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M6120 — 4. ¢VICENI : M6120cv04 (EDA Exploratory Data Analysis -
pruzkumouvd analyza dat)

A. Uvod

Utelem pruzkumové analyzy dat je

e odhalit zvlastnosti dat,

e ovérit predpoklady pro nésledné statistické zpracovani.
V pruzkumové analyze dat se uzivaji predevsim grafické metody a ty pak slouzi pro

e zjednoduseni popisu dat,

e identifiikaci typu rozdéleni vybéru,

e pro zlepseni rozdéleni dat.
Pii pruzkumové analyze dat se vyuziva piredevsim robustnich kvantilovych charak-
teristik, které umoznuji sledovani lokalniho chovani dat. Mezi zakladni statistické cha-
rakteristiky patii

e stupen symetrie a Spicatosti rozdéleni vybéru

e lokalni koncentrace dat

e piftomnost vybocujicich dat
B. Typy dat:

(1) Nomindlni proménnd je takovd, o jejiz dvou hodnotdch muzeme pouze fici, zda
jsou stejné ¢i ruzné (skola, fakulta, obor, krevni skupiny: A, B, O, A/B). Hodnotami
mohou byt texty (pismena), piipadneé i ¢iselné kédy.

(2) Ordinalni (pofadovd), u jejiz dvou hodnot muzeme navic urcit poradi (droven
spokojenosti, vzdélani). Jako hodnoty lze pouzit text, datum, &islo.

(3) Intervalova (rozdilova) proménnd je takovd, pro jejiz dvé hodnoty muzeme navic
(k moznostem ordinédlni proménné) vypocitat, o kolik je jedna hodnota vétsi (resp.
mensi) nez druhd (mésiéni pifjem domdcnosti, pocet déti v rodiné). Hodnotami jsou
tedy cisla.

(4) Pomérova (podilova) proménnd je ta, pro jejiz dvé hodnoty muzeme navic (k moz-
nostem intervalové proménné) vypocitat, kolikrat je jedna hodnota vétsi (resp. mensi)
nez druhd, tzn. jednd se pouze o kladné hodnoty (pocet ¢lent domécnosti).

Nomindlni a ordindlni proménné jsou souhrnné oznacovany jako kvalitativni; interva-
lové a pomérové proménné jsou souhrnné oznacovany jako kvantitativni.

Kvantitativni proménné muzeme podle jiného hlediska délit na

(a) Diskrétni, které nabyvaji pouze celoc¢iselnych obmén (pocet valeu automobilu), a

(b) Spojité, jez mohou nabyvat libovolnych hodnot z urcitého intervalu (vék respon-
denta, cena vyrobku, roéni pi{jem domdacnosti).
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Nomindlni, ordindlni a kvantitativni diskrétni proménné muzeme souhrnné oznacit jako
kategoridlni (obmény téchto proménnych nazyvame kategoriemi). Podle jiného hlediska
je muzeme délit na

(i) dichotomické (alternativni, binarni), které nabyvaji pouze dvou kategorii (eko-
nomicky aktivni a neaktivni, kurdk a nekurdk), a

(ii) polytomické (mnozné), jez nabyvaji vice nez dvou kategorii (rodinny stav, obor).

Nominalni Pomeérova
Kvalitativni Kvantitativni
Diskrétni

Kategoridlni

| Ordinalni | | Intervalova |

Dichotomické | Polytomicka

Proménné urcitého typu muzeme pievadét, napf.

nominalni polytomicka

kvantitativni — mlddeZ, seniofi, ostatni
ey s ordinalni —1 ( )
spojita (vekovd kat o)
N vékova kategorie - —
(vek) T dichotomické

(mladsi, starsi)

C. Zakladni popisné statistiky

Cilem teorie odhadu je na zdkladé nahodného vybéru odhadnout

e rozdéleni pravdépodobnosti,
e popiipadé nékteré parametry tohoto rozdéleni,
e anebo nalézt odhad néjaké funkce parametru 0, tj. v(0).

Rozdéleni ndhodné velicin X pfi nezndmych parametrech @ € © je vycerpavajicim zpu-
sobem urceno distribuéni funkei

F(z;0)=P(X <z) proxeR, 6€0O.

Informaci obsazenou v ndhodném vybéru lze zuzitkovat k popisu distribuéni funkce
pomoci vybérové (empirické) distribuéni funkce. Méjme 1L{Xy,..., X, } ~ F(z;0).

1 z€B,

Zaved'me tzv. indikdtor mnoziny predpisem: Ig(z) =
0 z¢B
1 X, <
a pro z € R indikator jevu: [;(z) = [(_ o~ (Xi) = =0 pro i=1,...,n.
’ 0 X;>u
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Potom I1(x),...,I,(x) jsou nezivislé ndhodné veli¢iny se stejnym alternativnim rozdeé-
lenim pravdépodobnosti s parametrem 7 € (0,1), tj. 1{Iy,...,[,} ~ A(w). Parametr =
je roven pravdépodobnosti ispéchu, tj.

P(li(x) =1) = P(X; <2) = F(x;0) = [1{h,....[,} ~ A(x = F(x;0))|

Y() = X li@)
Fo(z) = Y&

n

a postupné pocitejme

n T n

EF,(z)|= B2 = 1y, = 15" [i(a) = L - n F(2;0) = | F(2;0)|
i=1

Protoze posloupnost {F,,(x)}22; spliiuje jak slaby, tak silny zdkon velkych ¢isel, tak plati

lim,, oo P(|Fy(z) — F(z;0)|>¢) = 0
P(lim,—o0 Fr(z) = F(x;0)) =1

Y 7 uvedenych vztahu je vidét, ze pokud roz-
sah vybéru bude dostatecné velky, lze dis-
tribuéni funkci rozdéleni, z néhoz vybér
pochézi, dostatecné piesné aproximo-
vat pomoci vybérové (empirické) distri-
bucéni funkce.

3=

Predpokladejme, ze rozdéleni, z néhoz vy-
bér pochézi, ma kone¢né druhé momenty
se stfedni hodnotou p a rozptylem o2, coz

budeme déle znacit

t J'L{Xla"'aXTl}zﬁ(:u?U2)'

Tedy pro kazdé i = 1,...,n plati

EX; = p
DX; = o?°

Potom tyto charakteristiky zfejmé zavisi na parametru 6, nebot’

po o= [7 xdF(x;0)
02 = [% (¢ 12dF(z;6)

proto bude lépe znacit je | 1(0) | a |0?(0) | misto p a o?.

Vsimnéme si déle, ze pro kazdé = € R je ‘Fn(az) = Fn(Xl,...,Xn)‘ statistikou, tim
také ndhodnou veli¢inou (kterd nabyva hodnot mezi nulou a jedni¢kou) a tim i funkei
elementarniho jevu w € €.
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Zvolime-li w libovolné, ale pevné a uvazujeme-li | F),(z) | jako funkci proménné z, pak
lze snadno odvodit, ze je tato funkce distribuéni funkci néjaké ndhodné veli¢iny a lze
zavést jeji stredni hodnotu a rozptyl

pn = [ xdF,(z;0) =1

X
—00 =1
0o n

oo n

1(Xi - ,un)2

02 = [ (& p2dF(z:0) =L

—00 i

Z¥ejmé p, a o2 jsou borelovské funkce ndhodného vybéru a tedy statistiky a lze je pova-
7ovat za odhady parametrickych funkei ;(0) a 02(0). Lze ocekévat, ze ¢im bude rozsah
ndhodného vybéru vétsi, tim bude odhad uvedenych parametrickych funkei kvalitnéjsi.

Pripomenme si dalsi momentové charakteristiky a z nich odvozené ¢iselné charakteristiky
(zavislost na nezndmém parametru @ pro piehlednost déle vypustime)

obecné momenty w, =EX k pro ke N
centralni momenty pr = E(X — EX)k pro k € N
stiedni hodnota o=y

rozptyl 0% = o

smérodatnd odchylka o=1Vo?

Sikmost (skewness) "= ;g% =5

Spicatost (kurtosis) Yo = Z—% =4

poprt. tzv. excess kurtosis 5 = ’:—‘%‘ -3 = /ﬁ -3

VVVVVV

béru Xy,..., X, resp. z jejich realizaci x1,...,zy,)
n
vybérovy prumeér T=pn= % >
i=1
n
> (zi—x)?
a vybérova smérodatna odchylka s=0=\=——.

Velmi dulezité jsou také kvantily, které definujeme pomoci kvantilové funkce
Q(p) =inf{z eR: F(z) =P(X <z)>p} kde p € (0,1),

a to predevsim

dolni kvartil To.25 = Q1 = Q(0.25)
medidn z05 = Q2 = Q(0.5)
hornf kvartil zo.75 = Q3 = Q(0.75)

interkvartilé rozpéti IQR = x0.75 — ®0.25
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Empirickd (vybérova) kvantilova funkce

Je definovana pomoci ndhodného vybéru
Teoritickd a empirickd kvantilovd funkce
exponencidlniho rozdélend
J-L{Xla O Xn} 35 P

30

i—1 25t J

Qemp(pi) = X(z) pro p; = TQa

takto
kde 1
Xy € Xy < < X il

101

5t

jsou tzv. poradkové statistiky, tj. usporadany . : : ‘ ‘
nahodny vybeér. 0 02 04 06 08 1

D. Grafické prostiredky pruzkumové analyzy dat

e NOMINALNI ZNAKY : sloupcovy nebo koldacovy graf cetnosti znaku
e ORDINALNI ZNAKY:
— diagram rozptylent, kdy se jednorozmérna data zobrazuji rozptylené (jittering),
aby byla patrna ¢etnost jednotlivych hodnot znaku.
— krabicovy graf (box plot, box and whisker plot)
* obycejny

doln%' kvartil horni kvartil

x
0.25 IOR 0.75

. F— % o o o
“00® ¢ . e o © odlehld pozorovani

zo75 + 1.5 IQR

median
0.5

* vrubovy (s intervalem spolehlivosti pro medidn).
o KVANTITATIVNI ZNAKY :

— HISTOGRAM je nejstarsim a v praxi patrné néjpouzivanéjsim neparametric-
kym odhadem hustoty.

Pfi jeho konstrukei rozlozime redlnou osu na stejné dlouhé intervaly (s vyjimkou
krajnich) a na kazdém z nich nezndmou hustotu odhadneme konstantou rovnou
podilu poctu pozorovani, jez do daného intervalu padnou, k hodnoté nh,,, kde
hy,, je délka intervalu a n je celkovy pocet dat.

Nejvétsim problémem histogramu je optimalni volba poc¢tu subintervalt
kopt a jejich délky hopy:

% Sturgersovo pravidlo | kope = [1 4+ 1logyn] = [1 4 3.3log o n] | kde [z] znaci

celociselnou ¢ast ¢isla x plus jedna.
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x Jestlize vsak data nejsou normalni, ale zeSikmena nebo s jinou Spic¢atosti
nez normdlni, Doane (1976) doporucuje zvysit pocet subintervalu o

[logy(1 +711/%)]

kde 77 je odhad standardizovaného koeficientu sikmosti.

* Pro priblizné symetricka rozdéleni vybéru lze ko, pocitat podle vztahu

Fopt = [2/7]

(viz. Meloun, Militky (1994)).
x V 8irokém rozmezi velikosti vybéru je mozné uzit vyraz
kopt = [2.46(n — 1)04]

(viz. Meloun, Militky (1994)).
* Pokud se neoc¢ekava prilis sesikmené rozdéleni vybéru, je vyhodné volit kon-
statni délku tiidnich intervalt hqpe a Scott(1979) navrhuje jako optimélni

volit | hopt = 3.5&71_%, kde & je néjaky odhad smérodatné odchylky.

* Freedman a Diaconis (1981) navrhuji robustnéjsi odhad | hope = 2 IQR ns
kde IQR je interkvartilové rozpéti.

* Pro komplikovanéjsi tvary vybérovych rozdéleni je treba zvétsit pocet tiid-
nich intervalt, nebo piipadné uzit specidlnich postupu hledani tiidnich in-
tervali nekonstatnich délek.

* MATLAB pouzivé v procedute histfit [ kope = [/1]

Viz. nbins = ceil(sqrt(n));

x Jazyk R umoznuje volby: Sturgersovo pravidlo (breaks="Sturges" — impli-
citni volba), dalsi moznosti je Scottovo pravidlo (breaks="Scott"), popf.
Freedmanovo—Diaconisovo pravidlo (breaks="Freedman-Diaconis" nebo
zkrécené breaks="FD" — doporucend volba).

— KVANTILOVE GRAFY (Q-Q grafy, Q—Q plots, Quantile-quantile plots)

pomoci kterych muzeme napft. porovnavat
* teoretické a vybérové kvantily,
* kvantily dvou vybért.

Kontrola normality: v tomto pripadé se Q—Q graf nazyva také rankitovy graf.
Je-li X(y),..., X(,) settidny ndhodny vybér ze standardizovaného normélniho
rozdéleni N(0,1) s distribuéni funkei ®(z). Pak

i—3/8

EXqg ~mn=o" (n - 1/4> viz. Blom (1958).
Je-li X(qy,..., X() setifdny ndhodny vybér z normélntho rozdéleni N (u, o?),
pak

EXy =p+on

a graf realizaci z(;) oproti ; by pfiblizné méla byt primka.
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Rankitovy graf tedy umoznuje orientaéni zafazeni vybérového rozdéleni do sku-
pin podle Sikmosti, Spicatosti a délky koncu. Konvexni, resp. konkdvni, prubéh
Q-Q grafu zde indikuje sesikmené rozdéleni vybéru, zatimco esovity prubéh uka-
zuje na rozdilnost v délce konct ve srovnani s normalnim rozdélenim. Je mozné
indikovat i smés normélnich rozdéleni nebo piitomnost vybocujicich bodu.

— PRAVDEPODOBNOSTNI GRAF (P—-P plot): pravdépodobnostni grafy
jsou alternativou ke Q—Q grafim. Slouzi k porovnani distribu¢ni funkce vybéru
(vyjadiené pies poradovou pravdépodobnost) se standardizovanou distribu¢ni
funkci zvoleného teoretického rozdéleni. V piipadé normalniho rozdéleni se P-P
graf nazyva také normal probability plot.

Na nésledujicich tfech obrazcich budeme demonstrovat pouziti Q—Q grafu pro simulovand
data z exponencialniho, Poissonova a normalniho rozdéleni.

Pokud jsou generovana data ze stejné rodiny rozdéleni, body lezi zhruba na ptimce a
plati

Xy~ Q) =F'(p) pro X~F(z) a Yj~a+bQ(p) po Y ~F(2).

Pochézeji-li z raznych rozdéleni, ¢ast bodu lezi vyrazné mimo piimku.

Exponencidlni rozdéleni
30
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N
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N
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vybérové kvantily 1. vgbér Ex(0.02)

PRIKLAD 1: POSOUZENI VYSLEDKU AMTHAUREOVA IQ TESTU

Ve 20. stoleti vznikly s rozvojem zkoumaéani osobnosti stovky testu inteligence. Mnohé z
nich v8ak zapadly v zapomnéni a dnes se jiz nepouzivaji. Souc¢asnd psychologie vétsinou
vyuziva testu inteligence jen nékolik, které se ukdzaly byt nejpiesnéjsi a nejkvalitnéjsi.
Mnohé z nich jsou sice desetileti staré, ale dukladné provérené a neustédle vylepSované.
Test struktury inteligence publikoval v roce 1953 Rudolf Amthauer. Test inteligence
si klade za cil nejen urcit hodnotu 1Q, ale také zjistit strukturu inteligence (zda prevazuje
inteligence slovni, vizuélni, prostorovd, apod.).

Test je urcen osobam stars$im 13 let. Lépe se hodi pro testovani osob s prumérnym a
nadprumérnym intelektem, protoze je obtizny a ndro¢ny na rychlost mysleni i pozornost.

Test je slozen z 9 typu otédzek. Je tvotfen tkoly, kde se pracuje se slovy — dopliuje se
vhodné slovo do véty, vyrazuje se slovo, které nepatif mezi ostatni, hledaji se analogicka
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slova a tvori se pojmy nadfazené. Nalezneme zde také tlohy tykajici se matematickych
schopnosti — pocetni tlohy a ¢iselné fady. A nakonec jsou zde obsazeny 1ikoly na prosto-
rovou predstavivost a 2D inteligenci.

Popis dat je v souboru s204. inf, samotna data jsou ulozena v souboru s204.txt.

Nejprve nacteme popisny soubor pomoci pitkazu readLines. Diky tomu, ze je piikaz
v zavorkéch, ihned se zobrazi obsah proménné popis.
> fileTxt <- paste(data.library, "s204.inf", sep = "")

> con <- file(fileTxt)
> (popis <- readLines(con))

[1] "S204: Posouzeni vysledku Amthaureova testu u 98 studentu"

[2] "[1] skore Amthaureova testu"

[3] "V ramci prijimaciho rizeni absolvuji uchazeci o studium na vysoke skole "
[4] "Amthaueruv test struktury inteligence. Vysledky tohoto testu se vyjadruji"
[6] "prostrednictvim tzv. hrubeho skore. Ze studentu prijatych ke studiu"

[6] "behem 4 let byl proveden nahodny vyber 98 studentu."

(7] "

> close(con)

Nyni nacteme datovy soubor s204.txt pomoci piikazu scan a vytvorime proménnou
typu vector.

> fileDat <- paste(data.library, "s204.txt", sep = "")

> skore <- scan(fileDat)
> str(skore)

num [1:98] 77 105 110 88 128 104 94 104 129 96 ...

Protoze mame k dispozici kvantitativni data, budeme u nich zkoumat polohu, variabilitu,
Sikmost, Spicatost, typ rozdéleni, apod.

Velmi struénou charakteristiku dat (hlavné co do charakteristiky polohy) dostaneme v R
pomoci piikazu summary

> summary (skore)

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
72.0 101.2 109.0 109.9 120.0 148.0

Zjistime tak

e minimdlni a maximdlni hodnoty (viz piikazy min a max)
> min(skore)
[11 72

> max (skore)
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[1] 148
e prumeér (piikaz mean),
> mean (skore)
[1] 109.8776
e déle vybérovy medidn (piikaz median)
> median (skore)
[1] 109
e vybérovy dolni a horni kvartil (pfikazy quantile (skore,0.25) a quantile(skore,0.75))
> quantile(skore, 0.25)

25%
101.25

> quantile(skore, 0.75)
5%
120

Variabilitu dat zjistime

e pomoci vybérového rozptylu ¢i vybérové smérodatné odchylky (mé stejnou mérnou
jednotku jako vstupni data)

> var(skore)
[1] 276.0467
> sd(skore)

[1] 16.61465

e pomoci rozsahu dat, coz je hodnota minima a maxima (velmi hrubd mira variability)

> range (skore)

[11 72 148

> diff (range (skore))
(1] 76

e pomoci interkvartilového rozpéti (robustni mira variability)
> diff(quantile(skore, probs = c(0.25, 0.75)))

75%
18.75
Sikmost a §picatost vypocitame pomoci pifkazi, které ziskdme z balicku moments

> library(moments)
> skewness (skore)

[1] -0.02934328
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> kurtosis(skore)

[1] 2.931691

Pomoci krabicového grafu muzeme snadno posoudit polohu, variabilitu
ZOrovani.

dat, odlehla po-

Do na8eho grafu navic jesté pridame polohu vybérového pruméru a vybérovy prumeér

plus/minus vybérova smérodatna odchylka.

> rb <- boxplot(skore, notch = TRUE, horizontal = TRUE, col = "bisque")

> mtext ("Comparing boxplot()s and non-robust mean +/- SD", side = 3, line = 0.04,

cex = 1.25)

> Mean <- mean (skore)

> SD <- sd(skore)

> abline(v = Mean, col = "red", lty = 2)

> abline(v = Mean - SD, col = "orange", lty = 2)

> abline(v = Mean + SD, col = "orange", lty = 2)

> mtext (paste("mean=", round(Mean, 2), sep = ""), side = 1, line = -1.04
at = Mean)

> mtext (paste("mean-sd=", round(Mean - SD, 2), sep = ""), side = 1, line
at = Mean - SD, adj = 1)

> mtext (paste("mean+sd=", round(Mean + SD, 2), sep = ""), side = 1, line

at = Mean + SD, adj = 0)

B

= -1.04,

-1.04,

-1 ——

Comparing boxplot()s and non-robust mean +/- SD

I I I
80 100 120

mean-sd=93.26 mean=109.88 mean+sd=126.49
|

140

Obrézek 1: Krabicovy graf (vrubovany) pro hodnoty Amthauerova IQ testu.

Normalitu graficky ovéiime nésledujicim zpusobem

> qqnorm(skore)
> qqline(skore, col = "red")
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Normal Q-Q Plot

100 120 140

Sample Quantiles

80

Theoretical Quantiles

Obrézek 2: Ovéfeni normality pro hodnoty Amthauerova 1Q testu.

Vidime, ze nejnizsi a nejvyssi hodnoty lezi mimo piimku.

11

Nyni vytvorime histogram, jadrovy odhad hustoty vstupnich dat a navic jesté vykreslime
normalni hustotu, kde stfedni hodnota a rozptyl jsou urceny vybérovymi odhady. Tento

graf jiz vice odhali pii¢iny, pro¢ normalita nedopadla nejlépe.

v

x <- skore

par(mar = c(4, 2, 1, 0) + 0.75)

h <- hist(x, probability = TRUE, breaks = "FD", xlab = "IQ score",
main = "Histogram, Kernel Density Estimate, Normal Curve")

xfit <- seq(min(x), max(x), length = 512)

yfit <- dnorm(xfit, mean = mean(x), sd = sd(x))

lines(xfit, yfit, col = "dodgerblue", lwd = 2)

lines(density(x, n = 512), lwd = 2, col = "red", lty = 2)

rug(x, side = 1, ticksize = 0.02, col = "grey20")

legend("topright", legend = c("Histogram", "Kernel Density Estimate",
"Normal Density"), col = c("black", "red", "dodgerblue"),
1ty = c(1, 2, 1), bty = "n", title = "Line Types")

VvV Vv

V V.V Vv VvV
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Histogram, Kernel Density Estimate, Normal Curve

= Line Types
S ] - —— Histogram
4 N . .
/ | ---- Kernel Density Estimate
_ / \ — Normal Density
o
N
N
o
o
—
g -
o
o 7 \\
8 -
o [ EHH | | | | \IHHIHH\IHHHHIHHH\HHHH\I\ 1]
80 100 120 140
1Q score

Obrézek 3: Histogram, jadrovy odhad hustoty, normélni hustota pro hodnoty Amthaue-
rova 1Q testu.

PRIKLAD 2: DATA ON FERTILITY AND CONTRACEPTION IN DEVELOPING COUN-
TRIES

Popis dat je v souboru robey. cbk, samotna data jsou ulozena v souboru robey.dat.

Nejprve nacteme popisny soubor pomoci pitkazu readLines. Diky tomu, ze je piikaz
v zavorkach, ihned se zobrazi obsah proménné popis.

> fileTxt <- paste(data.library, "robey.cbk", sep = "")
> con <- file(fileTxt)
> (popis <- readLines(con))

[1] "Data on Fertility and Contraception in Developing Countries"
[2] "[1] Nation"
[3] "[2] Region"

[4] Africa"

[6] " Asia = Asia and Pacific"

[61 " Latin-Amer = Latin America and Caribbean"
[71 Near-East = Near East and North Africa"

[8] "[3] Total Fertility Rate"

[9] "[4] Percent of Contraceptors among Women of Childbearing Age"

[10] "Source of data: Robey, Shea, Rutstein, and Morris (1992) The reproductive"
[11] "revolution: New survey findings. Technical Report M-11, Population Reports."

> close(con)
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Nyni nac¢teme datovy soubor robey.dat pomoci piikazu read.table. Na rozdil od pii-
kazu scan piikaz read.table vytvari ihned datovy ramec.

> fileDat <- paste(data.library, "robey.dat", sep = "")
> data <- read.table(fileDat, header = FALSE)

Proménné prejmenujeme a vypiseme prvnich a poslednich Sest pozorovani.

> names(data) <- c("Nation", "Region", "Tot.Fert.Rate",
"PercentContraceptors")
> str(data)

’data.frame’: 50 obs. of 4 variables:

$ Nation : Factor w/ 50 levels "Bangladesh","Belize",..: 4 6 7 14 22 24 25 26 29 30 ...
$ Region : Factor w/ 4 levels "Africa","Asjia",..: 1111111111 ...

$ Tot.Fert.Rate :num 4.8 6.5 5.9 6.1 6.5 6.46.82.27.35.7 ...

$ PercentContraceptors: int 35 9 16 13 27 6 56 756 4 6 ...

> head(data)

Nation Region Tot.Fert.Rate PercentContraceptors

1 Botswana Africa 4.8 35
2 Burundi Africa 6.5 9
3 Cameroon Africa 5.9 16
4 Ghana Africa 6.1 13
5 Kenya Africa 6.5 27
6 Liberia Africa 6.4 6
> tail(data)

Nation Region Tot.Fert.Rate PercentContraceptors
45 Egypt Near_East 4.6 40
46 Jordan Near_East 5.5 35
47 Morocco Near_East 4.0 42
48 Tunisia Near_East 4.3 51
49 Turkey Near_East 3.4 60
50 Yemen Near_East 7.0 7

Pomoci pitkazu summary dostaneme jednoduché popisné statistiky:.

> summary (data)

Nation Region Tot.Fert.Rate PercentContraceptors
Bangladesh: 1 Africa 118 Min. :1.700 Min. : 4.00
Belize 1 Asia :10 1st Qu.:3.600 1st Qu.:12.25
Bolivia 1 Latin_Amer:16 Median :4.600 Median :41.00
Botswana 1 Near_East : 6 Mean :4.688 Mean :37.44
Brazil 1 3rd Qu.:5.975 3rd Qu.:55.00
Burundi 1 Max. :7.300 Max. :77.00

(Other) 144

Absolutni a relativni ¢etnosti kvalitativni proménné Region ziskdme naptiklad takto
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> table(data$Region)

Africa Asia Latin_Amer Near_East
18 10 16 6

> prop.table(table(data$Region))

Africa Asia Latin_Amer Near_East
0.36 0.20 0.32 0.12

Daéle nas zajimaji zakladni popisné statistiky proménné Tot.Fert.Rate za jednotlivé
regiony, které lze ziskat vice zpusoby, a to bud’ pomoci piikazu by nebo tapply.

e Prumeéry
> (MeansFerts <- with(data, by(Tot.Fert.Rate, Region, mean)))
Region: Africa

[1] 5.855556

Region: Asia
[1] 3.54

Region: Latin_Amer
[1] 4.05

Region: Near_East
[1] 4.8

> str(MeansFerts)

by [1:4(1d)] 5.86 3.54 4.05 4.8
- attr(*, "dimnames")=List of 1
..$ Region: chr [1:4] "Africa" "Asia" "Latin_Amer" "Near_East"
- attr(*, "call")= language by.default(data = Tot.Fert.Rate, INDICES = Region, FUN = mean)

> mode (MeansFerts)
[1] "numeric"
> class(MeansFerts)
(11 "by"
e Medidny
> with(data, by(Tot.Fert.Rate, Region, median))
Region: Africa

[1] 6.1

Region: Asia

[1] 3.45

Region: Latin_Amer
[1] 3.9

Region: Near_East
[1] 4.45
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e Variabilita
> with(data, tapply(Tot.Fert.Rate, Region, sd))

Africa Asia Latin_Amer Near_East
1.169325 1.285993 0.925923 1.282186

e Pocet pozorovani
> (Pocty <- with(data, tapply(Tot.Fert.Rate, Region, length)))

Africa Asia Latin_Amer Near_East
18 10 16 6

> str(Pocty)

int [1:4(1d)] 18 10 16 6
- attr(*, "dimnames")=List of 1
..$ : chr [1:4] "Africa" "Asia" "Latin_Amer" "Near_East"

> mode (Pocty)
[1] "numeric"
> class(Pocty)

[1] "array"

Vsimnéme si, jaky graf ziskdme ptrikazem

> plot(Tot.Fert.Rate ~ Region, data = data)
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Obrazek 4: Piikaz plot v ptipadé kvantitativni versus kvalitativni proménnd pro "robey”
data.

A nyni vykreslime nékolik ruznych grafu, a to scatter plot kvantitativnich proménnych
a po boku jejich histogramy.
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ix <- 3

iy <- 4

x <- datal, ix]

y <- datal, iy]

def.par <- par(no.readonly = TRUE)

xhist <- hist(x, breaks = "FD", plot = FALSE)

str(xhist)
st of 7

breaks :num [1:8] 1 23456738

counts :dint [1:7] 17 11 11 8 10 2

intensities: num [1:7] 0.02 0.14 0.22 0.22 0.16 0.2 0.04
density :num [1:7] 0.02 0.14 0.22 0.22 0.16 0.2 0.04
mids : num [1:7] 1.5 2.5 3.5 4.5 5.5 6.5 7.5

xname : chr "x"

equidist : logi TRUE

attr(*, "class")= chr "histogram"

yhist <- hist(y, breaks = "FD", plot = FALSE)

str(yhist)
st of 7

breaks : num [1:5] 0 20 40 60 80

counts : int [1:4] 16 9 17 8

intensities: num [1:4] 0.016 0.009 0.017 0.008
density : num [1:4] 0.016 0.009 0.017 0.008
mids : num [1:4] 10 30 50 70

Xname : chr "y"

equidist : logi TRUE

attr(*, "class")= chr "histogram"

top <- max(c(xhist$counts, yhist$counts))

xrange <- c(range(x)[1] - 0.05 * diff(range(x)), range(x)[2] +
0.05 * diff(range(x)))

yrange <- c(range(y)[1] - 0.05 * diff(range(y)), range(y)[2] +
0.05 * diff(range(y)))

layout (matrix(c(2, 0, 1, 3), 2, 2, byrow = TRUE), width = c(3,
1), height = c(1, 3), respect = TRUE)

par(mar = c(4, 4, 1, 1))

plot(x, y, xlim = xrange, ylim = yrange, xlab = names(data) [ix],
ylab = names(data) [iy])

par(mar = c(0, 3, 1, 1))

barplot (xhist$counts, axes = FALSE, ylim = c(0, top), space = O,
col = "bisque")

par(mar = c(3, 0, 1, 1))

barplot (yhist$counts, axes = FALSE, xlim = c(0, top), space = O,
horiz = TRUE, col = "bisque")

par(def.par)
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Obrazek 5: Scatter plot a marginalni histogramy kvantitativnich proménnych z "robey” dat.

Pro kvalitativni proménnou Region vykreslime nejprve t#i ruzné sloupcové grafy a na-
konec také kolacovy graf.

Vsimnéme si, ze pro kvantitativni proménnou lze pomoci piikazu plot vytvofit sloupcovy
graf.

V piikazu barplot pracujeme s tabulkami absolutnich, popf. relativnich cetnosti.

par(mfrow = c(2, 2), bty = "n")

plot(data$Region, ylab = "cetnosti")

mtext ("plot")

barplot (table(data$Region), ylab = "cetnost", col = c("yellow",
"dodgerblue", "seagreen", "bisque"))

mtext ("barplot + cetnosti")

> barplot (prop.table(table(data$Region)), ylab = "proporce", col = c("lightyellow",

"skyblue", "lightpink", "lightsalmon"))

> mtext("barplot + proporce")

pie((table(data$Region)))

> mtext("pie - graf")

\ vV V. Vv Vv

\%
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plot barplot + cetnosti

cetnosti
cetnost

Africa Asia Latin_Amer Near_East Africa Asia Latin_Amer Near_East

barplot + proporce pie - graf

Africa

Asia

proporce

Near_East

Latin_Amer

Africa Asia Latin_Amer Near_East

Obréazek 6: Ruzné grafy pro proménnou Region v "robey” data.

VVVVV ’

Nyni pouzijeme ponékud slozitéjsi prikaz histogram z knihovny lattice, ktery se hodi,
chceme-li zndzornit histogram kvantitativni proménné Tot.Fert.Rate pro ruzné vari-
anty kvalitativni proménné Region. Do jednotlivych paneli navic ptidame odhady nor-
malni hustoty a jadrovy odhad hustoty.

> library(lattice)
> print(histogram(~Tot.Fert.Rate | Region, data, as.table = TRUE,
breaks = "FD", type = "density", panel = function(x, ...) {
panel.histogram(x, ...)
panel.densityplot(x, col = "black", ...)
panel.mathdensity(dmath = dnorm, col = "red", 1ty = 2,
args = list(mean = mean(x), sd = sd(x)))

»)
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Obrézek 7: Ruzné odhady hustot pro proménnou Tot . Fert .Rate podle proménné Region

v "robey” data — 1. zpusob.
Témer stejny graf dostaneme nésledujicim zpusobem

> library(lattice)
> print(densityplot(“Tot.Fert.Rate | Region, data, as.table = TRUE,
panel = function(x, ...) {
panel.histogram(x, breaks = "FD", type = "density", ...)
panel.densityplot(x, col = "black", ...)
panel.mathdensity(dmath = dnorm, col = "red", 1ty = 2,
args = list(mean = mean(x), sd = sd(x)))

»)

1
Africa Asia

Density

Tot.Fert.Rate
Obrazek 8: Ruzné odhady hustot pro proménnou Tot . Fert .Rate podle proménné Region

v "robey” data — 2. zpusob.
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’,

E. Ukol:

(a) Nactéte soubor informaci s211.inf a dat s211.txt. Prohlednéte si oba soubory.

(b) Zjistéte ¢etnosti jednotlivych hodnot 1Q.

(
(d) Na zékladeé tabulky ¢etnosti vykreslete empirickou distribuén{ funkei.

(§]

)
)
c) Vykreslete ¢etnosti jednotlivych hodnot vhodnym grafem.
)
) Vykreslete krabicovy graf.

)

(
(f

Vykreslete histogram spolu s odhadem normélni hustoty a jddrovym odhadem hus-
toty.
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