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Uvod

Open source program R je komplexny systém na manipuléciu s idajmi, ich
spracovanie, analyzu a nasledné grafické zobrazenie. R je implementéciou
jazyka S, ktory bol vyvinuty v Bellovych laboratériach Rickom Beckerom,
Johnom Chambersom a Allanom Willksom a ktory slazi ako zéklad sys-
tému S-PLUS.

Zakladna distribticia systému R je udrZiavana malou skupinou Statisti-
kov znamou pod menom R Development Core Team. Obrovské mnoZstvo
dodatoc¢nej funkcionality je implementované formou balikov, vytvorenych
velkou skupinou dobrovolnikov.

Ciel'om tejto prirucky je poskytnutie zdkladnych informacii o systéme R,
préci s nim, ako aj o rieSeni viacerych praktickych tloh s vyuZitim funk-
cii programu R. Podrobnejsie informdcie najdete na oficidlnej domovskej
stranke projektu Rhttp://www.R-project.org, pripadne v literatire uve-
denej v zozname na konci prirucky.

Kosice 2007
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1.

1.1.

PredbeZné informadcie

Prostredie R

Rjeintegrovana suprava softvérovych nastrojov umoznujtca manipulaciu,
numerické spracovanie a grafické zobrazenie dat. Okrem iného poskytuje:

moznosti efektivne manipulovat’s datami a ukladat’ich;
stubor operéatorov na pracu s poliami, napriklad s maticami;
velku prepojenti kolekciu prostriedkov na analyzu dat;

grafické moZnosti na datovt analyzu a zobrazenie vysledkov priamo
na pocitaci alebo po vytlaceni;

kvalitne vyvinuty, jednoduchy a efektivny programovaci jazyk (na-
zyvany ,,S”) obsahujtci rozhodovacie operatory, cykly, rekurzivne
funkcie definované pouZivatelmi, vstupné a vystupné procedury.
(V skutocnosti je vacsina funkcii napisanych v jazyku S.)

Oznacenie , prostredie” méa charakterizovat’systém R skor ako plne pre-
pojeny systém a nie ako postupne dopliiant zbierku $pecidlnych nepruz-
nych nastrojov, ako sa to ¢asto stava v pripade inych programov urcenych
na analyzu dat.

R je vyborny prostriedok na rozvoj novych metéd interaktivnej analyzy
udajov. Jeho vyvoj bol velmi dynamicky a je rozsireny o velké mnozstvo




balikov. Napriek tomu ma vacSina programov, napisanych v systéme R na
rieSenie urcitého problému analyzy tidajov, nevyhnutne docasny charakter.

1.2. R a statistika

V prostredi Rje moZné rieSit’ajmnoho klasickych i modernych Statistickych
tloh. Niektoré st priamo stucastou zdkladného prostredia R, viaceré st
k dispozicii ako baliky. Spolu s programom R je dodanych okolo 25 balikov
(nazyvanych ,$tandardné” alebo ,odportcané” baliky), mnohé dalsie sa
daja ziskat’' z archivu CRAN (napr. z http://CRAN.R-project.org alebo
inde).

Je preto potrebné, aby bol pouzivatel pripraveny na drobnt namahu
pri vyhl'adavani niektorych $tatistickych procedtr, ak nie su priamo v za-
kladnom prostredi R.

Existuje jeden dolezity rozdiel medzi filozofiou S (a teda aj R) a filozo-
fiou inych znamych $tatistickych systémov. Statistickd analyza sa v systéme
S obycajne vykonéva ako postupnost’ krokov, pri ktorej sa medzivysledky
ukladaju do objektov. Zatial ¢o systémy SAS a SPSS vydaju rozsiahly vy-
stup ako vysledok regresnej alebo diskriminantnej analyzy, vystup prog-
ramu R je minimélny a priebezné vysledky st uloZené do objektov na
pripadné vyuzitie dalsimi funkciami R.
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1.3. Interaktivne pouZzitie programu R

Pri pouZiti programu R sa zobrazi vyzva (anglicky prompt), ked R ocakava
na vstupe prikazy. Prednastavend vyzva ma tvar ,>’, méZeme ju zmenit’
prikazom options, napriklad na ,R>" prikazom options (prompt="R> ").

V OS Linux (ak predpokladame ,prompt” ,$’) moZete zacat’ pracovat’
nasledujtcim spdsobom:

1. Vytvorte zvlastny prie¢inok, napriklad work, v ktorom budete ukladat’
stbory, ktore pouZijete na rieSenie tilohy programom R. Tento bude
pracovnym adresdrom pre tato tlohu, moZete sa do neho dostat’
prikazom cd — change directory.

$ mkdir work
$ cd work

2. Spustte program R prikazom
$ R

3. Teraz uz modzZete zadavat’ prikazy programu R. Prikaz na ukoncenie
¢innosti programu R je

> q0)




V tomto momente sa program R opyta, ¢i si prajete ulozit’ tidaje. Ulo-
Zené udaje budt potom k dispozicii pri dalsom spusteni programu R.

4. Nasledujtce pouzitie programu je jednoduché. Nastavte work ako
pracovny priec¢inok a spustte program R:
$ cd work

$ R

Po ukonceni prace uzavrite program R prikazom q().

Pri pouZiti programu R pod OS Windows je postup principidlne rov-
naky. Po vytvoreni pracovného prie¢inka mozete tento nastavit’ ako aktu-
alny pri spusteni v poloZke Start odkazu na program R a program spustit’
dvojklikom na ikonku. Adresar moZete zmenit’ aj prostrednictvom polozky
File/Change dir ... po spusteni programu R.




2. Jednoduché manipulacie s ¢islami a s vektormi

2.1. Vektory a priradenie

R pracuje s pomenovanymi datovymi struktdrami. Najjednoduchsou struk-
tarou je ¢iselny vektor, ktory predstavuje usporiadand postupnost” ¢isel.
Napriklad, na zadanie vektora s ndzvom x, pozostavajiceho z piatich ¢isel,
konkrétne 10.4, 5.6, 3.1, 6.4 a 21.7, pouZite prikaz

> x <- c(10.4, 5.6, 3.1, 6.4, 21.7)

Toto je operator priradenia pomocou funkcie c(), ktord v tomto pripade
moZe obsahovat’ ['ubovolny pocet vektorovijch argumentov. Jej hodnotou je
vektor, ktory vznikne spojenim jej argumentov od zadiatku do konca.'

Cislo, ktoré sa vyskytuje vo vyraze sa chape ako vektor dizky 1.

Poznamenajme, Ze operator priradenia (‘<-’), pozostava z dvoch znakov
‘<" (,mensi ako”) a ‘-’ (,,minus”) nasledujacich bezprostredne za sebou
a ,ukazuje” na objekt, ktorému sa priraduje hodnota vyrazu. Vo vicSine
pripadov je moZné alternativne pouzit’ operdtor ‘=". Priradenie sa moZze
vykonat’ tiez pouZitim funkcie assign(). Rovnaky vysledok ako vyssie
dosiahneme zadanim:

> assign("x", c(10.4, 5.6, 3.1, 6.4, 21.7))

! Ak pouZijeme iny typ argumentov ako vektorovy, napriklad argumenty typu zoznam,
vysledok pouzitia funkcie c () bude tplne iny.




Bezny operator <- je mozné chédpat’ako syntakticka skratku prikazu
assign().

Priradenie je mozné vykonat” aj v opacnom smere pouZitim zrejmej
zmeny v operatore priradenia, teda zadanim

> c(10.4, 5.6, 3.1, 6.4, 21.7) > x

Ak zadame len vyraz (bez priradenia), hodnota sa vytlaéi a strati’. Teda
po pouZiti prikazu

> 1/x

bude na obrazovke vytlacenych 5 prevratenych hodnét jednotlivych zlo-
ziek vektora x (hodnota x sa, prirodzene, nezmeni).
Dal3im priradenim

>y <- c(x, 0, x)

bude vytvoreny vektor y s 11-imi zlozkami, pozostavajuci z dvoch képii
vektora x, medzi ktorymi je uprostred umiestnena 0.

2V skuto¢nosti, pred pouZitim dalsieho prikazu, je este stéle k dispozicii ako hodnota
.Last.value.




2.2. Vektorova aritmetika

Vektory sa daji pouZivat’ v aritmetickych vyrazoch. V tom pripade sa ope-
racie vykondvaju po zlozkach. Vektory pouZité v urcitom vyraze nemusia
mat’ rovnakd dizku. Ak sa vo vyraze vyskytnu vektory roznej dizky, vysle-
dok bude mat’ rovnaku dizku ako najdlhst vektor. Zlozky kratsich vektorov
sa cyklicky dopliaja tak, aby tieto vektory dosiahli maximalnu dizku. Ak
sa vo vyraze nachadza konstanta, jednoducho sa opakuje. Teda po pred-
chéadzajucich priradeniach prikazom

>v <-2%x +y +1

vytvorime novy vektor v dizky 11, ktorého zlozky sa vytvoria s¢itanim od-
povedajtcich zloZiek vektora 2*x opakovaného 2.2-krat®, vektora y a &isla 1
opakovaného 11-krat.

Toto je dost’ neobvykly spdsob. Skitste si premysliet, ako to funguje,
napriklad po zadani nasledujucich prikazov:

> u=c(1,2,3); w=c(u,0,0,u); 2%utw
[11 36924747
Warning message:
longer object length
is not a multiple of shorter object length in: 2 * u + w

35 x 22 =11.




V OS Windows sa objavilo aj upozornenie, Ze dl?ka vektora w — 8 — nie je
celym nasobkom dizky vektora u - 3.

Zakladné aritmtické operatory sa beZne pouzivané +, -, *, / a ~ sa
pouziva na umoctiovanie. Navyse st k dispozicii vSetky elementarne arit-
metické funkcie: log, exp, sin, cos, tan, sqrt atd. maju obvykly vyznam.
Funkcie max a min vybert najvacsiu resp. najmensiu zlozku vektora. Funk-
cia range vrati vektor dIZky 2, konkrétne c(min(x), max(x)). Funkcia
length(x) urci pocet zloziek vektora x, sum(x) vrati sacet zloZiek vek-
tora x, prod (x) vypocita ich sti¢in. K dispozicii st aj dve Statistické funkcie
— mean(x) vypocita vyberovy priemer, ktory sa rovnd sum(x)/length(x)
a var(x) dava sum((x-mean(x))~2)/(length(x)-1), ¢iZe nevychyleny vy-
berovy rozptyl. Ak je argumentom funkcie var() matica typu n X p, jej
hodnotou bude vyberova kovarian¢na matica typu p x p, pricom riadky
vstupnej matice sa chadpu ako nezavislé vyberové vektory rozmeru p.

Funkcia sort (x) vrati vektor rovnakej dizky ako vektor x so zlozkami
usporiadanymi v narastajicom poradi; avSak existuju aj flexibilnejsie pros-
triedky na usporadtvanie (napriklad order () alebo sort.list()). VSim-
nime si, Ze max a min vyberd najvidcSiu a najmensiu hodnotu svojich ar-
gumentov dokonca aj vtedy, ak je zadanych niekolko vektorov. Paralelné
funkcie maximum a minimum — pmax a pmin — vratia vektor (jeho dizka je
rovnakd, ako najvacsia dlzka vstupného argumentu) obsahujtici na kazdej
pozicii najvacsi resp. najmensi prvok na odpovedajticej pozicii vo vSetkych
vstupnych vektoroch. Vo vicSine pripadov sa pouZivatel nemusi starat’
o to, ¢isu ,Cisla” celé, redlne alebo dokonca komplexné. Vnutorne sa ope-




racie vykonavajua v dvojndsobnej presnosti redlnych ¢isel, alebo v dvojna-
sobnej presnosti komplexnych ¢isel, ak st vstupné tidaje komplexné.

Na préacu s komplexnymi ¢islami zadajte explicitne imaginarnu zlozku.
Napriklad

sqrt (-17)

vrati hodnotu NaN a varovanie, ale

sqrt (-17+01)

uskutocni vypocet v mnoZine komplexnych ¢isel.

2.3. Generovanie rovhomernych postupnosti

R ma niekolko prostriedkov na generovanie ¢asto pouZivanych &iselnych
postupnosti. Napriklad 1:30je vektorc(1, 2, ..., 29, 30).Operator,:’
(dvojbodka) méa vo vyrazoch najvyssiu prioritu, teda, napriklad 2*1:15 je
vektor c(2, 4, ..., 28, 30).Zadajte n <- 10 a porovnajte postupnosti
1:n-1a1l:(n-1).

Konstrukcia 30: 1 sa da pouzit'na vygenerovanie klesajticej postupnosti.

Funkcia seq() je vSeobecnejsi prostriedok na vytvaranie postupnosti.
Ma 5 argumentov, pricom pri jednotlivom pouziti moézu byt pouZzité len
niektoré z nich. Prvé dva argumenty, ak st zadané, urcujt zaciatok a koniec
postupnosti a v pripade, Ze sti zadané len tieto dva argumenty, vysledok




bude rovnaky ako pri pouZiti operatora :. Teda seq(2,10) je taky isty
vektor ako 2:10.

Parametre funkcie seq() a mnohych dalich funkcii R, moéZu byt za-
dané aj v tvare priradenia hodno6t vniatornym premennym, kedy nezaleZi
na poradiich zadania. Prvé dva parametre m6zu byt’ oznacené from=value
a to=value; teda seq(1,30), seq(from=1, to=30) a seq(to=30, from=1)
definujt rovnaké vektory ako 1:30. Nasledujice dva parametre prikazu
seq() mdZu byt oznacené by=value resp. length=value, ¢im uréime vel-
kost’ kroku resp. celkovti dizku postupnosti. Ak nie je dand Ziadna z tychto
hodnot, predpoklada sa implicitne nastavena hodnota by=1.

Napriklad

> seq(-5, 5, by=.2) -> s3

priradi premennej s3 vektorc(-5.0, -4.8, -4.6, ..., 4.6, 4.8, 5.0).
Podobne

> s4 <- seq(length=51, from=-5, by=.2)

priradi rovnaky vektor premennej s4.

Piaty parameter sa definuje zadanim along=vector, ktory moze byt’ po-
uZity len osamotene, pricom sa vytvori postupnost’1, 2, ..., length(vector)
alebo prdzdna postupnost, ak je dany vektor prazdny.

Na zopakovanie zloZiek nejakého objektu je mozné r6znymi kompliko-
vanymi spdsobmi pouZit’ funkciu rep (). Najjednoduchsi tvar je




> sb <- rep(x, times=5)

ktory priradi 5 kopii vektora x od zaciatku do konca premennej s5. DalSia
uzito¢na verzia

> s6 <- rep(x, each=b)

zopakuje kazdu zlozku vektora x 5-krat postupne pre vsetky zloZky.

2.4. Logické vektory

R umoziiuje pracu s logickymi hodnotami rovnako ako s aritmetickymi.
Zlozky logického vektora m6Zzu nadobtdat’ hodnoty TRUE — pravda, FALSE
—loZ a NA (z anglického ,not available” — neznédma, vid’ niZ$ie). Prvé dve
hodnoty sa casto skracujii na T resp. F. Uvedomte si vSak, Ze T a F st
len premenné, ktoré st implicitne nastavené na TRUE a FALSE, ale nie st
klt¢ovymi slovami, a teda mozu byt’ prepisané pouzivatelom. Preto je
lepsie pouzivat’ vZdy TRUE a FALSE. Logické vektory st vytvarané logickymi
podmienkami. Napriklad

> temp <- x > 13

uréi vektor temp rovnakej dizky ako vektor x s hodnotami FALSE odpove-
dajdcimi zlozkam vektora x, ktoré nesplitaju podmienku (prvé $tyri) a TRUE
v poziciach poloziek, spliiajtcich podmienku (posledna zlozka).




Logické operétory st <, <=, >, >=, == pre presnd rovnost’ a != pre ne-
rovnost. Navyse, ak st c1 a c2 logické vyrazy, tak c1 & c2 je ich prienik
(konjunkcia, logicky sucin ,and”), c1 | c2 je ich zjednotenie (disjunkcia,
logicky stcet ,,or”) a !c1 je negécia vyrazu ci. Logické vektory mozu byt’
pouZité aj v obycajnej aritmetike, v tom pripade st transformované na
¢iselné vektory — z FALSE sa stane 0 a z TRUE vznikne 1. AvSak existuja
situacie, ked logické vektory a ich ¢iselné analdgy nie st ekvivalentné, vid,
napriklad, nasledujuci oddiel.

2.5. Chybajace hodnoty

V niektorych pripadoch nemusia byt’ zname vsetky zloZky vektora. Ak je
zloZzka alebo hodnota ,neznama” alebo ,,chybajtica” hodnota v statistickom
zmysle, moZe byt’jej miesto vnitri vektora rezervované priradenim zvlast-
nej hodnoty NA. Vo vSeobecnosti je vysledkom kaZdej operécie obsahujtcej
hodnotu NA tiez hodnota NA. D6vodom na pouZitie tohto pravidla je jedno-
ducho fakt, Ze ak nie operacia tiplne definovand, vysledok tieZ nemoze byt’
zndmy a teda nie je k dispozicii.

Funkcia is.na(x) vrati logicky vektor rovnakého rozmeru ako vektor
x s hodnotou TRUE prave na tych pozicidch, ktorym odpovedajtice zlozky
vektora x st NA.

>z <- ¢c(1:3,NA); ind <- is.na(z)

Poznamenajme, Ze logicky vyrazx == NAsali$iod is.na(x), pretoze NA
nie je v skuto¢nosti hodnota ale len znacka hodnoty, ktora nie je k dispozicii.




Teda x == NA je vektor rovnakrej dizky ako x, ktorého vietky hodnoty st
NA, kedZe samotny logicky vyraz je neiplny a teda neurdity.

Vsimnime si, Ze existuje eSte druhy druh ,chybajtcich” (anglicky mis-
sing) hodnot, ktoré st vysledkom ¢iselnych vypoctov. S to tzv. NaN hod-
noty (z anglického Not a Number). Napriklad

> 0/0

alebo

> Inf - Inf

vratia vysledok NaN, kedZe vysledok nemoze byt’ zmysluplne definovany.

Na zéver, is.na(xx) je TRUE v obidvoch pripadoch pre hodnoty NA aj
NaN. Na rozliSenie tychto pripadov je is.nan(xx) hodnota TRUE len pre
hodnotu NaN. Chybajtice hodnoty st niekedy vytlacené ako <NA>, ked’ sa
vektory znakov (retazce) tlacia bez tvodzoviek.

2.6. Znakové vektory

Znakové hodnoty alebo znakové vektory sa ¢asto pouzivaja v programe R,
napriklad na popis grafov. Ak ich potrebujeme, vytvorime ich ako postup-
nost’ znakov ohrani¢ent ivodzovkami, napr. "hodnoty x", "Novy vektor".

Retazce sa zadavaju pouZitim tivodzoviek (") alebo apostrofov (), ale
tlacia sa pouzitim tvodzoviek (alebo v niektorych pripadoch bez tivodzo-
viek). PouZzivaja tinikové postupnosti v Style jazyka C, kde \ je tinikovy




symbol, teda \\ sa zadéava a tla¢i ako \\ a vo vnitrii tvodzoviek sa " za-
dava ako \". Dal$imi uZitoénymi tinikové postupnosti st \n — newline, \t
— tabulator a \b — , backspace”.

Znakové vektory mozu byt’ spojené do jedného vektora funkciou c().
Funkcia paste() pouZije lubovolny pocet argumentov a spoji ich po jed-
nom do znakovych retazcov. VSetky ¢isla medzi argumentmi sa prirodzene
transformujt na znakové retazce, teda rovnakym spdsobom, ako by to
bolo, keby boli tlatené. Argumenty su implicitne oddelované medzerou,
¢o vSak mdZeme zmenit’ nastavenim vnttornej premennej, sep=string,
ktory zmeni medzeru na retazec string, ktory moze byt aj prazdny.

Napriklad

> labs <- paste(c("X","Y"), 1:10, sep="")
vytvori labs ako znakovy vektor
C(llxlll, ||Y2||’ ||X3||’ ||Y4|I, ||X5|I, ||Y6", IIX7||’ ||Y8||’ ”Xg”, ||Y10|l)

Vsimnime si, Ze aj v tomto pripade sa pouziva cyklické opakovanie zlo-
ziek krat$ich vektorov; teda c ("X", "Y") sa opakuje 5-krat aby sa dosiahla
dlzka postupnosti 1:10.*

“paste(..., sep=ss) spoji dva argumeny do jedného znakového retazca s vloZzenim
retazca ss mezdi ne. Na manipulaciu so znakovymi retazcami sltizia este dalsie nastroje,
vid’ pomoc pre sub alebo substring.




2.7. Indexové vektory; volba a dprava podmnozin datovej
mnoziny

Podmnoziny zloziek vektora m6Zu byt” uré¢ené pridanim vektora indexov
v hranatych zatvorkach ku ndzvu vektora. VSeobecnejsie povedané, kazdy
vyraz, ktorého hodnota je vektor, méZe mat’ podmnoziny zloziek vybrané
pridanim vektora indexov v hranatych zatvorkach bezprostredne za vyra-
zom.

Takéto vektory indexov mozu byt niektorého z nasledujticich Styroch

typov:
1. Logicky vektor. V tomto pripade musi mat’ indexovy vektor rovnaku
dizku ako vektor, ktorého zlozky vyberdme. Zvolené st tie zlozky

vektora, ktoré odpovedaji hodnote TRUE indexového vektora, zlozky
odpovedajtce hodnote FALSE st vynechané. Napriklad

>y <- x[!is.na(x)]

vytvori (alebo prepiSe) objekt y, ktory bude obsahovat’len definované
hodnoty vektora x, v poévodnom poradi. VSimnime si, Ze ak mé vektor
x chybajtce alebo nedefinované zlozky, bude y kratsi ako x. Podobne

> (x+1)[(Mis.na(x)) & x>0] -> z

vytvori objekt z a umiestni do neho hodnoty vektora x+1 odpoveda-
juce definovanym a kladnym zlozkam vektora x.




2. Vektor kladnych celo¢iselnych hodnét. V tomto pripade musia hod-
noty indexov patrit’domnoziny {1,2,. .., length(x) }. Odpovedajtice
zlozky vektora st vybrané a spojené do nového vektora v tomto po-
radi. Indexovy vektor moze mat’ lubovolnt dizku a vysledok bude

mat’ rovnaku dizku ako vektor indexov. Napriklad x [6] je 6. zlozka
vektora x a

> x[1:10]

vyberie prvych 10 prvkov vektora x (tu predpokladéme, Ze dizka
length(x) je aspori 10). Podobne

> c("x","y") [rep(c(1,2,2,1), times=4)]

(mono malo pravdepodobné) vytvori znakovy vektor dizky 16 po-
zostavjuci zo Stvoric znakov "x", "y", "y", "x" zopakovanych 4-krat.

3. Vektor zapornych celo¢iselnych hodnoét. Takyto indexovy vektor de-
finuje hodnoty, ktoré majt byt’ vylucené. Teda

>y <= x[-(1:5)]

priradi do vektora y vSetky zlozky vektora x okrem prvych piatich.




4. Vektor znakovych retazcov. Tato moZznost’sa d& pouZit'len v pripade,
ak m4 objekt definované menné atribtity na identifikaciu svojich zlo-
ziek. V tom pripade moZe byt’ indexovy vektor pozostavajtci z mien
jednotlivych zloZiek rovnakym sposobom ako v pripade kladnych
indexov v bode 2 vyssie.

> fruit <- c(5, 10, 1, 20)
> names(fruit) <- c("orange", "banana", "apple", "peach")
> fruit[c("apple","orange")]
apple orange
1 5

Vyhodou je to, Ze mena sa Casto lahsie pamiitaju, ako ¢iselné indexy.

Indexovany vyraz sa moze tiez objavit’ na strane priradovanej premen-
nej. V tomto pripade sa operator vykond len pre tie zloZky vektora, ktoré ur-
Cuje indexovy vektor. Vyraz musi mat’ tvar vector [index_vector], kedZe
na tomto mieste nema velky vyznam mat’ namiesto vektora 'ubovolny
vyraz.

Vektor, ktory priradujeme, musi mat’ rovnaku dizku ako indexovy vek-
tor a v pripade logického indexového vektora musi mat’ znova rovnaka
dizku ako vektor, ktory indexuije.

Napriklad

> x[is.na(x)] <- 0




nahradi vSetky chybajtce resp. neurcité hodnoty vektora x nulami a prikaz
> yly < 0] <= -yly < 0]

ma rovnaky tc¢inok ako

> y <- abs(y)

2.8. Dalsie typy objektov

Vektory st najdolezitejsi typ objektov systému R, ale existuju viaceré dalsie,
s ktorymi sa stretneme neskor:

e Matrice alebo vSeobecnejSie polia st viacrozmerné zovsSeobecnenia
vektorov. V skutocnosti st to vektory indexované pomocou dvoch
alebo viacerych indexov a méZu byt vytlacené zvlastnym sposobom.

e Faktory (anglicky factors) poskytuju zjednoduseny spdsob na pracu
s kategorickymi datami.

e Zoznamy (anglicky lists) st vS8eobecnym tvarom vektorov, v ktorych
jednotlivé zlozky nemusia byt’ rovnakého typu a ktoré st ¢asto samy
vektory alebo zoznamy. Zoznamy poskytuja prijemny spdsob vrate-
nia vysledkv Statistickych vypoctov.

e Datové ramce su truktiry podobné maticiam. Ich stlpce mozu byt
roznych typov. MoZete si predstavit’ datovy ramcek ako , datovu




maticu”, s jednym riadkom na pozorovanu jednotku s (moznymi)
¢iselnymi alebo kategorickymi premennymi. Mnohé experimenty st
najlepsie popisané datovymi ramcekmi: postupy st kategorické ale
odozva je ¢iselna.

Funkcie samotné su tiez objekty R, ktoré moézu byt v pracovnom
priestore projektu. Toto poskytuje jednoduchy a pohodlny spdsob
rozsirenia systémy R.




3. Nacditanie adajov zo suborov

Velké datové objekty je lepsie zadavat’ ako hodnoty z externého stiboru ako
zadavat’ich pocas prace R z klavesnice. Vstupné nastroje R st jednoduché
a ich poziadavky sti dost’ presné a viacmenej nepruzné. Existuje jasny
predpoklad tvorcov systému R, Ze budete schopni upravovat’svoje vstupné
stubory pomocou inych prostriedkov, ako st napriklad textové editory alebo
Perl’, aby ste ich pripravili podla poziadaviek R. Vo vieobecnosti je to velmi
jednoduché.

Ak maju byt’ premenné uloZzené najmi do datovych raméekov, ¢o velmi
odporucame, celd datova tabulka (rdmcek) moze byt nacitana priamo
funkciou read.table (). Existuje aj jednoduchsia vstupnd funkcia scan(),
ktord moZe byt’ volana priamo.

Podrobnejsie informacio o importovani a exportovani tidajov najdete
v prirucke R Data Import/Export.

3.1. Funkcia read.table()

Externy subor, z ktorého sa priamo nacitava tabulka tdajov, ma oby¢ajne
Specialny tvar:

e Prvy riadok stiboru musi obsahovat’ nazvy vsetkych premennych

tabulky:.

5Pod OS Linux mdZete pouzit’ sluzby Sed alebo Awk.




e Kazdy dalsi riadok obsahuje ako prvu polozku riadkové navestie
(anglicky label) a hodnoty vsetkych premennych.

Ak mé sabor v prvom riadku o jednu polozku menej ako v druhom,
predpoklada sa, Ze platia vyssie uvedené predpoklady. Prvych niekolko
riadkov stiboru moZe teda vyzerat’ nasledovne:

Vstupny stbor s ndzvami a oznacenim riadkov:

Price Floor Area Rooms Age Cent.heat

01 52.00 111.0 830 5 6.2 no
02 54.75 128.0 710 5 7.5 no
03 57.50 101.0 1000 5 4.2 no
04 b57.50 131.0 690 6 8.8 no
05 59.75 93.0 900 5 1.9 yes

Implicitne sa ¢iselné polozky (s vynimkou oznaceni riadkov) nadita-
vaja ako ciselné premenné a neciselné premenné, ako napr. Cent.heat
v priklade, sa nacitavaju ako faktory. V pripade potreby sa to d4 zmenit’

Funkcia read. table () sa da pouZit'na priame naditanie datovej tabulky
nasledovne:

> HousePrice <- read.table("houses.data")

Casto chceme vynechat’ zadanie riadkovych navesti a pouzit’ implicitné
oznacenia. V tom pripade je mozné vynechat’ stipec riadkovych znaciek,
ako, napriklad, v nasledujacom priklade:




Vstupny stbor bez oznacenia riadkov:

Price Floor Area Rooms Age Cent.heat
52.00 111.0 830 5 6.2 no

54.75 128.0 710 5 7.5 no
57.50 101.0 1000 5 4.2 no
57.50 131.0 690 6 8.8 no
59.75 93.0 900 5 1.9 yes

V tom pripade na nacitanie tabulky udajov pouzijeme prikaz
> HousePrice <- read.table("houses.data", header=TRUE)

kde volba header=TRUE urluje, Ze prvy riadok je riadok hlaviciek (naz-
vov), a teda z tvaru siboru implicitne vyplyva, Ze nie st zadané explicitné
riadkové néavestia.

3.2. Funkcia scan()

Predpokladajme teraz, e datové vektory maji rovnaku dizku a maja byt
nacitané stacasne. Predpokladajme navyse, Ze mame tri vektory, prvy ma
format retazca a ostatné dva su &iselné. Vietky tri vektory tvoria tri stipce
stboru input.dat. Prvym krokom je pouZitie prikazu scan() na nacitanie
troch vektorov ako zoznam (anglicky list) nasledovne:




> inp <- scan("input.dat", 1list("",0,0))

Druhym argumentom je fiktivny zoznam (a dummy list structure),
ktory urcuje format troch vektorov, ktoré sa maja nacitat. Vysledok, ulo-
Zeny v premennej inp, je zoznam, ktorého zlozkami st tri nac¢itané vektory.
Na oddelenie jednotlivych poloZiek do troch samostatnych vektorov pou-
Zijeme nasledovné priradenia:

> label <- inp[[1]]; x <- inp[[2]]; y <- inp[[3]]
Pohodlnejsie je zadat’ fiktivny zoznam v mennom tvare (s oznacenim

nazvov stlpcov). V tom pripade sa nazvy dajt pouZit’ na pristup k nacita-
nym vektorom. Napriklad

> inp <- scan("input.dat", list(id="", x=0, y=0))

Ak chcete ku premennym pristupovat’ oddelene, mozu byt’ bud’ prira-
dené premennym v pracovnom prostredi:

> label <- inp$id; x <- inp$x; y <- inp$y

alebo zoznam moze byt’ pridany na 2. miesto vyhladéavacej cesty.

Ak je druhy argument jednoduchd hodnota a nie zoznam, nacita sa
jediny vektor, ktorého vSetky zlozky musia mat’ rovnaky format ako dana
tiktivna hodnota:

> X <- matrix(scan("light.dat", 0), ncol=5, byrow=TRUE)

Existuji aj prepracovanejsie prostriedky na nacitanie tdajov, sa pod-
robnejsie popisané v réznych priruckéch.




3.3. Pristup k zabudovanym datovym mnozindm

Okolo 100 datovych siborov je dodanych s programom R (v baliku datasets)
a dalsie st dostupné v balikoch (vratane odporucanych balikov dodanych
spoluso systémom R). Ak chcete vidiet’ zoznam aktudlne dostupnych tda-
jovych stiborov, zadajte prikaz

data()

Od verzie R 2.0.0 st vetky datové sabory dodané spolo¢ne s prog-
ramom R dostupné priamo zadanim nazvu (mena). Avsak, viaceré baliky
stale pouzivaju predchadzajuice konvencie, podla ktorych sa tiez naditavaju
data do R, napriklad

data(infert)

a tieto mozu byt’ eSte aj teraz pouZité so Standarnymi balikmi (ako v tomto
priklade). Vo vicsine pripadov nacita systém R objekt s rovnakym ndzvom.
Avsak, zriedkavo sa nacita niekol'’ko objektov, preto si pozrite ,,online help”
pre objekt, aby ste videli, ¢o moZete o¢akavat’

3.3.1. Nacitanie adajov z inych balikov R
Na pristup k idajom urcitého balika pouZite argument package, napriklad

data(package="rpart")
data(Puromycin, package="datasets")




Ak bol nejaky balik pripojeny s kniZnicou, jeho datové stbory st auto-
maticky pridané do polozky na vyhladéavanie.

Baliky vytvorené a poskytnuté pouZivatelmi moézu byt’ bohatym zdro-
jom datovych stborov.

3.4. Editacia adajov

Po vyvolani déatovej tabulky alebo matice, prikaz edit vyvola Specialne
prostredie a editovanie tabuliek. Toto prostredie je uZito¢né na vykonanie
drobnych zmien po nacitani tidajov. Prikazom

> xnew <- edit(xold)

umoznime editaciu datového stiboru xo1ld, pricom pozmeneny objekt bude
priradeny premennej xnew. Ak chcete zmenit’ pévodny datovy stabor xold,
najjednoduchsou cestou je pouZitie prikazu fix(xold), ¢o je ekvivalentné
s pouzitim prikazu xold <- edit(xold).

Pouzite

> xnew <- edit(data.frame())

na vytvorenie novych tdajov prostrednictvom tabulkového prostredia.




4. Rozdelenia pravdepodobnosti

4.1. Subor Statistickych tabuliek programu R

Jednym z pohodInych pouZiti programu R je poskytnutie obsiahlych stibo-
rov Statistickych tabuliek. K dispozicii st funkcie na vypocet distribucnej
funkcie (anglicky the cumulative distribution function — CDF) P(X < x),
funkcie rozdelenia hustoty pravdepodobnosti (anglicky the probability
density function — PDF) a inverznej distribucnej funkcie (anglicky the
quantile function) (pre dané g, sa g-kvantilom nazyva najmensie x také,
Zze P(X < x) > g) a na simuléciu vyberu vzoriek (generovanie pseudona-
hodnych ¢isel) s danym rozdelenim.

Predpona nazvu je ,d" pre hustotu (anglicky density), ,p” pre CDEF, ,q’
pre kvantilovi funkciu a ,r’ na simulériu (anglicky random numbers). Typ
funkcie je uréeny nazvom xxx. Prvy argument je x pre dxxx, q pre pxxx, p
pre gxxx a n pre rxxx (s vynimkou funkcif rhyper a rwilcox, pre ktoré to
je nn). Tzv. parameter necentrality (anglicky the non-centrality parameter)
ncp eSte nie je k dispozicii pre vac¢sinu funkcii.

Vsetky funkcie pxxx a gxxx maju logické argumenty lower.tailalog.p
a funkcia dxxx ma len argument log. Toto umoZziiuje, napriklad, priame
ziskanie tzv. kumulativnej funkcie rizika (anglicky the cumulative alebo
Jintegrated” hazard function), H(t) = —log(1 — F(t)) pomocou prikazu

pxxx(t, ..., lower.tail = FALSE, log.p = TRUE)




Tabulka 1: Rozdelenia pravdepodobnosti programu R

Rozdelenie

beta
binomické
Cauchyho
chi-kvadrat
exponencialne
F

gama
geometrické
hypergeometrické
log-normdlne
logistické
negativne
normalne
Poissonove
Studentove ¢t
rovnomerné
Weibullove
Wilcoxonove

R-nazov

beta
binom
cauchy
chisq
exp

f

gamma
geom
hyper
lnorm
logis
binomial
norm
pois

t

unif
weibull
wilcox

dalsie argumenty

shapel, shape2, ncp
size, prob
location, scale
df, ncp

rate

dfl, df2, ncp
shape, scale

prob

m, n, k

meanlog, sdlog
location, scale
nbinom size, prob
mean, sd

lambda

t df, ncp

min, max

shape, scale

m, n




alebo presnejsie log-vierohodnost’ (log-likelihoods) (pomocou pouzitia funk-
cie dxxx (..., log = TRUE)).

K dispozicii stt navyse funkcie ptukey and qtukey pre rozdelenie oblasti
(the studentized range) vyberu s norméalnym rozdelenim.

Nasleduje niekol'ko prikladov.

## 2-tailed p-value for t distribution
2xpt(-2.43, df = 13)

## upper 1% point for an F(2, 7) distribution
qf(0.01, 2, 7, lower.tail = FALSE)

V V V V

4.2. Overenie rozdelenia Statistického stiboru

Pre zadany vyberovy stibor tiidajov mdZeme overovat’jeho rozdelenie via-
cerymi spdsobmi. Najjednoduchsim je preverit’ &isla. Dva zlahka odlisné
sumare poskytuji funkcie summary a fivenum, idaje sa daji znazornit’ funk-
ciou stem (a ,,stem and leaf” plot — kmeri a listy).

> attach(faithful)
> summary (eruptions)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
1.600 2.163 4.000 3.488 4.454 5.100
> fivenum(eruptions)
[1] 1.6000 2.1585 4.0000 4.4585 5.1000




> stem(eruptions)

The decimal point is 1 digit(s) to the left of the |

16 | 070355555588

18 | 000022233333335577777777888822335777888
20 | 00002223378800035778

22 | 0002335578023578

24 | 00228

26 | 23

28 | 080

30 | 7

32 | 2337

34 | 250077

36 | 0000823577

38 | 2333335582225577

40 | 0000003357788888002233555577778

42 | 03335555778800233333555577778

44 | 02222335557780000000023333357778888
46 | 0000233357700000023578

48 | 00000022335800333

50 | 0370

Tento graf (,kmer a listy”) sa podoba na histogram, na zndzornenie




histogramov mé R funkciu hist.

> hist(eruptions)

## make the bins smaller, make a plot of density
> hist(eruptions, seq(1.6, 5.2, 0.2), prob=TRUE)
> lines(density(eruptions, bw=0.1))

> rug(eruptions) # show the actual data points

Krajsie grafy hustoty sa daja vytvorit’ pomocou funkcie density, preto
sme v tomto priklade pridali riadok vytvoreny funkciou density. Parame-
ter bw (bandwidth — Sirka pasu) sme zvolili metédou ,pokusov a chyb”,
kedZze implicitné nastavenie prili§ vyhladzovalo priebeh (to sa obycajne
stava v pripade ,zaujimavych” hustot). (Existuju aj lepSie metédy vyberu
parametra bw, v tomto priklade nastavenie bw = "SJ" d4 dobry vysledok.)

PouZitim funkcie ecdf moéZeme nakreslit’ graf tzv. empirickej distri-
bucnej funkcie (anglicky the empirical cumulative distribution function —
ECDE).

> plot(ecdf (eruptions), do.points=FALSE, verticals=TRUE)

Toto rozdelenie je zrejme daleko od nejakého standardného rozdelenia. Ako
jetostzv. ,pravymrezimom” (the right-hand mode), napriklad s erupciami
dlh$imi ako 3 mintty? VyskaSajme aproximaciu pomocou normalneho
rozdelenia a nakrelime vyslednt funkciu CDE

> long <- eruptions[eruptions > 3]




> plot(ecdf(long), do.points=FALSE, verticals=TRUE)
> x <- seq(3, 5.4, 0.01)

> lines(x, pnorm(x, mean=mean(long), sd=sqrt(var(long))), lty=3)

PreciznejSie to moZeme overit’ pomocou tzv. ,Quantile-quantile” (Q-Q)
grafu.

par (pty="s") # arrange for a square figure region
qqnorm(long); qqline(long)

ktory ukazuje rozumnua aproximaciu, ale kratsi pravy chvost (right tail)
ako by sa dalo oc¢akéavat’ pre normélne rozdelenie. Porovnajme to s ddtami
vytvorenymi simulaciou pre t-rozdelenie:

x <- rt(250, df = b)
qgnorm(x); qqline(x)

ktoré obycajne vykazuje (ak sa jedna o nahodny vyber) dlhsi chvost, ako
sa ocakava pre normélne rozdeelenie. Nasledujiicim postupom mozeme
vytvorit’ Q-Q graf voci generovanému rozdeleniu:

qqplot (qt (ppoints(250), df = 5), x, xlab = "Q-Q plot for t dsn")
qqline(x)

Nakoniec m6Zeme chciet’ vykonat’ formalnejsi test stiladu (alebo nesu-
ladu) s normalitou. R poskytuje Shapirov-Wilkov test
> shapiro.test(long)




Shapiro-Wilk normality test

data: 1long
W = 0.9793, p-value = 0.01052

a Kolmogorovov-Smirnovov test

> ks.test(long, "pnorm", mean = mean(long), sd = sqrt(var(long)))
One-sample Kolmogorov-Smirnov test

data: 1long
D = 0.0661, p-value = 0.4284
alternative hypothesis: two.sided

(VSimnime si, Ze v tomto pripade neplati teéria rozdeleni, pretoZe sme
parametre normalneho rozdelenia odhadovali z tej istej vzorky.)

4.3. Jedno- a dvoj-vyberové testy

Doteraz sme porovnavalijeden vyber s normalnym rozdelenim. Castejsie sa
vyskytuje tloha porovnania parametrov dvoch vyberov. Poznamenajme, Ze
v programe R st vSetky , klasické” testy vratane niZSie pouZitého sticastou
baliku stats, ktory je obycajne nacitany:.




Uvazujme nasledujtci stibor tidajov merania skupenského tepla tope-
nia I'adu (cal/gm) od Ricea ( , p- 490):
Method A: 79.98 80.04 80.02 80.04 80.03 80.03 80.04 79.97
80.05 80.03 80.02 80.00 80.02
Method B: 80.02 79.94 79.98 79.97 79.97 80.03 79.95 79.97

Jednoduché gragické porovnanie dvoch vzoriek poskytuje funkcia boxplot:

A <- scan()
79.98 80.04 80.02 80.04 80.03 80.03 80.04 79.97
80.05 80.03 80.02 80.00 80.02

B <- scan()
80.02 79.94 79.98 79.97 79.97 80.03 79.95 79.97

boxplot (A, B)

Graf sved¢i o tom, Ze prva skupina dava vyssie vysledky ako druha.
Rovnost” strednych hodnét dvoch vyberov méZeme otestovat’ nepéro-
vym t-testom nasledujticim sposobom:

> t.test(A, B)
Welch Two Sample t-test

data: A and B
t = 3.2499, df = 12.027, p-value = 0.00694




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

0.01385526 0.07018320

sample estimates:

mean of x mean of y

80.02077 79.97875

Za predpokladu normality je rozdiel vyznamny. Funkcia R implicitne ne-
predpoklada rovnost’ disperii dvoch vyberov (na rozdiel od podobnej funk-
cie t.test systému S-PLUS). Na otestovanie rovnosti disperzii mdzeme
pouZit’ F-test, za predpokladu, Ze obidva vybery sa robené z populécii
s normalnym rozdelenim.

> var.test(A, B)
F test to compare two variances

data: A and B
F = 0.5837, num df = 12, denom df = 7, p-value = 0.3938
alternative hypothesis: true ratio of variances is not equal to 1
95 percent confidence interval:
0.1251097 2.1052687
sample estimates:
ratio of variances
0.5837405




Test nevykazuje vyznamé rozdiely, preto moézeme pouzit’ klasicky t-test
predpokladajtici rovnost” disperzii:
> t.test(A, B, var.equal=TRUE)

Two Sample t-test

data: A and B
t = 3.4722, df = 19, p-value = 0.002551
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
95 percent confidence interval:
0.01669058 0.06734788
sample estimates:
mean of x mean of y
80.02077 79.97875

Vsetky tieto testy predpokladaji normalitu obidvoch vyberov. Dvojvybe-
rovy Wilcoxonov (alebo Mannov-Whitneyov) test predpokladé pre nulova
hypotézu len spolocné spojité rozdelenie:

> wilcox.test (A, B)

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: A and B
W = 89, p-value = 0.007497




alternative hypothesis: true location shift is not equal to O

Warning message:
Cannot compute exact p-value with ties in: wilcox.test(A, B)

V kazdej vzorke st naznaky toho, Ze tieto tidaje st z diskrétneho roz-
delenia (mozno pre zaokrihlovanie).

To je niekol'ko sposobov grafického porovnania dvoch vzoriek. Prave
sme videli par ,boxplot“-ov. Nasledujtce priklady
> plot(ecdf(A), do.points=FALSE, verticals=TRUE, xlim=range(A, B))
> plot(ecdf(B), do.points=FALSE, verticals=TRUE, add=TRUE)

ukaZu dve empirické CDF a funkcia ggplot vyrobi Q-Q graf dvoch vzo-
riek. Test Kolmogorova-Smirnova overuje maximalnu vertikalnu odchylku
medzi dvomi funkciami ECDF za predpokladu spolo¢ného spojitého roz-
delenia:

> ks.test(A, B)

Two-sample Kolmogorov-Smirnov test

data: A and B
D = 0.5962, p-value = 0.05919
alternative hypothesis: two-sided

Warning message:
cannot compute correct p-values with ties in: ks.test(A, B)




5. Statistické modely v R

Podkladom pre zavedenie Statistického modelu je linearny regresny mo-
del s nezavislymi homoskedastickymi chybami ¢;, ktory mdZeme zapisat’
Vv tvare

|4
yi=Y Bxij+e, i=1,...,m, (M)
=0

kde e; vyhovuji podmienke NID(0,02).° V maticovom tvare bude rov-
nica (1) vyzerat’ takto
y=XB+e, 2)

kde y je vektor zavisle premennej alebo tiez odozva, B je vektor neznamych
parametrov, X je modelova matica alebo matica funkénych hodnot” so
stfpcami Xo, X1, - - - , Xp, ktoré ur¢uji nezéavisle premenné. Casto je stfpec X0
jednotkovy a definuje hodnoty , priese¢nikov s osou y“ (an intercept term,
d’alej budeme pouzivat’ vyraz ,priesecnik”).

Priklady
Pred zavedenim forméalnych $pecifikécii uvedieme niekolko jednoduchych
uzitoénych prikladov. Predpokladajme, Ze y, x, x0, x1, x2, ...sGnu-

®NID - Normally and Independently Distributed (statistics)
"Niekedy ju oznatuju ako maticu hodnét pozorovani nezévisle premennych.




merické premenné, X je maticaa A, B, C, ... st cinitele (faktory), potom
nasledujtcimi vztahmi moZeme Specifikovat’ niektoré Statistické modely:
Operator ~ je pouZzivany na definovanie predpisu modelu v programe R. Tvar
pre vSeobecny linedrny model je

response ~ op-1 term.1 op.2 term 2 op_3 term3 ...,

kde response je vektor alebo matica, ktora definuje rozsah premennej(nych),
op-i je operator +alebo - vyjadrujtci vélenenie alebo vyltacenie vyrazu term_i
do modelu, term_i moze byt’ vektor, matica alebo 1, lubovolny &initel alebo
vyjadrenie, ktoré obsahuje cinitele, vektory alebo matice spojené operato-
rovym vyjadrenim. Viac sa docitate v prirucke k programu R (

4 )'

5.1. Linearne modely

Zakladnou funkciou na fitovanie vSeobecnych mnohondsobnych modelov
je funkcia Im(), jej volanie v prikazovom riadku je nasledovné:

> fitted.model <- 1lm(formula, data = data.frame)
Napriklad prikazom
> fm2 <- Im(y ~ x1 + x2, data = production)

budeme fitovat’ mnohondasobny regresny model y(x1,x2) s implicitnymi
hodnotami ,, priese¢nikov”.
Dolezity avsak technicky volitelny parameter data = production sta-




y X

y © 1 + x obidva priklady vyjadrujd jednoduchy linedrny
regresny model y(x). V prvom je hodnota ,priese¢nika”
implicitna, v druhom je explicitne ur¢end hodnota 1.

y ~0+x

y -1 +x

y ~ x - 1 toto st jednoduché modely linedrnej regresie y(x),
ktoré prechadzajt pociatkom.

log(y) ~ x1 + x2 multilinedrna regresia s transformovanou
premennou log(y) a implicitnou hodnotou ,, priese¢nika”.

y = poly(x,2)

y 1+ x + I(x"2) polynomidlna regresia y(x) druhého
stupnia. Prvy tvar pouziva ortogonéalne polynémy a druhy
pouziva explicitné umocnenie ako zaklad.

y ~ X + poly(x,2) mnohondsobnd regresia y s maticovym mo-
delom, ktory obsahuje maticu X a polynomialne hodnoty x
druhého stupnia.




y = A jednoducha Kklasifikacia analyzy rozptylu (analysis of va-
riance) modelu y s triedou uréenou faktorom A.

y = A + x jednoduché Kklasifikdcia analyzy kovariancie (analy-
sis of covariance) modelu y s triedou uréenou faktorom A
a s kovariovanymi x.

y ~A*x

T A/x

y ©~ A/(1 + x) - 1 separované jednoduché linedrne regresné
modely y(x) v zmysle trovne A s rozdielnym kédovanim.
Posledny tvar produkuje explicitné odhady pretoze mnoz-
stvo hodnoét ,priese¢nikov” a smernic je urcenych stup-
nom A.

<

novuje, Ze premenné potrebné na kostrukciu modelu bud najprv nacitané
zo stiboru dat production. V tomto pripade bez ohladu na to ¢i je pristup
k stboru production zapisany do vyhladavacej cesty (search path) alebo
nie.

5.2. Funkcie na ziskanie informacii o modely

Hodnoty funkcie 1m() st vysledkom fitovaného modelu; technicky vypis
vysledkov je triedou "1m", ktora obsahuje tieto poloZzky




addl  coef effects kappa predict residuals
alias deviance family 1labels print step
anova dropl formula plot proj summary




Strucne vysvetlime vyznam najpouzivanejsich:

anova(object_1, object_2) porovnava submodel s vonkaj$im
modelom a vytvéra tabulku analyzy rozptylu.

coefficients(object) vyberd regresné koeficienty (maticu),
skratena forma ma tvar coef (object).

deviance(object) rezidudlna suma Stvorcov odchylok, je
vahovana ak st vahy priradené.

formula(object) vybera formulu modelu.

plot(object) vytvara Styri grafy, ktoré zobrazia rezidud,
fitované hodnoty a niektoré diagnostiky.

print (object) vytladi sa strutna verzia objektu. Casto sa
pouziva implicitne.

residuals(object) vyberd maticu rezidui, je vahovana ak st
vahy priradené, skratena forma ma tvar resid(object).




step(object) vyberd vhodny model zvySovanim alebo zniZova-
nim vyrazov a uchovéva ich hierarchiu. Model s najmensou
hodnotou AIC (Akaikeho informa¢né kritérium) sa zobra-
zuje postupnym hladanim s navratom.

summary (object) vytladi sa obsiahly stihrn vysledkov regresnej
analyzy.

vcov(object) vrati varianént a kovarianénti maticu hlavnych
parametrov fitovaného modelu.

5.3. Nelinedarna metéda najmensich Stvorcov

Istou formou nelinedrneho modelu vhodného na fitovanie je vSeobecny
linearny model glm(), ale vo vacSine pripadoch volime niektory postup
nelinedrnej optimalizécie. Program R ponuka niekolko modulov na neli-
nedrnu optimalizaciu ako st optim(), nlm() a (z verzie R 2.2.0) nlminb(),
ktoré st funkciami podobné modulom ms () a nlminb () z programu S-Plus.

Hodnoty parametrov st vyhladavané iteraciou minimalizovanim nie-
ktorého ukazovatela kvality fitovania. Na rozdiel od linearnej regresie,




napriklad, nie je zarucené, Ze procedtira bude konvergovat’ k uspokojivym
odhadom.

Vsetky metédy vyzaduju zadiatoné odhady hladanych parametrov
a konvergencia zavisi od kvality tychto Startovacich hodnot.

5.3.1. Priklad nelinedrnej metédy najmensich Stvorcov

Jednou z moZznosti fitovania nelinedrneho modelu je minimalizacia sumy
Stvorcov odchylok (SSE — sum of the squared errors) alebo rezidui. Tato
metoda ma zmysel vtedy, ked pozorované chyby maji normélne rozdele-
nie. Uvedieme priklad z knihy Batesa a Wattsa ( ). Déta sti nasledovné:

> x <- ¢(0.02, 0.02, 0.06, 0.06, 0.11, 0.11, 0.22, 0.22, 0.56,
0.56, 1.10, 1.10)
>y <- c(76, 47, 97, 107, 123, 139, 159, 152, 191, 201, 207, 200)

Model, ktory budeme fitovat’ zapiSeme v tvare:
> fn <- function(p) sum((y - (p[1] * x)/(p[2] + x))"2)

Na to, aby fitovanie prebehlo v poriadku, potrebujeme zadat” za¢iato¢né
odhady hladanych parametrov. Jedna z moZnosti néjst’ ich vhodné hod-
noty je zobrazenie dat, odhadnut’ z nich hodnoty niektorych parametrov
a potom vykreslit’ krivku modelu s tymito hodnotami.

> plot(x, y)
> xfit <- seq(.02, 1.1, .05)
> yfit <- 200 * xfit/(0.1 + xfit)




> lines(spline(xfit,

yfit))

200
1

150
1

100
1

[*]

50

o

Obr. 1: Zobrazenie dat a fitovanej kriv-

ky so startovacimi odhadmi pa-
rametrov 200 a 0.1

200

150

100

50

o

[

o

Obr. 2: Zobrazenie dat a fitovanej kriv-

ky s optimalnymi odhadnutymi
parametrami

Mohli sme to urobit’ aj lepsie, ale Startovacie hodnoty 200 a 0.1 sa uka-
zuja byt’ primerané. Teraz zacneme s fitovanim:

> out <- nlm(fn, p = c(200, 0.1), hessian =

Po ukoncent fitovania polozka out $minimumje SSE a polozka out$estimate

TRUE)




vyjadruje odhady parametrov metédou najmensich Stvorcov. Na ziskanie
Standardnych chyb (SE) apoximovanych odhadov musime previest’ nasle-
dujticu operéaciu:

> sqrt(diag(2'out$minimum/ (length(y) - 2) * solve(out$hessian)))

Cislo 2 v predchadzajiicom riadku reprezentuje pocet parametrov. Konfi-
denény interval pre 95% déava pre odhadované parametre hodnoty £1.96 SE.
Teraz moZeme zobrazit’ vysledky v novom grafe, pozri obrazok 2:

> plot(x, y)

> xfit <- seq(.02, 1.1, .05)

> yfit <- 212.68384222 * xfit/(0.06412146 + xfit)
> lines(spline(xfit, yfit))

Standardny balik stats poskytuje roz§irené moZnosti na fitovanie nelinear-
nych modelov metédou najmensich stvorcov. Model, ktory prave fitujeme
je Michaelisov-Mentenov model, pre ktory pouZijeme prikazy:

> df <- data.frame(x=x, y=y)
> fit <- nls(y ~ SSmicmen(x, Vm, K), df)
> fit
Nonlinear regression model
model: y ~ SSmicmen(x, Vm, K)
data: df
Vm K
212.68370711 0.06412123




residual sum-of-squares: 1195.449
> summary(fit)
Formula: y ~ SSmicmen(x, Vm, K)
Parameters:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
Vm 2.127e+02 6.947e+00 30.615 3.24e-11
K 6.412e-02 8.281e-03 7.743 1.57e-05
Residual standard error: 10.93 on 10 degrees of freedom
Correlation of Parameter Estimates:

Vm
K 0.7651

6. Ukdazkové lekcie

6.1. R Commander

Stcastou programu R je modul Remdr, ktory je v podstate graficky (GUI)
uzivatelsky interfejs a umoziiuje pohdInt pracu s programom. V prostredi
UNIX sa program R spusta z prikazového riadku odoslanim prikazu R.
Po Starte programu R sa RCommander aktivuje nacitanim kniZnice Rcmdr
zapisom a odoslanim prikazu

> library(Rcmdr)




Po naditani kniZnice sa nam otvori okno programu (obrazok 3). Podrobny
prehlad a opis modulu najdete v ¢lanku J. Foxa (1988).

R Commander

File Edit Data Statistics Graphs Models Distributions Tools  Help

E‘L Data set“ <Mo active dataset> Edit data set

View data set | fodel: ‘ <No active model> ‘
Script Window

x <= 1:20

¥y <— rnorm(x)

W oc— 1 + sqrt(x) /2

dummy <— data.frame({x=x, y=
fm ¢— lm(y ~ %, data=dummy)
fml <- Ilm(y ~ x, data=dummy, weight=1/w"2)
lrf <- lowess(x, v) H
-l

Cutput Window

% + rnorm(x) *w)

Submit

A
> x <— Trnorm(50)
> ¥ <— rnorm(x)
> ploti(x, y)

I I
Messages

~LA

Obr. 3: Pracovné prostredie grafického interfejsu Remdr




6.2. Vytvorenie, diagnostika a zobrazenie dat

Zac¢neme prikazmi, ktoré vygeneruju dva pseudonahodné vektory x a y

> x <- rnorm(50)
> y <- rnorm(x)

vykreslime ich prikazom
> plot(x, y)

vysledok znazornuje obrazok 4.

Obr. 4: Priebeh pseudonahodnych vektorov x a y




Prikazom

> 1s()

[1] Nyt uyn

sa moZeme presvedcit’ ¢i st objekty nacitané do pracovného priestoru
programu R. V pripade, ked  uZ vytvorené objekty nebudeme potrebovat,
moZeme ich vymazat’ prikazom

> rm(x, y)
> 1s()
character(0)

Vytvorme novy objekt s vdhovym vektorom Standardnych odchylok a ulo-
zime ho do dvojstlpcovej tabulky, ktort si napokon zobrazime

>x<-1:6#x= (1, 2, ..., 6)

> w <- 1 + sqrt(x)/2

> dummy <- data.frame(x = x, y = x + rnorm(x)*w)
> dummy

y
-0.1501478

2.4534085
3.7375891
4.0030544
4.6228321
6.9000943

o O W=
O O W N~ N




Fitovanie a zobrazenie vysledkou analyzy dat y(x) jednoduchou linedrnou
regresiou vykoname prikazmi

> fm <- 1m(y ~ x, data=dummy)
> summary (fm)

Call:
lm(formula = y ~ x, data = dummy)
Residuals:

1 2 3 4 5 6
-0.7428 0.6600 0.7435 -0.1918 -0.7727 0.3038
Coefficients:

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

(Intercept) -0.6080 0.7007 -0.868 0.43452
X 1.2007 0.1799 6.673 0.00262 *x*
Signif. codes: O ‘**x’ 0.001 ‘*x’ 0.01 ‘%’ 0.05 “.” 0.1 ¢ > 1
Residual standard error: 0.7527 on 4 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.9176, Adjusted R-squared: 0.897

F-statistic: 44.53 on 1 and 4 DF, p-value: 0.002621

KedZe pozname $tandardné odchylky moZeme vykonat’ vahovant regre-
siu

> fml <- 1Im(y ~ x, data=dummy, weight=1/w"2)
> summary (fm1)
Call:




~

lm(formula = y ~ x, data = dummy, weights = 1/w"2)

Residuals:

1 2 3 4 5 6
-0.41564 0.43031 0.41438 -0.10340 -0.39307 0.08954
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) -0.7722 0.6482 -1.191 0.29941
X 1.2455 0.1860 6.696 0.00259 *xx
Signif. codes: 0 “*%x’ 0.001 ‘*x*x’ 0.01 ‘x> 0.05 “.” 0.1 ¢ ’ 1
Residual standard error: 0.4192 on 4 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.9181, Adjusted R-squared: 0.8976
F-statistic: 44.83 on 1 and 4 DF, p-value: 0.002588
Prikazom
attach (dummy)

ucinime stlpce datoveho stiboru viditeIné ako premenné. Na vytvorenie
neparametrickej lokalnej regresnej funkcie pouZzijeme operaciu

> 1rf <- lowess(x, y)
a napokon zobrazime data
> plot(x, y)

a priddme do grafu priebeh lokalnej regresie




> lines(x, 1lrf$y)

Vysledok je znazorneny na obrazku 5. Na opis d'alich vlastnosti nahodne;j
premennej, ako Sikmost’ (nestimernost)) a Spicatost’ pouZivame momentové
charakteristiky. Vynesenim teoretickych a vyberovych kvantilov priamo
z dat proti sebe do jedného grafu sa ziska Q-Q graf®, ktory je zékladnym
grafickym néastrojom na diagnostiku rozdelenia dat, predovsetkym norma-
lity. Obrazku 6 znazornuje priebeh takého vyhodnotenia dat na Siknost)
Spicatost”a ,vybocujtice” body (outliers), ziskali sme ho prikazom

qqnorm(resid(fm), main="Residuals Rankit Plot")

8 Z tvaru Q-Q grafu sa da spolahlivo posddit’ symetria, normalita, §picatost, pritomnost’
,vybocujticich” dat a homogenita vyberu.




Residuals Rankit Plot

y
Sample Quanties

1 2 3 4 5 6 1.0 05 0.0 05 10

Theoretical Quantiles

Obr. 5: Zobrazenie dat y(x) a krivky — Obr. 6: Q-Q graf — vyberova versus teo-
vytvorenej lokadlnou regresnou reticka kvantilova funkcia
funkciou 1rf

Na standardnt diagnostiku regresie pouzivame graficka kontrolu hetero-
skedastivity rezidui. Graf moZeme vytvorit’ zobrazenim fitovanych hodnot
a rezidui proti sebe (pozri obrazok 7)

plot(fitted(fm), resid(fm),
xlab="Fitted values",
ylab="Residuals",
main="Residuals vs Fitted")




Residuals vs Fitted
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Residuals
0.0 0.5
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Obr. 7: Kontrola heteroskedastivity rezidui pre data dummy

6.3. Vrstevnicovy graf a obrazok s farebnou mapou

Vrstevnicovy graf zobrazuje vrstevnice nejakej plochy. V kratkosti uve-
dieme princip vytvorenia takého grafu. Na vykreslenie vrstevnic potrebu-
jeme maticu, ktora reprezentuje hodnoty zavisle premennej nejakej plochy.
Pomocou funkcie outer sa vytvori zmienena matica. Najprv vSak pripra-
vime vektorové data x a y rovnakych rozmerov s dizkou 50 bodov




> x <- seq(-pi, pi, len=50)
>y <-x

Prikazom
> f <- outer(x, y, function(x, y) cos(y)/(1 + x72))

teda vytvorime stvorcovimaticu f (x, y) shodnotamidanymifunkciou f =
= cos(y) /(1 + x?). Teraz uz mdzeme zobrazit’ mapu vrstevnic funkcie f
s dvadsiatimi vrstvami

> contour(x, y, f, nlevels=20, add=TRUE)

Vysledok je zndzorneny na obrazku 8. Graf moZeme aj vyfarbit’a dat’tak
vrstvam farebnt hibku

> image(x, y, f, col=heat.colors(20))

Takto upraveny vrstevnicovy graf ilustruje obrazok 9.”

9Dalsie volby st terrain.colors a topo.colors — vyskusajte ich.
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Obr. 8: Vrstevnicovy graf funkcie f =  Obr. 9: Vrstevnicovy graf s vyplnenymi

= cos(y)/(1+ x2) s pridanim farebnymi plochami s farebnou
popiskov hibkou 20




Zaver

Sme presvedceni, Ze program R patri medzi Spickové systémy na Statis-
tické spracovanie, analyzu dét a ich grafické zobrazenie. Verime, Ze aj tato
prirucka prispeje k rozsireniu jeho pouzivatelov predovsetkym v akade-
mickom prostredi.

Sme si vedomi, Ze sme pri jej pisani zdaleka nevycerpali vietky moz-
nosti, ktoré program poskytuje a verime, Ze napriek tomu bude prirucka
uzito¢na pre Sirokti komunitu zacinajticu pracovat’ v prostredi systému R.
Dufame, Ze na$ pocin néjde kladnt odozvu ¢itatel'skej obce.

Uvitame vSetky VasSe pripomienky a navrhy, posielajte ich ldskavo na
adresy Jan.Busa@tuke.sk a Ladislav.Sevcovic@tuke. sk.
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