die
Operation« in den Fallen 2. und 3. das Gleiche tut.

Helmut Strasser Notizen zu R 24. September 2003
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Wir beschranken uns daher auf ein typisches Beispiel.

Wenn man in Rechenausdriicken Matrizen und R-Vektoren (die keine Matrizen sind) mischt, dann
entstehen Besonderheiten, die anfangs verwirrend sind, die allerdings bei raffiniertem Einsatz eine
grol3e Flexibilitat ergeben.

Erinnern wir uns zunachst an die Eigenschaften von Zeilen- und Spaltenvektoren. Das sind bekannt-
lich Matrizen, also zweidimensionale Felder, bei denen eine Komponente der Dimension den Wert 1
hat. Also:

> a <- matrix(c(1, 2,3), nrow=3, ncol =1)

> a

[.1]
[1,] 1
[2,] 2
[3.] 3

ist ein Spaltenvektor, und

> b <- matrix(c(4,5,6), nrow=1, ncol =3)
> b

[.1 [.2] [.3]
[1,] 4 5 6

ist ein Zeilenvektor. Die Matrixmultiplikation ergibt, in Abh&ngigkeit von der Reihenfolge der Fakto-
ren,

> a% %

[,1] [.2] [,3]
[1,] 4 5 6
[2,] 8 10 12
[3,] 12 15 18
> b% %

[, 1]
[1,] 32

genau das, was die Matrizenrechnung vorschreibt.

Wichtig: Man beachte, dal3 dieses Ergebnis anders lauten wirde axgrdb nur R-Vektoren, aber
keine Matrizen waren ! (Siehe: Skalarprodukt)

Es ist dagegen nicht moglich, die Matrix

> c <- matrix(11l:19,3,3)
> C
[.1] [.2] [,3]
[1,] 11 14 17
[2,] 12 15 18
[3,] 13 16 19

elementweise mit dem Spaltenvekéooder dem Zeilenvektds zu multiplizieren.

Wenn jedoch an Stelle von Zeilen- oder Spaltenvektoren R-Vektoren verwendet werden, dann treten

Helmut Strasser Notizen zu R 24. September 2003
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die Spielregeln der Matrizenrechnung aufRer Kraft, und die Regeln der R-Vektorenrechnung gelten.
Sehen wir uns ein Beispiel an.

Wir wollen die Zeilen der Matrixc mit den Komponenten des Vektaasnultiplizieren, und zwar die
erste Zeile mit der ersten Komponenten, usw. Zu diesem Zweck wandeln wir den Spalteavaktor
einen R-Vektor um:

> a <- as.vector(a)
und schon kann man multiplizieren:

> c*a

[.1] [.2] [,3]
[1,] 11 14 17
[2,] 24 30 36
[3,] 39 48 57

Die Rechenoperation wird elementweise durchgefuhrt, wobei eine Spalte der Matrix nach der anderen
verarbeitet wird, und der beteiligte R-Vektor wird so oft wiederholt, bis alle Elemente der Matrix
verarbeitet sind.

Wollte man das gleiche mit den Spalten vomachen, mif3te man zweimal transponieren (Zeilen mit
Spalten vertauschen):

> t(t(c)*a)

[.1] [.2] [.3]
[1,] 11 28 51
[2,] 12 30 54
[3,] 13 32 57

2.3.5 Feinheiten fur Freaks

R bietet mehr Mdglichkeiten, als wir bisher gezeigt haben.

Wenn man aus einer Matrix durch Indizierung eine Zeile oder Spalte auswahlt, dann wird das Ergebnis
automatisch in einen R-Vektor umgewandelt, dh. es geht jene Dimension des Ergebnisses verloren,
die nur die Lange 1 hat. Diese Voreinstellung kann vermieden werden, wenn man die @pfon

aul3er kraft setzt:

> x <- matrix(rnorn(9), nrow=3, ncol =3)
> X

[, 1] [.2] [, 3]
[1,] -0.1705125 1.20435144 -0.1412469
[2,] -0.5342134 -0.05923893 0.4288122
[3,] 0.8236884 1.12844936 -0.5861073
> x[, 1]
[1] -0.1705125 -0.5342134 0.8236884
> x[, 1, dr op=FALSE]

[, 1]
[1,] -0.1705125
[2,] -0.5342134

Helmut Strasser Notizen zu R 24. September 2003
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[3,] 0.8236884

Die Funktionsweeperlaubt es, die Schwierigkeiten zu vermeiden, die sich am Ende des vorherge-
henden Abschnitts ergeben haben. Es geht darum, auf alle Zeilen oder alle Spalten einer Matrix eine
bestimmte Rechenoperation anzuwenden.

Es sei z.B.

> x <- matrix(1:9, nrow=3, ncol =3)

> X

[,1] [.2] [,3]
[1,] 1 4 7
[2,] 2 5 8
[3,] 3 6 9
und

> a <- c¢(2,5,10)

Um die Elemente vox durch die Komponenten voazu dividieren, und zwar entlang dem ersten
Index, verwendet man

> sweep(x,1,a,"/")

[.1] [.2] [.3]
[1,] 0.5 2.0 3.5
[2,] 0.4 1.0 1.6
[3,] 0.3 0.6 0.9

Das ist das gleiche Ergebnis wie bei

> x/a

[,1] [.2] [,3]
] 0.5 2.0 3.5
] 0.4 1.0 1.6
[3,] 0.3 0.6 0.9

Um die Elemente vow durch die Komponenten vamzu dividieren, und zwar entlang dem zweiten
Index, verwendet man

> sweep(x,2,a,"/")
[.1] [.2] [.3
0.5 0.8

-o_
N

Das ist das gleiche Ergebnis wie bei

> t(t(x)/a)
[.1] [.2

Der Vorteil der Funktionsweepbesteht darin, dafd sie nicht nur auf Matrizen (zweidimensionale
Felder) anwendbar ist, sondern auf Felder mit einer beliebigen Anzahl von Dimensionen.
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chind

2.4 Eingebaute Funktionen

*** IN ARBEIT ***
exp abs sign sqrt

uniroot

2.5 Ein Anwendungsbeispiel

Wir bearbeiten eine Beispiel aus der Input-Output Analyse (siehe Mathematik 1).
Gegeben ist eine Input-Output Tabelle:

> tabelle <- edit(mtrix(0, nrow=3, ncol =4))
> tabelle
coll col2 col3 col4
[1,] 200 90 120 40
[2,] 7 6 3 5
[3,] 18 12 15 15

Wir isolieren die Matrix, die aus den ersten drei Spalten besteht:

> a <- tabelle[, 1:3]
> a

coll col2 col3
[1,] 200 90 120
[2,] 7 6 3
[3,] 18 12 15

und den Spaltenvektor des Endbedarfs:
> b <- tabelle[, 4, drop=FALSE]

> b

[,1]
[1,] 40
[2,] 5
[3,] 15

Dann berechnen wir den aktuellen Outputvektor als Zeilensummen der Input-Output Tabelle:

> x <- apply(tabelle,1,sum
> X

[1] 450 21 60

Wir warten noch einen Moment, bevor wir den Outputvektater nur ein R-Vektor ist, in einen Spal-
tenvektor umwandeln. Wir brauchen namlich den R-Vektor vorher noch zur Berechnung der Techno-
logiematrix.
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Um die Technologiematrix zu berechnen, missen wir die Spalteadoinch die Komponenten von
x dividieren:

> a <- t(t(a)/x)
> a

col 1 col 2 col 3
[1,] 0.44444444 4.2857143 2.00
[2,] 0.01555556 0.2857143 0.05
[3,] 0.04000000 0.5714286 0.25

Der Ubersichtlichkeit halber stellen wir die Elemente der Technologiema#ilg Briiche dar:

> |i brary( MASS)
> fractions(a)

coll col2 col3
[1,] 4/9 30/7 2
[2,] 7/450 2/ 7 1/20
[3,] 1/25 4/7 1/ 4

Nun machen wir auch den Outputvektoru einem Spaltenvektor:

> x <- matrix(x, nrow=3, ncol =1)
> X

[, 1]
[1,] 450
[2,] 21
[3,] 60

Die Input-Output Gleichung besagt, dainit

> a% % +b

identisch ist.

Nun sollen die Lieferungen des Sektors 2 an den Endverbrauch verdoppelt werden und die Lieferun-
gen der anderen Sektoren halbiert. Wie ist der Output zu planen ?

Der neue Endverbauchsvektor lautet also:

> b.neu <- matrix(c(20,10,7.5),3,1)
> b. neu
[, 1]
[1,] 20.0
[2,] 10.0
[3,] 7.5

Wir definieren die Einheitsmatrix

> eye <- diag(c(1,1,1))
> eye
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[.1] [.2] [,3]

[1,] 1 0 O
[2,] o 1 0
[3,] o o0 1

und berechnen

> X.neu <- solve(eye-a)% %. neu
> X.neu

[, 1]
[1,] 445.42291
[2,] 27.53158
[3,] 54.73233

Die Loéhne in den drei Wirtschaftssektoren betragen 10, 100 und 30 GE pro Produktion einer Men-
geneinheit. Wie mussen die Preise festgelegt werden, damit die Wirtschaft im Gleichgewicht ist ?

Wir bilden den Zeilenvektor der L6hne

> w <- c¢(10, 100, 30)
> w <- matrix(w, nrow=1l, ncol =3)
> w

[,1] [.2] [,3]
[1,] 10 100 30

und berechnen

> Wi8 %sol ve(eye-a)

[,1] [,2] [,3]
[1,] 51.00642 619.9143 217.3448

2.6 Diagramme

2.6.1 High Level Kommandos

Wir beginnen damit, einen einzelnen Punkt in einem Koordinatensystem zu zeichnen:
> plot(1, 2)

Es entsteht ein Diagramm, das den Punk®) in einem Koordinatensystem zeichnet. Wir sehen uns
das Diagramm genau an und besprechen Méglichkeiten, sein Erscheinungsbild zu &ndern.

Die GroRe des Diagrammfensters |3t sich interaktiv verandern. Dabei ist bemerkenswert, daf3 sich
die Fontgrof3e der Beschriftung nicht andert. Wenn wir das Diagramm als Grafikfile abspeichern, wird
das Verhaltnis zwischen Diagrammgrof3e und Fontgrof3e jedoch fixiert. Um in gedruckter Form eine
grof3e Beschriftung zu erhalten, muf3 das Diagrammfenster daher beim Abspeichern eher klein sein.

Die Grol3e des Diagrammfensters kann man vor dem Zeichnen des Diagramms festlegen:

> wi ndows(w dt h=4, hei ght =4)
> plot(1,2)
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Das Kommandalot ist ein sogenanntes High-Level-Kkommando, das eine Anzahl von Operationen
selbsttatig ausfiuhrt und dabei Voreinstellungen verwendet. Diese Voreinstellungen sind manchmal
unerwinscht.

Als erstes sehen wir uns die Namensgebung der Achsen an. Um die voreingestellte Namensgebung
zu unterdriicken, verwenden wir:

> plot (1, 2, ann=FALSE)
Man kann auch eigene Beschriftungen hinzuftigen:
> plot(1, 2, xlI ab="x-Achse", yl ab="y- Achse", mai n="Di agr ammt)

Als nachstes wenden wir uns den Koordinatenachsen zu. Der vom Diagramm dargestellte Bereich der
Zeichenflache wird so festgelegt:

> plot (1,2, ann=FALSE, xl i mec(-3,3),ylimec(-3,3))

Allerdings wird die Achsenbeschriftung automatisch durchgefuhrt. Um die volle Kontrolle dartber
zu bekommen, muf3 die Achsenbeschriftungolot-Kommando unterdriickt und nachtraglich hinzu-
gefugt werden:

*kkk |N ARBE'T *kkkkk
boxplot ecdf

2.6.2 Modifikation der Voreinstellungen

2.6.3 Low Level Kommandos

*kkkk IN ARBEIT *kkkkkk
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Kapitel 3

Listen und Dataframes

3.1 Listen

Der grundlegende Datentyp von R ist die Liste. Darunter versteht man eine Folge von Objekten, die
von unterschiedlichem Typ sein kdnnen. Insofern ist eine Liste ein allgemeineres Konzept als ein
Vektor, der nur aus gleichartigen Komponenten bestehen kann.

Die Herstellung einer Liste erfolgt entweder durch Aufzahlung:

> x <- list(first=c(1,3),second="hallo",third=matrix(0, 2,2))
> X

$first

[1] 1 3

$second
[1] "hall 0"

$t hird

[,1] [,2]
[1,] 0O 0
[2,] 0O 0

oder durch eine Schleife:

y <- list(0)
for (i in 1:3) y[i] <- list(matrix(i, 2,2))
names(y) <- c("first","second","third")
y
$first
[.1] [,2]
[1,] 1 1
[2,] 1 1

V V V V

$second
[,1] [,2]
[1,] 2 2
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[2,] 2 2

$third

[,1] [,2]
[1,] 3 3
[2,] 3 3

3.2 Dataframes

Dataframes sind spezielle Listen, die fur die Darstellung von statistischen Datenmatrizen gedacht
sind, bei denen die Spalten zwar gleich lang, aber von unterschiedlichem Typ sind.

Ein Dataframe ist eine Liste, deren Komponenten gleich lange Vektoren sind. Fur Dataframes gibt es
spezielle Methoden, von denen die Anzeige im Kommandofenster als erstes ins Auge fallt:

> x <- list(0)

> for (i in 1:3) x[i] <- list(rep(i,5))
> nanes(x) <- c("first","second","third")
> X

$first

[1] 11111

$second
[1] 22222

$third
[1] 3 3 3 3 3

> X <- as.data.frame(x)

> X

first second third
1 1 2 3
2 1 2 3
3 1 2 3
4 1 2 3
5 1 2 3

Dataframes spielen sowohl fur die statistischen Anwendungen als auch in Zusammenhang mit dem
Datenimport nach R und Datenexport von R eine grol3e Rolle.
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Dateninput und Datenoutput

4.1 Export nach MS-Office

Fur die Weiterverarbeitung von R-Ergebnissen ist es wiinschenswert, die Ergebnisse in business-
Ubliche Computerumgebungen zu bringen. Eine solche Computerumgebung sind beispielsweise die
MS-Office Anwendungen Word und Excel.

Mit dem Datenaustausch zwischen R und Excel beschaftigt sich dieses Kapitel.

Zu Beginn sei klargestellt, dal3 es hier nicht darum geht, R als Rechen-Engine hinter Excel zu nutzen.
Das kann man sehr effizient machen:

http://ww. ci.tuw en.ac.at/ R/ contrib/extral/dcom
http://ww. ci.tuw en.ac. at/ R/ contri b/ extral excel/
Aber das ist nicht unser Thema.

Es geht vielmehr darum, bei gleichzeitiger Nutzung von Excel und R zwischen diesen beiden An-
wendungen typische Daten auszutauschen. Wie kann man Ergebnisse, die mit R erzielt werden, in
Prasentationsumgebungen, z.B. MS-Word oder MS-Excel, darstellen ?

Solange es sich nur um Text handelt, der aus dem R-Kommandofenster in eine andere Anwendung
kopiert werden soll, ist das Problem einfach durch Copy und Paste (Markieren, Ctrl-C, Ctrl-V) zu
l6sen.

Interessanter und weniger trivial ist das Problem des Transports von Tabellenmaterial. Dieser Frage
wollen wir uns hier zuwenden.

4.1.1 Windows Einstellungen

Grundsatzlich ist einmal festzuhalten, dafd der Import von Tabellenmaterial nach MS-Anwendungen
in der Regel moglich ist, wobei aber bestimmte Bedingungen erfillt sein missen. Diese Bedingungen
betreffen vor allem die Trennung der Felder der Tabelle durch bestimmte Trennzeichen.

Wir gehen im folgenden davon aus, dafd die Landereinstellung des Windows-Betriebssystems den
Punkt als Dezimaltrennzeichen und das Komma als Listentrennzeichen definiert. Bei einem englisch-
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sprachigen MS-Windowssystems ist das die Voreinstellung, bei einem deutsch-sprachigen MS-
Windowssystem muf3 dies nachtraglich eingestellt werden (Start -> Einstellungen -> Systemsteuerung
-> Landereinstellungen -> Zahlen).

4.1.2 Kleine Tabellen exportieren

Fur den eigentlichen Transportvorgang mufd man in drei Schritten vorgehen:

1. Die Tabelle, die von R aus nach Word oder Excel kopiert werden soll, muf3 zun&chst im passenden
Format im Kommandofenster ausgegeben werden. (Leider ist es nicht méglich, von R aus direkt in
das Windows-Clipboard zu schreiben.)

2. Anschliel3end wird die richtig formatierte Tabelle nach Word oder Excel kopiert.
3. SchliefZlich muf? Word oder Excel wissen, dal3 es sich um eine Tabelle handelt.
Den ersten Schritt illustrieren wir an einem Beispiel. Zunachst erzeugen wir eine Matrix.

> a <- round(matrix(rnornm16), nrow=4, ncol =4), 3)

> a

(.11  [.2] [.,3] [.,4]
[1,] 1.891 0.381 0.951 2.500
[2,] 0.277 1.311 -0.247 -0. 662
[3,] 0.179 -1.398 -0.695 -0.109
[4,] 0.601 0.489 1.174 -0.544

Um diese Matrix ins passende Format zu bringen, verwenden wir den Befehl:
> wite.tabl e(a, quot e=FALSE, sep=",", col . names=NA)

Dadurch erscheint im Kommandofenster von R die Matrix im Textformat, dh. als Textzeilen, deren
Felder durch Kommas getrennt sind:

, X1, X2, X3, X4
1,1.891,0.381,0.951,2.5
2,0.277,1. 311, -0. 247, - 0. 662
3,0.179,-1. 398, -0.695,-0.109
4,0.601,0.489,1.174,-0.544

In dieser Form kann die Tabelle mit Copy und Paste nach Word oder Excel kopiert werden. Das war
dann der zweite Schritt des Vorgangs.

Nun muf3 noch Word oder Excel wissen, dal der kopierte Text als Tabelle zu formatieren ist. Hier
reagieren Word und Excel unterschiedlich.

Excel macht es nach einem Neustart beim ersten Mal vermutlich falsch und schreibt jede Zeile des
kopierten Materials in eine einzige Zelle. Es reicht aber aus, Excel bei diesem ersten Mal zu sagen,
daf} es sich dabei um ein MiRverstandnis handelt. Wir markieren das kopierte Textmaterial, das sich
in einer einzigen Spalte befindet. Unter dem Menupunkt

Daten -> Text in Spalten

erscheint ein Textkonvertierungs-Assistent, dem wir mitteilen, dal3 wir Kommas als Trennzeichen
verwenden. Der Assistent formatiert dann unsere Tabelle richtig. Jeder weitere Kopiervorgang wird
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dann sofort richtig durchgefihrt.

Bei Word ist es ein wenig anders. Hier muf3 bei jedem Kopiervorgang das kopierte Textmaterial in
eine Tabelle umgewandelt werden. Der entsprechende Menupunkt lautet

Tabelle -> Umwandeln -> Text in Tabelle.

4.1.3 Grol3e Tabellen exportieren
Bei sehr grol3en Tabellen reicht das R-Kommandofenster nicht aus, um die passend formatierte Ta-
belle vollstandig anzuzeigen. Man kann sie dann nicht markieren und daher schon gar nicht kopieren.

Ein Ausweg besteht darin, die passend formatierte Tabelle in eine Textdatei auszugeben, und von dort
aus nach Excel einzulesen. (Nach Word wird man keine grof3en Tabellen transportieren.)

Nennen wir die Textdatei, die wir zur Auslagerung verwenden:

C\Rtenp. t xt

Dann erfolgt die Ausgabe der Matraxdorthin durch:

> wite.table(a,file="C /R enp.txt", quot e=FALSE, sep=",", col . names=NA)
Von Excel aus importiert man die Tabelle durch den Menupunkt:

Daten -> Externe Daten -> Textdatei importieren.

4.1.4 Diagramme exportieren

Diagramme lassen sich leicht nach Word oder Excel exportieren. Wenn man den rechten Mausknopf
druckt, wahrend sich die Maus im Grafikfenster befindet, erscheint ein kontextsensitives Menu, das
das Kopieren der Grafik anbietet. Das Windows-spezifische Vektorfornrateistfile.

Das Kopieren alsnetafile speichert die Grafik ins Clipboard von Windows, von wo aus die Grafik
durch Paste (Ctrl-V) in jede Office-Anwendung eingebettet werden kann.

Folgende Hinweise sind zu beachten, um brauchbare Ergebnisse zu erzielen.

Wenn man eine eingebettete Grafik in Windows vergrof3ert oder verkleinert, dann &ndert sich die
BeschriftungsgrofRe im gleichen MaRRstab mit. Da R die Grafiken zunachst relativ grofl3 anzeigt, wirde
eine in der urspringlichen GrolRe kopierte Grafik nachtraglich verkleinert werden mussen. Dadurch
wird aber die Beschriftung der Grafik meist unleserlich.

R hat aber den grof3en Vorteil, daf3 beim Vergro3ern und Verkleinern des Grafikfensters in R selbst die
Beschriftungsgrof3e stabil bleibt. Daher sollte man bereits von R aus das Grafikfenster so verkleinern,
dal3 es anndhernd in der endgiltigen Gréle ist. Wenn man das tut, dann hat man nach dem Kopieren
in eine Office-Anwendung eine Grafik mit einer leserlichen Beschriftung.
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4.2 Textdateien importieren

Daten konnen aus Textdateien sehr leicht nach R importiert werden. Zu diesem Zweck steht der Befehl
read.table mit seinen Varianten zu Verfigung (siehe Help-System).

Einige Hinweise sind aber zu beachten:

e Headers (Spaltentberschriften) dirfen keine Umlaute enthalten. Wenn Umlaute auftreten, dann
ist R nicht in der Lage, die Anzahl der Felder pro Zeile korrekt festzustellen.

¢ R versucht automatisch festzustellen, ob Headers und/oder Rownames existieren. Falls Headers,
aber keine Rownames existieren, mhéaders=TRUEgesetzt werden.

e Das verwendete Dezimaltrennzeichen ist in der Voreinsteltiews".”. Die Verwendung des
Kommas mufl3 angegeben werden. Zahlen mit 1000-Trennzeichen kdnnen nicht korrekt einge-
lesen werden.

e Das Missing-Value Symbol muf3 (z.B. duraa.strings="=NV()” ) angegeben werden. Wenn
man das unterlaf3t, dann werden numerische Spalten mit Missing-Values als String-Spalten in-
terpretiert.

Um Daten von Excel nach R zu transportieren, missen sie in einer Textdatei zwischengelagert wer-
den.

4.3 Tabellenspalten stacken

Ein haufiges Problem besteht darin, dal3 statistische Daten, die mit R untersucht werden sollen, in
einer Textdatei als Kreuztabelle angeordnet sind. Solche Tabellen missen in eine Datenmatrix umge-
wandelt werden. Dazu dient der Befedthck.

Wir erkléaren das Problem und den Vorgang am besten an einem Beispiel.
Der Datensatz

> XX <- read.table("Bildung.txt", na.strings="#NV', header =TRUE)
> XX
Schul typ Jahrgang Geschl echt Burgenl and Karnten ...

1 Insgesant 1960 z 98 687
2 I nsgesant 1960 w NA NA
3 Insgesant 1970 z 445 1220
4 | nsgesant 1970 w 134 443
5 I nsgesant 1980 z 879 2346
6 | nsgesant 1980 w 423 1273
7 |l nsgesant 1996 z 1189 2760
8 I nsgesant 1996 w 673 1482

enthalt die Anzahl der Reifepriifungen an Schulen, gegliedert unter anderem nach Bundeslandern.
Wir wollen die VariableBundeslandeinfiihren. Der neue Datensatz soll daher fiinf Variable enthal-
ten, wobei die ersten drei bestehen bleiben. Die beiden letzten entstehen durch ,stacken” der Bundes-
landervariablen:
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p <-
n <-

m <-

3
48
13

zZ <- NULL

for

(1 in l:p) zz[i] <-

nanmes(zz) <-

2Z <-

Wir erhalten so:

> 7z

names(xx) [ 1: p]

zz[ (p+1l): (pt+2)] <- stack(xx,select=(p+l):m
nanmes(zz)[ p+1l] <- "Anzahl™

nanes(zz)[ p+2] <- "Bundesl and"

as. data.franme(zz)

list(rep(xx[,i], 10))

Schul typ Jahrgang Geschl echt Anzah

Bundesl and

1 | nsgesant 1960 z 98 Bur genl and
2 | nsgesamnt 1960 w NA Bur genl and
3 | nsgesam 1970 z 445 Bur genl and
4 | nsgesamnt 1970 w 134 Bur genl and
5 | nsgesam 1980 z 879 Bur genl and
6 | nsgesant 1980 w 423 Bur genl and
7 | nsgesant 1996 z 1189 Bur genl and
8 | nsgesant 1996 w 673 Bur genl and
92 HAK 1996 w 322 Kar nt en
93 HAK 1997 z 520 Kar nt en
94 HAK 1997 w 340 Kar nt en
95 HAK 1998 z 585 Kar nt en
96 HAK 1998 w 364 Kar nt en
97 I nsgesant 1960 z 1552 Ni ederosterreich
98 | nsgesant 1960 w NA N ederosterreich
99 |Insgesant 1970 z 2434 Ni ederosterreich
100 I nsgesant 1970 w 770 Ni ederosterreich
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Elementare Statistik mit R

5.1 Technische Grundlagen

5.1.1 Das Arbeitsverzeichnis

Wir erstellen in Windows ein Verzeichnis mit dem Namen:
C. \ Wr kspace\ R

und ein Unterverzeichnis

C. \ Wr kspace\ R dat a

In das Unterverzeichnidata kopieren wir die Datei:

statl ab. t xt

Die Datei statlab.txt enthalt den Datensatz, den wir fiir unsere statistischen Beispiele verwenden
werden. Nahere Informationen Uber diesen Datensatz finden sich unter

http://mtrix. w-w en. ac. at/ honepage/ f uer st udent en/ unt er | agen/
dat ensaet ze/ stat | ab. ht ni

R verwendet ein Arbeitsverzeichnis (Working Directory). Im Arbeitsverzeichnis sucht R nach Filena-

men und legt Files beim Abspeichern ab. Bei einer Netzwerkinstallation wird das Arbeitsverzeichnis
vom Netzwerkbetreuer festgelegt. Falls R auf dem PC lokal installiert ist, kann man das Arbeitsver-
zeichnis selbst festlegen. Um das Arbeitsverzeichnis festzulegen, geben wir ein:

> setwd(" C./ Wr kspace/ R")
Die Kontrolle ergibt:

> getwd()
[1] "C\\Wrkspace\\ R

Soll das Arbeitsverzeichnis schon beim Start von R festgelegt werden, dann muf3 dieses Kommando
im File RProfile enthalten sein. Dieses File befindet sich im R-Installationsverzeichnisetnter

Um den Inhalt des Arbeitsverzeichnisses anzuzeigen, verwenden wir:
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> dir()
Mehr Information Uber diesen Befehl erhalt man durch Befragen des Hilfesystems:

> 2dir

5.1.2 Der Suchpfad
Die Objekte, die fur das R-System verfugbar, dh. unter ihrem Namen ansprechbar sind, sind in Listen
gesammelt, die ihrerseits im sogenannten Suchpfad vereint sind:

> search()
[1] ".d obal Env" "package: ctest” "Autol oads” "package: base”

Der Suchpfad besteht also zu diesem Zeitpunkt aus insgesamt vier Objektlisten. Den Inhalt einer Liste
kann man sich anschauen:

> obj ect s(" package: ctest")

[1] "ansari.test"” "ansari.test.defaul t"
[3] "ansari.test.fornula" "bartlett.test"

[5] "bartlett.test.default” "bartlett.test.fornula"
[7] "binomtest” "chisqg.test”

[9] "cor.test" "cor.test.default"”

[11] "cor.test.formula" “fisher.test"

[13] "fligner.test" "fligner.test.default"

[15] “flig

Viele Funktionen und Befehle der R-Sprache sind in solchen Objektbibliotheken (packages) gesam-
melt. Nach dem Start von R sind nbaseund ctestgeladen. Bendtigt man Funktionen, die sich in
einer anderen Bibliothek befinden, muf3 man die betreffende Bibliothek laden:

> | i brary( MASS)

> search()

[1] ".d obal Env" "package: MASS' "package:ctest"
[4] "Autol oads" " package: base"

Die Biliothek MASS (benannt nach: W.N. Venables und B.D. Ripley, Modern Applied Statistics with
S-Plus, Springer 1999), werden wir oft verwenden.

Um eine Bibliothek wieder loszuwerden, verwendet man:

> det ach( package: MASS)

> search()

[1] ".d obal Env" "package: ctest" "Autol oads"
[4] "package: base"
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5.1.3 Benutzerdefinierte Objektbibliothek
Eine benutzerdefinierte Objektbibliothek wird im Arbeitsverzeichnis abgelegt. Solche Bibliotheken
haben die Extension .r oder .R.

Wir verwenden im folgenden manchmal die Objektbibliotheklib.r. Die Dateimylib.r ist eine
Objektbibliothek, die die von uns benutzerdefinierten Makros enthalt. Wir legen sie im Arbeitsver-
zeichnis ab. Sie wird durch

> source("mylib.r")

aktiviert. Nach der Aktivierung befinden sich die in der Bibliothek definierten Objekte im Workspace
(.GlobalEnv) von R:

> obj ects(".d obal Env")

[1] "cols" "dynpl ot" "edf "

[4] "export.datafranme" "export.matrix" "eye"

[7] "frequencies" "I nport.datafrane” "inport.matrix"
[10] "nean” "nylib" "ones"

[13] "randn” "randu” "rows"

[16] "scatterl” "statl ab" "svdd"

[19] "svdu" "svdv" "var"

[22] "wel traun "X "zer os"

[25] "zz"

(Dies ist der Stand der Objektbibliothek beim Verfassen dieser Zeilen.) Wenn die Objektbibliothek
verandert worden ist, muf3 sie neu geladen werden.

Eine Objektbibliothek kann innerhalb der R-Benutzeroberflache editiert werden:
>edit(file="nylib.r")

Dies ist aber nicht anzuraten, weil wahrend der Offnung des Editors das Kommandofenster nicht
aktiviert werden kann. Es ist gunstiger, den Editor auRerhalb der R-Benutzeroberflache zu starten.
In diesem Fall kann zwischen dem Editorfenster und dem R-Kommandofenster beliebig gewechselt
werden.

5.2 Statistische Daten

5.2.1 Datenframes

Statistische Daten werden in R meistens als Datenframes gespeichert. Dabei handelt es sich um Da-
tenmatrizen mit Zeilennamen und Spaltennamen. Dartber hinaus kénnen Spalten, die qualitative Va-
riable enthalten, das Klassenattrifadtor erhalten. Sie werden dann vom R-System anders behandelt

als Spalten mit quantitativen Variablen.
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5.2.2 Daten einlesen
Die einfachste Moglichkeit besteht darin, den Befdata(statlab) zu verwenden. Um das zu tun,
mul3 sich das Filstatlab.txt allerdings im Unterverzeichngata des Arbeitsverzeichnisses befinden.

Es ist aber hilfreich zu wissen, wie man ein Textfile grundsatzlich einlesen kann. Dazu dienen die
folgenden Hinweise.

Das Filestatlab.txt enthalt Daten im Ascii-Format mit Spaltentberschriften. In jeder Zeile sind die
Daten durch Blanks getrennt. Dezimaltrennzeichen ist der Punkt.

Um den Datensatztatlab mit dem folgenden Befehl einlesen zu kdnnen, mul3 sich dastailkab.txt
im Arbeitsverzeichnis befinden.

> statlab <- read.table(file="statlab.txt", header =TRUE, sep="", dec=".")

Wichtig: sep="" bedeutet, dal} jede zusammenhangende Folge von Blanks als ein einziges Trennzei-
chen behandelt wird. Wirden wir sep="" eingeben, dann wirde jedes einzelne Blank als Trennzei-
chen interpretiert.

Wir stellen nun die Anzahl der Zeilen und Spalten des Datensatzes fest:

> di n(statl ab)
[1] 1296 34

sowie die Variablennamen:

> names( st at | ab)

[1] " CCDE" "CBSEX" " (CBB" " CBLGTH' "CBWGT" " CBMO!

[7] "cCBD " CBHR" "CTHGHT" " CTwWsr* " CTL" " CTPEA"
[13] "CTRA" " VBB" " MBAG' "MBWGT" " MBO' " MBSM'
[19] "MIHGHT" "MIWGT" " MIE" "Mro " MI'SM' " FBAG'
[25] "FBO' " FBSM' "FTHGHT" " FTWGT" " FTE" "FTO'
[31] "FTSM "FI B" "FIT" "FC

Um den Datensatz zu G&nze anzuzeigen, verwenden wir
> data.entry(statl ab)
Dadurch wird der Datensatz in einem Spreadsheet-ahnlichen Fenster angezeigt.

Wichtig: Wenn wir Daten bei dieser Anzeige andern, hat das unmittelbar Auswirkung auf den gespei-
cherten Datensatz. Er wird dadurch verandert.

5.2.3 Attach
Nach dem Laden eines Datensatzes sind die einzelnen Variablen noch nicht unter ihrem Namen er-
reichbar:

> CBB
Error: Object "CBB" not found

Dies liegt daran, dal} sich der Datensstitlab noch nicht im Suchpfad befindet:
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> search()
[1] ".d obal Env" "package: ctest” "Autol oads”
[4] "package: base”

Um den Zugriff auf die einzelnen Variablen des Datensatzes zu vereinfachen, verwenden wir:
> attach(statl ab)
Dieser Befehl fugt dem Suchpfad das Objstatlab hinzu:

> search()
[1] ".d obal Env" "statl ab" "package:ctest" "Autol oads"
[5] "package: base”

und nun sind alle Variablen des Datensatzes unter ihrem Spaltennamen dem System bekannt und
erreichbar:

> CBB
[1] 22 76 55765625555155655865551398775
[33 51557559555556565955232525581365
16566665956255755757266689525676

[ 65]

Anzeigen und Filtern

Man kann den gesamten Datenframe durch das Kommstadlab anzeigen lassen. Bei grof3en Da-
tensatzen ist das aber untbersichtlich.

Einzelne Variablenspalten lassen sich durch ihren Namen aufrufen:

> MBWGT
[1] 119 130 134 135 130 104 145 102 128 145 99 100 145 112 120 115
[17] 117 125 100 122 128 106 135 129 105 97 113 121 140 138 140 104
[33] 97 122 123 110 100 110 125 95 130 109 145 102 102 130 110 167

Das gleiche qilt fir einzelne Datenzeilen:

> statlab["2",]
CODE CBSEX CBB CBLGIH CBWGT CBMO CBD CBHR CTHGHT CTWGT CTL

2 1112 0o 2 20 6.4 5 7 13  48.9 50 3
CTPEA CTRA MBB MBAG MBWGT MBO MBSM MITHGHT MI'WGT MTE MTO

2 74 34 6 17 130 0 20 62.8 159 3 1
MI'SM FBAG FBO FBSM FTHGHT FTWGT FTE FTO FTSM FIB FIT FC

2 10 23 6 11 65 130 1 6 20 40 175 6

Man kann auch mehrere Zeilen und Spalten auswéahlen:

> statlab[1: 10, 1: 4]
CODE CBSEX CBB CBLGTH

1 1111 0 2 20.0
2 1112 0 2 20.0
3 1113 0 7 19.8
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4 1114 0 6 19.5
5 1115 0 5 19.5
6 1116 0 5 22.0
7 1121 0 7 21.0
8 1122 0 6 20.5
9 1123 0 5 21.5
10 1124 0 6 20.5

> statlab[c(4,12,44,110),c(2,5,12)]
CBSEX CBWGT CTPEA

4 0 7.0 87
12 0 8.1 87
44 0 6.3 86
110 0 7.8 82

> statlab[ 1: 10, c¢(" CBSEX", " CBWGT" , " CTPEA") ]
CBSEX CBWGT CTPEA
0 85
74
64
87
87
83
81
74
72
64

NO®OPNONNO OO
ONBMRLRUIOOR MO
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Mit logischen Ausdriicken kann man Zeilen mit bestimmten Eigenschaften gezielt auswéhlen:

> sum( (CBB==3) & MBB==2))
[1] 2
> stat| ab[ (CBB==3) & MBB==2), |
CODE CBSEX CBB CBLGTH CBWGT CBMD CBD CBHR CTHGHT CTWGT CTL CTPEA
28 1154 O 3 2.3 7.3 5 4 14 51.3 58 1 80
542 3412 O 3 210 81 6 2 13 529 67 3 70
CTRA MBB MBAG MBWGT MBO MBSM MTHGHT MMWGT MTE MO MI'SM FBAG FBO
28 45 2 20 121 1 0 62.0 132 2 0 -1 21 4
542 33 2 35 137 0 1 62.9 144 4 1 0 36 1
FBSM FTHGHT FTWGT FTE FTO FTSM FIB FIT FC
28 24 71.0 165 2 4 0 54 114 6
542 25 70.5 158 4 0 0 31 122 4

Eine andere, sehr komfortable Mdglichkeit, um Teile von Datenframes auszuwahlenshletet
Mehr Information dariber im Hilfesystem.

5.2.4 Demo-Datensatze in R

In R wird eine groRe Anzahl von Datensatzen zu Verfigung gestellt. Eine Liste aller Datensatze im
Packagédaseerhalt man
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> dat a()
und die Liste aller Datenséatze:
> dat a( package = .packages(all.avail able = TRUE))

In einem neuen Fenster erscheint dann die Liste aller Datensétze. Will man die Story zu einem be-
stimmten Datensatz, z.B. ,USArrests”, lesen, dann gibt man ein:

> hel p(" USArrests")

In einem neuen Fenster erscheint die Beschreibung des Datensatzes. Das Einlesen eines Demo-
Datensatzes erfolgt besonders einfach durch:

> dat a( USArrests)

> USArrests

Mur der Assault UrbanPop Rape
Al abana 13.2 236 58 21.2
Al aska 10.0 263 48 44.5
Ari zona 8.1 294 80 31.0

Wichtig: Manche der Demo-Datenséatze enthalten nicht Rohdaten, sondern Tabellen.

Es ist glinstig, die eigenen Datenséatze, mit denen man arbeitet, in einem Unterver2glatandes
Arbeitsverzeichnisses abzulegen. Die Datensatze sind dann genauso wie die vorgefertigten Datensétze
durch

> dat a(statl ab)
> attach(statl ab)
> obj ects("statlab")

[1] "CBB" " CBD" " CBHR" " CBLGTH' " CBMO' " CBSEX"

[7] "CBWGT" " CODE" " CTHGHT" " CTL" "CTPEA" " CTRA"
[13] "CTWGT" " FBAG' " FBO' " FBSM' "FC "FI B"
[19] "FIT" "FTE" "FTHGEHT" " FTO "FTSM' " FTWGT
[25] "MBAG' " VBB" " MBO' " MBSM' "MBWGT" " MTE"
[31] "MIHGHT" "MIro " MISM' " MIWGT™

verfiigbar zu machen.

5.2.5 Anhang: Objekte und Attribute

Der Bezeichnestatlab bezeichnet jetzt ein R-Objekt. Jedes R-Objekt hat mehrere sogenannte Attri-
bute. Wichtige Attribute, die jedes R-Objekt besitzt, sind Typ und Lange, die man tyrebf und
length anzeigen kann:

> typeof (statl ab)
[1] "list"

Es handelt sich um eine sogenannte Liste. Ein Liste hat eine Lange:

> | ength(statl ab)
[1] 34

Helmut Strasser Notizen zu R 24. September 2003



KAPITEL 5. ELEMENTARE STATISTIK MIT R 38

Im vorliegenden Fall handelt es sich um eine Liste, die aus Datenspalten besteht. Die Lange der Liste
ist also hier die Anzahl der Spalten. Daruber hinaus kann es noch andere Attribute geben. Das ist
dann von Objekt zu Objekt verschieden. Ein Datenframe z.B. hat noch die Attcllasgenamesund
row.names Man kann sich alle zusatzlichen Attribute eines Objekts verschaffen durch:

> attributes(statl ab)

$nanes
[1] " CODE" "CBSEX" " (CBB" "CBLGIH' "CBWGT" " CBMOD " CBD"
[8] "CBHR "CTHGEHT" " CTW&GT" " CTL" "CTPEA" " CTRA" " VBB"
[ 15] "MBAG' "MBWGT" " MBO' " MBSM' "MIHGHT" " MI'WGT" " MIE"
[22] "™MIO " MI'SM' " FBAG' " FBO' " FBSM' "FTHGEHT" " FTWGET"
[29] "FTE" "FTO "FTSM' "FI B" "FI T "FC
$cl ass

[1] "data.frane"

$r ow. nanes

[1] "1" " 2" " 3" " 4" " 5" "6" e " 8" " 9"
[10] "10" "11" "12¢ "13" " 14" " 15" "16" e "18"

[19] "19" "20" "21" "22" "23" "24" " 25" " 26" "7

Attribute kann man auch direkt abfragen:

> attr(statl ab, "nanes")

[1] " CODE" "CBSEX" " (CBB" "CBLGTH' "CBWGT" " CBMO' " CBD"

[8] "CBHR' " CTHGHT" " CTwer* " CTL" "CTPEA" " CTRA" " VBB"
[15] "MBAG' "MBWGT" " MBO " MBSM' "MIHGHT" " MTWGT" " MTE"
[22] "MIO' " MISM' " FBAG' " FBO' " FBSM' "FTHGHT" " FTWGT"
[29] "FTE" "FTO' "FTSM' " FI B" "FI T "FC

5.3 Analyse von univariaten Datensatzen

5.3.1 Qualitative Variable - Faktoren

Fur statistische Analysen ist grundsatzlich der Variablentyp zu beachten. Die allereinfachste Unter-
scheidung erfolgt zwischen qualitativen und quantitativen Variablen. In R werden qualitative Varia-
blen als Faktoren bezeichnet.

Beim Einlesen eines Datenframes betrachtet R (als Voreinstellung) jede numerische Datenspalte als
guantitativ, und jede nichtnumerische Datenspalte als Faktor.

Wir wollen die Variable CBB untersuchen. Das ist eine numerisch kodierte qualitative Variable. R
glaubt zunachst (auf Grund der numerischen Kodierung), dafd es sich um eine quantitative Variable
handelt. Das kann man unter anderem daraus sehen, dafl3 mit dem Befehl

> summar y( CBB)
Mn. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
1. 000 5. 000 6. 000 5.531 6. 000 9. 000
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eine Zusammenfassung der Datenliste erstellt wird, die sich fur qualitative Variable nicht eignet.

Wenn numerisch kodierte Datenspalten als Faktoren behandelt werden sollen, dann mul3 das dem
R-System mitgeteilt werden:

> CBB <- factor(CBB)
> summar y( CBB)

1 2 3 4 5 6 7 8 9
61 64 22 6 481 376 145 56 85

Diese Haufigkeitstabelle ist nun eine angemessene Zusammenfassung der Datenliste einer qualitati-
ven Variablen.

Fur Datensatze, die oft gebraucht werden, ist es zweckmallig, den Einleseprozel? so zu automatisieren,
dal qualitative Variable sofort in Faktoren umgewandelt werden. Wenn man im Unterverzdatanis
die Datei folgende Datestatlab.R

statlab <- read.tabl e("statlab.txt", header =TRUE)
st at | ab$CODE <- as. factor (st at!| ab$CODE)
st at | ab$CBSEX <- as. f actor (st at| ab$CBSEX)
stat| ab$CBB <- as.factor(statl ab$CBB)
stat| ab$CBMO <- as. fact or (st at!l ab$CBMO)
stat| ab$CBD <- as.factor(statl ab$CBD)
stat | ab$CBHR <- as. factor(statl| ab$CBHR)
stat| ab$CTL <- as.factor(statl ab$CTL)
statl ab$MBB <- as.factor(statl ab$MVBB)
statl ab$MBO <- as. factor(statl ab$MBO)
st at| ab$MBSM <- as. fact or (st at| ab$VMBSM
stat| ab$MIE <- as.factor(statl ab$MIE)
stat| ab$Mro <- as.factor(statl ab$Mro
statl ab$MISM <- as. factor(statl ab$MISM
stat| ab$FBO <- as.factor(statl ab$FBO
st at| ab$FBSM <- as. fact or (st at | ab$FBSM
stat | ab$FTE <- as.factor(statl ab$FTE)
stat| ab$FTO <- as.factor(statl ab$FTO
stat| ab$FTSM <- as.factor(statl ab$FTSM
statl ab$FC <- as.factor(statl ab$FC)
attach(statl ab)
print(objects("statlab"))

ablegt, werden durch das Kommando
> data(statl ab)

die Daten mit den korrekten Datentypen eingelesen und attached.

Tabellen

Die Datenliste eines Faktors wird beschrieben durch die Wertemenge

> a <- |evel s(CBB)
> a
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[2] ™2™ ™2™ "3" "4 "5" "g" "7" "8" "9O"
und die Haufigkeiten:

> freq <- tabl e( CBB)
> freq
CBB
1 2 3 4 5 6 7 8 9
61 64 22 6 481 376 145 56 85

Das Obijektifreq ist eine einfache Liste und wird deshalb von R als Zeile angezeigt. Um die Tabelle
als Spalte anzuzeigen, missen wir sie in einen Spaltenvektor (Matrix) umwandeln:

> chi nd(freq)
freq
61
64
22
6
481
376
145
56
85

O©CoOoO~NOUITE WNPEF

Die folgende Kommandosequenz stellt eine ausfuhrliche Haufigkeitstabelle her:

> n <- | engt h( MBAG

> freq <- tabl e( MBAG

> cunfreq <- cunsun(freq)

> perc <- freg/n

> cunperc <- cunsumn(perc)

> cbhind(freq, cunfreq, perc, cunperc)

freq cunfreq perc cunperc
13 1 1 0.000771605 0.000771605
15 1 2 0.000771605 0.001543210
17 6 8 0.004629630 0.006172840
18 13 21 0.010030864 0.016203704
19 25 46 0.019290123 0.035493827
20 50 96 0.038580247 0.074074074
oder:

> round(cbi nd(freq, cunfreq, perc, cunperc), 3)
freq cunfreq perc cunperc

13 1 1 0.001 0. 001
15 1 2 0.001 0. 002
17 6 8 0. 005 0. 006
18 13 21 0.010 0. 016
19 25 46 0. 019 0. 035
20 50 96 0.039 0.074
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21 65 161 0. 050 0.124

Diagramme

Die graphische Darstellung von Datenlisten einer qualitativen Variablen erfolgt als Saulendiagramm
> bar pl ot (t abl e( CBB))
oder als Kreisdiagramm

> pi echart (x, col =rai nbow | engt h(x)), radi us=0. 9)

Kodierung

Eine Kodierung eines Faktors kann sich darauf beschrénken, die urspringlichen Werte nur unzube-
nennen, oder aber eine neue Gruppierung (Partition) der Werte vorzunehmen.

Wenn nur umbenannt werden soll, dann ist die Sache sehr einfach. Entweder man gibt die neuen
Labels an:

> z <- factor(CBSEX, | abel s=c("nf',"w"))
> z[1: 5]

[1] mmmmm

Levels: mw

> z[ 801: 805]

[1] wwwww

Levels: mw

oder man definiert einen Namen:

> z <- factor(CBB, | abel ="bl ood")
> z[ 1: 10]
[1] bl ood2 bl ood2 bl ood7 bl ood6 bl ood5 bl ood5 bl ood7 bl ood6 bl ood5
[ 10] bl ood6
Level s: bl oodl bl ood2 bl ood3 bl ood4 bl ood5 bl ood6 bl ood7 bl ood8 bl ood9

Manchmal will man aber die Werte eines Faktors neu gruppieren. Betrachten wir die Variable MTSM.
Hier ist es sinnvoll, die Werte -1 und 0 zu belassen, aber die Anzahl der Zigaretten, die im Datensatz
von 1 bis 60 schwankt, kompakter zu kodieren.

Wir definieren Teilungspunkte:

> br <- c¢(-2,-1,seq(0, 60, 10))
> br
[1] -2 -1 0 10 20 30 40 50 60

Um einen Faktor neu zu kodieren, muf3 er zuerst in eine numerische Datenliste umgewandelt werden:

> tenp <- as.nuneric(as.character(MISM)
> node(t enp)
[1] "nuneric"
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Nun kodieren wir um:

> x <- cut(tenp, br)
> chind(tabl e(x))
[.1]

(-2,-1] 678
(-1,0] 206
(0,10] 138
(10,20] 191
(20,30] 45
(30,40] 35
(40, 50] 2
(50, 60] 1

Um mit Zahlen zu kodieren, missen wir Labels einfihren:

> x <- cut(tenp, br, | abel s=-1:6)
> chi nd(tabl e(x))

[, 1]

1 678

206

138

191

45

35

2

1

O~ WNEO!

Die Kodierung mit dem Befeldut liefert als Default einen Faktor:

> cl ass(x)
[1] "factor”

5.3.2 Quantitative Variable
Stem and Leaf Plot

Einen ersten Uberblick tiber die Werte einer quantitativen Datenliste erhilt man angeblich durch den
Stem and Leaf-Plot. Diese Darstellungsmethode eignet sich aber nur fur kleinere Datenséatze. Wir
illustrieren sie daher anhand eines einfachen kinstlich generierten Datensatzes:

> X <- rnorn(50)
> X
[1] -0.17051255 -0.53421335 0.82368839 1.20435144 -0.05923893
[6] 1.12844936 -0.14124691 0.42881220 -0.58610728 0.94565105
> sten(x)

The decimal point is at the |
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-2 | 4
-1 |
-1 | 444
-0 | 877666655
-0 | 3322221110
0 | 12233444
0 | 5678889
1| 00122234
11 9
2| 03
2] 5
Tabellen

Haufigkeitstabellen sind bei quantitativen Daten nur dann brauchbar, wenn der Umfang der Werte-
menge deutlich kleiner ist als der Umfang der Datenliste. Das ist z.B. der Fall bei MBAG:

> t abl e( MBAG)

MBAG

13 15 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37
1 1 6 13 25 50 65 68 75 88 96 93 84 75 66 67 50 56 40 47 40 44 34
38 39 40 41 42 43 44 45 46

19 36 16 1511 8 4 2 1

Man kann Haufigkeitstabellen wie gewohnt herstellen:

> n <- | ength(MBAG

> X <- tabl e( MBAG

> chi nd(x, cumsum(x), x/ n, cumsunm( x) / n)
X

13 1 1 0.000771605 0.000771605
15 1 2 0.000771605 0.001543210
17 6 8 0.004629630 0.006172840
18 13 21 0.010030864 0.016203704
19 25 46 0.019290123 0.035493827
20 50 96 0.038580247 0.074074074
21 65 161 0.050154321 0.124228395
22 68 229 0.052469136 0.176697531
Diagramme

Trotz eines erheblichen Komprimierungseffekts, der durch die Haufigkeitstabelle erreicht wird, ist die
Ubersichtlichkeit nicht berauschend. Eine bessere Darstellung erhalt man durch Diagramme.

Das einfachste Diagramm einer quantitativen Datenliste ist das eindimensionale Streudiagramm. Man
berechnet zunachst die Wertemenge der Datenliste

> a <- sort(unique( MBAG )
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und die Haufigkeiten

> b <- tabl e(MBAG

und zeichnet anschliel3end den Plot
> plot(a,b,type="h")

Das Bild, das dieser Diagrammtyp liefert, hangt stark davon ab, wie haufig die Bindungen (mehrfa-
chen Daten) in der Datenliste sind, z.B.:

> X <- rnorn(100)
> pl ot (sort(unique(x)),table(x),type="h")

Der zweite wichtige Diagrammtyp fur quantitative Datenlisten ist die EDF (empirische Verteilungs-
funktion):

> pl ot (sort(unique(x)), cunsun(table(x)),type="s")
Dabei handelt es sich um eine graphische Darstellung der Summenhaufigkeiten.
R bietet die EDF auch als eingebaute Funktion an:

> | i brary(stepfun)
> f <- ecdf (MBAG
> plot(f)

Die bisher behandelten Methoden stellen die gesamte Information dar, die im Datensatz enthalten ist,
mit Ausnahme der Reihenfolge der Daten. Alle weiteren Methoden reduzieren die Information.

Malzahlen

Wir wollen nun Mittelwert, Varianz, Standardabweichung und Minimum bzw. Maximum von Daten-
listen berechnen.

Fur eine einzelne (univariate) Datenliste ist das ganz einfach:

> mean( MINAGT)
[1] 143.1026
> var ( MTWGT)
[1] 785.9362
> sd( MNAGT)
[1] 28.03455
> max( MI'WGT)
[1] 284

> m n( MTWGT)
[1] 75

Oftist es aber auch wichtig, fur eine Datenmatrix die Maf3zahlen fur alle Datenspalten gleichzeitig zu
erhalten. Dann leistet der Befedybply:

> yy <- data.franme(MBAG FBAG FI B, FI T)
> appl y(yy, 2, nean)

MVBAG FBAG FI B FIT
28.27778 31.51080 73.83565 155. 19444
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> apply(yy, 2, sd)
VBAG FBAG FI B FIT
6. 002573 6. 660890 29. 359731 68. 243664

Standardscores berechnet man gemalf ihrer Definition

> s <- (FTHGHT- mean( FTHGHT) )/ sd( FTHGHT)
> mean(s)

[1] -4.772725e-14

> sd(s)

[1] 1

oder noch einfacher durch
> s <- scal e( FTHGHT)
Extreme Daten lassen sich nun leicht aufspuren:

> whi ch(abs(s) >3)

[1] 1039 1096 1126
> FTHGHT[ abs(s) >3]
[1] 78.8 60.8 60.8

Wie standardisiert man eine Datenmatrix ?

> s <- scal e( FTHGHT)
> yy <- scal e(cbi nd( MBAG FBAG, FI B, FIT))
> appl y(yy, 2, nean)

MBAG FBAG FI B FIT
-1.121874e-15 5.996575e-16 -2.111651e-16 -1.519703e- 16
> appl y(yy, 2, sd)

MBAG FBAG FIB FHIT
1 1 1 1

Quantile

Quantile eines Datensatzes erhalt man in zwei Schritten. Zunachst gibt man die Anteile an, fur die
man die Quantile berechnen will:

> p <- seq(fronm=0, to=1, by=1/10)

> p

[1] 0.0 0.1 0.2 0.30.40.50.60.70.80.91.0
AnschlieRend berechnet man die Quantile:

> quanti | e( MBAG p)
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
13 21 23 24 26 27 29 31 34 37 46

Ohne Angabe der Anteile erhalt man die Quartile, dh. die 5-Point Summary der Daten:

> quanti | e( MBAG
0% 25% 50% 75% 100%
13 24 27 32 46
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Dies entspricht auch der voreingestellten Zusammenfassung von quantitativen Datenlisten:

> sunmar y( MBAG)
Mn. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
13.00 24. 00 27.00 28. 28 32. 00 46. 00

Wenn man die Quartile zeichnet, entsteht ein Boxplot:
> boxpl ot ( MBAG, r ange=0)

Gruppierung

Wenn man eindimensionale quantitative Daten kodiert, verwendet man eine Intervalleinteilung. Man
spricht dann von Gruppierung.

Fur eine Gruppierung braucht man zunachst Teilungspunkte der Intervalle. Neun Teilungspunkte

> br <- seq(froneEm n( MBAG), t o=max( MBAG) , | engt h=9)
> br
[1] 13.000 17.125 21.250 25.375 29.500 33.625 37.750 41.875 46. 000

ergeben eine Gruppierung mit acht Intervallen:

> x <- cut (MBAG br,incl ude. | owest =TRUE)
> chi nd(tabl e(x))
[, 1]
(13,17.1] 8
(17.1,21.3] 153
(21.3,25.4] 327
(25.4,29.5] 318
(29.5,33.6] 213
(33.6,37.8] 165
(37.8,41. 9] 86
(41.9, 46] 26

Die neu kodierte Variable hat als Werte Strings:

> attr(x,"levels")
[1] "(13,17.1]" "(17.1,21.3]" "(21.3,25.4]" "(25.4,29.5]" "(29.5,33.6]"
[6] "(33.6,37.8]" "(37.8,41.9]" "(41.9,46]"

Will man andere Labels, dann mul3 man sie angeben:

> x <- cut (MBAG br,include.| owest =TRUE, | abel s=1: 8)
chi nd(tabl e(x))

[.1]
8

153
327
318
213
165

86

\%

~No o~ WDNBER
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8 26
Eine graphische Darstellung der gruppierten Daten erhalt man durch:

> h <- as.nuneric(as.character((factor(MBAG | abel s=t abl e(MBAG)))))
> pl ot (MBAG, h, type="h", col =nun( x))

Man kann auch an Gruppierungen mit unterschiedlichen Intervallbreiten interessiert sein. Sollen die
Haufigkeiten etwa gleich grol3 sein, dann kann man Quantile als Teilungspunkte verwenden:

> br <- quantile( FTHGHT, (0:10)/10)
> br

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
60.80 66.40 68.00 68.65 69.50 70.15 71.00 71.85 72.00 74.00 78. 80

Allerdings kdnnen die Haufigkeiten dann trotzdem sehr unterschiedlich sein, wenn der Datensatz
zahlreiche Bindungen aufweist:

> X <- cut (FTHGHT, br, i ncl ude. | onest =TRUE)
> chind(tabl e(x))
[,1]
(60.8,66.4] 131
(66. 4, 68] 219
(68, 68. 7] 39
(68.7,69.5] 133
(69.5,70.2] 126
(70.2,71] 209

(71, 71. 8] 50
(71.8, 72] 136
(72, 74] 174
(74, 78. 8] 79

Um eine Kodierung mit fast gleichhaufigen Werten zu erzwingen, kann man die Funkgiondes
aus der Objektbibliothek verwenden. Die Gleichmafiigkeit der Haufigkeiten wird hier durch zufallige
Zuordnung an den Intervallgrenzen erreicht:

> a <- ny.codes(FTHGHT, 10)
> sumary(a)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
129 130 130 129 130 130 129 130 130 129
> boxpl ot (FTHGHT~a, r ange=0)

Histogramme
Ein Histogramm ist ein Diagramm, bei dem die Dichte einer gruppierten Haufigkeitsverteilung dar-
gestellt wird. In R wird das durch die Funktidist mit der Optionfreq=FALSE erreicht:

> br <- seq(fromem n( MBAG), t o=max( MBAG) , | engt h=9)
> hi st (MBAG br, freq=FALSE)

Helmut Strasser Notizen zu R 24. September 2003



KAPITEL 5. ELEMENTARE STATISTIK MIT R 48

5.3.3 Die Normalverteilung

Die Dichte und die Verteilungsfunktion der Standardnormalverteilung erhalt man durch:
> X <- seq(frone-4,to=4, by=0.05)

> plot(x,dnormx),type="1")

> pl ot (x, pnorm(x), type="1")

Versuchen Sie auch einmal:

> plot(dnormfrone-4,to=4)
> pl ot (pnormfrome-4,to=4)

Quantile der Standardnormalverteilung berechnet man mit

> gnor m( 0. 01)
[1] -2.326348

Man kann auch Mittelwert und Standardabweichung festlegen.

5.3.4 \Verteilungsanalyse

Verteilungsnalyse erfolgt entweder durch Diagramme oder durch Mal3zahlen.

Die einfachsten Diagramme haben wir schon kennengelernt. Histogramme stellen die Dichte der Da-
ten graphisch dar. Das kann man aber besser machen durch sogenannte Dichteschéatzer:

> pl ot (density( MBAG))

Um zu sehen, wie gut oder wie schlecht ein Histogramm die Dichte schéatzt, Uberlagert man ein
Histogramm mit einem Dichteschatzer:

> hi st (MBAG freq=FALSE)
> |ines(density(MBAG )

Die erste Frage, die man sich bei einer Verteilungsanalyse stellt, ist die nach den Unterschieden zu
einer Normalverteilung. Zu diesem Zweck kdnnte man einen Dichteschatzer der Daten mit der Dichte-
funktion der Normalverteilung vergleichen. Das hat aber nur Sinn, wenn man den gleichen Mittelwert
und die gleiche Varianz verwendet:

m <- mean( MBAG)

s <- sqrt(var(MBAG)

X <- seq(from=m 3*s, to=mt3*s, | engt h=300)
<- dnor m( x, mnean=m sd=s)

ot (x,y,type="1")

i nes(density( MBAG)

V VVVYVYV

y
p
I
Eine genauere Methode zur graphischen Beurteilung der Ubereinstimmung mit einer Normalvertei-

lung ist ein Normalplot:

> gqgnor n( CBWGT)
> qgl i ne( CBWGT)
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Man kann die Abweichung von der Normalverteilung auch auf Signifikanz abtesten. Der auf dem
Normalplot beruhenden Test ist der Shapiro-Wilk Test:

> shapi ro. t est (CBWGT)
Shapiro-WIlk normality test

data: CBWGT
W= 0.9868, p-value = 1.935e-09

5.4 Univariate Inferenzmethoden

5.4.1 Wahrscheinlichkeiten

R bietet fur das Testen und Schéatzen von Wahrscheinlichkeiten und Anteilen zwei Methoden an:
prop.testundbinom.test

prop.test verwendet die Naherungsmethoden, die auf der NV-Approximation berbimeom.test

ist ein exaktes Verfahren, das auf dem Modell der Binomialverteilung beruht, also bei Ziehungsex-
perimenten auf dem Modell des Ziehens mit Zurticklegen. Direkte Methoden fiir das Ziehen ohne
Zurucklegen werden zur Zeit nicht angeboten.

Wir besprechen die Funktidsinom.test
Bei der Variablen CBSEX betragt der Anteil der mé&nnlichen Geburten:

> p. hyp <- nean( CBSEX==1)

> p. hyp

[1] 0.5

Wir ziehen eine Stichprobe vom Umfang 20:
> x <- sanpl e( CBSEX, 20)

> X

[1] 11 101100001001101011
Levels: 0 1

Diese Stichprobe besitzt die Stichprobenhaufigkeit

> h <- sunm(x==1)
> h
[1] 11

und den Stichprobenumfang

> n <- | ength(x)
> n
[1] 20

Wir wenden nun das R-Kommandnom.testan, um die Nullhypothese p=hyp zu testen:

> bi nom test (h, n, p=p. hyp)
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Exact binom al test

data: h and n
nunmber of successes = 11, nunber of trials = 20, p-value = 0.8238
alternative hypothesis: true probability of success is not equal to 0.5
95 percent confidence interval:
0. 3152610 0. 7694215
sanpl e esti nat es:
probability of success
0. 55

Der Output enthalt sowohl die Informationen tGber das Ergebnis des Tests als auch ein Konfidenzin-
tervall.

Man kann die voreingestellten Parameterwerte &ndern. Mit dem Arguaitarhative (Werte:
"two.sided”, "less”, "greater”) legt man fest, ob die Fragestellung zweiseitig, oder einseitig ist. Mit
conf.levellegt man die Uberdeckungswahrscheinlichkeit des Konfidenzintervalls fest.

> binomtest(h,n,0.4,alternative="greater", conf.|evel =0. 99)
Exact binom al test

data: h and n
nunber of successes = 11, nunber of trials = 20, p-value = 0.1275
alternative hypothesis: true probability of success is greater than 0.4
99 percent confidence interval:
0. 2801000 1.0000000
sanpl e esti mat es:
probability of success
0. 55

Die einzelnen Komponenten des Textoutputs sind individuell ansprechbar. Hierzu muf3 zunéchst das
Ergbnis des R-Kommandos als Objekt abgespeichert werden:

> out <- binomtest(h,n,0.4,alternative="greater", conf.|evel =0.99)
Das Objekiout hat dann die Attribute:

> attributes(out)

$nanes

[1] "statistic" "par anet er” "p.val ue” “conf.int" "esti mat e"
[6] "null.value" "alternative" "method" "dat a. nane”

$cl ass

[1] "htest™

Das Objektout ist eine Liste vom Klassentyfptest, und ihre Kompnenten haben die Namen, die in
namesangegeben sind. Diese Komponenten sind individuell ansprechbar:

> out $p. val ue
[1] 0.1275212
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> out $conf.int[1:2]

[1] 0.2801000 1.0000000

> attr(out$conf.int,"conf.level")
[1] 0.99

5.4.2 Erwartungswerte
Der t-Test

Fur Tests und Konfidenzintervalle betreffend einen Erwartungswert verwendet man das R-Kommando
t.test

Die Variable MBAG hat den Mittelwert

> m hyp <- nmean( MBAG
> m hyp
[1] 28.27778

Wir betrachten diesen Mittelwert als Mittelwert der Grundgesamtheit. Nun ziehen wir eine Stichpro-
be:

> x <- sanpl e( MBAG, 20)
> X
[1] 22 30 28 28 26 29 36 32 27 28 27 22 28 27 36 31 38 19 29 18

Wir wenden nun das R-Kommando t.test an.

> t.test(x, mu=m hyp)
One Sanple t-test

data: x
t = -0.1949, df = 19, p-value = 0.8475
alternative hypothesis: true nmean is not equal to 28.27778
95 percent confidence interval:
25. 60406 30.49594
sanpl e esti mat es:
mean of X
28. 05

Die Voreinstellungen der Eingabeparameter kbnnen abgeandert werden. Um das zu tun und um die
einzelnen Komponenten des Textoutputs einzeln anzusprechen, gehen wir so vor:

> out <- t.test(x,mu=25, conf.level =0.99, alternative="greater")
> attributes(out)

$nanes

[1] "statistic” "paraneter” "p.val ue" "conf.int" "estimate"
[6] "null.value" ™"alternative" "method" " dat a. nane"

$cl ass

[1] "htest”
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> out $p. val ue

[1] 0.008608161

> out $conf.int[1:2]

[1] 25.08233 I nf

> attr(out$conf.int,"conf.level")
[1] 0.99

Die ANOVA-Tabelle

Man kann die Uberstimmung einer Datenliste mit einem vorgegebenen Wert (Nullhypothese) auch
durch eine Streuungszerlegung analysieren.

Zunachst sei der Vergleichswent hyp=0.

Die in R anzuwendende Methode beruht auf linearen Modellen. Eine ausfuhrliche Erklarung der
nachfolgenden Kommandos wirde hier aber zu weit fihren.

Wir bendtigen einen Datenvektor, der nur aus 1-en besteht:
> const <- rep(1,tinmes=length(VMBAG)

Anschlief3end fertigen wir ein lineares Modell fur die zuerklarende Variable MBAG an, welches aus-
schlie3lich aus der Variablen e besteht und werten es aus:

> anova(l nm{ MBAG-0+const))
Df Sum Sq Mean Sq F val ue Pr (>F)

const 1 1036324 1036324 28762 < 2.2e-16 ***
Resi dual s 1295 46660 36
Signif. codes: 0 *‘***' 0.001 ‘*** 0.01 ‘* 0.05 “.” 0.1 *°“ ' 1

Natdrlich ist die Anpassung dieses Modells sehr schlecht, denn m.hyp=0 liegt nicht im entfernte-
sten in der Nahe des Mittelwertes von MBAG. Eine plausiblere Hypothese ware m.hyp=28. Um die
Anpassung dieses Wertes an die Datenliste zu analysieren, analysieren wir einfach die Differenzen
MBAG-m.hyp:

> anova(l nm MBAG 28~0+e))
Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

const 1 100 100 2.7754 0.09596
Resi dual s 1295 46660 36
Signif. codes: 0 *‘**** 0.001 *‘** 0.01 ‘* 0.05 “.7 0.1 * ' 1

5.5 Analyse von bivariaten Datensatzen

5.5.1 Zwei quantitative Variable
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Korrelation

Die Verteilung der Daten von zwei quantitativen Variablen wird in einem Streudiagramm graphisch
dargestellt:

> pl ot ( FTHGHT, FTWGT)
Das gleiche Ergebnis liefert der Befehl
> pl ot (~FTHGHT+FTWGT)

der die modellsprachliche Syntax von R verwendet. Uber diese modellsprachlichen Moglichkeiten
werden wir im folgenden immer mehr erfahren.

Den Korrelationskoeffizienten berechnet man durch:

> cor ( FTHGHT, FTWGT)
[1] 0.5561648

Allerdings erhalt man mehr Information, wenn man aus dem ctest-Package die Funktion cor.test ver-
wendet:

> |ibrary(ctest)
> cor.test ( FTHGHT, FTWGT, net hod="pear son")

Pearson’ s product-nmonent correl ation

data: FTHGHT and FTWGT
t = 24.0731, df = 1294, p-value = < 2.2e-16
al ternative hypothesis: true correlation is not equal to O
sanpl e esti mat es:
cor
0. 5561648

Neben dem gewohnlichen (Pearson) Korrelationskoeffizienten ist hier noch der Spearman’sche und
der Kendall'sche Korrelationskoeffizient verfiigbar:

> cor.test ( FTHGHT, FTWGT, net hod="kendal | ")
Kendal | 's rank correlation tau

data: FTHGHT and FTWGT
z.tau = 22.3891, p-value = < 2.2e-16
alternative hypothesis: true tau is not equal to O
sanpl e esti mat es:
tau
0.4151721

Manchmal ist es interessant, sich Datensatze anzusehen, die fir einen bestimmten Wert des Korrela-
tionskoeffizienten typisch sind. Um einen normalverteilten Datensatz mit der Korrelation r=0.99 zu
erzeugen, gehen wir so vor:

>r <- 0.99
>c <- matrix(c(1,r,r,1),2,2)

Helmut Strasser Notizen zu R 24. September 2003



KAPITEL 5. ELEMENTARE STATISTIK MIT R 54

> cC
[.1] [,2]

1,] 1.00 0.99
2,] 0.99 1.00

I'i brary( MASS)
X <- mvrnornm 100, mu=c(0, 0), Si gna=c)
pl ot ( x)
cov(x)

VVVV——

[, 1] [.2]
[1,] 0.7524042 0.7536942
[2,] 0.7536942 0.7755578

Einfache lineare Regression

Beim Regressionsproblem wird den beiden Variablen eine unterschiedliche Rolle zugewiesen. Eine
der Variablen spielt die Rolle des Pradiktors, die andere ist die Responsevariable. Das Ziel besteht dar-
in, die Werte der Responsevariablen mit Hilfe der Pradiktorvariablen vorherzusagen, und die Qualitat

dieser Vorhersage zu beurteilen.

Beim linearen Regressionsproblem geht es darum, ein lineares Erklarungsmodell zu schatzen, mit
dem die Prognose erfolgen kann.

Es sei MBAG die Pradiktorvariable und CTPEA die Responsevariable. Ein lineares Modell wird
angepaldt durch:

> f nx- | m CTPEA~1+MBAG)
> summary(fm

Cal | :
| m(formula = CTPEA ~ 1 + MBAGQ
Resi dual s:
M n 1Q Median 30Q Max

-26. 3626 -6.8508 0.6274 6.2286 47.7010

Coef ficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(I'ntercept) 72.4661 1.4021 51.685 < 2e-16 ***
MBAG 0.2341 0.0485 4.827 1.55e-06 ***
Signif. codes: O ***** 0.001 “** 0.01 “* 0.05°“.” 0.1° " 1

Resi dual standard error: 10.48 on 1294 degrees of freedom
Mul tiple R-Squared: 0.01769, Adj usted R-squared: 0.01693
F-statistic: 23.3 on 1 and 1294 DF, p-value: 1.552e-006

Die Koeffizienten der Regressionsgeraden kann man dann isolieren

> coefficients(fm
(I'ntercept) MBAG
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72. 4661175 0. 2341168
und die Regressionsgerade zeichnen:

> pl ot ( MBAG, CTPEA)
> abline(coefficients(fnm)

Eine Zusammenfassung der Prognosegenauigkeit in einer ANOVA-Tabelle erhalt man durch:
> anova(fm
Anal ysi s of Variance Tabl e

Response: CTPEA
Df Sum Sqg Mean Sq F val ue Pr(>F)

VBAG 1 2557 2557 23.299 1.552e-06 ***
Resi dual s 1294 142039 110
Signif. codes: 0 *‘***' 0.001 ‘*** 0.01 ‘* 0.05 “.” 0.1 °“ ' 1

Man kann die einzelnen Teilergebnisse direkt ansprechen, z.B.:

> anova(fm|[1, 2]
2557. 466
> anova(fm|[2, 2]
142038. 9

Das in diesem Beispiel sehr niedrige Bestimmtheitsmalfd

> sumar y(fn) $r. squar ed
[1] 0.01768693

zeigt, dal3 die Regressionsprognose eine kaum kleinere Varianz besitzt als die die Varianz der zu
prognostizierenden Variablen:

> anova(fm][2, 3]
109. 7673

> var ( CTPEA)

[1] 111.6574

5.5.2 Eine quantitative und eine qualitative Variable

Grundsatzlich sind in diesem Fall zwei Fragestellungen denkbar.
Fall 1: Pradiktor qualitativ, Response quantitativ.
Fall 2: Pradiktor quantitativ, Response qualitativ.

Wir beschranken uns hier auf den Fall 1.

Deskriptiver Vergleich der Stichproben

Der qualitative Pradiktor definiert eine Gruppeneinteilung (Partition). Die quantitative Datenliste der
Responsevariablen zerfallt so in getrennte Stichproben:
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> x <- split(CTRA, MIE)
> X
$" 0"
[1] 32 25 17 21 22 17 21 26 39 24 17 14 31 15 35 13 14 28 14 22
[21] 23 24 32 9 20 20

$" 1"
[1] 34 29 19 37 34 34 32 24 28 12 31 26 25 34 27 28 37 46 28
[20] 41 13 39 29 10 22 20 16 24 11 21 27 19 25 23 28 33 24 27

Statistische Kennzahlen der einzelnen Stichproben verschafft man sich durch:

> tappl y(CTRA, MTE, nean)
0 1 2 3 4
22.11538 26. 00990 28.42915 31.95052 36.41581

> tappl y(CTRA, MIE, var)
0 1 2 3 4
55. 38615 74. 00990 87.64101 96.27170 80.20927

> cbi nd( mean=t appl y( CTRA, MTE, nean) , var =t appl y( CTRA, MIE, var))
mean var

22.11538 55. 38615

26. 00990 74.00990

28. 42915 87.64101

31. 95052 96. 27170

36.41581 80. 20927

A WNEFLO

Ein graphischer Vergleich der Stichproben ist moglich durch:
> boxpl ot (CTRA~MIE, r ange=0)

ANOVA-Tabelle

Ein Vergleich der Mittelwerte und Erwartungswerte erfolgt durch eine Varianzanalyse:

> anova( |l m CBWGT~CBB) )
Anal ysi s of Variance Tabl e

Response: CBWGT

Df Sum Sq Mean Sq F val ue Pr(>F)
CBB 8 6. 47 0.81 0.6043 0.7749
Resi dual s 1287 1722.73 1.34

Der t-Test

Falls die qualitative Variable nur zwei Gruppen definiert, kann man den Mittelwertvergleich auch mit
dem t-Test durchfiihren:
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Die Variable CTPEA hat fur die beiden Geschlechter die Mittelwerte

> m hyp <- tappl y(CTPEA, CBSEX, nean)
> m hyp

0 1
77.21142 80.96142

Wir ziehen nun Stichproben:

> s <- split(CTPEA, CBSEX)

> x <- sanple(s[[1]], 20)

> X

[1] 85 92 68 69 82 81 83 96 77 80 82 68 98 73 73 89 90 70 92 75

>y <- sanple(s[[2]],30)

>y

[1] 85 82 73 72 62 82 84 68 117 88 82 102 82 88 70 88 89
[200 64 69 74 80 76 63 87 82 69 87 66

und Uberprifen den Mittelwertunterschied in den Stichproben:

> t.test(x,y)
VWl ch Two Sanple t-test

data: x and y
t = 0.446, df = 46.28, p-value = 0.6577

alternative hypothesis: true difference in neans is not equal to O
95 percent confidence interval:

-4.742165 7.442165
sanpl e esti mat es:

mean of x nean of vy

81. 15 79. 80

Die Voreinstellungen der Eingabeparameter kdnnen wieder abgeandert werden.

5.5.3 Zwei qualitative Variable
Wir stellen die Kontingenztafel der Variablen MTE und FTE auf. Dabei verwenden wir die relativen
Haufigkeiten.

> n <- din(statlab)[1]
> observed <- tabl e(MIE, FTE)/n

Die bei Unabhéngigkeit erwarteten Haufigkeiten erhalten wir durch Bildung der Indifferenztafel:

> expected <- appl y(observed, 1, sum Y%%ppl y(observed, 2, sum

Fur die Analyse der Abhangigkeit berechnen wir nun die standardisierten Differenzen zwischen der

Kontingenztafel und der Indifferenztafel:

> sd <- (observed-expected)/sqgrt(expected/ n)
> sd
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FTE
0 1 2

3 4

11. 8328181 1.711114 -0.864514 -1.440800 -2.6042372

0.2999513 3.134468 5.121385
-2.5028603 -3.037903 -1.291039
4 -3.1431878 -4.564543 -6.859146
attr(,"class")
[1] "table"

E
0
1 3.5485108 5.871089 3.272386
2
3

-2.185825 -5.2852619

1. 583985 -7.8448174
3.452124 0. 5303301

-4.310958 13.5041040

Diese Tabelle kann man auch graphisch veranschaulichen:

> assocpl ot (obs)

Unter der Chiquadratgrof3e versteht man die Quadratsumme dieser standarisierten Differenzen:

> sun{sd*sd)
[1] 651.2905

Der Chiquadrattest Uberprift die Grol3e auf Signifikanz:

> chi sg. t est (observed)

Pearson’ s Chi-squared test

data: observed

X-squared = 651.2905, df = 16, p-value = < 2.2e-16

War ni ng nessage:

Chi - squar ed approxi mati on may be incorrect in: chisq.test(observed)
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Kapitel 7

Lineare Erklarungsmodelle

7.1 Multiple Regression

7.1.1 Modellanpassung

Multiple Regression untersucht die lineare Erklarbarkeit einer quantitativen Responsevariablen durch
mehrere quantitative Pradiktoren.

Wir verwenden als Responsevariable CTHGHT und als Pradiktoren MTHGHT und FTHGHT. Zu-
nachst passen wir ein lineares Modell an:

> fm<- | m{ CTHGHT~1+MIHGHT+FTHGHT)

> coefficients(fm

(I'ntercept) MIHGHT FTHGHT
16. 6082082  0.2936115 0.2558320

Mehr Information erhalten wir durch:

> summary(fm

Cal | :
I m(formula = CTHGHT ~ MIHGHT + FTHGHT)
Resi dual s:

M n 1Q Medi an 3Q Max

-5.9584 -1.5530 -0.1323 1.4859 7.9270

Coef ficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 16.6082 1.9422 8. 551 <2e-16 ***
MTHGHT 0. 2936 0.0268 10.955 <2e-16 ***
FTHGHT 0. 2558 0.0239 10.703 <2e-16 ***
Signif. codes: 0 ‘*** (0.001 ‘** 0.01 *‘* 0.05 *.” 0.1 * " 1

Resi dual standard error: 2.268 on 1293 degrees of freedom
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Mul ti pl e R-Squared: 0.218, Adj usted R-squared: 0.2168
F-statistic: 180.2 on 2 and 1293 degrees of freedom p- val ue: 0

Oft wird vorgeschlagen, man sollte die Residuen daraufhin Gberprtfen, ob sie wirklich normalverteilt
sind. Wir machen das durch Diagramme:

> plot(density(residuals(fm))
> qqnor n(resi dual s(fm)

Wenn das lineare Modell gut paf3t, dann sollten die Residuen mit den Vorhersagewerten unkorreliert
sein. Insbesondere sollte die Varianz der Residuen nicht von der Grol3e der Vorhersagewerte abhan-
gen:

> plot(fitted(fm,residual s(fm)

7.1.2 Modellwahl

Bei einem multiplen Regressionsproblem stellt sich oft die Frage, wie man das Modell vereinfachen
kann, ohne daf} signifikante Teile des Erklarungswertes verloren gehen.

Einen automatischen Modellwahlprozel3 bietet R an:

> step(| m CTPEA~FI T+MBAG+FBAG) )
Start: Al C= 6034. 24
CTPEA ~ FIT + MBAG + FBAG

Df Sum of Sq RSS Al C

- FBAG 1 1 135526 6032
<none> 135526 6034
- MBAG 1 640 136166 6038
- AT 1 6415 141941 6092

Step: Al C= 6032. 25
CTPEA ~ FIT + MBAG

Di Sum of Sq RSS Al C

<none> 135526 6032
- MBAG 1 2158 137684 6051
- FHT 1 6513 142039 6091
Call :

Im(formula = CTPEA ~ FIT + MBAG

Coefficients:
(I'ntercept) FIT MBAG
67.8915 0. 0329 0. 2153

Wer selbst denken will, verwendet aus der Objektbibliothmkib.r die Funktion:

> nodel sel ecti on(cbi nd( CTPEA, FI T, MBAG, FBAG))
Expl Var RSquar e Pval ue FIT MBAG FBAG
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. 062731

. 062728 0. 94318
. 058304 0. 01362
. 047806 3.6936e-05
. 018364 1.0880e-14
1 . 017687 6. 7724e-14
1 0.0090892 2.2204e-16

Die angegebenen P-Werte beziehen sich auf jene Nullhypothesen, die Erklarungsbeitrag der mit O
bezeichneten Variablen negieren. Ein grof3er P-Wert bedeutet also die Akzeptanz des angegebenen
Modells, ein kleiner P-Wert seine Verwerfung. Das einfachste Modell, das gerade noch nicht verwor-
fen wird, ist hier das zweite Modell.

~NOoOUMWNE
NFRE NN W
loNoNoNeoNeNe
COORRRERR
PR OOR R
OFrORrROR

0 1

7.1.3 Partielle Korrelation

Die Residuen eines linearen Modells nennt man auch Partialvariable, wenn man herausstreichen will,
daf3 in den Residuen noch Information Giber die urspriingliche Responsevariable enthalten ist, lediglich
vermindert um jene Information, die durch die Erklarungsvariablen erklart wird.

Die Korrelation zwischen CTPEA und MBAG betragt

> cor ( CTPEA, MBAG
[1] 0.1329922

Diese Korrelation mul3 nicht (zur Ganze) auf eine kausale Beziehung zwischen diesen beiden Va-
riablen zurtickgehen, sondern kann durch andere Variable (versteckte Faktoren) verursacht sein. Um
dies zu untersuchen, eliminiert man durch multiple Regression den Einflul jener Variablen, die man
verdachtigt, als versteckte Faktoren fir die bestehende Korrelation verantwortlich zu sein. Im vorlie-
genden Beispiel kdnnten das die Variablen FIB und FIT sein:

> res. CTPEA <- residual s(I m{ CTPEA~1+FI B+FI T))
> res. MBAG <- residual s(I m{ MBAG-1+FI B+FI T))

Wenn wir nun die Korrelation dieser Partialvariablen bilden, dann erhalten wir:

> cor(res. CTPEA res. MBAG
[1] 0.09092254

Diese Korrelation nennt man die partielle Korrelation zwischen CTPEA und MBAG (partialisiert
unter FIB und FIT), und sie ist deutlich geringer als die gewdhnliche Korrelation.

Diese Erscheinung h&ngt mit dem Phanomen der sogenannten Scheinkorrelation zusammen. Unter
einer Scheinkorrelation versteht man eine Korrelation zwischen Variablen, die nicht auf eine kausale
Beziehung zwischen den Variablen zurlickgeht. Eine Scheinkorrelation verschwindet, wenn man die
Variablen herauspatrtialisiert, die fur die Korrelation verantwortlich sind.

Es wére aber falsch zu meinen, dal3 partielle Korrelationen immer geringer sind als ihre entsprechen-
den nichtpartiellen Gegenstlcke. Sehen wir uns ein Beispiel an.

Die Korrelation zwischen CTHGHT und MBAG betragt

> cor ( CTHGHT, MBAG)
[1] 0.08800654
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Wenn wir jedoch den Einflu3 von FTHGHT herauspartialisieren, erhalten wir

> res. CTHGHT <- residual s(| m CTHGHT~1+FTHGHT) )
> res. MBAG <- residual s(| m MBAG-1+FTHGHT) )

und als partielle Korrelation

> cor (res. CTHGHT, r es. MBAG
[1] 0.1432389

Hier ist nun die partielle Korrelation fast doppelt so grof3 wie die gewo6hnliche Korrelation. Eine
Erklarung fir dieses Phanomen kann man leicht geben, wirde aber hier zu weit flhren.

Die partiellen Korrelationskoeffizienten lassen sich mit dem Bepelor aus der Objektbibliothek
mylib.r rasch berechnen:

> pcor (cbi nd( CTPEA, MBAG, FI B, FIT))

CTPEA MBAG FI B FIT
CTPEA 1. 00000000 0.09092254 0.1072736 0.17128906
MBAG 0.09092254 1.00000000 0.2696731 -0.06016844
FIB 0.10727360 0.26967309 1.0000000 0.29780135
FIT 0.17128906 -0.06016844 0.2978014 1.00000000

> pcor (cbi nd( CTHGHT, MBAG, FTHGHT) )
CTHGHT MBAG FTHGHT
CTHGHT 1. 0000000 0.1432389 0.3955040
MBAG 0.1432389 1.0000000 -0.1604414
FTHGHT 0.3955040 -0.1604414 1.0000000

7.1.4 Die Rolle der Erklarungsvariablen

In Zusammenhang mit multipler Regression gibt es auch eine Varianzanalyse. Die Ergebnisse der
Varianzanalyse hangen allerdings davon ab, in welcher Reihenfolge man die Erklarungsvariablen in
das Modell einfuhrt:

> anova( |l m CTHGHT~MIHGHT+FTHGHT) )
Anal ysi s of Variance Tabl e

Response: CTHGHT
Df Sum Sq Mean Sq F val ue Pr (>F)

MTHGHT 1 1265.0 1265.0 245.91 < 2.2e-16 **~*

FTHGHT 1 589.3 589.3 114.55 < 2.2e-16 ***

Resi dual s 1293 6651.5 5.1

Signif. codes: 0 *‘***' 0.001 ‘** 0.01 ‘* 0.05 ‘.7 0.1 *°“ ' 1

> anova( |l m CTHGHT~FTHGHT+MIHGHT) )
Anal ysi s of Variance Tabl e

Response: CTHGHT
Df Sum Sqg Mean Sq F val ue Pr (>F)
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FTHGHT 1 1236.9 1236.9 240.45 < 2.2e-16 ***

MIHGHT 1 617.4 617.4 120.01 < 2.2e-16 ***

Resi dual s 1293 6651.5 5.1

Signif. codes: 0 *‘***’ 0.001 ‘*** 0.01 ‘* 0.05 “.” 0.1 *°“ ' 1

Die Quadratsummen hangen mit den Korrelationskoeffizienten zusammen. Beispielsweise gilt fir die

letzte Tabelle
1236.9 5

1236.9 + 617.4 + 6651.5  CTHGHT.FTHGHT:

aber
617.4

6174+ 6651.5 T(QCTHGHT,MTHGHT)—FTHGHT'

7.2 Ein qualitativer Pradiktor - ,Einfache Varianzanalyse”

Man kann den Vergleich der Erwartungswerte von unabh&angigen Stichproben als multiples Regressi-
onsmodell behandeln. Um die inhaltliche Bedeutung (Interpretation) der Regressionsparameter fest-
zulegen, definiert man eine sogenannte Kontrastmatrix. Jede Zeile der Kontrastmatrix definiert einen
Regressionsparameter.

Da die Variable MTE, die unsere Gruppierung definiert, ordinal ist und funf Werte hat, definieren wir:

> contr <- rbind(c(1/5,1/5,1/5,1/5,1/5),
+ c¢(-1,1,0,0,0),
+ ¢(0,-1,1,0,0),
+ ¢(0,0,-1,1,0),
+ ¢(0,0,0,0-1,1))
> contr

[.11 [.2] [.,3] [.4] [.,5]
[1,] 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2
[2,] -2.0 1.0 0.0 0.0 0.0
[3,] 0.0-1.0 1.0 0.0 0.0
[4,] 0.0 0.0-2.0 1.0 0.0
[5,] 0.0 0.0 0.0 -1.0 1.0

Diese Kontrastmatrix definiert als ersten Parameter den Durchschnitt der Gruppenmittelwerte, und
die restlichen Parameter sind die Mittelwertsdifferenzen zwischen aufeinanderfolgenden Gruppen.

Einfacher gehts mit

> contr <- matrix(0,5,5)
> data.entry(contr)

Um die Spalten des Regressionsmodells zu berechnen, mul3 diese Kontrastmatrix invertiert werden.
Das Ergebnis ist die sogenannte Designmatrix:

> desgn <- solve(contr)
> desgn

[,1] [.2] [.3] [.4] [.9]
[1,] 1-0.8-0.6-0.4-0.2
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[2,] 1 0.2-0.6-0.4-0.2
[3,] 1 0.2 0.4-0.4-0.2
[4,] 1 0.2 0.4 0.6 -0.2
[5,] 1 0.2 0.4 0.6 0.8

R bendtigt die letzten vier Spalten der Designmatrix fiir die Bildung des Regressionsmodells:
> contrasts(MIE) <- desgn[, 2: 5]

Diese Designmatrix ist in R in der Library MASS mit dem Kommando

> contrasts(MIE) <- contr.sdif(5)

direkt erhaltlich.

Nun koénnen wir das lineare Modell analysieren:

> X <- | m CTRA~MIE)
> sunmar y( x)

Cal | :
| M(formula = CTRA ~ MIE)
Resi dual s:
M n 1Q Median 3Q Max

-27.4158 -6.4291 0. 5842 6.9901 27.9901

Coef ficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 28.9842 0.4428 65.463 < 2e-16 ***

MIE1 3. 8945 2. 0495 1. 900 0. 0576 .

MTE2 2.4192 1.0177 2. 377 0.0176 *

MIE3 3.5214 0. 6340 5.554 3.39e-08 ***

MIE4 4. 4653 0. 7243 6. 165 9.42e-10 ***

Signif. codes: 0 ‘“*** 0.001 *‘** 0.01 ** 0.05 *.” 0.1 * ' 1

Resi dual standard error: 9.319 on 1291 degrees of freedom
Mul tiple R-Squared: 0.1297, Adj usted R-squared: 0.127

Wir Uberzeugen uns leicht, daR? die Regressionsparameter genau jene Werte haben, die wir auf Grund
der von uns vorgegebenen Interpretation erwarten:

> tappl y(CTRA, MIE, nean)

0 1 2 3 4
22.11538 26. 00990 28.42915 31.95052 36.41581
> mean(tappl y( CTRA, MTE, nean))

[1] 28.98415

Wir haben die Kontraste, die R als Defaults verwendet, bewuf3t verandert. An der Variablen FTE
sehen wir uns an, welche Kontraste R in der Voreinstellung einsetzt:

> contrast s(FTE)
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Wir untersuchen die inhaltliche Bedeutung dieser Kontraste:

> const <- rep(l,tinmes=5)
> desgn <- chind(const, contrasts(FTE))
> round(sol ve(desgn))

[,1] [.2] [.3] [.4] [,3]
[1,] 1 0 0 0 0
[2,] -1 1 0 0 O
[3,] -1 O 1 0 0O
[4] -1 0 0 1 0
[55] -1 0 0 0O 1

Die Zeilen zeigen die Definition der Regressionsparameter. Dies kdnnen wir auch nachprifen:

> | n{ CTRA~FTE)

Cal l:
I m(formula = CTRA ~ FTE)

Coefficients:
(I'ntercept) FTEL1 FTE2 FTE3 FTE4
23.932 2.017 4. 658 6. 205 11. 733

> tappl y(CTRA, FTE, nean)
0 1 2 3 4
23.93182 25.94915 28.59016 30.13690 35.66435

7.3 Zwei qualitative Pradiktoren - ,Zweifache Varianzanalyse”

Um den EinfluR der beiden qualitativen Variablen MTE und FTE auf CTPEA zu untersuchen, bilden
wir Kreuztabelle der Mittelwerte

> m <- round(tappl y(CTPEA, |i st (MIE, FTE), nean), 2)
> nt
0 1 2 3 4
0 66.17 76.20 65.80 75.33 67.00
1 71.70 72.63 73.28 76.40 75.33
2 69.78 73.38 76.32 78.31 79.97
3 68.75 74.88 77.26 79.75 82.64
4 NA 72.67 80.60 85.63 85.35

und zur Kontrolle der Stichprobengrof3en in den einzelnen Zellen die Kontingenztafel
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> tabl e( MTE, FTE)
FTE

MIE 0 1 2 3 4
012 5 5 3 1
110 27 46 15 3
2 18 66 200 146 64
3 417 95 134 134
4 0 3 20 38 230

Die Haupteffekte von MTE und FTE ergeben sich durch die Unterschiede der Gruppenmittelwerte
zum Gesamtmittelwert:

> eff. MTE <- tappl y(CTPEA, MITE, nean) - nean( CTPEA)

> ef f. MTE

0 1 2 3 4
-9.9710351 -5.6111722 -2.3374319 0.7286844 5.8448517
> eff. FTE

0 1 2 3 4

-9. 9500561 -5.5609960 -2.8131957 0.5147707 4.5154321

Wirden die beiden Haupteffekte den gesamten Einflul3 der Variablen MTE und FTE beschreiben,
dann wirde man als Zellmittelwerte in der Kreuztabellierung erwarten:

> nt.exp<- round(nean(CTPEA) +(eff. MTEY%-%ef f. FTE), 2)
> nt. exp
(.1 [.21 [.3] [.4] 1[.5]
59.17 63.55 66.30 69.63 73.63
63.53 67.91 70.66 73.99 77.99
66.80 71.19 73.94 77.26 81. 26
69.87 74.25 77.00 80.33 84.33
74.98 79.37 82.12 85.45 89.45

abhwnNhE

Tatséachlich gibt es aber Abweichungen zwischen den erwarteten und den beobachteten Mittelwerten:

> nt-nt.exp
0 1 2 3 4
7.00 12.65 -0.50 5.70 -6.63
8.17 4.72 2.62 2.41 -2.66
2.98 2.19 2.38 1.05 -1.29
-1.12 0.63 0.26 -0.58 -1.69
NA -6.70 -1.52 0.18 -4.10

A WNEFLO

Diese Abweichungen nennt man den Wechselwirkungseffekt zwischen den Variablen MTE und FTE.
Eine Signifikanzprufung der Haupteffekte und des Wechselwirkungseffekts erhalt man durch:

> fm<- | n{ CTPEA~1+MIE+FTE+MIE: FTE)
> anova(fm
Anal ysi s of Variance Tabl e

Response: CTPEA
Df Sum Sq Mean Sq F val ue Pr (>F)
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MTE 4 18609 4652 49.6841 < 2.2e-16 ***

FTE 4 5758 1439 15.3725 2. 768e-12 ***

MTE: FTE 15 1123 75 0.7995 0.6793

Resi dual s 1272 119107 94

Signif. codes: O “*** (0.001 *** 0.01 “* 0.05°.” 0.1 ° ' 1

7.4 Gemischte Pradiktoren - ,Kovarianzanalyse”

Wir betrachten nun den Fall, bei dem eine quantitative Responsevariable durch eine qualitative und
eine quantitative Variable erklart werden soll.

Wir wollen im Datensatz STATLAB die Intelligenz des Kindes erklaren durch das Alter der Mutter
MBAG und die Schulbildung der Mutter MTE.

Die Intelligenz des Kindes beschreiben wir durch eine neue Variable:
>y <- apply(scal e(cbi nd(CTRA, CTPEA) ), 1, nean)

Eine Abhangigkeit der Intelligenz des Kindes von der Schulbildung der Mutter lafl3t sich deskriptiv
ganz einfach feststellen:

> tappl y(y, MIE, nean)
0 1 2 3 4
-0.91470643 -0.51318016 -0.23700000 0.08460356 0.55052851

Die Frage ist, ob diese Abhangigkeit durch das unterschiedliche Alter der Mutter erklart werden kann.
Die Einfliisse der Variablen MBAG und MTE lassen sich durch das anpassen des linearen Modells

> fm<- | my~VBAG+MTE)
> anova(fm
Anal ysi s of Variance Tabl e

Response: vy

Df Sum Sqg Mean Sq F val ue Pr (>F)
MBAG 1 8. 46 8.46 13.670 0.0002271 ***
MIE 4 163. 05 40.76 65.898 < 2.2e-16 ***
Resi dual s 1290 797. 94 0. 62

Signif. codes: O “**** 0.001 *** 0.01 “* 0.05°.” 0.1 ° " 1

beurteilen. Das Modell zerlegt die Varianz sequentiell, dh. zun&chst wird MBAG zur Erklarung von

y verwendet, und anschlieend werden die dabei entstehenden Residuen daraufhin untersucht, ob sie
durch MTE beeinflusst werden. Um die Gruppenunterschiede zu analysieren, sollte man verntinftige
Kontraste verwenden:

> contr <- rbind(c(1/5,1/5,1/5,1/5,1/5),
+c(-1,1,0,0,0),
+c(0,-1,1,0,0),
+c(0,0,-1,1,0),
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+c(0,0,0,0-1,1))

> desgn <- solve(contr)

> contrasts(ME, 4) <- desgn[, 2: 5]
> fnx- | m y~MBAG+MTE)

> anova(fm

Anal ysi s of Variance Tabl e

Response: vy

Df Sum Sq Mean Sq F val ue Pr(>F)
MBAG 1 8. 46 8.46 13.670 0.0002271 ***
MIE 4 163.05 40.76 65.898 < 2.2e-16 ***
Resi dual s 1290 797. 94 0. 62

Signif. codes: 0 “**** 0.001 “** 0.01 ‘*" 0.05 °“.” 0.1 ° " 1
> sunmary(fm
Call:
Im(formula =y ~ MBAG + MIE)
Resi dual s:
M n 1Q Median 30 Max

-2.23508 -0.51510 0.02491 0.52121 3.43323

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(I'ntercept) -0.503605 0.116995 -4.304 1.80e-05 ***

VMBAG 0. 010054 0.003745 2.685 0.00735 **

MTE1 0. 453939 0. 174058 2.608 0.00921 **

MTIE2 0. 291091 0. 086066 3.382 0.00074 ***

MTE3 0. 322381 0. 053508 6. 025 2.20e-09 ***

MTE4 0.438584 0.061969 7.077 2.40e-12 ***

Signif. codes: O ***** 0.001 “*** 0.01 “* 0.05 °“.” 0.1 ° " 1
Resi dual standard error: 0.7865 on 1290 degrees of freedom

Mul tiple R-Squared: 0.1769, Adj usted R-squared: 0.1737
F-statistic: 55.45 on 5 and 1290 DF, p-val ue: 0

Will man wissen, ob der EinfluR des Alters fir unterschiedliche Schulbildungen verschieden stark ist,
muf3 man die Wechselwirkung zwischen Alter und Schulbildung ins Erklarungsmodell einfiigen:

> fm<- | mMy~MBAG+MIE+MIE: MBAG)
> anova(fm
Anal ysi s of Variance Tabl e

Response: y

Df Sum Sq Mean Sq F val ue Pr (>F)
MBAG 1 8.46 8.46 13.6998 0.0002235 ***
MTE 4 163.05 40.76 66.0435 < 2.2e-16 ***
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MBAG. MIE 4 4.22 1.06 1.7104 0.1452129
Resi dual s 1286 793.72 0.62

Signif. codes: O ‘***’ (0.001 “**’ 0.01 “*’ 0.05 ‘. 0.1 "' 1
Die Regressionsgeraden fur die einzelnen Gruppen erhélt man durch

> | m(y~MBAG subset =( MTE==0) ) $coeffi ci ents

(I'ntercept) VBAG

-1.29653414 0.01117964

> | M y~MBAG, subset =( MTE==1) ) $coef fi ci ents
(I'ntercept) VBAG

-0. 442749905 -0.002433615

oder alle auf einmal durch

> fm<- | M y~0+MIE+MIE: MBAG)
> sunmary(fm

Cal | :
Im(formula =y ~ 0 + MIE + MIE: MBAG
Resi dual s:
M n 1Q Median 3Q Max

-2.20111 -0.52043 0.01397 0.52360 3.22403

Coef ficients:
Estinate Std. Error t val ue

(>[t])

Pr
MTEOQ -1.296534 0.790577 -1.640 0.101253
MIE1 -0.442750 0.345665 -1.281 0.200472
MTE2 - 0. 458221 0. 159133 -2.879 0.004049 **
MTE3 -0.582465 0.198968 -2.927 0.003478 **
MTE4 0. 600457 0. 289563 2.074 0.038309 *
MIEO: MBAG 0.011180 0.022704 0.492 0.622510
MIE1l: MBAG -0. 002434 0.011635 -0.209 0.834347
MIE2: MBAG 0. 008057 0. 005651 1.426 0.154175
MIE3: MBAG 0.024363 0.007118 3.423 0.000639 ***
MIE4: MBAG - 0. 001659 0.009498 -0.175 0.861383
Signif. codes: O ***** 0.001 “*** 0.01 “* 0.05 °“.” 0.1 ° " 1
Resi dual standard error: 0.7856 on 1286 degrees of freedom
Mul tiple R-Squared: 0.1813, Adj usted R-squared: 0.1749
F-statistic: 28.47 on 10 and 1286 DF, p-val ue: 0

Diagramme liefert:

> copl ot (y~MBAG MTE, show. gi ven=F, panel =panel . scatter,
+ xl i mer ange( MBAG) ,
+ ylinmerange(y))
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wobei die Reihenfolge der Diagramme von unten nach oben zu lesen ist.
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Kapitel 8

Weitere multivariate Methoden

8.1 Mehrdimensionale Skalierung

Skalierung ist ein anderer Ausdruck fiir Kodierung. Uber die Kodierung von eindimensionalen quan-
titativen Variablen haben wir schon im Abschnitt 5.3.2 gesprochen.

Segmentierung

Mit Segmentierung meinen wir hier die Transformation einer oder mehrerer quantitativen Variablen

Wenn man mehrere quantitative Variable in einzige qualitative Variable umkodieren will, sollte man
die Daten zunachst auf eine gemeinsame Skala transformieren, dh. standardisieren:

> yy <- cbi nd( CTPEA, CTRA)
> zz <- stsc(yy)

Anschlie3end gilden wird einen Faktor, also eine qualitative Variable. Die tbliche Methode, die daflr
verwendet wird, ist der K-Means-Algorithmus:

> b <- kneans(zz, 5)

> attributes(b)

$nanes

[1] "cluster" "centers" "wthinss" "size"

Die neue Variable

> b$cl uster

[1] 52 155552122513522152522111252435
[33] 52522233253551115322212241112351
[65] 23533513512221222235511115153531
[97 21121135311315122115535111111435

enthalt die Kodierung. Die Mittelwerte der gebildeten Gruppen verschafft man sich durch:

> b$centers
CTRA CTPEA
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1 17.17568 66. 70721
2 31.66372 69. 38938
3 25.03333 82.47879
4 41. 44203 97. 41304
5 39.90263 82.48421

oder als Diagramm:
> barpl ot (t(b$centers), besi de=T)

Um zu sehen, wie die Segmente im urspringlichen Datensatz liegen, zeichnen wir ein Streudiagramm,
bei dem wir die Gruppen einfarben:

> pl ot (CTRA, CTPEA, col =b$cl uster)
Wir illustrieren den Vorgang nochmals anhand von héherdimensionalen Daten:

yy <- chi nd( CTRA, CTPEA, MBAG FBAG)
zz <- stsc(yy)

b <- kmeans(zz, 10)

bar pl ot (t (b$cent ers), besi de=T)
pairs(zz, col =b$cl uster)

pai rs(prconp(zz) $x, col =b$cl ust er)

V V.V V VYV

8.2 Graphische Modelle

Um die Wechselbeziehungen zwischen drei qualitativen Variablen zu analysieren, verwenden wir
sogenannte graphische Modelle. Das sind spezielle loglineare Modelle.

Wir beginnen mit einer dreidimensionalen Kontigenztafel

> x <- kneans(stsc(chi nd(CTPEA, CTRA)), 5) $cl ust er
> y <- kmeans(MBAG, 3) $cl ust er

> z <- CBSEX

> ftabl e<-tabl e(x,y, z)

> ftable

, , 2 =20

y
x 1 2 3

113 21 16
2 53 30 38
3 48 62 39
4 62 96 51
5 30 39 50
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119 40 31
2 33 38 30
3 30 35 13
4 45 75 50
5 59 95 55

Um die bedingte Unabhangigkeit der Variablen 1 und 2 zu priifen, paf3t man das folgende Modell an:

> |i brary( MASS)

> fnx-1ogl m~1*3+2*3, ft abl e)

> fm

Cal I :

loglm(formula = ~1 * 3 + 2 * 3, data = ftable)

Statistics:

Xn2 df P(> X"2)
Li kel i hood Ratio 39.11778 16 0. 001045839
Pear son 38.94611 16 0.001107263

Alle graphischen Modelle liefert:
> graphi cal . nodel . 3(ftabl e)

edges noedges deviance df pv
1 (13)(23) (12) 39.11778 16 1.045839e-03
2 (12)(23) (13) 79.38778 12 5.399792e-12
3 (12)(13) (23) 18.30791 10 4.998653e-02
4 (12) (13)(23) 83.32065 14 6.819767e-12
5 (13) (12)(23) 43.05065 18 7.871463e-04
6 (23) (12)(13) 104.13053 20 2.280398e-13
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Kapitel 9

Zeltreihen

9.1 Rekursive Folgen

Rekursive Folgen mit beliebigen Funktionstermen kénnen mit der Funitéicate aus der Objektbi-
bliothekmylib.r berechnet werden:

> heron <- function(x){(x+2/x)/2}
> x <- iterate(fun=heron, start=3,1en=20)

> X
[, 1]
[1,] 3.000000
[2,] 1.833333
[3,] 1.462121

[19,] 1.414214
[20,] 1.414214
[21,] 1.414214

Bei linearen Funktionstermen kann midter aus der Libraryts verwenden:

> x <- filter(rep(2,20),filter=0.8,init=1, method="recursive")

> X

Time Series:

Start =1

End = 20

Frequency =1
[1] 2.800000 4.240000 5.392000 6.313600 7.050880 7.640704 8.112563
[8] 8.490051 8.792040 9.033632 9.226906 9.381525 9.505220 9. 604176
[15] 9.683341 9.746673 9.797338 9.837870 9.870296 9. 896237

liefert das gleiche wie

> lindiff <- function(x){0.8*x+2}
> Xx <- iterate(lindiff,start=1,1en=20)
> as.vector(x)
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[1] 1.000000 2.800000 4.240000 5.392000 6.313600 7.050880 7.640704
[8] 8.112563 8.490051 8.792040 9.033632 9.226906 9. 381525 9.505220
[15] 9.604176 9.683341 9. 746673 9.797338 9.837870 9.870296 9. 896237

Die Verwendung des BefehHter(...,method="recursive”,...) fur ist aber eher fur lineare Ite-
rationsformeln mit veranderlichem Additionsterm gedacht. Mit dem Filterkoeffizienten 1 entstehen
Partialsummen, z.B. einer arithmetischen Folge:

> filter(1:10,filter=1,init=0, method="recursive")
Time Series:
Start =1
End = 10
Frequency =1
[1] 1 3 6 10 15 21 28 36 45 55

oder:

> filter(2*(1:10)-1,filter=1,init=0, met hod="recursive")
Time Series:
Start =1
End = 10
Frequency =1
[1] 1 4 9 16 25 36 49 64 81 100

oder einer geometrischen Folge:

> filter(27(0:9),filter=1,init=0, method="recursive")
Time Series:
Start =1
End = 10
Frequency =1
[1] 1 3 7 15 31 63 127 255 511 1023

Die Partialsummen von Zufallszahlen nennt man Random Walk:

> filter(rnorm(20),filter=1,init=0, nmet hod="recursive")
Time Series:
Start =1
End = 20
Frequency =1
[1] -0.6080907 -1.0648259 -1.5880553 -2.2077415 -3.2708912
[6] -2.6520020 -3.9090656 -5.2416086 -4.2438530 -4.3638421
[11] -4.4859727 -4.3289431 -4.1775086 -4.8586667 -4.6914896
[16] -5.1702869 -4.2839028 -4.9682436 -3.8400520 -2.5570815

Bei zahlreichen kleinen Perioden entsteht so der Wiener-Prozel3:
plot(filter(rnorm 1000),filter=1,init=0, nethod="recursive"))

Senkt man die Filterkonstante auf einen Wert zwischen 0 und 1, dann dann entsteht bei konstanten
Inkrementen eine konvergente Folge:

> plot(filter(rep(2,30),filter=0.8,init=0,method="recursive"))
> plot(filter(rep(2,30),filter=-0.8,init=0, nmethod="recursive"))
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und bei zufélligen Inkrementen eine stationare Zeitreihe:

plot(filter(rnorm100),filter=0.5,init=0, method="recursive"))

9.2 Glattung von Zeitreihen

9.2.1 Exponentielle Glattung
Im folgenden verwenden wir eine feste Zeitreihe mit einem sinusférmigen Trend und einer autore-
gressiven Zufallskomponente:

> X <- sin(2*pi*(1:100)/100)+
0.3*filter(rnorm 100), 0. 7, met hod="r ecur si ve")
> pl ot (x)

Eine exponentielle Glattung mit = 0.3 nach der Glattungsformel (,Glattungsparameter™= 0.3)
gt = Ogﬂft + 0-73%—1
wird auf folgende Weise erreicht:

>y <- filter(0.3*x,0.7, nethod="recursive")
> pl ot (x, col =4)
> |lines(y, col =2)

oder fira = 0.1:

>y <- filter(0.1*x,0.9, nethod="recursive")
> pl ot (x, col =4)
> lines(y, col =2)

9.2.2 Gleitende Mittelwerte

Gleitende Mittelwerte lassen sich auch mit dem Befétdr herstellen, und zwar einseitig:

>y <- filter(x,rep(1,10)/10, net hod="convol ution", si des=1)
> pl ot (x, col =4)
> | ines(y, col =2)

und zweiseitig:

>y <- filter(x,rep(1,10)/10, net hod="convol ution", si des=2)
> pl ot (x, col =4)
> | ines(y, col =2)

9.3 Saisonbereinigung

Saisonbereinigung erfolgt fur periodische Zeitreihen. Wenn eine Folge den Klasse(fgitreihe)
erhalt, kann man mit der Optidrequency die Periodenl&ange angeben:
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> x <- rep(c(1,3,6,5,2,8),8)
> X <- ts(x, frequency=6)
> X
Time Series:
Start = c(1, 1)
End = c(8, 6)
Frequency = 6
[1] 13 652813652813652813652813652813
[33 65281365281365238

Der Befehlstl fuhrt eine klassische Saisonbereinigung durch:

> stl(x,s.w ndow="periodic")

Call:
stl(x = x, s.window = "periodic")
Conponent s

Time Series:
Start = c(1, 1)
End = c(8, 6)
Frequency = 6

seasonal trend remai nder
1. 000000 -3.1666667 4.166667 8.881784e-16
1. 166667 -1.1666667 4.166667 1.776357e-15
1.333333 1.8333333 4.166667 0.000000e+00

Wir laden eine empirische Zeitreihe mit Saisonkomponente:

I'i brary( MASS)

dat a( accdeat hs)

pl ot (accdeat hs)
frequency(accdeat hs)
[1] 12

V V V

\%

Die Saisonbereinigung ergibt:

> X.stl <- stl(accdeaths,s.w ndow="peri odic")
> plot(x.stl)

> x.stl$tinme.series

seasonal trend renai nder
Jan 1973 -819.87198 9934. 537 -107. 665474
Feb 1973 -1559. 05452 9880. 772 -215.717176
Mar 1973 -759.57068 9827. 006 -139. 435258
Apr 1973 -530.48523 9765. 695 -98.209997
May 1973 334. 60040 9704.385 -21.984925
Jun 1973 814. 91223 9636.872 374.215669
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Die Bibliothek MYLIB.R

# Kodi erung einer quantitativen Datenliste in gleich grole
# G uppen.

my. codes <- function(x, br)
{
if (length(br)>1)
{
y <- (x>br[1])
for (i in 2:(length(br)-1)) y <- y+(x>br[i])
}

el se

{
i <- sort.list(x+runif(length(x))*0.000001)

y <- nuneric(0)
y[i] <- ceiling((21:1ength(x))/(length(x)+1)*br)
}

return(as. factor(y))

}

# Eckpunkte des d-di nensional en Ei nheitswirfels

cube <- function(d){
X <- 0:(27d-1)
cube <- nuneric()
whi | e(any(x>0)){
temp <- floor(x/2)
cube <- rbind(cube, x-tenp*2)

X <- tenp
}
return(t(cube))

}

# Model | graph bei nultipler Regression
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nodel sel ection <- function(xx)({
<- di m(xx)[1]
<- di m(xx)[ 2]
xX[, 1]
<- Xxx[, 2: K]
<- k-1
<- cube(k)
c <- c[2:dim(c)[1],]
sst <- var(y)
m <- dinm(c)[1]
c <- c[m1l,]
out <- nuneric()
for (i in 1:m{
z <- x[,c[i,]==1]
z <- cbind(rep(1,n), z)
res <- y-z%W % pinv(z) % %)
ssr <- sun{res*res)
if (i==1) {ssr0O <- ssr}
bm <- 1-ssr/(sst*(n-1))
kk <- sunm(c[i,])
if (i>1)
{fv <- (ssr-ssr0)/ssr0*(n-k-1)/(k-kk)
pv <- format.pval (1-pf(fv, k-kk, n-k-1))}
el se
{pv < ""}
out <- rbind(out, c(kk,format. pval (bm, pv,cl[i,]))
}
I <- order(out[, 2])
out <- outli,]
out <- out[ml1l,]
out <- data.frane(out)
tenp <- attr(xx,"dimanes")[[2]][2: (k+1)]
attr(out,"nanmes") <- c("ExplVvar", "RSquare", "PVal ue",tenp)
return(out)

}

O X XX X S5
N
1

# Anal yse von drei di nensi onal en Konti ngenztafeln

gr aphi cal . nodel . 3 <- function(ftable){
edges <- "(13)(23)"
noedges <- "(12)"
fm<- loglm~1*3+2*3, ftabl e)
devi ance <- fn%devi ance
df <- fnsdf
pv <- 1-pchisq(fnbdevi ance, f ntdf )

edges <- c(edges,"(12)(23)")
noedges <- c(noedges, " (13)")
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fm<- loglm~1*2+2*3,ft abl e)

devi ance <- c(devi ance, f nfdevi ance)

df <- c(df, f nidf)

pv <- c(pv, 1-pchisq(fnBdevi ance, f nbdf))

edges <- c(edges,"(12)(13)")

noedges <- c(noedges, "(23)")

fm<- loglnm~1*2+1*3, ftabl e)

devi ance <- c(devi ance, f nbdevi ance)

df <- c(df, f ntdf)

pv <- c(pv, 1-pchi sqg(fnBdevi ance, f ntbdf))

edges <- c(edges,"(12)")

noedges <- c(noedges, "(13)(23)")

fm<- loglm~3+1*2, ftable)

devi ance <- c(devi ance, f nfdevi ance)

df <- c(df, fndf)

pv <- c(pv, 1-pchi sq(f nbdevi ance, f ndf))

edges <- c(edges,"(13)")

noedges <- c(noedges, "(12)(23)")

fm<- |oglm~2+1*3,ftabl e)

devi ance <- c(devi ance, f nfdevi ance)

df <- c(df, fndf)

pv <- c(pv, 1-pchisq(fnBdevi ance, f nbdf))

edges <- c(edges,"(23)")

noedges <- c(noedges, "(12)(13)")

fm<- |oglm~1+2*3, ft abl e)

devi ance <- c(devi ance, f nbdevi ance)

df <- c(df, f ntdf)

pv <- c(pv, 1-pchi sq(fnBdevi ance, f nbdf))

out <- data.frane(edges, noedges, devi ance, df, pv)
return(out)

}

# Zwei di mensi onal er Scatterplot mt Regressionsgerade

panel . scatter <- function(x,y,...){
fm<- I my~x)
points(x,y,...)
abl i ne(f nbcoefficients)

}

# Partielle Korrel ati onen

pcor <- function(x){

Helmut Strasser Notizen zu R

24. September 2003



KAPITEL 10. DIE BIBLIOTHEK MYLIB.R

84

y <- solve(cov(x))

d < sart(diag(y))

y <- -t(t(y/d)/d)

diag(y) <- 1

di manmes(y) <- di manes(x)

di manes(y)[[1]] <- dimanes(y)[[2]]
return(y)

}

# lterationen

iterate <- function(fun,start,|en){
X <- rbind(as.vector(start))
prev <- start
for (i in 1l:len){
prev <- fun(prev)
X <- rbind(x,as.vector(prev))

}

return(x)

}
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