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Vorwort

R ist eine in der Statistik beliebte Programmierumgebung, die S bzw. S+ nachempfunden
ist und den Nutzern kostenlos zur Verfiigung steht. Das vorliegende Skript fiihrt zunéchst in
die grundlegenden Funktionalitdten und Datenstrukturen von R ein. Darauf autbauend liegt
der inhaltliche Schwerpunkt dann darauf, wie sich ausgewéhlte deskriptive und induktive
Analysemethoden, die typischerweise in vielen einfiithrenden Statistik-Lehrveranstaltungen
thematisiert werden, praktisch umsetzen lassen. Das Skript ist als Begleitmaterial zum Lehr-
buch , Statistik — Grundlagen und Methodik* der beiden Autoren konzipiert und auf die-
ses inhaltlich abgestimmt. An verschiedenen Stellen, etwa bei Formeln, Abbildungen oder
Beispielen, wird darauf explizit Bezug genommen. Prinzipiell kann das Skript jedoch auch
unabhéngig davon als eigensténdige Einfithrung verwendet werden.

Die an verschiedenen Stellen (insbesondere in Kapitel 3) verwendeten Datensitze finden
sich als Begleitmaterial zum Lehrbuch auf der Webseite

https://www.vwl.uni-mannheim.de/rothe/lehrbuecher/

einschliefllich zugehoriger Informationsdateien zur jeweiligen inhaltlichen Bedeutung.

Verbleibende inhaltliche und typografische Fehler sind mit Sicherheit vorhanden. Fiir Hin-
weise sind wir diesbeziiglich sehr dankbar. Bei Bedarf werden entsprechend Korrekturen und
Ergénzungen vorgenommen.

Mannheim, im Februar 2020 Ingo Steinke und Toni C. Stocker
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1 Einige Grundlagen

1.1 Grundlegendes zum Start
1.1.1 Installation

R ist eine Programmiersprache und Programmierumgebung fiir statistische Analysen. Es
wird von einer weltweiten Entwickler- und Nutzergemeinschaft kostenlos bereitgestellt und
standig weiterentwickelt. Uber die Internetadresse

http:/ /www.r-project.org/
kann R heruntergeladen werden. Dies ist die Homepage von R. Neue R-Versionen werden hier

veroffentlicht und zusétzliche Informationen sowie Benutzerhandbiicher (Manuals) werden
hier zur Verfiigung gestellt.

Zur Installation einer aktuellen Version (Version 3.6.1 wurde am 5.7.19 verdffentlicht) gehen
wir zunéchst auf

CRAN.
Wir wéhlen anschlieffend einen Server aus, z. B.
https://cran.uni-muenster.de/
der Universitdt Miinster. Das Klicken auf
Download R for Windows
(gegebenenfalls (Mac)OS X oder Linux) und anschliefiend auf
base

fithrt uns auf eine Seite, auf der wir die Installationsdateien von R finden. Wir wéhlen hier
z. B.

Download R 3.6.1 for Windows

aus. Auf dem Desktop erscheint dann ein Icon zur Installation der aktuellen Version. Dop-
pelklicken darauf startet den Installationsprozess. Es ist hierbei am einfachsten, den Anwei-
sungen zu folgen und alle Voreinstellungen zu iibernehmen. Am Ende erscheint ein R-Icon
mit der aktuellen Versionsnummer auf dem Desktop als Verkniipfung. Doppelklicken darauf
startet die grafische Benutzeroberfliche von R (vgl. Abb. 1.1.1).
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Abbildung 1.1.1: R-Programmfenster unter Windows nach dem Start

Verschied Pakete Windows Hilfe

ERCEDE

R wversion 3.6.1 (2019-07-05) -- "Action of the Toes"

Copyright (C) 2019 The R Foundation for Statistical Computing

Platform: x86_€4-w64-mingw32/x64 (64-bit) I}

R ist freie Software und kommt OHNE JEGLICHE GRARANTIE.

S5ie sind eingeladen, es unter bestimmten Bedingungen weiter zu wverbreiten.
Tippen S5ie 'license()' or 'licence()' fir Details dazu.

R ist ein Gemeinschaftsprojekt mit wielen Beitragenden.

Tippen Sie 'contributors()' fiir mehr Information und 'citation()',

um zu erfahren, wie R oder R packages in Publikationen zitiert werden kdnnen.
Tippen S5ie 'demo()' fir einige Demos, 'help()' fir on-line Hilfe, oder
'help.start() ' fir eine HTHL Browserschnittstelle zur Hilfe.

Tippen S5ie 'gi()', um R zu verlassen.

[Vorher gesicherter Workspace wiederhergestellt]

>

1.1.2 Ausfithrung von Anweisungen

Das Programmfenster von R ist sehr schlicht, dafiir aber auch iibersichtlich. Im inneren Teil
befindet sich die R-Konsole (auch Command-Fenster genannt) zur Eingabe von Anweisun-
gen. Samtliche Anweisungen zur Durchfithrung statistischer Berechnungen und zur Erzeu-
gung von Grafiken werden wir vorerst hier eingeben. Spéter werden wir langere Programme
in einem Texteditor schreiben, dessen Inhalt an das Command-Fenster iibergeben wird. Mit
der Meniileiste im oberen Teil des R-Fensters werden wir uns vorerst nicht befassen. Die
Symbolleiste in der zweiten Reihe ist weitgehend selbsterklédrend.

Der Fokus von R liegt auf der Programmierebene. Dies macht einen entscheidenden Un-
terschied zu verbreiteter kommerzieller Software wie bspw. Ezcel oder SPSS aus, wo die
meisten Rechen- und Grafikoperationen meniigefiihrt sind, d.h. mit Hilfe der grafischen Be-
nutzeroberflichen durch das Klicken auf Meniis und Symbole durchgefiihrt werden kénnen.
Der Ansatz von R, ndmlich alles iiber Anweisungen einzugeben, wirkt da zunéchst einmal
umsténdlich. Langfristig wird sich dieser Umstand jedoch auszahlen. Der im Fachgebiet
kundige Benutzer bleibt Herr der Lage. So kann er statistische Berechnungen nach seinen in-
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dividuellen Bediirfnissen durchfithren und bleibt sehr flexibel in der Gestaltung von Grafiken.
Fiir den Benutzer ist die Software keine Blackbox mehr, iiber deren Funktionsweise er sich
nicht so recht im Klaren ist, sondern ein fiir ihn transparent funktionierendes Werkzeug. Alle
Programme und implementierten R-Anweisungen sind in R einsehbar und kénnen zumindest
theoretisch bis ins letzte Detail nachvollzogen werden. Wenn man verstehen méchte, wie die
Ergebnisse eigener statistischen Analysen zustandekommen, dann ist es hilfreich, wenn man
diese (zumindest theoretisch) auch ,von Hand“ nachrechnen kénnte.

Geben wir im Command-Fenster nach dem Bereitschaftszeichen (>)
> 1+1

ein und betétigen anschlieBend die Enter-Taste, erhalten wir

[1] 2
>

Das Rechenergebnis 2 wird ausgegeben (was fiir eine Uberraschung!). Die Bedeutung des
vorangestellten [1] wird sich spéater noch kldren (s.S.30). Weiter erhalten wir wieder ein
Bereitschaftszeichen fiir die Eingabe der néchsten Anweisung. Die Eingabe von

> 1+2+3

liefert

[1] 6
>

Jeder neuen Anweisung muss ein Bereitschaftszeichen vorausgehen. Das néchste Bereit-
schaftszeichen erscheint nur dann, falls die letzte Anweisung richtig, d.h. in korrekter R-
Syntax, abgeschlossen wurde. So folgt der Eingabe von

> 1+2+3+

die Ausgabe

+

Das Pluszeichen ist hier nicht als Rechenoperator zu interpretieren, sondern als Fortset-
zungszeichen fiir eine noch nicht abgeschlossene Anweisung. R hat in diesem Fall er-
kannt, dass die eingegebene Anweisung noch nicht vollstdndig ist. Der letzte Summand fehlt.
Ergénzen wir nach dem Pluszeichen eine ,,4“, also

+ 4

erhalten wir das Rechenergebnis der vollstéandigen Anweisung

[1] 10
>

und das néchste Bereitschaftszeichen. Das Fortsetzungszeichen erscheint also immer dann,
wenn R die Anweisungseingabe als noch nicht vollstéindig betrachtet. So kénnte es auch sein,
dass z.B. eine Klammerung noch nicht abgeschlossen wurde. Geben wir
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> 2x(2+3

ein, folgt ein Fortsetzungszeichen, da die Klammer nicht geschlossen wurde. Ergénzen wir
+ )

nach dem Fortsetzungszeichen, so erhalten wir das zu erwartende Ergebnis
[1] 10

Man kann das Bereitschaftszeichen auch durch Betétigen der Esc-Taste erzwingen (An-
weisungsabbruch).

1.2 Grundlegende Funktionalititen
1.2.1 R als Taschenrechner

R kann als komfortabler Taschenrechner verwendet werden. Die vier Grundrechenarten wer-
den erwartungsgeméf mit den Operatoren

+ b - b * b /
ausgefiihrt. Dezimalstellen sind iiber einen Punkt zu deklarieren, also

1.8 und nicht 1,8.

Es folgen ein paar Beispielrechnungen.

> 1.8+2
[1] 3.8

> 1.8-2
[1] -0.2

> 1.8%2
[1] 3.6

[1] 0.9

Dabei wird die ,Punkt-vor-Strich-Regel® automatisch beachtet. Mehrere ,Punkt®-
Operationen, d.h. Multiplikationen und Divisionen, werden dabei in der Reihenfolge ihres
Auftretens ausgefiihrt. Im Rahmen mathematischer Berechnungen kénnen nur runde Klam-
mern verwendet werden.

> 2+2%3
[1] 8

> (2+2)*3
[1] 12
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> 2/2%2
[1] 2

> 2/2/2
[1] 0.5

In den letzten beiden Beispielen wird also (2/2)*2 bzw. (2/2)/2 gerechnet.

Exponenten werden iiber

deklariert, also mit Hilfe der Dach-Taste. Die Zahl 22 wird also als 2”3 geschrieben. Beachten
Sie, dass dieses Symbol meistens erst nach der Eingabe der ersten Zahl fiir den Exponenten
erscheint.

> 273

[1] 8

> 87(1/3)
[11 2

> 37
[1] 9
9°0.5
]

> 0.
(11 3

Potenzausdriicke werden vor Multiplikation und Addition ausgewertet. Treten mehrere Po-
tenzen auf, werden diese von rechts nach links berechnet.

> 272%2+2

[1] 10

> 27372

[1] 512

27372 wird also geméafl 2~ (372) berechnet.

> 2°(2%((0.2+0.3)*(1+2)))+4
[1] 12

Das letzte Beispiel zeigt, dass bei Mehrfachklammern die Ubersichtlichkeit u.U. leidet, da

nur runde Klammern verwendet werden diirfen.

1.2.2 Funktionen und Zuweisungen
Funktionen

Funktionen in R haben einen Funktionsbezeichner und ein oder mehrere Argumente, die
dem Funktionsbezeichner in runden Klammern folgen. Eine Funktion liefert i.d.R. einen
Funktionswert als Ergebnis. Manche R-Funktionen haben aber auch keinen Funktionswert.
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Héufig verwendete mathematische Funktionen sind in R implementiert. Eine Auswahl fin-
den Sie in nachfolgender Tabelle.

R-Funktion | Funktion

abs(...) Absolutbetrag einer Zahl
round(...,m) | Rundung auf m Nachkommastellen
sqrt(...) Wurzelfunktion (Quadratwurzel)
exp(...) Exponentialfunktion

log(...) natiirlicher Logarithmus

log(...,10) Logarithmus mit Basis 10

sin(...) Sinusfunktion

cos(...) Cosinusfunktion

tan(...) Tangensfunktion

Es folgen ein paar einfache Beispielrechnungen.
> sqrt (2)
[1] 1.414214

> exp (1)
[1] 2.718282

> log(7.389056)
[11 2

> log(exp(3))
[1]1 3

> log(100,10)
[1] 2

> abs(1.8-2)
[1] 0.2

Beim Runden gibt man als zweites Argument der Funktion round die Anzahl der darzustel-

lenden Nachkommastellen an.
> round (sqrt (2),4)
[1] 1.4142

Die Kreiszahl 7 (3.141593...) erhilt man durch Eingabe von pi. Die Euler’sche Zahl e erhélt
man iiber exp(1), also iiber €.
> pi

[1] 3.141593

> sin(pi/2)
(11 1

> cos (pi)
[1] -1
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> sin(pi)
[1] 1.224606e-16

> tan(pi)
[1] -1.224606e-16

Es ist zu beachten, dass die Ausgabe
1.224606e-16

als
1.224606 - 10716

zu interpretieren ist. Wie wir gesehen haben, erhielten wir das Ergebnis aus sin(pi). In der
Praxis verbergen sich hinter solchen Ausgaben héaufig ,,exakte Nullen*, d.h. das Rechener-
gebnis miisste (theoretisch) exakt 0 sein (sin(7) = 0). Da aber R nur mit einer begrenzten
Anzahl von Nachkommastellen arbeiten kann, wird ein numerisch ungenaues Ergebnis aus-
gegeben.

Komplexe Zahlen werden mit Hilfe der imaginéren Einheit 1i dargestellt. 2i bzw. 31 stehen
dann bspw. fiir 24 bzw. 3 -i. Auf diese Weise sind auch Berechnungen fiir komplexe Zahlen
moglich.

> 1i+(3+21)
[1] 3+3i

> (1+1i)*(3+21i)
[1] 1451

> exp(1+11i)
[1] 1.468694+2.2873551

> abs (1+11i)
[1] 1.414214

Die Funktion abs berechnet die Norm +/x? + y? fiir eine komplexe Zahl x + y - i.

Zuweisungen

Durch ein Gleichheitszeichen kénnen wir Zuweisungen vornehmen. Darunter versteht man
die Speicherung eines bestimmten Wertes (auch mehrerer Werte oder grofierer Datenmengen)
unter einem vorgegebenen (Objekt-) Namen.

> x=0.5
> X
[1] 0.5

In diesem Fall wird unter dem Namen x (wir konnten auch von dem Objekt oder der
Variable x sprechen) zunéchst der Wert 0.5 gespeichert. Der Wert von x kann durch Ein-
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gabe von x abgefragt werden. Mithilfe des Objektnamens x kénnen nun weitere Rechnungen
durchgefiihrt werden. Dabei wird der gerade aktuell gespeicherte Wert von x verwendet.

> x+1
[11 1.5
> x=1

> X

[1] 1

Bei einer neuen Wertzuweisung (hier 1) wird der alte Wert (0.5) iiberschrieben und geht
somit verloren.

> x+1
[1] 2

Beachten Sie, dass der vorhandene Wert von x ohne Warnung iiberschrieben wurde. In der
Regel ist das ein Segen. Bei Unachtsamkeit kann das aber auch zum Fluch werden.

> pi=2

> sin(pi)

[1] 0.9092974

In diesem Beispiel wurde die Variable pi iiberschrieben. Sollte pi spéter in der Bedeutung
von m verwendet werden sollen, ohne den richtigen Wert wieder herzustellen, wird das vor-
aussichtlich zu Fehlern im Rechenergebnis fithren.

Alternative Zuweisungsmoglichkeiten verwenden die folgende Syntax:

> x<-2
> 3->y
> x+y
(1] 5

Hier wird x der Wert 2 und y der Wert 3 zugewiesen. Man kann mehrere R-Anweisungen auch
mit Semikolon getrennt in eine Zeile schreiben. Sie werden dann nacheinander ausgefiihrt.
Man hétte hier also auch schreiben kénnen:

> x=2; y=3; x+ty
[1] 5

<- ist als Zuweisungsoperator sehr verbreitet. In diesem Skript werden i.d.R. mit Gleich-
heitszeichen (=) Zuweisungen vorgenommen.

Funktionsargumente

In Abschnitt 1.2.2 haben wir schon erste Funktionen in R kennengelernt. Funktionen spielen
in R eine herausragende Bedeutung, weil nahezu alle Anweisungen in Form von Funktionen
angegeben werden.

Schauen wir uns einmal die allgemeine Syntax der Berechnung des Logarithmus an:

log(x, base = exp(1))
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Diese Syntax kann man in der Hilfe von R nachschlagen, s. Abschnitt 1.2.4 unten.

Die log( )-Funktion besitzt zwei Argumente, x und base. Fiir den Wert x soll der Loga-
rithmus zur Basis base berechnet werden.

> log(8,2)
[1] 3

Der Logarithmus von 8 zur Basis 2 ist 3. Alternativ kann man auch schreiben

> log(x=8,base=2)
(11 3

Man kann die Bezeichner fiir die Argumente also explizit angeben. Man muss es aber nicht,
wenn man den Quelltext einfacher halten mochte.

> log(base=2,x=8)
(11 3

AuBlerdem kann man unter Verwendung der Argumentbezeichner die Reihenfolge der Ar-
gumente auch vertauschen. Das ist bei vielen anderen Programmiersprachen nicht erlaubt.
Natiirlich liefert aber

> log(2,8)
[1] 0.3333333

nicht das gleiche wie log(8,2), weil R hier davon ausgeht, dass der Logarithmus von 2 zur
Basis 8 zu berechnen ist. Die Angabe der Argumentbezeichner kann hilfreich sein, um sicher
zu stellen, dass man bei Funktionen mit mehreren Argumenten diese richtig zuordnet. Diese
Argumentbezeichner lassen sich auch abkiirzen:

> log(b=2,x=8)
[1] 3

b passt hier nur zum Argument base und wird von R richtig interpretiert. Auf diese Weise
kann man Schreibweisen ggf. verkiirzen. Falls keine oder keine eindeutige Zuordung zu einem
Argument moglich ist, dann erhélt man eine Fehlermeldung.

> log(8,basis=2)
Error in log(8, basis = 2) : unused argument (basis = 2)

Das zweite Argument base ist ein optionales Argument. Das erkennt man an der Schreib-
weise base = exp(1). Wenn das zweite Argument, base, nicht angegeben wird, dann wird
der Vorgabewert, hier exp(1)= e!, verwendet.

> log(8)
[1] 2.079442

Hier wird das Argument base auf den Standardwert exp(1) gesetzt, d.h. es wird der
Logarithmus von 8 zur Basis e = exp(1l) berechnet. Optionale Parameter erlauben eine
grofle Flexibilitdt von Funktionen, ohne ihre Anwendung unnétig zu verkomplizieren. Die
Logarithmus-Funktion wird z.B. in den meisten Féllen zur Basis e verwendet. Falls doch
einmal ein Logarithmus zu einer anderen Basis berechnet werden muss, dann und nur dann
verwendet man den optionalen Parameter base.
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1.2.3 Sichern und Léschen von Objekten

Durch Eingabe von

> 1s ()

(list) erhalten wir als Ausgabe die Namen aller Objekte, die wir durch Zuweisungen erzeugt
haben. In unserem Fall erhalten wir:

[1] llpill IIXII Ily"

Nehmen wir eine weitere Zuweisung vor, z.B.

> z=4
> 1s()

liefert die 1s( )-Anweisung

[1] llpill IIXII Ily" IIZ

Nehmen wir nun folgende Zuweisung mit anschlieSender Abfrage vor:

> v=c(1,2,3)
> v

so erhalten wir

[11 1 2 3

Das Objekt v enthélt mehrere Werte, namlich 1, 2 und 3. Der 1s()-Befehl liefert jetzt

[1] llpin llvll MWyt llyll non

Wir sehen, dass wir anhand der Objektnamen keine Unterscheidung zwischen den Objektty-
pen vornehmen koénnen. So ist nicht ersichtlich, dass z. B. unter x und y jeweils einen Wert
und unter v drei Werte gespeichert sind. Ubrigens werden wir spiter x und y als Skalare
und z als Vektor bezeichnen. Vektoren werden in Abschnitt 2.2, S.30ff, ndher besprochen.

Angenommen, wir mochten nun R beenden. Wir klicken auf das Kreuz rechts oben im
Command- oder R-Fenster. Darauthin folgt die Abfrage , Workspace sichern?“. Wird diese
Frage mit ,Nein“ beantwortet, so gehen alle Objekte verloren, die wihrend der aktuellen
Sitzung erzeugt wurden. Beim néchsten Start von R sind nur noch die Objekte der letzten
vorgenommenen Sicherung vorhanden.

Wir beenden R, indem wir auf das Kreuz klicken oder in der Meniileiste , Datei” und
anschliefend , Beenden“ wahlen. Der Workspace wird gesichert, indem die Abfrage mit ,Ja*
beantwortet wird. Wir starten R erneut. Der 1s()-Befehl liefert:

> 1s ()
[1] llpiH Ilvll lell |Iy
Es sind noch alle Objekte vorhanden. Wir nehmen eine neue Zuweisung vor.

> w=3.4
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Wir fragen den Wert von w ab und listen alle vorhandenen Objekte auf.

> w

[1] 3.4

> 1s ()

[1] llpill Ilvll Ilwll "X" llyll llZlI

Wir verlassen R dieses Mal, ohne den Workspace zu sichern, und starten R erneut. Nun
erhalten wir

> w

Fehler: Objekt 'w' nicht gefunden
> 1s ()

[1] llpiH llvll lell llyll llzll

Da w nach Beendigung der letzten Sitzung mit dem Workspace nicht gespeichert wurde, ist
R das Objekt jetzt nicht mehr bekannt.

Das Ganze funktioniert in gewissem Sinne auch umgekehrt. Angenommen, wir mochten
das Objekt y entfernen. Dazu verwenden wir den rm( )-Befehl (remove). Zur Entfernung von
y geben wir

> rm(y)

ein. Listen wir alle Objekte, so erhalten wir jetzt:

> 1s()
[1] llpi" "Vll "X" "Z"

Das Objekt y ist nicht mehr vorhanden. Wir verlassen nun R — wiederum ohne Sicherung —
und starten es erneut. Was wird nun der 1s()-Befehl ausgeben? Wir erhalten:

[1] "Pi" llvll le" llyll llzll

Das ist der Stand der letzten Sicherung. Wir entfernen jetzt pi.

> rm(pi)

> 1s Q)

[1] hygn nxgn llyll non
> pi

[1] 3.141593

Die von uns erzeugte Variable bzw. das Objekt pi wurde entfernt und die urspriingliche
Definition von pi als Kreiszahl 7 erfreulicherweise wieder hergestellt.

Um alle Objekte zu entfernen, geben wir die Anweisung
> rm(list=1s())

ein. Dadurch werden alle Objekte der aktuellen Sitzung geloscht. Wir verlassen nun R und
nehmen eine Sicherung des Workspace vor, indem die Abfrage mit ,Ja“ beantwortet wird.
Wir starten R erneut und geben den 1s()-Befehl ein.

> 1s()
character (0)

Dies bedeutet, dass keine Objekte vorhanden sind.
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1.2.4 Hilfesystem

Ein unverzichtbarer und integraler Bestandteil von R ist das Hilfesystem. Dieses liefert um-
fangreiche und miteinander verlinkte Hilfedateien zu allen Funktionen, die R enthélt. Dies
sei an einem Beispiel kurz illustriert.

Wir weisen zunéchst einem Datenvektor x die Zahlen 3, 2, 5, 6 und 4 zu.
> x=c¢(3,2,5,6,4)

Die Summe dieser 5 Zahlen berechnet sich iiber die Funktion sum( ), angewendet auf x:

> sum(x)
[11 20

Die Summe ist 20. Die Hilfedatei zum Befehl sum( ) wird tiber

> ?sum

aufgerufen. Alternativ kann man auch help(sum) eingeben. Es 6ffnet sich daraufhin ein
neues Fenster mit entsprechendem Hilfetext (vgl. Abb 1.2.1).

Der Aufbau der Hilfereferenz folgt bei den meisten Funktionen bzw. Anweisungen dem
gleichen Grundmuster. Dieses umfasst die Abschnitte

Description, Usage, Arguments, Details, Value, References.

Nach einer allgemeinen inhaltlichen Beschreibung (Description) folgt die Syntax (Usage) fiir
die Anwendung der Funktion. Hieraus geht schon meist hervor, welche (optionalen) Argu-
mente der Befehl zuldsst und welche Voreinstellungen evtl. fiir bestimmte Argumente schon
getroffen wurden. Diese konnen aber meistens noch detaillierter im Abschnitt Arguments
nachgelesen werden. In unserem Fall verlangt der Befehl zunéchst die Eingabe eines Daten-
vektors. Danach folgt das Argument na.rm. Das na steht fiir fehlende Werte (not available),
das rm fiir Entfernen (remove). Fiir dieses Argument wurde bereits eine Voreinstellung ge-
troffen, ndmlich FALSE. Dies bedeutet, dass im Falle von fehlenden Werten innerhalb des
Datenvektors, diese nicht (FALSE) entfernt werden. Angenommen, wir haben 5 Personen zu
ihrem Gewicht befragt. Eine Person hat dabei die Antwort verweigert. Wir geben nun die
einzelnen Werte in R ein:

> Gewicht=c (72, 91, NA, 66, 53)

Fehlende Werte werden haufig mit NA (Not Awvailable) gekennzeichnet. Berechnen wir nun
die Summe iiber

> sum(Gewicht)

so erhalten wir als Ergebnis
[1] NA

Die Rechenoperation kann folglich unter Einschluss des fehlenden Wertes nicht sinnvoll
durchgefiihrt werden.
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Abbildung 1.2.1: R-Hilfe zur R-Funktion sum

sum {base} R Documentation |

Sum of Vector Elements I
Description

=um returns the sum of all the values present in its arguments.

Usage
sum(..., Da.rm = FALSE)
Arguments

numeric or complex or logical vectors.

m

na.rm
logical. Should missing values (including ¥an) be removed?
Details

This is a generic function: methods can be defined for it directly or via the Summary group generic. For this to work properly, the arguments . . . should
be unnamed, and dispatch is on the first argument.

If na.rmis FALSE an N4 of Na¥ value in any of the arguments will cause a value of H& or ¥a¥ to be returned, otherwise N2 and Nay values are ignored.
Logical true values are regarded as one. false values as zero. For historical reasons, HULL is accepted and treated as 1f it were integer (0).

Loss of accuracy can occur when summing values of different signs: this can even occur for sufficiently long integer inputs if the partial sums would
cause integer overflow. Where possible extended-precision accumulators are used, but this 1s platform-dependent. -

Value

The sum_ Ifall of . .. are of type integer or logical, then the sum is integer. and in that case the result will be na (with a warning) if integer overflow
occurs. Otherwise it 1s a length-one numeric or complex vector.

NB: the sum of an empty set is zero, by definition.

54 methods
This is part of the 34 sunmary group generic. Methods for 1t must use the sipnatre =, ..., na.rm

“plotmath’ for the use of sum mn plot annotation.

References

Haufig erscheint es dann sinnvoll, die fehlenden Werte zu ignorieren (zu ,entfernen®) und
die Berechnung nur mit den verwertbaren Daten durchzufiihren. Dies bewerkstelligt man
iiber

> sum(Gewicht ,na.rm=T)

Der logische Wert T steht abkiirzend fiir den Ausdruck TRUE (,,wahr*). Fehlende Werte sollen
also entfernt (genauer: ignoriert) werden. Folgerichtig lautet jetzt das Ergebnis:

[1] 282

Man beachte, dass der Datenvektor Gewicht unverdndert bleibt. Das ,Entfernen“ bezieht
sich nur temporér auf die Rechenoperation, bewirkt aber keinen Eingriff in den Datenvektor
selbst.

Es bleibt zu vermerken, dass nicht alle Argumente (in diesem Fall zwei) bei der Eingabe
spezifiziert werden miissen. Da in diesem Fall das zweite Argument die Voreinstellung FALSE
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besitzt, wird diese automatisch bei jeder Befehlsanwendung {ibernommen, sofern sie nicht
anderweitig spezifiziert wurde. Dies kann dann, wie in unserem Fall passiert, bei Vorliegen
fehlender Werte zu einem nicht verwertbaren Rechenergebnis fithren. Im Abschnitt Details
wird héufig etwas detaillierter auf den genauen Berechnungsvorgang eingegangen. Im Falle
der Summierungsfunktion gibt es da natiirlich nicht viel zu vermerken. Ebenso werden weitere
befehlsspezifische Eigenheiten aufgefiihrt.

Im Abschnitt Value wird dann beschrieben, was als Ergebnis ausgegeben wird. Im Falle des
Befehls sum( ) ist dies natiirlich die Summe von Zahlen, sofern es sich um einen numerischen
Datenvektor handelt. Haufig besitzen R-Funktionen auch mehrere Riickgabeergebnisse. Diese
werden dann in einer Liste zusammengefasst, s. dazu auch Abschnitt 2.4, S. 42ff.

Gelegentlich ergibt sich das praktische Problem, dass man nicht weify, ob es zur Berech-
nung einer speziellen Statistik schon eine vorgefertigte Funktion in R gibt oder nicht. Eine
Moglichkeit, die R bietet, ist die Funktion help.search( ), bei der nach einem bestimmten
Begriff gesucht werden kann. Taucht dieser Begriff als Funktionsname (auch dhnliche Namen
werden akzeptiert) oder im Zusammenhang einer mehr oder weniger verwandten Funktion
auf, so wird diese in einer Ergebnisliste aufgefiihrt. Bei Eingabe von

> help.search("median")

werden im Ergebnisfenster Befehle aufgefiihrt, die mit dem Schliisselwort median in Zusam-
menhang stehen. Es sei an dieser Stelle erwéahnt, dass Anfiihrungszeichen stets hochgestellt
sein miissen, wie in obigem Beispiel aufgefiihrt. So fithrt beispielsweise die Eingabe

> help.search(, ,median"'")
zu einer Fehlermeldung.

Anfiihrungszeichen innerhalb der R-Syntax miissen stets hochgestellt sein, z.B.
help.search("median").

Wir méchten nun eine Boxplot-Darstellung fiir unseren Datenvektor Gewicht erzeugen. Es
wére naheliegend davon auszugehen, dass die entsprechende R-Funktion boxplot( ) lautet.
Tatséchlich liefert die Eingabe

> 7?boxplot

einen Hilfetext zum gewiinschten Befehl. Geben wir nun

> boxplot(Gewicht)

ein, so erhalten wir eine Boxplot-Darstellung unseres Datenvektors, s. Abb. 1.2.2. Dabei
haben wir alle Voreinstellungen iibernommen. Aus dem Abschnitt Details des Hilfetextes
geht auBerdem hervor, dass fehlende Werte automatisch ignoriert werden.

Am unteren Ende jeder Hilfedatei sind hédufig Beispiele aufgefithrt. So auch im Falle des
boxplot( )-Befehls. Diese sind hiufig Anregungen, in welcher Weise der entsprechende Befehl
genutzt bzw. variiert werden kann. Es empfiehlt sich, die einzelnen Beispiele mit der Maus
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Abbildung 1.2.2: Boxplot
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zu markieren und ins Command-Fenster hinein zu kopieren. Der Boxplot in Abbildung 1.2.3
wurde durch ein solches Vorgehen erzeugt.

Abbildung 1.2.3: Boxplot

35

Guinea Pigs’ Tooth Growth

30
25

20

N Q
10

tooth length

0.5:0J

T T T T
0.5:vC 1.0 1ve 2:0J

Vitamin C dose mg

T
2:vC

Beim Aufrufen einer Hilfedatei von R wird diese standardméflig in einem Internetbrowser
dargestellt. Mit dem nachstehenden Kommando wird die Hilfedatei als zusétzliches Fenster
in der R-Entwicklungsumgebung dargestellt.

> options (help_type="text")

Eine weitere Moglichkeit, Hilfe zu R-Funktionen oder R-Themen zu erhalten, ist natiirlich
auch das themenspezifische Recherchieren in der umfangreichen Online-Hilfe (Documentati-
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on) auf der R-Homepage bzw. in den Handbiichern von R, auf die man auch tiber die Meniilei-
ste (Hilfe) Zugriff hat. Bei komplexeren Themen lohnt es sich auch héiufig, ein Schlagwort (in
Englisch!) zusammen mit ,,in R | z.B. ,Boxplot in R, in einer Suchmaschine einzugeben.
Meistens wird man rasch fiindig hinsichtlich vorhandener Befehle, Variationsmoglichkeiten
und héufiger Fragen und Probleme zu dem Thema.

1.2.5 R-Skripte mit RGuz

Bei umfangreicheren Berechnungen mit R ist es sinnvoll, die R-Programmzeilen in eine
eigene R-Skriptdatei zu schreiben. Ein R-Skript ist nichts weiter als eine Textdatei, die eine
zeilenweise Auflistung von R-Anweisungen enthélt und iiblicherweise die Endung .R hat.
Um ein R-Skript in der mit R mitgelieferten Benutzeroberflache RGui zu erstellen, gehen
wir iber das Menii

Datei/Neues Skript

In die Skriptdatei konnen dann eine Reihe von R-Anweisungen eingetragen werden. Das
Ergebnis konnte wie in Abbildung 1.2.4 aussehen. Das sind einige von den Anweisungen, die
wir in den Abschnitten 1.2.2 bis 1.2.3 kennengelernt haben.

Abbildung 1.2.4: R-Skript in RGui

R Mamenlos - R Editor =N ERE
x=0.5

X

x+1

x=1

X

x+l
pi=2
sin(pi)

rm(pi)
sin(pi)

Mit
Strg+R

kann man die aktuelle Skript-Zeile oder mehrere im Skript markierte Zeilen ausfiithren lassen.
Das Skript kann man mittels Datei/Speichern unter ... speichern (z.B. unter dem Namen
erstesSkript. R) und dann bei aktiviertem Konsolen-Fenster iiber

Datei/Lese R Code ein ...
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ausfithren. Dabei werden alle Anweisungen, die im Skript stehen, ausgefiithrt. Alternativ
kann man die source( )-Funktion verwenden.

> source("C:/RData/erstesSkript.R")

Méchte man R-Code kommentieren, dann kann man das mit dem #-Symbol machen. Der
Text, der in der gleichen Zeile hinter dem #-Symbol steht, wird als Kommentar interpretiert.

> 1+1 # eine sehr einfache Rechnung
[1] 2

Bei groBleren Projekten fallen Daten an, es werden Abbildungen erstellt und die R-Hilfe
wird aufgerufen. Unter Umstdnden kann es dann auch sinnvoll sein, Programme auf mehrere
Dateien aufzuteilen.

1.3 Erginzungen
1.3.1 Erweiterung von R mit Paketen

Wenn wir zum Befehl mean( ) den Hilfetext aufrufen

> ?mean

steht am linken oberen Ende des Textes mean {base}. Rufen wir den Hilfetext zum Befehl
hist () auf, steht an entsprechender Stelle {graphics}. Die in den geschweiften Klammern
angegebenen Namen sind nichts anderes als die Namen der Packages, zu denen diese Befehle
gehoren. Packages sind Befehlspakete zu einem bestimmten Themengebiet. So enthélt das
Paket graphics wichtige Befehle zur Erstellung von Grafiken. Das Paket base, das Basispa-
ket also, enthélt sehr grundlegende Befehle wie z.B. mean(), matrix() oder table(), die
fiir statistische Analysen quasi unverzichtbar sind. Es gibt Hunderte von Paketen, die mitt-
lerweile fiir R zur Verfiigung stehen. Diese kénnen von der R-Homepage bezogen werden.
Manche Pakete sind auf ein spezielles statistisches Problem zugeschnitten und enthalten nur
wenige Befehle, andere Pakete enthalten hunderte von Befehlen zu einem bestimmten The-
menbereich. Beim Starten von R werden standardméfig nur einige wenige Pakete geladen,
d.h. es konnen auch dann nur die Funktionen aus diesen Paketen benutzt werden. Befehle
in Paketen, die nicht geladen sind, konnen nicht verwendet werden.

Welche Pakete augenblicklich geladen sind, kann iiber die Eingabe von

> search ()

festgestellt werden. Dies fithrt beispielsweise zur Ausgabe

[1] ".GlobalEnv" "package:stats" "package:graphics"
[4] "package:grDevices" "package:utils" "package:datasets"
[7] "package:methods" "Autoloads" "package:base"

Wir sehen, dass im Beispiel acht Pakete geladen wurden, darunter z.B. auch die Pakete base
und graphics. Die erste Komponente dieser Ausgabe . GlobalEnv steht fiir kein Paket, sondern
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fiir den Workspace. Im Workspace sind die Objekte enthalten, die der Benutzer generiert
hat, z.B. Vektoren, Matrizen oder eigene Funktionen. Zur Konstruktion von Funktionen
werden wir spéater im Kapitel 5 noch kommen. Die angegebenen Pakete sind diejenigen, die
automatisch beim Start geladen werden. Jedoch sind dies langst nicht alle Pakete, die beim
Herunterladen von R mitgeliefert wurden. Welche Pakete weiter unmittelbar zur Verfiigung
stehen, lasst sich mit Hilfe der Eingabe

> library ()

feststellen. Es o6ffnet sich ein Fenster mit weiteren Paketnamen und kurzen inhaltlichen Be-
schreibungen dazu. Alternativ kann man auch einen Blick in den Programmordner von R
werfen. Dort findet sich ein Ordner [ibrary, in dem alle Pakete enthalten sind. Welche Funk-
tionen, statistische und nichtstatistische Verfahren mit den einzelnen Paketen genutzt werden
konnen, lasst sich iiber den Aufruf der Paket-Dokumentation feststellen. Im Falle des Paketes
base erfolgt dies iiber

> library (help=base)

im Falle des Pakets graphics entsprechend iiber

> library (help=graphics)

Sollen aus dem library-Ordner enthaltene Pakete genutzt werden, welche nicht automatisch

beim Starten von R geladen werden, miissen diese mit der library( )-Funktion durch Angabe

des betreffenden Paketnamens geladen werden. Beispielsweise wird das Paket MASS {iber
> library (MASS)

geladen. Die Pakete im [tbrary-Ordner sind jedoch langst nicht alle fiir R verfiighbaren Pakete.
Deren Anzahl ist viel grofler. Wenn Sie einen direkten Internetanschluss haben, kénnen Sie
in der Meniileiste Pakete und danach

Installiere Paket(e)

auswahlen. Sie werden zunéchst aufgefordert, einen der weltweit fiir R zur Verfiigung ge-
stellten Server auszuwéahlen. Wéhlen Sie den zu ihrem Standort néchsten Server aus, z.B.
Germany (Miinster). Nach Auswahl eines Servers erhalten Sie eine Liste mit zahlreichen Pa-
keten, die Sie sich durch schlichtes Anklicken einfach herunterladen konnen. Das Paket wird
automatisch in den library-Ordner des Programmordners von R gestellt. Es ist denkbar, dass
die in dem Ordner enthaltenen Befehle wiederum Befehle benétigen, die nicht automatisch in
R enthalten sind. Dann werden davon betroffene weitere Pakete automatisch mit herunter-
geladen. Wenn Sie also nur ein Paket herunterladen wollen, heifit dies noch lange nicht, dass
es bei diesem einen Paket auch bleibt. Dies ist iibrigens auch der Vorteil einer Online-Paket-
Installation. Sie miissen nicht mitiiberlegen, welche weiteren Pakete Sie moglicherweise noch
benétigen.

Angenommen, wir mochten die Funktion EDA( ) (Ezploratory Data Analysis) aus dem
Packet BSDA (Basic Statistics and Data Analysis) verwenden. Informationen zur Funktion
und Syntax erhalten wir durch
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> help ("EDA",package="BSDA")

Die Funktion generiert zu einem Datenvektor verschiedene Abbildungen wie ein Histogramm
und einen Boxplot. Zunédchst muss das Paket installiert werden. Das kann man wie oben
beschrieben oder mit der Funktion install.packages( ) machen.

> install.packages ("BSDA")

Anschlieflend miissen wir das Paket laden und konnen dann die Funktion anwenden.

> library (BSDA)
> EDA(Gewicht)

Das Ergebnis ist in Abbildung 1.3.1 dargestellt.

Abbildung 1.3.1: Anwendung der EDA( )-Funktion
EXPLORATORY DATA ANALYSIS

Histogram of Gewicht Density of Gewicht

Boxplot of Gewicht Q-Q Plot of Gewicht
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Falls man auf dem Arbeitsrechner keinen Internetanschluss hat, kann man sich die Pakete
iiber die R-Homepage herunterladen, vgl. Abschnitt 1.1.1. Auf der Seite, auf der man auch
R herunterladen kann, findet man einen Link Packages, der zu allen verfiigharen Paketen
fithrt. Nach dem Herunterladen des Pakets muss dieses in den library-Ordner von R kopiert
werden. Moglicherweise ist zuvor eine Dekomprimierung der heruntergeladenen Datei notig.
Aus der Paketdokumentation geht dann in der Regel noch hervor, welche weiteren Pakete
moglicherweise noch benétigt werden. Wird es versdumt, alle benotigten Pakete herunterzu-
laden, kann es bei gewissen Befehlsaufrufen zu Fehlermeldungen kommen.

R ist iiber die Paket-Architektur sehr ausbaufihig ist. Fiir sehr viele statistische Problem-
stellungen existieren ein oder mehrere Pakete. Zu beachten ist, dass die inhaltliche Priifung
der Korrektheit der implementierten Software weitestgehend in der Verantwortung der Au-
toren liegt und damit ohne eine personliche Priifung nicht garantiert werden kann, dass
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das angewandte statistische Verfahren anerkannt oder die Implementierung korrekt ist. Ggf.
sollte man sich iiber die Autoren und iiber zugehorige Fachartikel informieren und die Im-
plementierung mit Beispielrechnungen oder Simulationen priifen.

Zusammenfassend halten wir fest, dass die Funktionalitit von R mit Paketen erweitert
werden kann, die zu bestimmten Themengebieten Funktionen und Daten bereitstellen. Einige
Pakete werden automatisch schon beim Start von R geladen, einige konnen wahrend einer
Sitzung aus dem [ibrary-Ordner hinzu geladen werden und sehr viele weitere Pakete sind
iiber die R-Homepage verfiigbar. Die letzteren konnen von dort heruntergeladen oder auf
bequeme Art online installiert werden.

1.3.2 Oberflachen zu R
RStudio

Die mit R mitgelieferte Benutzeroberfliche RGui erlaubt es, R-Funktionen anzuwenden und
R-Skripte zu erstellen und auszufithren. Es gibt aber komfortablere Oberflachen. Z.B. wird
jeder, der schon einmal programmiert hat, eine Syntaxhervorhebung im Programm-Code zu
schitzen wissen. Haufig unterstiitzen Editoren auch dabei, dafiir zu sorgen, dass die Anzahl
der 6ffnenden Klammern der Anzahl der schliefenden Klammern entspricht. So etwas wird
z. B. von RGui nicht bereitgestellt.

Eine sehr populdre Benutzerumgebung ist RStudio. Die zugehorige Internetseite ist
www.rstudio.com

Dort findet sich ein Download-Link zu einer aktuellen Version von RStudio. Einzelnutzerli-
zenzen werden in der Open Source Edition als AGPLv3 (Affero General Public License v3)
kostenlos zur Verfiigung gestellt.

Bei der Installation folgen wir den Installationsanweisungen. Abbildung 1.3.2 zeigt die
Oberflache von RStudio. Typisch ist die Einteilung in vier Fenster. Unten links findet sich
ein Konsolenfenster, wie es auch aus RGui bekannt ist. Hier konnen alle R-Berechnungen
auch schrittweise so durchgefiihrt werden, wie es bisher besprochen wurde. Oben links ist
eine R-Skript-Datei eingeblendet. Diese kann man als ganzes oder abschnittsweise ausfithren
lassen. Niitzlich ist hier insbesondere die Syntaxhervorhebung, die das Lesen von R-Skripten
erleichtert. Wenn man mit mehreren R-Dateien arbeitet und diese geoffnet hat, kann man
iiber einen Reiter auf die Dateien zugreifen. Im unteren rechten Fenster kann man sich z.B.
Hilfetexte (Help) oder grafische Darstellungen (Plots) anzeigen lassen. Uber den zugehérigen
Reiter wahlt man die entsprechende Anzeigeoption. Im Fenster oben rechts kann man sich
die aktuellen Werte von Variablen anzeigen lassen. Uber das Menii kann man Einstellungen
vornehmen, Daten importieren oder exportieren oder auch Pakete installieren.

Weitere populédre Editoren sind z.B. Tinn-R, Emacs oder Notepad++ mit NppToR.
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Abbildung 1.3.2: Oberfliche von RStudio
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You are welcome to redistribute it under certain conditions.

Type 'license()' or 'licence()' for distribution details. ok
i O 0 Description
R is a collaborative project with many contributors.
Type 'contributors()' for more information and

"citation()" on how to cite R or R packages in publications. Usage

Produce box-and-whisker plat(s) of the given (grouped) values

|| Type 'demo()' for some demos, 'help()' for on-line help, or boxplot (X, ...}
"help.start()' for an HTML browser interface to help.
Type 'q()' to quit R.

## 53 method for class 'formula'

boxplot (formula, data = WULL, ..., subset, na.action = NULL
drop = FALSE, sep = ".", lex.order = FALSE)

[Workspace loaded from ~/.RDatal

## Default 53 mechod:

= boxplot (X, ..., range = 1.5, width = NULL, varwidth = FALSE
notch = FALSE, outline = TRUE, names, plot = TRUE,
border = par("fg"), col = NULL, log = "=,

pars = list(boxwex = 0.8, staplewex = 0.5, outwex =
horizontal = FALSE, add = FALSE, at = NULL)

Arguments

formula  aformula, suchasy ~ grp, where y is a numeric vector of
data values to be split into groups according to the grouping
variable grp (usually a factor).

qata a data frame (or list) from which the variables in formala
| r— ARt n | 3

R Commander

Der R Commander bietet eine grafische Oberflache, die es vor allem erleichtern soll, statisti-
sche Analysen mit R durchzufiihren, ohne allzu grofie Programmierkenntnisse zu besitzen.
Wie wir in den nachfolgenden Kapiteln sehen werden, muss man in R Anweisungen in Form
von Funktionen aufrufen, um bspw. Grafiken zu erstellen und Tests durchzufithren. Mit der
R Commander-Oberfliche kann man viele einfache Grafiken und Analysen dadurch erstellen,
indem man geeignete Meniipunkte auswéhlt und gewisse Einstellungen in Eingabefenstern
vornimmt (durch ,Klicken®). Das entspricht der Vorgehensweise in vielen kommerziellen
Statistik-Programmen wie z.B. SPSS oder auch Fxcel.

Zur Installation von R Commander muss man das Paket Remdr installieren

> install.packages ("Rcmdr")

Dann braucht man das Paket nur noch aufzurufen:

> library ("Rcmdr")

Das kann u.U. eine Installation von weiteren Paketen erfordern und kann beim ersten Mal
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einige Minuten dauern. Das Aufrufen des Pakets startet dann die R Commander-Oberflache.
Abbildung 1.3.3 zeigt die Oberfliche nach dem Start.

Abbildung 1.3.3: Oberfliche vom R Commander

3 R Commande =@

Datei  Bearbeften  Datenmanagement  Stafistik Grafiken Modelle Verteilungen Extras Hilfe

_E’ Datenmatrix | || <Keine aktuell

R Skript |R Markdown

matrix= ~ Datenmatrix bearhEitEn] | 'L;-‘: Datenmatrix betrachten Modell: X <Kein aktuelles Modell>

| - -
Ausgabe “ 4y Befehl ausfuhren

o b

Meldungen

[2] WARNUNG: The Windows wversion of the R Commander works best under
IRGui with the single-document interface (SDI): see 2Commander.

1.3.3 R als Programmiersprache

R ist eine Programmiersprache, die primér fiir die Anwendung im Bereich Statistik ausgelegt
ist. Es gibt zahlreiche andere, kommerzielle Statistikprogramme wie SPSS, SAS oder Stata.
Diese haben oft eine komfortablere grafische Oberflache, die es einfacher macht, auch ohne
Programmierkenntnisse statistische Analysen durchzufiithren. Einen Schritt in diese Rich-
tung macht R mit der R Commander-Oberfliche. Haufig umfassen die kommerziellen Sta-
tistikprogramme auch Programmiersprachen, die die Erstellung von Skripten ermoglichen.
Das ist insbesondere bei SAS und Stata der Fall. R bietet hier aber deutlich vielfaltigere
Programmiermoglichkeiten und es ist auch ohne Probleme méglich, R auf nichtstatistische
Fragestellungen anzuwenden. Auflerdem ist R natiirlich kostenlos.

Auf der anderen Seiten gibt es Programmiersprachen wie C, C++, Java etc. zur allgemei-
neren Anwendungsprogrammierung, die aber nicht ihren Fokus im Bereich Statistik haben.
Der Vorteil von R ist hier vor allem die sehr umfangreiche Bibiliothek von statistischen
Funktionen, die in anderen Programmiersprachen nur eingeschrénkt zur Verfiigung stehen.
Weitere Vorteile von R sind das relativ einfache Erstellen von insbesondere im statistischen
Bereich relevanten Abbildungen und die native Unterstiitzung von Vektoren und Matrizen
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als Datenstrukturen — auch das ist sehr niitzlich fiir statistische Anwendungen. Fiir Pro-
grammiereinsteiger ist es von Vorteil, dass keine genaue Typspezifikation in R fiir Variablen
notwendig ist. Das vereinfacht den Quellcode deutlich, kann aber auch zu nicht leicht auf-
findbaren Fehlern fiihren. Ein grofler Nachteil von R gegeniiber Programmiersprachen wie
bspw. C' ist letztendlich die vergleichsweise niedrige Geschwindigkeit von R. Um die Ge-
schwindigkeit von R-Programmen zu verbessern, ist es moglich, ggf. Quelltext aus C' in R
zu importieren.

1.3.4 Literaturhinweise

Mochte man sich neben dieser Einfithrung weitergehend mit R vertraut machen, gibt es
verschiedene Moglichkeiten: Interessiert man sich fiir eine spezielle Thematik, kann man
Informationen dazu einfach im Internet suchen. Von einer Reihe von Autoren findet man
solche Informationen als kurze Blog-Beitrage, umfangreichere Einfithrungen oder Youtube-
Videos. Einen Uberblick iiber die Syntax und verschiedene Anwendungsméoglichkeiten von
R erhélt man bspw. iiber die englischsprachige Website www.statmethods.net, die man auch
unter dem Schlagwort Quick-R findet. Mochte man sich lieber in ein Thema mit einem
Buch einarbeiten, dann wird man feststellen, dass es zum Thema R sehr viel Literatur gibt.
Zahlreiche Lehrbiicher (insbesondere englischsprachige) sind bereits auf der R -Homepage
aufgelistet. Im Folgenden soll nur eine sehr kleine Auswahl der zur Verfiigung stehenden
Literatur erwdhnt werden.

Fiir erste Einfiihrungen in R eignen sich zum Beispiel Wollschldger [2016] und Luhmann
[2015]. Hier wird der Umgang mit R beschrieben und die wichtigsten Funktionen eingefiihrt.
Auflerdem wird vorgestellt, wie elementare und nicht mehr ganz so elementare statistische
Verfahren mit R realisiert werden konnen.

Es gibt aber auch zahlreiche Biicher zu fortgeschrittenen und spezielleren statistischen
Themen. In Wickham und Grolemund [2016] werden u.a. fortgeschrittene Methoden zur
Erstellung von Grafiken mit ggplot2 und Datentransformationen mit dplyr vorgestellt. In
Fox [2008] findet man eine ausfiihrlichere Besprechung der linearen Regressionsmodelle und
verallgemeinerten linearen Regressionsmodelle. Anwendungsmoglichkeiten von R im Bereich
der multivariaten Statistik findet man z.B. in Everitt und Hothorn [2011]. In Toomey [2014]
werden u.a. Data Mining, Datenvisualisierung und Machine Learning besprochen. Uber die
Anwendung von Bayesscher Statistik mit R kann man sich in Albert [2009] oder Cowles
[2013] informieren.

Liegt das Interesse mehr bei der Programmierung mit R, so kann man sich hier z.B. Ligges
[2007] oder Grolemund [2014] n&her anschauen. Der Fokus liegt hier im besseren Versténd-
nis der R-Objekte und in dem Schreiben und der Fehlerkorrektur in R-Code. In Wickham
[2015] wird die Struktur und Erstellung von R-Paketen niaher besprochen. In diesen Biichern
findet man auch Informationen, wie man C-Code in R implementiert, um so die Programm-
ausfithrung zu beschleunigen.
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2 Wichtige Datenstrukturen und deren Arithmetik

2.1 Datentypen

Die Daten in R werden in verschiedenen Datentypen gespeichert. Die meisten Daten werden
mit Zahlen ausgedriickt und in einem numerischen FlieBkommaformat (double) gespeichert.

> x=2
> typeof (x)
[1] "double"

Mit der Funktion typeof( ) kann man sich den Typ der Daten anzeigen lassen. Mit numeri-
schen Daten kann man die iiblichen Berechnungen durchfiihren, die wir schon in Abschnitt
1.2.1, S.9, besprochen haben.

Ein weiterer wichtiger Datentyp ist die Zeichenkette. Hier werden Buchstaben bzw. Worte
in einem Objekt gespeichert.

> g="a"

> typeof (a)
[1] "character"

Die Zeichenkette, die einer Variable zugewiesen wird, ist dabei in Anfithrungszeichen " " zu
setzen. Der Datentyp selbst wird character genannt. Dieser Typ kann auch verwendet wer-
den, um die verschiedenen Ausprigungen nominal skalierter Merkmalen zuzuweisen. Arith-
metische Operationen machen hier dann natiirlich keinen Sinn mehr.

> y="2"
>y

[1] "2
> x+y

liefert die Fehlermeldung

Error in x + y : non-numeric argument to binary operator

Hier enthélt x den numerischen Wert 2, wéhrend y ein String ist, dem der Wert "2" zuge-
wiesen wurde.

Der obige Fall ist unproblematisch, da anhand der Anfithrungszeichen klar erkennbar ist,
welche Variablen numerisch und welche nichtnumerisch sind, d.h. mit welchen gerechnet bzw.
nicht gerechnet werden kann. Es kommt héufig vor (insbesondere bei fehlerhaftem Einlesen
von Daten aus externen Dateien), dass Zahlen zwar ohne Anfiihrungszeichen angezeigt wer-
den, mit diesen aber dennoch nicht gerechnet werden kann, da R diese nicht als Zahlen,
sondern als Zeichenketten interpretiert. Auf diesen Punkt wird im Abschnitt 2.7, S.59ff,
noch einmal eingegangen. Insofern ist es wichtig zu wissen, welche Daten von R als Zahlen
interpretiert werden und welche nicht.

Weitere Typen sind die Wahrheitswerte TRUE und FALSE, die bei logischen Ausdriicken und
Bedingungen auftreten konnen. Sie konnen auch durch T und F abgekiirzt werden, sofern
diese Bezeichnungen nicht schon an anderer Stelle verwendet werden.
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> typeof (TRUE)
[1] "logical"
> typeof (T)

[1] "logical™

Im Abschnitt 1.2.1 wurde bereits erwahnt, dass in R auch komplexe Zahlen implementiert
sind.

> typeof (1+21i)
[1] "complex"

2.2 Vektoren

Vektoren speichern mehrere Objekte des gleichen Datentyps unter einem Namen. Ein ein-
zelnes Objekt bezeichnet man dann im Gegensatz zum Vektor auch als Skalar.

Konstruktion von Vektoren

Mit der Funktion c( ) (combine) kann man mehrere Objekte des gleichen Datentyps zu einem
Vektor zusammensetzen.

> vi=c(1,2,3)

> vl

[1] 1 2 3

> s1=0.8; s2=2.4
> v2=c(s1,s2)

> v2

[1] 0.8 2.4

Ein Vektor ist in diesem Beispiel sozusagen eine ,, Kombination“ mehrerer Zahlen. Bei der
Ausgabe tauchen zuvor eingegebene Objektnamen nicht mehr auf. v1 und v2 sind jeweils
Vektoren der Linge 3 bzw. 2, die mit Hilfe von drei bzw. zwei Zahlen konstruiert wurden.

Man kann auch Vektoren mit Skalaren oder Vektoren mit Vektoren zusammenfiigen.

> v3=c(v2,4,5)

> v3

[1] 0.8 2.4 4.0 5.0

> v4=c(c(4,2,3),v3,c(3,8),83,1,2,c(v2,vl1,v3))
> véd

Wir erhalten:

[11] 4.0

2.0 3.0 0.8 2.4 4.0 5.0 3.0 8.0 -3.4 1.0
[12] 2.0 0.8 2.4 1.0 2.0 3.0 0.8 2.4 4.0 5.0
Die Ausgabe des Vektors v4 passte nicht mehr in eine Zeile. Hier sehen wir auch, welche
Bedeutung die Zahl in eckigen Klammern in der Ausgabe hat. Der erste Eintrag von v4

ist 4.0. Der 12-te Eintrag von v4 passte nicht mehr in die 1. Zeile und wird in der 2. Zeile
dargestellt. Dass es sich um den 12. Eintrag handelt, wird mittels [12] am Zeilenbeginn
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vermerkt. Wie viele Eintrége eines Vektors in einer Zeile angezeigt werden, héngt von der
Lange der Zahlen und der Breite des R-Kommandofensters ab.

Die Liange eines Vektors, d.h. die Anzahl der Komponenten des Vektors, kann man sich

mit der Funktion length( ) angeben lassen. Einen Skalar kann man auch als Vektor der
Léange 1 auffassen.

> length(v4)
[1] 20

> length(2.4)
(11 1

Es lassen sich auch aus Zeichenketten oder anderen Datentypen Vektoren bilden.
> Geschlecht=c (llmll s l|wl| , Ilmll s llwll , llmll)
> Geschlecht
[1] llmll Ilwll llmll "W" |Imll

> Name=c("Anton","Berta","Caesar","Dora","Emil")
> Name

[1] "Anton" "Berta" "Caesar" "Dora" "Emil™"

> length(Name)

[1] 5

> V2$=C("Sl","82")

> v2s

[ Ugild Uemo

Die Lénge eines Vektors von Zeichenketten ist erneut die Anzahl der dort kombinierten
Zeichenketten und nicht etwa die Anzahl der Buchstaben. Man beachte, dass es wichtig
ist, Zeichenketten mit hochgestellten Anfiihrungszeichen zu kennzeichnen. v2 und v2s un-
terscheiden sich bei ihrer Definition nur durch die Anfithrungszeichen. Sie liefern jedoch
unterschiedliche Ergebnisse.

Setzt man Vektoren aus Objekten unterschiedlicher Typen zusammen, versucht R einen

Typ zu finden, den man allen Objekten zuweisen kann und bildet dann ohne Fehler- oder
Warnmeldung einen Vektor.

> c(1,"2")

[d] ©4® 0

> c(3.4,TRUE,FALSE)
[1] 3.4 1.0 0.0

> c(1,1i)

[1] 1+0i O+1i

Eine Kombination aus Zahl und Zeichenkette wird in einen Vektor von Zeichenketten umge-
wandelt. Die Wahrheitswerte TRUE bzw. FALSE werden intern auch als 1 bzw. 0 aufgefasst.

> TRUE+FALSE*1i
[1] 1+01i
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Erzeugung spezieller Vektoren

In der Praxis kommt es haufig vor, dass die Werte eines Vektors einem ganz bestimmten
Grundschema folgen sollen. Beispielsweise folgen einzelne Werte aufeinander in fest vorge-
gebenen Abstédnden oder sie wiederholen sich stédndig. Hier sind die Funktionen

seq( ) und rep( ) und der Doppelpunkt als Operator, also :,

von groflem Nutzen, da diese eine manuelle Eingabe der Werte iiberfliissig machen bzw. stark
verkiirzen.

Mit der Funktion seq( ) (sequence) kann man Sequenzen von Zahlen generieren.

> seq(from=2,t0=30,by=4)
[1] 2 6 10 14 18 22 26 30

Beginnend bei dem Startwert from werden die Zahlen jeweils um die Schrittweite by erhoht,
bis der Endwert to erreicht, aber noch nicht iiberschritten ist. Die etwas kiirzere Syntax ist
(vgl. dazu auch Abschnitt 1.2.2, S.13, zu Funktionsargumenten):

> seq(2,30,4)

[1] 2 6 10 14 18 22 26 30

> seq(2,30,10)
[1] 2 12 22

Da from, to und by jeweils das erste, zweite bzw. dritte Argument der Funktion seq( ) sind,
kann man die entsprechenden Bezeichner auch weglassen. Im letzten Beispiel wird der Wert
22+ 10 = 32 nicht mehr angegeben, da er den Endwert 30 {iberschreitet. Ein negativer Wert
fiir by ist auch zuléssig.

> seq(10,3,-2)
[1] 10 8 6 4

Mit der Option length.out, kurz le, anstelle von by, kann man einen Vektor generieren, des-
sen erstes Element from ist, dessen letztes Element to ist, der insgesamt length.out Elemente
umfasst und dessen benachbarte Elemente den gleichen Abstand haben; sie sind damit dqui-
distant.

> seq(from=2,t0=30, length.out=4)

[1] 2.00000 11.33333 20.66667 30.00000

> seq(2,30,le=4)
[1] 2.00000 11.33333 20.66667 30.00000

Mit dem Operator Doppelpunkt : lassen sich Sequenzen mit Schrittweite 1 (bzw. —1) erzeu-
gen. Links des Operators steht der Startwert und rechts davon der maximale (bzw. minimale)
Endwert. Passt der Endwert wiederum nicht in die Schrittfolge der erzeugten Sequenz, wird
beim néchstkleineren (bzw. néchstgrofieren) Wert davor abgebrochen.

> 1:4

[1] 1 2 3 4

> 2:7

[1] 2 3 45 67
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> 10:3
[1] 10 9 8 7 6 5 4 3
> 1.5:4.8

[1] 1.5 2.5 3.5 4.5

Die Funktion rep(x,times) (repeat) erzeugt einen Vektor, in dem das Objekt z times Mal
wiederholt wird.

> rep(x=1,times=3)

[1] 1 1 1

> rep(2,4)
[1] 2 2 2 2

Das Objekt = kann dabei auch ein Vektor sein.

> rep(c(1,2),4)
[1] 1 21 21212

Den mit diesen Funktionen erzeugten Vektoren kénnen natiirlich auch Objektnamen zuge-
wiesen werden.
> x=seq(2,30,4)

> X
[1] 2 6 10 14 18 22 26 30

Zugriff auf Vektorkomponenten

Die einzelnen Komponenten eines Vektors x sind durchnummeriert von 1 bis n, wobei n die
Gesamtanzahl der Komponenten ist. Mithilfe von eckigen Klammern

x[lcC.. )]

kann gezielt auf bestimmte Teile eines Vektors zugegriffen werden. Dabei steht innerhalb der
Klammern ein Vektor (oder ein Skalar) ganzzahliger Werte, der angibt, welche Komponenten

geméafl der Nummerierung von Interesse sind. Man spricht in diesem Zusammenhang auch
von einem Indexvekor.

> Name = c("Anton","Berta","Caesar","Dora","Emil")
> length (Name)

[1] 5

> Name [1]

[1] "Anton"

> Name [2]

[1] "Berta"

> Name [c(1,2)]

[1] "Anton" "Berta"

> Name [1:3]

[1] "Anton" "Berta" "Caesar"

Ein negatives Vorzeichen vor dem Index oder dem Indexvektor bedeutet, dass auf alle Kom-
ponenten mit Ausnahme der angegebenen Indizes zugegriffen werden soll.
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> Name [-2]

[1] "Anton" "Caesar" "Dora" "Emil"
> Name [-c(1,2)]

[1] "Caesar" "Dora" "Emil"

Man kann den Kompenten von Vektoren auch Bezeichner zuordnen. Das wird z.B. beim
linearen Regressionmodell zur Bezeichnung der Koeffizienten gemacht, vgl. Abschnitt 3.1.4,
S.76f. Einem Vektor konnen iiber die Funktion names(x) Bezeichnungen zugewiesen werden.

> beta = c(1.2,4.8)
> names (beta)=c("betal0","betal")

> beta
betal0 betal
1.2 4.8

Die Bezeichner kénnen auch zum Zugriff auf die entsprechende Vektorkomponente verwendet
werden. Mit unname(x) werden die Komponentenbezeichner geloscht.
> beta["betal"]
betal
4.8

> unname (beta)
[1] 1.2 4.8

Rechnen mit Vektoren

Beim Rechnen mit Vektoren ist grundsétzlich zu beachten, dass ein Vektor iiblicherweise
entweder mit einem Skalar oder mit einem Vektor gleicher Lange verkniipft werden kann. Im
ersten Fall wird jede einzelne Komponente mit dem Skalar auf die gleiche Weise verkniipft.
Beispielsweise wird zu jeder Komponente der gleiche Wert addiert.

> c(1,2,3)+1  # 1+1, 2+1, 3+1

[1] 2 3 4

> c(1,2,3)%2 # 1x2, 2x%x2, 3x%2

[1] 2 4 6

> c(1,2,3)/2 # 1/2, 2/2, 3/2
[1] 0.5 1.0 1.5

Das Kommentarsymbol # (vgl.S.22) wurde hier verwendet, um deutlich zu machen, wie
hier gerechnet wird.

Bei einer Verkniipfung eines Vektors mit einem Vektor geméfl eines vorgegebenen Opera-
tors wird diese komponentenweise durchgefiihrt. Beispielsweise werden alle gleichrangigen
Komponenten jeweils addiert.

> ¢c(1,2,3)+c(3,2,1) # 1+3, 2+2, 3+1
[1] 4 4 4

> c(1,2,3)*c(3,2,1) # 1%3, 2*x2, 3x*1
[1] 3 4 3

> c(1,2,3)/c(3,2,1) # 1/3, 2/2, 3/1
[1] 0.3333333 1.0000000 3.0000000
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Diese komponentenweise Verkniipfung gilt fiir alle Grundrechenarten.

Werden zwei Vektoren ungleicher Lénge, die jeweils iiber mindestens 2 Komponenten
verfiigen, miteinander verkniipft, wird in der Regel eine Warnmeldung ausgegeben. Es wird
aber dennoch ein Rechenergebnis ermittelt. Betrachten wir dazu

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

mit der Ausgabe
[1] 2 4 6 5 7

und der Warnmeldung

Warning message:
In c(1, 2, 3, 4, 5) + c(1, 2, 3)
longer object length is not a multiple of shorter object length

Wie kommt dieses Ergebnis zustande? R verfahrt hier nach dem Prinzip der sog. zyklischen
Verlangerung. Darunter versteht man das Prinzip, dass bei zwei unterschiedlich langen Ob-
jekten, das kiirzere Objekt bis auf die Liange des langeren Objekts verlangert wird. Dabei
werden die bereits vorhandenen Komponenten am Ende des Vektors einfach nochmals an-
gefiigt. Dies wird so oft wiederholt, bis sich die Langen der beiden Vektoren entsprechen. Im
vorliegenden Beispiel wurden dem Vektor c¢(1,2,3) also nochmals die Zahlen 1 und 2 an-
gefiigt, so dass im Endeffekt die beiden Vektoren ¢(1,2,3,4,5) und c(1,2,3,1,2) addiert
wurden. Streng genommen wird auch bei der Verkniipfung eines Vektors mit einem Skalar
nicht anders verfahren, nur dass eine Warnmeldung ausbleibt. So liefle sich die Rechnung

> c(1,2,3)+1

auch ausfiithren iiber

> ¢c(1,2,3)+c(1,1,1)

In R implementierte Funktion erlauben i.d.R. auch die Verwendung von Vektoren anstelle
von einzelnen Zahlenwerten als Argument. Den Ergebnisvektor erhilt man dann, in dem
man die Funktion auf jede Komponente des Argumentes anwendet.

> sin(c(1,2,3)) # sin(1), sin(2), sin(3)
[1] 0.8414710 0.9092974 0.1411200
> exp(1:3) # exp(1), exp(2), exp(3)
[1] 2.718282 7.389056 20.085537

Im zweiten Beispiel wird der Vektor (e!,e?, e?) berechnet.

2.3 Matrizen

Im folgenden Abschnitt beschéftigen wir uns damit, wie Matrizen in R konstruiert werden
und wie mit diesen gearbeitet und gerechnet werden kann.
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Konstruktion von Matrizen

Der grundlegende Befehl zur Konstruktion von Matrizen lautet
matrix(data,nrow=1,ncol=1,byrow=FALSE).

Meist geniigt die Eingabe von 3 Argumenten:

1. ein Datenvektor data, aus dem eine Matrix konstruiert werden soll,
2. die Anzahl nrow von Zeilen,

3. die Anzahl ncol von Spalten.

Die Eintrage des Datenvektors werden benutzt, um die Eintradge der Matrix spaltenweise
aufzufiillen.

> v=1:12
> mi=matrix(v,3,4)
> mil

[,11 [,21 [,3]1 [,4]
[1,] 1 4 7 10
[2,] 2 5 8 11
[3,] 3 6 9 12
> m2=matrix(v,4,3)
> m2

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

Die Eintrdage von v werden benutzt, um zunéchst die 1. Spalte, dann die 2. Spalte usw. zu

befiillen.

Mit der Option byrow=TRUE kann auch eine zeilenweise Auffiillung der Matrix erfolgen.

> matrix(v,3,4,byrow=T)
[,11 [,21 [,3] [,4]

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

In diesem Fall wird erst die 1. Zeile, dann die 2. Zeile usw. mit den Eintrégen des Datenvektors
aufgefiillt.

In der Regel sollte das Produkt von Zeilen- und Spaltenanzahl gerade der Vektorldnge
entsprechen. Passen mehr Zahlen in die Matrix als der Vektor Komponenten aufweist, wird
wiederum nach dem Prinzip der zyklischen Verldngerung verfahren (mit oder ohne Warn-
meldung). Umfasst der Vektor mehr Komponenten als in der Matrix Platz haben, wird an
entsprechender Stelle einfach abgebrochen.
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> matrix(v,4,4)

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

> matrix(v,5,5)

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

[,1]

1

2
3
4

[,1]

1
2
3
4
5

[,2]

B

6
7
8

[,3]
9

10
11
12

Warning message:
In matrix (v,
Datenléange

[1,]
[2,]

[,1]

1
2

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

[,2]

3
4

(.4

0 N O O

[,5]

10
11
12

ist kein Teiler oder Vielfaches der
Anzahl der Zeilen [5]
> matrix(v,2,2)

37

Mit cbind( ) kann man eine Matrix um eine oder mehrere Spalten ergénzen. Das ¢ in cbind

steht hierbei fiir column, also Spalte.

> m3=cbind(ml,c(13,14,15))

> m3

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

[.1

]
1
2
3

[,2

]
4
b
6

[.3

]
-
8
9

[,4]
10
11
12

[,5]
13
14
15

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

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

[,1

]
1
2
3

[.,2

]
4
B
6

Mit rbind( ) wird einer Matrix eine oder mehrere Zeilen hinzugefiigt. Das r in rbind steht

hierbei fiir row, also Zeile.

> m4=rbind(m2,c(5,9,13))

> m4

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

> rbind(c(1,2,3),c(4,5,6))
[,2]

[.1

]
1
2
3
4
5

[,1]

1

4

(.2

]
5
6
7
8
9

2
5

[,3]
9

10
11
12
13

[,3]

3
6
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Zugriftf auf Matrixkomponenten

Wie bei Vektoren erfolgt auch bei Matrizen der Zugriff auf einzelne Komponenten iiber eckige
Klammern [ ]. Dabei sind zwei Argumente anzugeben:

1. ein Skalar oder ein Vektor fiir die interessierenden Zeilen,

2. ein Skalar oder ein Vektor fiir die interessierenden Spalten.

> ml

[,11 [,21 [,31 [,4]
[1,] 1 4 7 10
[2,1] 2 5 8 11
[3,] 3 6 9 12
> mi[1,1]
[1] 1
> m1[2,3]
[1] 8

Mittels m1[i,j] kann man also auf das Element der Matrix m1 zugreifen, welches in der
i-ten Zeile und j-ten Spalte steht.

Wie bei Vektoren konnen hierbei ¢ und j fiir einzelne Indizes oder Vektoren von Indizes
stehen.

> mi1[c(1,3),2:3]

[,11 [,2]
[1,] 4 7
[2,] 6 9

Wir erhalten hier die Teilmatrix von m1, die sich aus den Zeilen 1 und 3 und den Spalten
2 und 3 zusammensetzt. Wird kein Index fiir die Zeilen- oder Spaltenposition angegeben,
verwendet R dort standardméfBig alle Zeilen bzw. Spalten. D.h.

> mi1[1,]
[1] 1 4 7 10

liefert die 1. Zeile von m1 und damit das gleiche wie

> mi1[1,1:4]
[1] 1 4 7 10

Die 2. Spalte erhalten wir durch:

> ml[,2]
[1] 4 5 6

Es ist zu beachten, dass Zeilen- und Spaltenvektoren jeweils als Vektor-Objekte und nicht
etwa als Matriz-Objekte ausgegeben werden. Die Spalte 2 und 4 erhalten wir durch:
> mi[,c(2,4)]

[,1]1 [,2]
[1,1] 4 10
[2,] 5 11

[3,] 6 12
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Folgerichtig liefert auch

> mif[,]

[,11 [,21 [,31 [,4]
[1,] 1 4 7 10
[2,] 2 5 8 11
[3,] 3 6 9 12

die gesamte Matrix. Mittels

> ml[,-4]

[,11 [,2]1 [,3]
[1,] 1 4 7
[2,] 2 B 8
[3,] 3 6 9

erhédlt man die Matrix, die sich ergibt, wenn man die 4. Spalte aus m1 streicht.

Mit der Funktion dim( ) lasst sich das Format bzw. die Dimension einer Matrix ausgeben.

> dim(m1)
[1] 3 4

ml ist eine Matrix, die iiber 3 Zeilen und 4 Spalten verfiigt.

> dim(c(1,1))
NULL

Angewandt auf einen Vektor oder einen Skalar liefert dim( ) kein Ergebnis.

Die Dimensionen einer Matrix (Zeilen- bzw. Spaltenanzahl) lassen sich mit dem dim()-
Befehl ermitteln.

Rechnen mit Matrizen

Zuerst generieren wir ein paar Matrizen und Vektoren fiir die Beispielrechnungen.

ml=matrix(c(1,4,3,0),2,2)
m2=matrix(c(1,2,3,2),2,2)
m3=matrix(1:6,3,2)

vi= 1:4; v2= 1:3

mil

V V V V VvV

[1,]
[2,] 4 0
> m2

[1,]
[2,] 2 2

Die Grundrechenarten Addition (+), Multiplikation (*), Substraktion (—) und Division (/)
sind auch auf Matrizen anwendbar. Dabei kann eine Matrix mit

e ciner Matrix gleichen Formats oder
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e cinem Skalar

addiert, multipliziert, subtrahiert bzw. dividiert werden.

> ml+m2

[,11 [,2]
[1,] 2 6
[2,] 6 2
> ml*m2

[,11 [,2]
[1,] 1 9
[2,] 8 0

Bei Verkniipfungen mit Matrizen mit gleichem Format werden die Operationen komponen-
tenweise wie bei Vektoren ausgefiihrt, d.h. der Eintrag der 1. Matrix in der i-ten Zeile und
j-ten Spalte wird mit dem entsprechenden Eintrag der 2. Matrix in der i-ten Zeile und j-ten
Spalte addiert, multipliziert etc. Im letzten Beispiel wird also

1-1 3-3
4.2 0-2

gerechnet. Analog ist

> ml/m2

[,11 [,2]
[1,] 1 1
[2,] 2 0

Sind die Formate der Matrizen nicht identisch, gibt es eine Fehlermeldung.

> ml1+m3
Fehler in ml1 + m3 : nicht passende Arrays

Diese komponentenweise Ausfithrung der Operationen trifft, wie wir oben gesehen haben,
auch auf die Multiplikation zu. Fiir die Matrixmultiplikation, die aus der Mathematik be-
kannt ist, gibt es eine eigene Symbolik:

To*h

Das Produktsymbol wird also zwischen zwei Prozentzeichen gesetzt, um den Unterschied
zur komponentenweisen Multiplikation * zu kennzeichnen.

> mi1%*%m2

[,11 [,2]
[1,] 7 9
[2,] 4 12

Das Ergebnis des Beispiels errechnet sich dann iiber

1 3\ /1 3\ (1-1+3-2 1-3+3-2\ (7 9
4 0/)\2 2) \4-14+0-2 4-3+0-2) \4 12/

Der Grundgedanke ist:
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,Jede Zeile ist mit jeder Spalte zu multiplizieren und aufzuaddieren®.

Es ist wichtig, diese eigentliche Matrixmultiplikation von der komponentenweisen Multipli-
kation mit dem Operator * zu unterscheiden!

Die Grundrechenarten kénnen auch auf eine Matrix und einen Skalar angewandt werden. In
diesem Fall wird die Operation mit dem Skalar auf jede Komponente der Matrix angewandt.

> ml%*2

[,11 [,2]
[1,] 2 6
[2,] 8 0
> ml+1

[,11 [,2]
[1,] 2 4
[2,] 5 1

Wihrend das Ergebnis bei der Multiplikation m1%2 keine Uberraschung darstellt, weicht die
R-Syntax bei der Addition (oder Substraktion) von der mathematischen Notation ab, in der
m1+1 gar nicht definiert wére.

> ml/2

[,11 [,2]
[1,] 0.5 1.5
[2,] 2.0 0.0

Eine weitere Operation, die auf Matrizen angewandt werden kann, ist die Transposition
mit Hilfe der Funktion t( ), d.h. das Vertauschen von Zeilen und Spalten.

> t(m1)

[,11 [,2]
[1,] 1 4
[2,] 3 0

Mit dem Befehl solve( ) wird die inverse Matrix berechnet.

> solve (ml)

[,1] [,2]
[1,] 0.0000000 0.25000000
[2,] 0.3333333 -0.08333333

Wir erinnern uns, dass die Multiplikation (im mathematischen Sinn!) einer Matrix mit ihrer
Inversen die Einheitsmatrix ergibt.

> m1%*%solve (ml)

[,1] [,2]
[1,] 1 1.387779e-17
[2,] 0 1.000000e+00

Mit den Anmerkungen aus Abschnitt 1.2.2 (vgl. S.12) wissen wir nun auch, dass im vorlie-
genden Beispiel die Matrixkomponente

1.387779e-17

als ,,exakte Null“ zu interpretieren ist.
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Matrizenmultiplikationen (im mathematischen Sinn) werden mit dem Operator %*% durch-
gefiihrt und nicht etwa mit *.

2.4 Listen

Eine Liste ist in R eine Zusammenfassung von mehreren Objekten — moglicherweise unter-
schiedlichen Typs — zu einem neuen Objekt. Sie stellt damit eine sehr flexible Objektform dar.
Dies bedeutet, dass sich innerhalb dieser Datenstruktur Objekte unterschiedlicher Gattung
und Skalierung (numerisch und nichtnumerisch) organisieren lassen. Diese unterschiedlichen
Objekte bilden dann die Komponenten der Liste. Im Gegensatz dazu lassen sich mittels
Vektoren nur Objekte gleichen Typs zusammenfassen. Listen werden héufig als Funktionser-
gebnis verwendet, da Funktionen in R jeweils nur ein Objekt als Riickgabewert haben diirfen
(vgl. Abschnitt 5.2.2, S.158ff).

Konstruktion von Listen

Die grundlegende Anweisung zur Konstruktion von Listen lautet
list()

Die Argumente sind R-Objekte, die zu einem Listenobjekt zusammengefasst werden sollen.

> v=c("Hallo","Tag","Hi","Guten Tag")
> m=matrix(1:9,3,3)

> v
[1] "Hallo" B gy "Hi" "Guten Tag"
> m
[,11 [,2] [,3]
[1,] 1 4 7
[2,] 2 5 8
[3,] 3 6 9
> objekte=1list(v,m)
> objekte
[([111
[1] "Hallo" "Tag" "Hi" "Guten Tag"
[[2]11]
[,11 [,2] [,3]
[1,] 1 4 7
[2,] 2 5 8
[3,] 3 6 9

Im vorliegenden Fall werden unter dem Namen objekte ein Vektor und eine Matrix abge-
speichert. Bei der Ausgabe werden diese Teilobjekte deutlich getrennt als Listenkomponenten
aufgefiihrt. Die Komponenten einer Liste erkennt man an der eckigen Doppelklammer, in-
nerhalb derer die laufende Nummer der Komponente steht. Im Beispiel bildet der Vektor die
1. Komponente und die Matrix die 2. Komponente der Liste.
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Zugriff auf Listenkomponenten

Bei Listen erfolgt der Zugriff auf einzelne Komponenten iiber eckige Doppelklammern.

(C 11

Als Argument ist der Index (oder ein Indexvektor) fiir die interessierenden Komponenten
anzugeben.
> objekte [[1]]

[1] "Hallo" "Tag" "Hi" "Guten Tag"
> objekte [[2]]

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

Mit objekte[[i]] wird die i-te Komponente abgerufen.

Die Anzahl der Komponenten einer Liste kann {iber length( ) abgefragt werden.

> length(objekte)
[1] 2

Ist eine Komponente der Liste bspw. ein Vektor oder eine Matrix, so kann auf diese wieder-
um entsprechend ihrer Objektform zugegriffen werden. Der Zugriff erfolgt hierarchisch. Im
vorliegenden Beispiel wird mit der Eingabe

> objekte [[11][2]
[1] "Tag"

auf die 2. Komponente des Vektors, welcher die 1. Listenkomponente bildet, zugegriffen. Mit
der Eingabe

> objekte [[2]][,2]
[1] 4 5 6

wird auf die 2. Spalte der Matrix, welche die 2. Listenkomponente bildet, zugegriffen.

Gerade bei Listen mit sehr vielen Komponenten ist es ratsam, den einzelnen Komponenten
Namen zu geben, die iiber den Inhalt der Komponente sinnvoll Auskunft geben. Die Namen
einer bestehenden Liste konnen iiber den Befehl names( ) abgefragt werden.

> names (objekte)
NULL

Im aktuellen Beispiel wurden keine Namen zugewiesen und es wird NULL ausgegeben. Fiir
Namenszuweisungen kann in der Definition der Liste in den Argumenten die Syntax na-
me=objekt verwendet werden.

> objektel=1list (Begrifungen=v,Zahlenmatrix=m)

Die erste Komponente hat jetzt den Namen Begriffungen und die zweite Zahlenmatriz.
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> objektel
$BegriBungen
[1] "Hallo" "Tag" "Hi" "Guten Tag"
$Zahlenmatrix
(,11 [,2] [,3]
[1,] 1 4 7
[2,] 2 5 8
[3,] 3 6 9

> names (objektel)
[1] "BegriBungen" "Zahlenmatrix"

Falls den Komponenten Namen zugewiesen wurden, kann auch alternativ iiber

Listenname$Komponentenname

auf einzelne Listenkomponenten zugegriffen werden.
> objektel$BegriiBungen
[1] "Hallo" "Tag" "Hi" "Guten Tag"

> objektel$Zahlenmatrix
[(,11 [,2] [,3]

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

Eine Namenszuweisung kann auch iiber die names( )-Funktion erfolgen.

> names (objekte)=c("Begrifungen","Zahlenmatrix")
> objekte$BegriiBungen
[1] "Hallo" "Tag" "Hi" "Guten Tag"

Listen als Funktionsergebnis

Viele Funktionen in R geben ein Listen-Objekt als Funktionsergebnis aus. Betrachten wir
dazu als Beispiel die hist( )-Funktion, mit der sich Histogramme erstellen lassen.

Daten=c(1,5,3,8,9,4,11,15)
hist (Daten)

?hist

hist (Daten,prob=T)

vV V V V

In Abbildung 2.4.1 ist das so gezeichnete Histogramm abgebildet. Wie aus dem Hilfetext zum
Befehl hist () hervorgeht, ist zur Erstellung eines Histogramms zusétzlich die Option prob=T
zu wahlen. Die Klasseneinteilung wird automatisch von R vorgenommen. Sie liele sich aber

auch iiber das Argument breaks=c(...) mit Eingabe eines Vektors mit Klassengrenzen
steuern.

Weiter geht aus dem Hilfetext hervor (Abschnitt Value), dass das Ergebnis der Funktion
hist () eine Liste ist, welche die Komponenten
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Abbildung 2.4.1: Histogramm

Histogram of Daten
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umfasst. Das ist bei der Anwendung zunéchst nicht ersichtlich. Die hist( )-Funktion ist

namlich so voreingestellt, dass standardméflig nur die Grafik erstellt wird. Auf die Ausgabe

der Listenkomponenten wird verzichtet. Wie kann nun aber auf die vollstdndige Ergebnisliste

zugegriffen werden? Dies ldsst sich bspw. iiber eine Zuweisung der Form

> HistDaten=hist (Daten)

bewerkstelligen. Nun existiert das Objekt HistDaten, welches formal eine Liste ist.

> HistDaten

$breaks

[1] 0O 5 10 15

$counts

[1] 4 2 2

$intensities

[1] 0.09999998 0.05000000 0.05000000
$density

[1] 0.09999998 0.05000000 0.05000000
$mids

[1] 2.5 7.5 12.5

$xname

[1] "Daten"

$equidist

[1] TRUE

attr(,"class")

[1] "histogram"

> length (HistDaten)

(11 7
> names (HistDaten)
[1] "breaks" "counts" "intensities" "density"

[6] "xname" "equidist"

llmids n
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Uber Eingabe von HistDaten erhalten wir eine vollstéindige Ausgabe der Liste mit allen
Komponenten. Die einzelnen Komponenten sind jeweils iiber das $-Zeichen identifizierbar.
Am Ende der Ausgabe ist noch ein Attribut attr(,"class") angefiigt. Dies ist keine Li-
stenkomponente. Die Bedeutung dieses Attributs ist fiir uns hier nicht unmittelbar relevant.
Um sicher zu gehen, dass auch alle Komponenten zu sehen sind, konnen wir iiber length( )
und names( ) die Lange der Liste bzw. alle Komponentennamen abfragen.

Zahlreiche Funktionen in R geben als Ergebnis eine Liste aus, in der die einzelnen Be-
standteile einer statistischen Analyse aufgefiithrt werden.

2.5 Data Frames

Datenséitze lassen sich i.d.R. als Zahlen und Zeichenketten auffassen, die in einem Tabel-
lenformat angeordnet sind. Schauen wir uns dazu ein einfaches Beispiel an.

Beob.-Nr. Name Geschlecht Grofie Gewicht

1 Anton m 182 80
2 Berta W 174 68
3 Caesar m 189 92
4 Emil m 165 55
5 Dora W 180 78

In den einzelnen Zeilen dieser Matrix stehen die Beobachtungswerte, die fiir einen Merkmals-
trager erhoben wurden. Im vorliegenden Beispiel korrespondiert also jede Zeile mit einer Per-
son. Die Beobachtungswerte sind hier (ohne Nummerierung) 4-dimensional, d.h. von jeder
Person wurden 4 Merkmale erhoben. In jeder Spalte stehen dann die Werte bzw. Ausprigun-
gen eines Merkmals iiber alle Merkmalstrager hinweg. Aufgrund der Anordnung in einem
Rechteckschema, das einer Matrix dhnelt, spricht man auch von der sogenannten Datenma-
trix. Optional kann die Datenmatrix noch iiber eine Spalte mit fortlaufender Nummerierung
der Beobachtungswerte verfiigen. Im engeren Sinne gehort diese ebenso wie eine optionale
Zeile mit den Variablennamen (1. Zeile) nicht zur eigentlichen Datenmatrix.

Unter einem Datensatz verstehen wir im Wesentlichen eine Datenmatriz, deren Zeilen mit
einzelnen Merkmalstriagern und deren Spalten mit den zugehorigen Merkmalsauspragun-
gen korrespondieren.

Datensétze werden in R jedoch iiblicherweise nicht im Objekttyp matrix, sondern im Ob-
jekttyp data.frame abgespeichert. Solche Data Frames (,,Datenrahmen®) weisen duflerlich
zwar grofe Ahnlichkeiten zu Matrizen auf, sie erlauben es aber im Gegensatz zu Matrizen,
auch Spaltenvektoren unterschiedlichen Typs zusammenzufassen. Im Beispiel werden Grofie
und Gewicht durch Zahlen, Name und Geschlecht aber iiber Zeichenketten ausgedriickt.
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Konstruktion von Data Frames

Data Frames kann man als spezielle Form von Listen auffassen, welche die Einschréinkung
besitzen, dass sie nur Vektoren gleicher Linge als Komponenten enthalten diirfen. Die Vekto-
ren selbst konnen, wie es auch im Zusammenhang von Datensétzen sinnvoll erscheint, sowohl
numerischer als auch nichtnumerischer Natur sein.

Zunéchst stellen wir noch einmal die Datenvektoren der einzelnen Merkmale bereit.

rm(list=1s())
Name = c("Anton","Berta","Caesar","Dora","Emil")
Geschlecht=c("m" N opn g Ilmll)

GroBe = c(182,174,189,165,180)
Gewicht=c(80,68,92,55,78)

V V. V V VvV

Der grundlegende Befehl zur Konstruktion von Data Frames lautet
data.frame(...)

Danach werden die Namen der Vektoren durch Kommata getrennt eingegeben. Im vorher-
gehenden Beispiel wire dies also
> Personen=data.frame (Name,Geschlecht ,Gré8e,Gewicht)

> Personen
Name Geschlecht Grofle Gewicht

1 Anton m 182 80
2 Berta w 174 68
3 Caesar m 189 92
4 Dora w 165 55
5 Emil m 180 78

Die Ausgabe des Data Frames erfolgt in einer fiir einen Datensatz sinnvollen Matrixdar-
stellung. Wir bemerken, dass weder die numerischen noch die nichtnumerischen Daten in
Anfithrungszeichen gesetzt sind. Tatséchlich ist es theoretisch moglich, dass die zu den Vek-
toren Grofe und Gewicht zugehdrigen Zahlen von R nicht als numerische Werte interpretiert
werden. Dieser Umstand wiirde sich dann erst bei statistischen Berechnungen mit diesen
Werten ergeben. Eine einfache Moglichkeit die Skalierung innerhalb eines Data Frames fest-
zustellen, ist die Anwendung des Befehls

summary(...)

auf den Data Frame. Der summary( )-Befehl lisst sich praktisch auf alle Objekte in R an-
wenden und liefert kontextbezogen, d.h. vom jeweiligen Objekttyp abhéngig, sinnvolle Zu-
sammenfassungen statistischer und technischer Details des vorliegenden Objekts. In unserem
Beispiel liefert der Befehl die Ausgabe

> summary (Personen)

Name Geschlecht GrofBe Gewicht
Anton :1 m:3 Min. :165 Min. :55.0
Berta :1 w:2 1st Qu.:174 1st Qu.:68.0
Caesar:1 Median :180 Median :78.0
Dora 1 Mean 0178 Mean :74.6
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Emil 01 3rd Qu.:182 3rd Qu.:80.0
Max . :189 Max. :92.0

Wir sehen, dass bei den nichtnumerischen Vektoren Haufigkeitsauszdhlungen iiber die ver-
schiedenen Merkmalsausprigungen durchgefiihrt werden. Bei den numerischen Vektoren wer-
den statistische Kennzahlen wie Minimum, Maximum und Mittelwert berechnet.

Mit der Analyse solcher Zusammenfassungen lassen sich haufig auch ,,Stérungen* in grofien
Datensétzen entdecken. Wiirde beispielsweise beim Merkmal GroBe das Maximum 819 lau-
ten, konnte man auf eine Falscheingabe (z.B. verursacht durch einen Zahlendreher) oder
einen anderen (moglicherweise grofieren) Fehler im Datensatz schlieflen.

Mit dem Befehl summary( ) gewinnt man einen Schnelliiberblick iiber einen Datensatz.
Auflerdem lassen sich damit hdufig Fehler in den Daten und ,,inhaltliche Ungereimtheiten*
feststellen.

Zugriff auf Komponenten eines Data Frames

Ein Data Frames Objekt weist Gemeinsamkeiten zu Listen und Matrizen auf. Wie bei Listen
kann man iiber die Namen auf die entsprechenden Spalten des Datensatzes zugreifen, s.a.
Abschnitt 2.4.

> names (Personen)

[1] "Name" "Geschlecht" "Grofie" "Gewicht"

> Personen$Name
[1] Anton Berta Caesar Dora Emil
Levels: Anton Berta Caesar Dora Emil

> Personen$Gewicht
[1] 80 68 92 55 78

Der Zugriff auf die Spalten kann auch iiber [[ 1] erfolgen.

> Personen[[1]]
[1] Anton Berta Caesar Dora Emil
Levels: Anton Berta Caesar Dora Emil

> Personen [[4]]
[1] 80 68 92 55 78

Der Data Frame verhélt sich wie eine Liste mit 4 Komponenten.

> length(Personen)
(11 4

Andererseits kann man auch wie bei Matrizen auf die im Rechteckformat angeordneten
Eintrédge zugreifen, s.a. Abschnitt 2.3.

> dim(Personen)
[1] 5 4
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> Personen [5,4]
[1] 78

Der Data Frame verhélt sich hier wie eine Matrix mit 5 Zeilen und 4 Spalten.

> Personen[1,1]
[1] Anton
Levels: Anton Berta Caesar Dora Emil

Bei den nichtnumerischen Merkmalen werden zusitzlich alle vorkommenden Merkmals-
auspragungen angegeben.

Wie bei Matrizen kann man auf einzelne Zeilen oder Spalten zugreifen.

> Personen[,1]
[1] Anton Berta Caesar Dora Emil
Levels: Anton Berta Caesar Dora Emil
> Personen[1,]

Name Geschlecht Grofle Gewicht
1 Anton m 182 80

Wir erhalten die erste Spalte bzw. die erste Zeile des Datensatzes.

Der attach-Befehl

Um den Befehl attach() verstehen zu kénnen, 16schen wir zunéchst die Vektoren Name,
Geschlecht, GroBe und Gewicht aus dem aktuellen Workspace. Dies bewerkstelligen wir
mittels rm.

> rm(Name,Geschlecht ,Grofe,Gewicht)

Bei der Auflistung aller erzeugten Objekte mit dem Befehl

> 1s()
[1] "Personen"

diirften diese nicht mehr auftauchen. Eine Uberpriifung anhand von Name liefert

> Name
Fehler: objekt "Name" nicht gefunden

Das gleiche trifft auf Geschlecht, GroBe und Gewicht zu. Dennoch existiert natiirlich wei-
terhin — sofern er nicht auch geléscht wurde — der Data Frame Personen, der diese Vektoren
beinhaltet.

Die Anwendung des Befehls attach( ) auf den Data Frame Personen bewirkt nun, dass auf
die einzelnen Vektoren dieses Data Frames direkt iiber die Namen der Vektoren zugegriffen
werden kann, so als ob diese als eigene Objekte im Workspace vorhanden wéren.

> attach(Personen)

> Gewicht
[1] 80 68 92 55 78
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Der Vorteil des Befehls attach() besteht also darin, dass der eher umstindliche Kompo-
nentenzugriff iiber Listen- und Matrizensyntax entfillt. Zu beachten ist, dass ein solcher
attach-Zugriff nur wahrend der laufenden Sitzung moglich ist. Bei einem erneuten Starten
von R muss auf den Data Frame erneut attach() angewendet werden.

> DS = data.frame(x=c(1,2),y=c(2.4,4.1))
> attach (DS)

> x

[1] 1 2

Der Data Frame DS wurde erzeugt und seine Komponenten, x und y, mittels attach()
freigeschaltet.

> 1s ()
[1] "Ds" "Personen"

Globale Objekte sind nur die beiden Data Frames DS und Personen. Wie kommt es, dass
bspw. x und Gewicht trotzdem zur Verfiigung stehen?

> search ()
[1] ".GlobalEnv" "psS" "Personen"
[4] "package:stats"

Mit der search( )-Anweisung kann man sich anzeigen lassen, wo R nach Bezeichnern sucht.
Zuerst in ".GlobalEnv", d.h. in der globalen Variablenumgebung. Deren Eintrége kann man
sich mit 1s() anzeigen lassen. Danach wird im Data Frame DS und dann im Data Frame
Personen gesucht. Die attach ()-Anweisung bewirkt i.W. einen Eintrag der entsprechenden
Data Frames in den Suchpfad von search().

Riickgéingig machen kann man die attach()-Anweisung mittels detach( ).

> detach(DS)
> X
Error: object 'x' not found

detach(), angewandt auf einen Datensatz, macht die vorher durchgefiithrte attach()-
Anweisung unwirksam. x steht nicht mehr zur Verfiigung.

Maskierung beim attach-Befehl

Was wiirde eigentlich passieren, wenn wir ein neues Objekt mit dem Namen Gewicht erzeu-
gen? Angenommen, wir weisen Gewicht z.B. den Wert 75 zu, also

> Gewicht=75

Die Ausgabe von Grofe liefert nun

> Gewicht
[1] 75

Der Wertevektor aus Personen steht nicht mehr zur Verfiigung. Wir erzeugen einen Vektor
Farbe und einen Data Frame P2 und wenden attach() an.
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> Farbe= c("schwarz","weifl")

> P2 = data.frame(Name=c("Frank","Heinz"),Gewicht=c(71,72),
Zahl=c(6,7) ,Farbe=c("rot","blau"))

> attach (P2)

The following object is masked _by_ .GlobalEnv:

Farbe
The following objects are masked from Personen:

Gewicht , Name

Es werden zwei Warnhinweise ausgegeben. Der erste bezieht sich auf Farbe.

> Farbe
[1] "schwarz" "weif3"

Der Farbe-Vektor, den wir zunéchst definiert haben, iiberdeckt die Farbe-Komponente aus
P2. Der zweite Warnhinweis bezieht sich auf Gewicht und Name.

> Gewicht
[1] 75

Der Wert fiir Gewicht tiberdeckt (,,maskiert“) die Gewicht-Komponente von P2.

> Name
[1] Frank Heinz
Levels: Frank Heinz

Die Name-Komponenten von P2 iiberdeckt (,,maskiert*) diejenige von Personen. Schauen wir
uns den Suchpfad an:
> search ()

[1] ".GlobalEnv" npan "Personen"
[4] "package:stats"

Gewicht und Farbe werden zuerst unter in der globalen Umgebung ".GlobalEnv" gefunden
und die entsprechenden Komponenten in P2 bzw. Personen ignoriert. Name wird zuerst als
Komponente von P2 gefunden und die von Personen ignoriert. Geschlecht tritt das erste
Mal in Personen auf. Die entsprechende Komponenten wird verwendet.

> Geschlecht

[1] m wm w m
Levels: m w

Mittels rm() und detach() kénnen Objekte aus dem Suchpfad von search() entfernt und
Komponenten von Data Frames wieder sichtbar gemacht werden.

> rm(Gewicht)

> detach (P2)

> Gewicht

[1] 80 68 92 55 78

> Name

[1] Anton Berta Caesar Dora Emil
Levels: Anton Berta Caesar Dora Emil
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Die attach()-Anweisung ist niitzlich, um auf die Komponenten eines Data Frames auf ver-
einfachte Weise Zugriff zu erhalten. Man muss aber aufgrund der Maskierungseffekte auf-
passen, dass man tatséchlich auch mit den gewiinschten Vektoren die vorgesehenen Berech-
nungen durchfiihrt.

2.6 Arbeiten mit logischen Operatoren

Neben numerischen und nichtnumerischen Daten konnen in R auch logische Werte verarbei-
tet werden. Darunter versteht man die beiden Werte

TRUE (kurz T) und FALSE (kurz F),

also ,,Wahr“ und , Falsch®. Die Werte TRUE und FALSE koénnen dabei auch verkiirzt mit
T und F angegeben werden. Anderweitige Abkiirzungen scheiden aus.

Logische Werte werden héufig mit Vergleichsoperationen erzeugt. Dabei wird gepriift, ob
einzelne Daten eine ganz bestimmte Bedingung (Eigenschaft) erfiillen oder nicht. Solche
Uberpriifungen lassen sich mithilfe von Vergleichsoperatoren durchfithren. Dazu zihlen

<, >, <=, >=, ==, =,

also , kleiner®, ,,grofler”, , kleiner oder gleich®, ,gréfler oder gleich®, ,, gleich* und , ungleich®.
Wir betrachten dazu einige Beispiele.

> x=c(8,5,5,1,6,9,4)
> x<6
[1] FALSE TRUE TRUE TRUE FALSE FALSE TRUE

Hier werden alle Komponenten von x auf die Bedingung x<6 hin gepriift. Fiir jeden Wert,
bei dem die Bedingung erfiillt ist, wird ein TRUE gesetzt, sonst ein FALSE. Analog erfolgt die
Auswertung von x>=6.

> x>=6

[1] TRUE FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE FALSE
> x==

[1] FALSE TRUE TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE
> x!1=5

[1] TRUE FALSE FALSE TRUE TRUE TRUE TRUE

Der Operator == priift auf Gleichheit, der Operator != auf Ungleichheit, d.h. es wird kom-
ponentenweise gepriift, ob ein Wert gleich 5 ist bzw. ungleich 5 ist.

> x-1==4%2
[1] FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE FALSE

Arithmetische Operationen werden vor Vergleichen durchgefiihrt, d.h. hier wird x-1==8 bzw.
x==9 gepriift.
Mit den logisichen Operatoren

& und |
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konnen zwei logische Ausdriicke verkniift werden. A1 & A2 (,,UND-Operation®) liefert genau
dann wahr, wenn die logischen Ausdriicke A1 und A2 beide wahr sind.

> 2<x & x<8
[1] FALSE TRUE TRUE FALSE TRUE FALSE TRUE

Der Wert 8 ist nicht gleichzeitig grofler als 2 und kleiner als 8 (FALSE), dafiir aber der Wert
5 (TRUE).

A1 | A2 (,ODER-Operation®) liefert genau dann wahr, wenn mindestens einer der beiden
logischen Ausdriicke A1 und A2 wahr ist.

> x<4 | x>6
[1] TRUE FALSE FALSE TRUE FALSE TRUE FALSE

Der Wert 8 ist grofer als 6 (TRUE), der Wert 5 ist weder grofier als 6 noch kleiner als 4
(FALSE).

Mit logischen Werten selbst kann auch gerechnet werden. Bei arithmetischen Verkniipfun-
gen werden die TRUE-Werte wie Einsen und FALSE-Werte wie Nullen behandelt.

> T+T+F+T
(1] 3
> T*T
[1] 1

Insbesondere in Verbindung mit dem Befehl sum( ) sind solche Operationen bei statistischen
Analysen duflerst niitzlich. Mit dem Befehl sum( ) lassen sich alle TRUE-Werte zéhlen.

> sum(x>3)

[1] 6

> sum (x<4|x>6)
[1] 3

Man bekommt also Aufschluss dariiber, wie viele Werte eines Vektors eine bestimmte Eigen-
schaft erfiillen. Stellen wir uns vor, wir hiatten einen Datenvektor mit den Korpergewichten
von 1000 Personen. Mit Hilfe logischer Operatoren kénnten wir rasch die Anteile von Perso-
nen in bestimmten Gewichtsklassen ermitteln.

¢ Bedingter Zugriff auf Komponenten — reflexiv und projektiv e Von grofiem Nut-
zen ist die Verwendung logischer Werte fiir den gezielten Zugriff auf einzelne Komponenten
eines vorliegenden Datenobjekts. Demnach werden alle zu einem TRUE korrespondierenden
Komponenten ausgegeben und alle zu einem FALSE korrespondierenden Komponenten un-
terdriickt.

>x = c(3,1,5,3,6,-1,0)

> x [(c(TRUE, TRUE , FALSE, TRUE, TRUE , FALSE , FALSE))]
[1] 3 1 3 6

Der wesentliche ,, Trick“ besteht nun darin, solche logischen Werte iiber eine logische Abfrage
zu erzeugen, um unter bestimmten Bedingungen dann einen Zugriff vorzunehmen.
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Héufig erzeugt man die logischen Werte dabei iiber logische Abfragen zu erzeugen, um
unter bestimmten Bedingungen dann einen Zugriff vorzunehmen.

> x>2

[1] TRUE FALSE TRUE TRUE TRUE FALSE FALSE
> x[x>2]

[1] 3 5 3 6

In diesem Fall werden nur diejenigen Werte von x ausgegeben, die gréfler als 2 sind. Die
Bedingung kann dabei auch auf einer andere abstellen, wie folgendes Beispiel demonstriert:

> y=¢c(0,0,0,0,1,1,1)

> y::
[1] FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE TRUE
> x[y==1]

[1] 6 -1 0

Der Vektor y muss dazu die gleiche Lange wie Vektor x besitzen. Eine solche Situation tritt
bei Vorliegen eines 2-dimensionalen Datensatzes mit Beobachtungen (z;,y;) auf. Mit obiger
Operation wird nur auf diejenigen Komponenten von x zugegriffen, die mit einer 1 von y
kooperieren.

Beziehen sich Zugriff und Bedingung auf die gleiche Variable, sprechen wir von einem
reflexiven Zugriff (,Greife auf x zu, bedingt darauf, dass x ...,,). Unterscheiden sich
Zugriffs- und Bedingungsvariable, sprechen wir von einem projektiven Zugriff (,,Greife
auf x zu, bedingt darauf, dass y ...,). Insbesondere lassen sich iiber projektive Zugriffe
partielle statistische Analysen in Untergruppen von Datensétzen durchfiihren.

Wir betrachten dazu die folgenden Vektoren, die Angaben zum Namen, Geschlecht und
GroBe von 5 Personen machen. Solche Daten speichert man giinstigerweise zusammen in
einem Data Frame, s. Abschnitt 2.5, S.46ff.

> Name = c("Anton","Berta","Caesar","Dora","Emil")
> Geschlecht=c("m" , ny" ,nmu ,"W" s "m"
> GroBe = c(182,174,189,165,180)

Mochte man nur die Namen der weiblichen Studenten haben, erhélt man diese iiber

> Name [Geschlecht=="w"]
[1] "Berta" "Dora"

Mochte man nur auf die Koérpergroflen der ménnlichen bzw. nur der weiblichen Personen
zugreifen, bewerkstelligt man das iiber

> GroéBe[Geschlecht=="m"]
[1] 182 189 180

> GroBe[Geschlecht=="w"]
[1] 174 165

Die jeweiligen Ausgaben lassen sich selbstverstindlich weiter statistisch auswerten, wie im
nachfolgenden Punkt am Beispiel von mean() und table() ausgefiihrt wird.



I Steinke, T.C. Stocker: Statistik mit R 55

e Partialanalysen am Beispiel von mean() und table() e Mittels bedingter Zugriffe
lassen sich dataillierte statistische Partialanalysen durchfiihren — ein enorm wichtiger und
auch notwendiger Schritt im Rahmen jeder statistischen Auswertung. Wir verwenden die
Datenvektoren der vorherigen Abschnitts.

Zunéchst berechnen wir die Durchschnittsgroflen der Méanner bzw. Frauen.

> mean (GroBe [Geschlecht=="m"])
[1] 183.6667

> mean (Gréf3e [Geschlecht=="w"])
[1] 169.5

Als néchstes ermitteln wir die absolute oder relative Haufigkeitsverteilung fiir das Geschlecht
fiir diejenigen Personen, die grofler als 170 cm sind.

> tab=table(Geschlecht [GrdBe>170])
> tab
m w
31
> prop.table(tab)
m W
0.75 0.25

Die R-Funktionen table() und prop.table() zur Ermittlung von Haufigkeitsverteilungen
werden ausfiihrlicher im Abschnitt 3.1.1 besprochen.

e Dichotomisierung iiber ifelse() ¢ Manchmal ist es von Interesse die Auspragungen
von Variablen in bestimmter Weise zu kategorisieren. Im Falle zweier Kategorien sprechen
wir von einer Dichotomisierung.

Fiir eine Dichotomisierung eignet sich haufig der Befehl
ifelse(bedingung,yes,no).

bedingung ist ein Vektor von Wahrheitswerten. Das Ergebnis ist ein Vektor, dessen Kompo-
nente den Wert yes annimmt, wenn der entsprechende Wahrheitswert TRUE war und sonst
den Wert no.

Méchte man beispielsweise eine Variable kreieren, welche nur nach kleinen (< 175cm) und
grofien Personen (> 175cm) unterscheidet, kann man dies bewerkstelligen iiber

> GroBe = c(175,170,180,174,162)
> ifelse (GroBe>=175,1,0)
[1] 1 01 0 O

Immer dann, wenn der logische Ausdruck wahr ist, wird eine 1 gesetzt und sonst eine 0.
Um tatséchlich eine dichotome Variable zu erhalten, muss lediglich noch eine Zuweisung
vorgenommen werden:

> grofBBVSklein=ifelse (GroéB8e>=175,1,0)

> groB3VSklein
[1] 1 0100
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Natiirlich konnen auch andere numerische oder nichtnumerische Werte gesetzt werden, wie
folgende Beispiele zeigen:

> ifelse(GroBe>=175,2,1)

[1] 21 2 11

> ifelse (GroBe>=175,"groB","klein")
[1] "groB8" "klein" "grof" "klein" "klein"

Ein Anwendungsbeispiel fiir eine solche Operation ist Abbildung 3.2.53, S.119, aus Abschnitt
3.2.4, in welcher geschlechtsspezifische Symbole fiir das Streudiagramm verwendet wurden.

e Ersetzen und Kategorisieren iiber replace() e Manchmal sollen bestimmte Werte
einer Variablen durch andere Werte ersetzt werden oder eine Variablen soll auf bestimmte
Weise kategorisiert werden. Zur Veranschaulichung nehmen wir weiterhin den Datensatz
Studenten, den wir bereits verwendet haben.

Fiir beide Félle eignet sich haufig der Befehl
replace(x,bedingung,wert).

bedingung ist ein Indexvektor. Riickgabewert ist eine Kopie von Vektor z, bei dem die Werte
an den Stellen des Indexvektors durch wert ersetzt werden.

Folgende Beispiele illustrieren das Ersetzen von Werten innerhalb von Variablen und das
Kategorisieren von Variablen:

> Grofle

[1] 175 170 180 174 162

> GroBe=replace (GroBe ,GroBe<170,0)
> Grofle

[1] 175 170 180 174 0

> GroéBe=replace (GréBe,GréB8e>=170 & GroBe<175,1)
> Grofle

[1] 175 1 180 1 0

> GroBe=replace (GroBe,GroBe>=175,2)
> Grofle

[1] 21 2 10

Grundsétzlich ist replace() auch ohne Auswertung logischer Ausdriicke anwendbar. Auf
weitergehende Ausfithrungen hierzu sei verzichtet. Zu beachten ist, dass im vorliegenden
Fall ein schrittweises Vorgehen der Form

> GroBe = c(175,170,180,174,162)
> GroBe=replace (GroBe ,GroBe<170,"klein")
> GroéBe=replace (GroBe ,GroBe>=170 & GroéBe<175,"mittelgroB")

nicht moéglich ist und zu einer Fehlermeldung fithrt. Dies liegt daran, dass bereits bei der
ersten Operation alle Eintrége in Gréfle in character-Typ umgewandelt werden. Fin Vektor
muss von einem einheitlichen Datentyp sein. Damit ist ein numerischer Abgleich der Form
GroBe>=170 jedoch nicht mehr mdoglich.
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Partieller Zugriff auf Data Frames

Gerade im Zusammenhang mit grofleren Datensédtzen erweisen logische Operationen niitzli-
che Dienste, wenn es darum geht, gezielt nur auf ausgewéhlte Teile der Datensétze zuzugrei-
fen. Stellen wir uns vor, wir hétten einen Datensatz mit mehreren Tausend Beobachtungen
(Zeilen) und einigen Dutzend Variablen (Spalten) in einem Data Frame gespeichert. Eine
iibersichtliche Ausgabe in der R-Konsole wére aufgrund des begrenzt verfiigharen Platzes
schon nicht mehr méglich. In solchen Féllen kann mit Hilfe des Befehls

subset (x,subset,select)

partiell auf einen Datensatz zugegriffen werden. x ist der Data Frame, aus dem ein Teil-
datensatz selektiert werden soll. subset ist ein Vektor von logischen Werten, der angibt,
welche Zeilen des Datensatzes ausgewihlt werden sollen. Uber select werden die Spalten
des Datensatzes ausgewéhlt. subset und select sind einschrinkende Bedingungen, die als
optionale Argumente nicht verwendet werden miissen.

Wir demonstrieren dies anhand des kleinen Datensatzes aus Abschnitt 2.5, S.46ff, nach.
Wir verwenden den Data Frame Personen, s.a. S.47.

> Personen
Name Geschlecht Grofle Gewicht

1 Anton m 182 80
2 Berta w 174 68
3 Caesar m 189 92
4 Dora w 165 55
5 Emil m 180 78

Den vollstéandigen Datensatz erhalten wir auch mit

> subset (Personen)

Den Teildatensatz aller ménnlichen Personen erhalten wir folgendermaflen:

> subset (Personen,Geschlecht=="m")
Name Geschlecht Grofe Gewicht
1 Anton m 182 80
3 Caesar m 189 92
5 Emil m 180 78

Das optionale Argument select wird hier nicht verwendet. Wir sehen, dass nur diejenigen
Beobachtungswerte (Zeilen) selektiert werden, fiir welche eine vorgegebene Bedingung erfiillt
ist. So werden im Beispiel nur die Beobachtungswerte der ménnlichen Personen ausgegeben.
Alternativ hétte man auch schreiben kénnen:

> Personen[Personen$Geschlecht=="m",]

Diese Art von bedingtem Zugriff wurde bereits in Abschnitt 2.6, S.53f, besprochen.

Alle Personen sollen ausgewéhlt werden, die groBer als 180 cm sind.

> subset (Personen,Groéfie >180)
Name Geschlecht Grofe Gewicht
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1 Anton m 182 80
3 Caesar m 189 92

Zusétzlich lasst sich die Ausgabe der Variablen (Spalten) noch auf eine vorgegebene Auswahl
mit Hilfe der Option select beschrinken. Dabei wird eine interessierende Variable oder ein
Vektor interessierender Variablen spezifiziert.

> subset (Personen,Geschlecht=="m",select=Name)
Name

1 Anton

3 Caesar

B Emil

Hier werden die Namen der ménnlichen Personen als Ergebnis ausgeben.

> subset (Personen,GroBe>180,select=c(GroBe,Gewicht))
GroBBe Gewicht

1 182 80

3 189 92

Es werden die Grofle und das Gewicht derjenigen Personen extrahiert, die grofier als 180 ¢cm
sind. Alternativ hiatte man auch bspw.

> Personen[Personen$GroBe>180,c(3,4)]

schreiben konnen.

Die Ausgabe von subset() selbst ist wiederum ein Data Frame. Es ist also ohne Wei-
teres moglich, mit solchen Teilausgaben von Datensétzen neue, d.h. insbesondere kleinere,
Datensétze zu erzeugen.

> Minner=subset (Personen,Geschlecht=="m")

> attach (Manner)

> rm(GréBe) # falls Objekt "GroBe" im Workspace
> Grofle

[1] 182 189 180

> attach(Personen)
> Grofle
[1] 182 174 189 165 180

Die letzten Eingaben des obigen Beispiels veranschaulichen was passiert, falls Data Frames
mit identischen Vektornamen ,attached” werden. Es wird stets der Vektor desjenigen Da-
ta Frames ausgegeben, auf den zuletzt der attach()-Befehl angewendet wurde (vgl. die
Bemerkungen am Ende von Abschnitt 2.5, S. 49).

2.7 Import und Export von Daten und Objekten

Daten werden bei ihrer Erhebung haufig in eine leere Tabelle eines Textverarbeitungs- oder
Tabellenkalkulationsprogramms manuell eingetragen. Daraus ergibt sich dann regelméflig das
Problem, wie die Daten nach R importiert werden kénnen, um sie dort statistisch verarbeiten
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und analysieren zu konnen. Im Folgenden betrachten wir einige ausgewéhlte Moglichkeiten
fiir den Import von Daten nach R.

Import und Export von Daten aus Textdateien

Zum Einlesen von Text-Dateien kann die R-Funktion
read.table(file,header=FALSE,dec=".",sep=" ",...).

verwendet werden. Dem ersten Argument file wird der Dateiname der einzulesenden Text-
Datei zugeordnet. Der Wert ist ein String und damit in Anfiihrungszeichen, "..", zu setzen.
Befindet sich die Datei im aktuellen Arbeitsverzeichnis, dann reicht die Angabe des Datei-
namens, ansonsten muss der Pfad mit angegeben werden, s. Beispiel 2.1 unten.

Falls die erste Zeile der Textdatei die Bezeichner der einzulesenden Variablen enthélt, dann
ist das optionale Argument header=TRUE zu setzen. Standardméfig wird davon ausgegangen,
dass ab der ersten einzulesenenden Zeile Daten auftreten und keine Variablennamen angege-
ben sind (header=FALSE). In der Textdatei sind die verschiedenen Werte mit einem speziellen
Zeichen sep zu trennen. Standardméfig ist das ein Leerzeichen (sep=" "). In CSV-Dateien
(comma separated wvalues) ist dies aber z.B. ein Komma (sep=","); in CSV-Dateien des
deutschen Sprachraums ist es ein Semikolon (sep=";"), da Kommas bereits zum Abtrennen
von Nachkommastellen in der Zahlendarstellung verwendet werden. Der optionale Parame-
ter dec gibt an, mit welchem Symbol bei FlieBkommazahlen Vor- und Nachkommastellen
getrennt werden. Im deutschsprachigen Raum ist es iiblich, die Vor- und Nachkommastel-
len mit einem Komma zu trennen (dec=","); im englischsprachigen Raum verwendet man
dagegen einen Punkt (dec=".").

Falls es bei Anwendung der Option header=TRUE in der zu lesenden Datei einen Varia-
blenbezeichner weniger gibt als Spalten fiir Beobachtungsdaten, dann wird die erste Spalte
als Bezeichner fiir die Datenreihen interpretiert, vgl. auch Abbildung 2.7.2, S.61, zu Beispiel
2.2.

Mit dem Einlesen von Daten, werden die Merkmalsauspriagungen in eine von zwei Kate-
gorien eingeteilt: solche, die sich mit Zahlen ausdriicken lassen, und solche, bei denen das
nicht der Fall ist. Letztere werden als Bezeichner fiir die Auspragungen von qualitativen
Merkmalen verwendet und auch als Faktoren (factor) bezeichnet.

e Beispiel 2.1 ¢ Zur Demonstration soll die Textdatei import.txt aus Abbildung 2.7.1 ein-
gelesen werden. Um die Ubersicht zu erhéhen, wurden die Spalten ausgerichtet. Fiir das
Einlesen selbst ist das aber nicht notwendig.

Mit

> dat= read.table(file="C:/RData/import.txt",header=T,dec=",")

wird in R ein Data Frame generiert, der die Variablen Name, Geschlecht, GréBe, Gewicht,
Schuhgrofie, Schlaf und LZahl enthélt. Dabei soll Schlaf fiir die durchschnittliche Schlaf-
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Abbildung 2.7.1: Zu importierende Textdatei

" import.txt - Editor =B %
Datei  Bearbeiten Format Ansicht  ?

Name Geschlecht Groke Gewicht schuhgroéle schlaf LZahl
"peter" m 190 80 45 7 37
"Paul" m 180 75 44 7,5 3
"Petra' w 169 53 39 8 7
"Mats" m 183 85 44 7 -
"Emma"' w 168 63 39 5 -
"Jan" m 183 75 44 8,5 12
"Jule" w 155 48 36 8 1
"Christoph" m 184 95 NA 7 12

60

dauer und LZahl fiir die Lieblingszahl stehen. Da die FlieBkommazahlen im deutschen Zah-

lenformat angegeben sind, wurde der optionale Parameter dec="," gesetzt. Zum Trennen

der Eintrige wurde das Standardsymbol, das Leerzeichen, verwendet. Daher ist es nicht

0

37
3
7

12
1

notwendig sep=" " beim Befehlsaufruf noch einmal anzugeben.
> dat
Name Geschlecht Grofle Gewicht Schuhgréflie Schlaf LZahl

1 Peter m 190 80 45 7 -
2 Paul m 180 75 44 7 <
3 Petra W 169 53 39 8.
4 Mats m 183 85 44 7o
5 Emma W 168 63 39 5.
6 Jan m 183 75 44 8.
7 Jule W 155 48 36 8.
8 Christoph m 184 95 NA 7o

O O 01 ©O O O W

12

Die Merkmalsauspriagungen von Name und Geschlecht sind Zeichenketten. Dabei ist es un-
erheblich, ob in der Textdatei die Zeichenketten in Anfithrungszeichen (" ") gesetzt wurden

oder nicht. In R werden die Daten zunéchst generell als Zeichenketten eingelesen. Danach

versucht R, die Zeichenketten in Zahlen umzuwandeln. Gelingt dies fiir ein oder mehrere
Eintrédge nicht, werden alle Eintrédge der entsprechenden Variable wie Zeichenketten bzw. als
Auspragungen von Faktoren behandelt.

Wir wihlen die Variablen Geschlecht, GréBe, Schuhgrofe und LZahl aus und lassen uns

mit summary( ) eine Zusammenfassung darstellen.

> summary (subset (dat,select=c(Geschlecht ,GréBe,
Schuhgréfe ,LZahl)))

+

Geschlecht Grofe

m:5 Min. :155.

w:3 1st Qu.:168.
Median :181.
Mean :176.
3rd Qu.:183.
Max . :190.

O N 01000 O

Schuhgroéflie
Min. :36.00
1st Qu.:39.00
Median :44.00
Mean :41.57
3rd Qu.:44.00
Max . :45.00

NA's

01

LZahl
12

N L S
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Die Zusammenfassung zeigt, dass die Variablen Grofe und Schuhgrofie bspw. als quantitativ
und die Variablen Geschlecht und LZahl als qualitativ interpretiert werden. Zur Kennzeich-
nung, dass die Schuhgréfie von Merkmalstriager Christoph nicht bekannt ist, wird dabei NA
(not available) verwendet. In der Zusammenfassung von SchuhgréBe ist dementsprechend
ein NA aufgefithrt. Demgegeniiber ist ’-’ kein giiltiges Symbol fiir fehlende Daten. Da ’-’
weder eine Zahl noch ein giiltiges Symbol fiir einen fehlenden Wert ist, interpretiert R ’>-’
als Zeichenkette. Damit wird LZahl insgesamt als qualitatives Merkmal aufgefasst.

> dat$SchuhgroBe [1]+1

(11 46

> dat$LZahl [1]+1

(1] NA

Warning message:

In Ops.factor(dat$LZahl [1], 1) : ‘+’ not meaningful for factors

Dementsprechend liefert dat$LZahl[1]+1 kein giiltiges Ergebnis.

Zum Speichern von Data Frames in Text-Dateien kann die R-Funktion
write.table(x, file, append=FALSE, dec=".", sep=" ",...)

verwendet werden. x ist in diesem Fall der Data Frame, der gespeichert werden soll, und file
der Dateiname (ggf. mit Pfad), unter dem x gespeichert werden soll. Die Variablenbezeichner
des Data Frame werden immer mitgespeichert. Das entspricht einer stets gesetzten Option
header=T. Die optionalen Argumente dec und sep werden in gleicher Art und Weise wie bei
read.table() verwendet. Mit append=TRUE kann man die Inhalte von x an eine bestehende
Datei anhidngen. Andernfalls wird die Datei einfach iiberschrieben.

e Beispiel 2.2 ¢ Angenommen, fiir die weitere statistische Auswertung sind nur die num-
merischen Variablen der Spalte 3 bis 6 relevant. Dann kann man diese folgendermaflen in
einer Textdatei speichern:

> write.table(dat[3:6],file="C:/RData/importA.txt")

Abbildung 2.7.2: Exportierte Textdatei
" importA.txt - Editor y = | B | S

Datei Bearbeiten Format Ansicht 7

"GroRe" "Gewicht" "schuhgroRe" "schlaf"
"1" 190 80 45 7

"2" 180 75 44 7.5

"3" 169 53 39 8

"4" 183 85 44 7

"S" 168 63 39 5

"6" 183 75 44 8.5

"7" 155 48 36 8

"8" 184 95 NA 7| I

Das Ergebnis findet sich in Abbildung 2.7.2. Man beachte, dass eine zusétzliche Spalte mit
den Eintragen "1" bis "8" als Zeilenbezeichner eingefiihrt wurde. Wir haben also jetzt einen
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Variablenbezeichner weniger als Spalten in der Datendatei. Dies wurde bei der Besprechung
von read.table() erwdhnt und wird beim Lesen entsprechend beriicksichtigt.

e Beispiel 2.3 e Vektoren und Matrizen konnen auch direkt in Textdateien geschrieben
werden. Sie werden dann zuvor von R in Data Frames umgewandelt.

> A=matrix(1:20,5,4)
> write.table(A,"test.txt")

Die Anweisungen speichern den Inhalt der Matrix A in der Textdatei test.txt. Als generische
Variablenbezeichner fiir die vier Spalten werden dazu V1 bis V4 eingefiihrt.

Zum Importieren und Exportieren von CSV-Dateien stehen die Funktionen read.csv(),
read.csv2(), write.csv() und write.csv2() zur Verfiigung. Im Wesentlichen sind das
nur Spezialfille der bereits besprochenen Funktionen, in denen gewisse Voreinstellungen,
z.B. header=TRUE, gesetzt wurden. In read.csv() und write.csv() sind dec="." und
sep=",", wahrend in read.csv2() und write.csv2() dec="," und sep=";" gesetzt sind.

Import und Export von Daten aus Excel-Dateien

Es gibt verschiedene Funktionen, die es erméglichen, auch Ezcel-Dateien direkt zu impor-
tieren. Die Funktion read.x1lsx( ) soll hier als ein Beispiel kurz vorgestellt werden. Die
Funktion stammt aus dem zlsz-Packet. Dieses ist zundchst zu installieren und zu laden, vgl.
Abschnitt 1.3.1, S. 22ff.

> install.packages ("xlsx")
> library(xlsx)

Zum FEinlesen von Ezcel-Dateien wird die R-Funktion
read.xlsx(file,sheetIndex,...).

verwendet. file steht hierbei fiir den Namen der Datei. Mittels sheetIndex kann man die
Excel-Tabelle auswéhlen. sheetIndex=1 wihlt bspw. die erste Tabelle aus. Weitere Infor-
mationen zu dieser Funktionen findet man in der R-Hilfe.

e Beispiel 2.4 e Gegeben sei die Fzcel-Datei aus Abbildung 2.7.3. Das sind die gleichen
Daten wie im Beispiel aus dem vorherigen Abschnitt. Da Umlaute beim Einlesen zu Schwie-
rigkeiten fithren konnen, wurde anstelle von Grdfle hier Goesse etc. geschrieben.

> datx = read.xlsx("C:/RData/import.xlsx",sheetIndex=1)
> datx

Wir erhalten das gleiche Ergebnis wie beim dem Einlesen der Daten aus einer Text-Datei,
vgl. S.60.

Zum Exportieren von data.frames in Form von Ezcel-Dateien kann die R-Funktion

write.xlsx(x,file,sheetName="Sheetl1",,append=FALSE,...).
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Abbildung 2.7.3: Zu importierende Ezcel-Datei

A B C D E F G H |
1 Name Geschlecht Groesse Gewicht Schuhgroesse Schlaf
2 Peter m 190 80 45 7
3 Paul m 180 75 44 7,5
4 Petra w 169 53 39 8
5 Mats m 183 85 44 7
6 Emma w 168 63 39 5
7 Jan m 183 75 44 8,5
8 Jule w 155 48 36 8
9 Christoph m 184 95 NA 7
10
11
4 4 r M| Sheet1 /%1 [T I 0|

verwendet werden. x ist der zu exportierende Data Frame und file der Dateiname, unter
dem der Data Frame gespeichert werden soll. Weitere Details findet man in der R-Hilfe.

e Beispiel 2.5 e Zum Exportieren der Spalten 3 bis 6 von datx in die FEzcel-Datei
importA.xlrs schreiben wir:

> write.xlsx(datx[,3:6],"importA.xlsx")

Import und Export von Objekten

Stellen wir uns vor, wir haben recht lange mit einer R-Version gearbeitet und dabei sehr viele
Objekte erstellt. Diese Objekte mochten wir natiirlich auch mit einer aktuelleren R-Version
nutzen konnen. Wir mochten diese nicht verlieren oder nochmals neu erzeugen miissen. Es
konnte auch sein, dass wir bestimmte Objekte, wie z.B. Data Frames oder Funktionen einem
anderen R-Benutzer zur Verfiigung stellen mochten. Wie kénnen wir also am leichtesten R-
Objekte austauschen, exportieren und anschliefend importieren?

Zum Exportieren von R-Objekten kann die Funktion
save(...,file,...)

verwendet werden. . .. steht fiir ein oder mehrere durch Komma getrennte R-Objekte. Diese
werden in der Datei mit Namen file in einem R-internen Format gespeichert. Der Vorteil
gegeniiber write.table() ist, dass beliebige und auch unterschiedliche Objekte in einer
Datei gespeichert werden kénnen. Mit Hilfe von

> save(list=1s(),file="alleObjekte")

werden bspw. alle aktuell im Workspace vorhandenen Objekte, s.a. 1s(), in der Datei
alleObjekte gespeichert.

Gelesen werden die Daten dann mit

load(file,...).
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Die in der Datei file gespeicherten R-Objekte stehen dann wieder zur Verfiigung.

e Beispiel 2.6 ¢ Zu Demonstrationszwecken werden mehrere Objekte in der Datei tmp
gespeichert, geloscht und dann neu geladen.

x=1:10; A=matrix(1:20,5,4)

save (dat ,datx ,x,A,file="tmp")
rm(dat ,datx ,x,A)

load ("tmp")

X
[1] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

V V. V V VvV

Die Werte von x stehen trotz des Loschens durch rm( ) nach dem Laden mit 1oad( ) wieder
zur Verfiigung.
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3 Ausgewihlte deskriptive Analysemethoden

3.1 Rechnerische Methoden

3.1.1 Ermittlung von Haufigkeitsverteilungen

¢ Eindimensionale Verteilungen e Die einfachste deskriptive Analysemethode besteht
darin, die Haufigkeiten von Auspragungen zu bestimmen. Die Standardfunktion hierfiir ist

table(x)

Wir betrachten dazu als Beispiel folgende Ein- und Ausgaben:

> x=c(1,1,5,2,1,5,2,3,10,2)
> length(x)
[1]1 10
> table(x)
X
1 2 3 5 10
3 3 1 2 1
> prop.table(table(x))
X
10

3 5
.1 0.2 0.1

1 2
0.3 0.3 0
Mit length() lésst sich zunéchst die Lénge des Datenvektors, sprich die Anzahl der Beob-
achtungswerte, abfragen. Uber table() wird dann die absolute Hdiufigkeitsverteilung
ermittelt. Das Ausgabeobjekt ist ein table-Objekt. Zu jeder vorkommenden Auspriagung

korrespondiert die jeweilige absolute Hiaufigkeit ihres Auftretens. Wendet man darauf dann
wiederum den Befehl

prop.table(tabelle)

an, erhalt man die relative Hdufigkeitsverteilung. Es sollte hier angemerkt werden, dass
die direkte Anwendung von prop.table() auf x das folgende Resultat liefert:

> prop.table(x)
[1] 0.03125 0.03125 0.15625 0.06250 0.03125
[6] 0.15625 0.06250 0.09375 0.31250 0.06250

Der Datenvektor wiirde als Vektor absoluter Haufigkeiten interpretiert werden. Da die Ge-
samtsumme der Vektoreintrige fiir das Beispiel 32 betrégt, entspriache 1 gerade dem Anteil
1/32, also 0.03125.

e Zweidimensionale Verteilungen e Der Befehl
table(x,y)

ist auch fiir zweidimensionale Auszéhlungen (absolute und relative) geeignet. Wir betrachten
dazu als Beispiel folgende Ein- und Ausgaben:
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> Geschlecht=c(0,0,0,0,1,1,1,1,0,0,1,1,1,1,0,0)
> Raucherstatus=c(0,1,2,0,1,2,0,0,1,1,2,0,1,0,2,0)
> table(Geschlecht ,Raucherstatus)
Raucherstatus
Geschlecht 0 1 2
03 3 2
1 4 2 2
> Tabelle=table(Geschlecht ,Raucherstatus)
> prop.table(Tabelle)
Raucherstatus
Geschlecht 0 1 2
0 0.1875 0.1875 0.1250
1 0.2500 0.1250 0.1250

Der Zwischenschritt der Zuweisung zu einem Objekt Tabelle ist an sich nicht notwendig,

erhoht jedoch die Ubersichtlichkeit.

¢ Bedingte Verteilungen e¢ Die bedingten Haufigkeitsverteilungen einer vorgegebenen
Kontingenztabelle, sprich die Zetlen- und Spaltenverteilungen, erhilt man ebenfalls
iiber prop.table(). Dazu wird

prop.table(tabelle,index).

auf ein bereits vorliegendes table-Objekt tabelle angewendet. Die Spezifikation des 2. Ar-
guments inder mit 1 deklariert die Zeilenverteilungen und mit 2 die Spaltenverteilungen.

> Tabelle
Raucherstatus
Geschlecht 0 1 2
03 3 2
1 4 2 2
> prop.table(Tabelle ,1)
Raucherstatus
Geschlecht 0 1 2

0 0.375 0.375 0.250
1 0.500 0.250 0.250
> prop.table(Tabelle,2)
Raucherstatus
Geschlecht 0 1 2
0 0.4285714 0.6000000 0.5000000
1 0.5714286 0.4000000 0.5000000

3.1.2 Lage- und Streuungskennwerte

e Arithmetisches Mittel, Median und Quantile ¢ Mit
mean(x), median(x) und quantile(x,alpha,type=2)

lassen sich das arithmetische Mittel, der Median und das alpha-Quantil des Datenvek-
tors x berechnen. Damit die Berechnung der Quantile mit der Lehrbuch-Konvention von
Stocker und Steinke [2017] iibereinstimmt, muss die Option type=2 bei der Verwendung von
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quantile() gewahlt werden.

Anhand der folgenden Ein- und Ausgaben kann nachvollzogen werden, wie sich die wich-
tigsten Lagemafle mit R ermitteln lassen.
> x=c(1,1,5,2,1,5,2,3,10,2)

> length (x)

[1] 10

> sum(x)

[1] 32

> mean (x)

[1] 3.2

> median(x)

[1] 2

> sort (x)

[1] i 1 1 2 2 2 3 5 5 10

sort (x) sortiert die Eintrage von x.
> quantile(x,0.3,type=2)
30%
1.5
> quantile(x,0.35,type=2)
35%

2
> quantile(x,type=2)

0% 25% 50% 75% 100%

1 1 2 5 10

Ohne die Angabe eines Quantilsniveaus alpha werden die empirischen Quartile und der
Median zu x bestimmt. Es kénnen auch mehrere Quantile gleichzeitig ermittelt werden.

> quantile(x,probs=seq(0.1,0.9,by=0.1),type=2)
10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
1.0 1.0 2.0 2.0 2.0 2.5 5.0 5.0 7.5

e Varianz und Standardabweichung e¢ Anhand der folgenden Ein- und Ausgaben kann
nachvollzogen werden, wie sich die Vartanz und Standardabweichung sowohl ,von
Hand* als auch mittels der Funktionen var() und sd() berechnen lassen.

> x=c¢(1,1,5,2,1,5,2,3,10,2)
> X
[1] 1 i 5 2 1 5 2 3 10 2
> mean ((x-mean(x))"~2)
[1] 7.16
> mean(x~2)-mean(x) "2
[1] 7.16

Dabei steht

1 n
- "2 fii 32 == P
mean((x-mean(x))~2) fiir 3 " ;_1 (x; — T)7,
also fiir die originédre Varianzformel fiir Beobachtungsdaten, und

1 n
mean(x~2)-mean(x) "2 fir 3% = - fo — 77,
i=1
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also fiir die entsprechende Verschiebungsformel. Man beachte hier die Besonderheiten der
R-Arithmetik (vgl. Abschnitt 2.2, S.30ff), die eine effiziente Verrechnung von Vektoren mit
Skalaren ermoglicht. So stellt sich die in einzelne Teilschritte zerlegte Berechnung nach der
origindren Formel wie folgt dar.
> x-mean (x)

[1] -2.2 -2.2 1.8 -1.2 -2.2 1.8 -1.2 -0.2 6.8 -1.2
> (x-mean(x)) "2

[1] 4.84 4.84 3.24 1.44 4.84 3.24 1.44 0.04 46.24 1.44

> mean ((x-mean(x))~2)
[1] 7.16

Diese entsprechen der Berechnung der einzelnen Terme

n

1
_ —\2 —\2
i 4y i d — E i .
X X (x m) un 7li 1<x x)

Die in R verfiigharen Funktionen
var(x) und sd(x)
rechnen jeweils mit Divisor n — 1 und ermitteln die sog. korrigierte Varianz bzw. kor-
rigierte Standardabweichung geméf
1 n
§* = Z(wz —2)? baw. s=Vs

n—14%
=1

Die Umrechnung von der korrigierten in die nichtkorrigierte Variante erfolgt deshalb iiber
Multiplikation mit dem Vorfaktor

—1 —1
n bzw. n
n n

Im Falle der Varianz ergibt sich dann

> var (x)
[1] 7.955556
> 9/10*var (x)
[1] 7.16

und im Falle der Standardabweichung:

> sqrt(mean(x~2)-mean(x)~2)
[1] 2.675818

> sd(x)

[1] 2.820559

> sqrt (9/10)*sd (x)

[1] 2.675818

e Mittlere absolute Abweichungen e Die mittleren absoluten Abweichungen sind im
Standardumfang von R nicht implementiert. Die folgenden Ein- und Ausgaben demonstrie-
ren, wie man sie berechnen kann.
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> x=c(1,1,5,2,1,5,2,3,10,2)
> x
[1] 1 1 5 2 1 5 2 3 10 2
> median (x)
[1] 2
> x-median (x)
[1] -1 -1 3 0 -1 3 0 1 8 0
> abs (x-median(x))
[1] 1 1 3 01 3 0180
> mean (abs (x-median(x)))
[1] 1.8
> mean (abs (x-mean(x)))
[1] 2.08

Dabei steht
1 n
mean (abs (x-median(x))) fir d=— Z |z; — Zos),
e

die mittlere absolute Abweichung vom Median, und
1 n
bs (x- fir df =— i — T,
mean (abs (x-mean(x))) fiir - ;_1 |z; — |

die mattlere absolute Abweichung vom arithmetischen Mittel. Hierbei bezeichnet
Zo5 den Median.

e MAD e Setzt man die Ausfithrungen des vorhergehenden Punktes fort, so berechnet man
den MAD (Median Absolute Deviation) ,von Hand“ wie folgt:

> median (abs(x-median(x)))
[1] 1

Das gleiche Resultat erhélt man mit

> mad(x, constant=1)
[1] 1

Die R-Funktion mad(x) berechnet hingegen ohne das optionale Argument constant=1

> mad (x)
[1] 1.4826

Aus theoretischen Erwégungen heraus wird hier der eigentliche MAD noch mit der Konstan-
ten 1.4826 multipliziert, vgl. dazu auch die Hilfe zur Funktion. Im vorliegenden Fall erhélt
man deshalb 1-1.4826 = 1.4826.

3.1.3 Berechnung von Kontingenz und Korrelation

e Kontingenzkoeffizient nach Pearson e Sofern die bedingten Zeilen- bzw. Spaltenver-
teilungen in einer Kontingenztabelle iibereinstimmen, liegt keinerlei (empirische) Abhéngig-
keit vor. Ist das nicht der Fall, so lasst sich zur Beurteilung der Stéarke der Abhéngigkeit bei-
spielsweise der Kontingenzkoeffizient nach Pearson berechnen. Als Beispiel betrachten wir
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hierfiir nachfolgende Kontingenztabelle fiir den Zusammenhang von Geschlecht und Rauch-
verhalten. Die Tabelle deckt sich mit Tabelle 5.1.9 aus Stocker und Steinke [2017].

Kontingenztabelle mit tatsdchlichen und zu erwartenden Hdaufigkeiten

sowie mit den jeweiligen Abweichungen

Raucher | Gelegenheits- | Nichtraucher | Summe
raucher
weiblich 4 (6.4) 8 (8) 28 (25.6) 40
—24 0 2.4
ménnlich | 12 (9.6) 12 (12) 36 (38.4) 60
2.4 0 —2.4
Summe 16 20 64 100

Die Berechnung des (korrigierten) Kontingenzkoeffizienten nach Pearson fiir eine (k x )-
Kontingenztabelle vollzieht sich in mehreren Schritten. Dabei wird zunéchst der Koeffizi-
ent x? berechnet, darauf basierend der nichtkorrigierte Kontingenzkoeffizient C' und
schlieBlich der korrigierte Kontingenzkoeffizient Ck:

NieTlej 2
(g — e

nzo”og )

||
E
MN

@
Il

-
<.

—_

M
—1

-C mit M = min(k,1).

In der Standarddistribution von R gibt es tatsédchlich keine Funktion, mit der sich der Kon-
tingenzkoeffizient direkt berechnen lédsst. Mithilfe der Funktion

chisq.test(),

mit der sich ein x?- Unabhdngigkeitstest durchfiihren lisst, vgl. Abschnitt 4.2.3, S.130f,
kann jedoch der y2-Koeffizient ermittelt werden. Darauf aufbauend lisst sich dann der Kon-
tingenzkoeffizient bestimmen.

> m=c(4,12,8,12,28,36)
> m=matrix(m,2,3)

> m

[,11 [,21 [,3]
[1,] 4 8 28
[2,] 12 12 36

Die Daten werden als Héaufigkeitsmatrix an die Funktion iibergeben.

> chisq.test (m)

Pearson's Chi-squared test
data: m

X-squared = 1.875, df = 2, p-value = 0.3916
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> res=chisq.test (m)
> names (res)

[1] "statistic" "parameter" "p.value" "method" "data.name"
p p
[6] "observed" "expected" "residuals" "stdres"

Das Ausgabeobjekt von chisq.test() ist ein 1ist-Objekt, vgl. Abschnitt 2.4, welche den
x*-Koeffizienten als Teilkomponente (statistic) enthilt.
> X2=unname (res$statistic)

> X2

[1] 1.875

> n=sum (m)

> C=sqrt (X2/(X2+n))

> C

[1] 0.1356647

> CK=sqrt (2)*C

> CK

[1] 0.1918588

Demgemif} erhalten wir fiir das vorliegende Beispiel: y? = 1.875,

X2 M 2
C = ~0.1357, Cx = O~y ——— - 0.1357 ~ 0.1919.
X2 +n rK M—1 21

Dariiber hinaus kann man iiber Listensyntax z.B. auch auf die tatséchlichen und die erwar-
teten Zellenhéufigkeiten zugreifen.

> observed

[,11 [,21 [,3]
[1,] 4 8 28
[2,] 12 12 36
> res$expected

[,11 [,21 [,3]
[1,] 6.4 8 25.6
[2,] 9.6 12 38.4

e Sonderfall: Kontingenzkoeffizient fiir (2x2)-Tabellen e Im Falle von (2x2)-Tabellen
vereinfacht sich die Berechnung des y2-Koeffizienten. Es gilt:

k NieTej \2 2
2 (nij - T) . n(n11n22 - n12n21) 3.1
X - TieTlej - Nat Thao M1 o TD : ( . )
i=1 j=1 n ol/le2/l]ell2e

Bei der Verwendung der R-Funktion chisq.test() ist nun jedoch eine kleine Besonderheit
zu beachten. Als Beispiel betrachten wir folgende Tabelle.

Kontingenztabelle mit tatsdchlichen und zu erwartenden Hdaufigkeiten
sowie mit den jeweiligen Abweichungen

Raucher | Gelegenheitsraucher | Summe
weiblich 4 8112

mannlich 12 12 | 24
Summe 16 20 | 36
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Der x2-Koeffizient ergibt sich hier als

2 n(n11n22 — n12n21)2 . 36(4 <12 —-12 - 8)2
T T nenwn.  16-20-12-24

Bei der Berechnung mit R iiber chisq.test() erhalten wir hingegen einen anderen Wert.

> m=matrix(c(4,12,8,12),2,2)
> m

= 0.9.

[,11 [,2]
[1,] 4 8
[2,] 12 12
> chisq.test (m)

Pearson's Chi-squared test with Yates'
continuity correction

data: m

X-squared = 0.3516, df = 1, p-value = 0.5532

Der y%-Koeffizient wird mit 0.3516 ausgewiesen. Ein Blick in den Hilfetext zur Funktion
verrét, dass im Falle von (2 x 2)-Tabellen von der sogenannten Yates-Stetigkeitskorrektur
Gebrauch gemacht wird. Auch in der Ausgabe von chisq.test() findet sich hierzu ein
Hinweis. Die Griinde hierfiir sind wahrscheinlichkeitstheoretischer Natur und sollen hier nicht
erldutert werden. Um y? nach Formel (3.1) zu berechnen, muss die Option correct=FALSE
gewahlt werden.

> chisq.test(m,correct=FALSE)

Pearson's Chi-squared test
data: m
X-squared = 0.9, df = 1, p-value = 0.3428

¢ Korrelationskoeffizient nach Pearson e Zur Berechnung des Korrelationskoeffizienten
nach Pearson verwendet man in R standardméflig die Funktion

cor(x,y).
Als Beispiel betrachten wir die 10 Beobachtungspaare:
(2,1), (4, 2), (4,3), (5, 2), (6, 4), (8, 5), (9, 6), (10, 4), (4, 5), (7, 3).

Mit Eingabe der Daten erhélt man dann
> x=c(2,4,4,5,6,8,9,10,4,7)

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

> cor(x,y)

[1] 0.6730033

Aus didaktischen Griinden sei im Folgenden auch die Berechnung ,,von Hand“ auf Basis der
Korrelationsformel
N LY wy — Ty

i=1

rxy = =

Sx Sy 1 o o " _

1 _ 72 [1 2 _ 22

NI SR
= i=1
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vorgestellt. Kovarianz und Varianzen wurden hier jeweils mit entsprechenden Verschiebungs-
formeln notiert. Bei einer manuellen Berechnung wiirde man dann etwa eine Arbeitstabelle
wie folgt anlegen und daraus die wesentlichen Formelbestandteile als Spaltensummen ent-
nehmen:

i Ti | Yi 9512 yi2 T;Yi
1 2111 4 1 2
2 4 12|16 | 4 8
3 4 13116 | 9 12
4 512 1] 25| 4 10
5 6 | 4|36 | 16 | 24
6 8 |5 | 64| 25| 40
7 916 | 81 | 36 | 54
8 10| 4 | 100 | 16 | 40
9 4 5116 | 25 | 20
10 3149 9 | 21
Summe | 59 | 35 | 407 | 145 | 231
Mit z = 59/10 = 5.9 und y = 35/10 = 3.5 erhalten wir
+=-231-59-.5 2.45

Txy = 0.673.

~ V580 225
L407 5,92 [k 145 - 352 VH89-2.25

In R sieht das Ganze ausfiihrlich dann so aus:

> mean (x)
(1] 5.9
> mean (y)
[1] 3.5
> x*y
[1] 2 8 12 10 24 40 54 40 20 21
> mean (x*y)-mean (x)*mean (y)
[1] 2.45
> covxy=mean (x*y)-mean (x)*mean (y)
> sx2=mean(x"2)-mean(x) "2
> sy2=mean(y~2)-mean(y) "2
> covxy/sqrt(sx2*sy2)
[1] 0.6730033

Eine alternative Moglichkeit wére, die R-Funktionen cov(x,y) fiir die Kovarianz und
var () fiir die Varianz oder sd() fiir die Standardabweichung zu nutzen:

> cov(x,y)/sqrt (var(x)*var(y))
[1] 0.6730033

> cov(x,y)/(sd(x)*sd(y))

[1] 0.6730033
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Hierbei ist zu beachten, dass cov() ebenso wie var () und sd() als Divisor n — 1 verwendet.
Damit wird die korrigierte Kovarianz mit der Formel

1 n
SXy = — -~ (2 — 2)(yi — )

berechnet. Die Umrechnung von der korrigierten in die nichtkorrigierte Variante erfolgt des-
halb iiber Multiplikation mit dem Vorfaktor (n — 1)/n.

> mean (x*y)-mean (x)*mean (y)

[1] 2.45

> cov(x,y)

[1] 2.722222

> 9/10*cov(x,y)

[1] 2.45

e Korrelationskoeffizient nach Spearman e Zur Berechnung des Korrelationskoeffizi-
enten nach Spearman lassen sich die Befehle rank() und cor() kombinieren.

Als Beispiel betrachten wir die folgenden 4 Beobachtungspaare:
(1, 1), (2, 0.5), (4, 0.25), (8, 0.125).

GeméiB Abbildung 3.1.1 (linke Grafik) besteht zwischen z- und y-Werten ein streng monoton
fallender Zusammenhang. Rechnet man die urspriinglichen Werte in Rangwerte mithilfe von

rank () um, ergibt sich ein perfekter (negativer) linearer Zusammenhang. Man beachte hierzu
die folgenden Ein- und Ausgaben in R:

> x=c(1,2,4,8)

> y=c¢(1,0.5,0.25,0.125)
> cor(x,y)

[1] -0.8434783

> rank(x)

(1] 1 2 3 4

> rank (y)

[1] 4 3 2 1

> cor (rank(x),rank(y)) # Korrelation nach Spearman

[1] -1

Das gleiche Ergebnis erzielt man mit cor() und der Option method="spearman".

> cor(x,y,method="spearman")

[1] -1

Im Falle sogenannter Bindungen arbeitet rank () mit Bildung von Durchschnittsréngen,
also genauso wie es der Lehrbuchkonvention aus Stocker und Steinke [2017] entspricht. Als
Beispiel betrachte man folgende Ein- und Ausgaben:

> x=c(1,2,3,2,3,3,6,4,5,3)
> sort (x)

[1] 1 2 2 3 3 3 3 4 5 6
> rank (x)

[1] 1.0 2.5 5.5 2.5 5.5 5.5 10.0 8.0 9.0 5.5
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Abbildung 3.1.1: Streudiagramm von Ursprungswerten und zugehorigen Rangwerten
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Da der Wert 2 insgesamt 2 Mal auftritt wird anstelle der Rdnge 2 und 3 der Durchschnittsrang
2.5 vergeben. Da der Wert 3 insgesamt 4 Mal auftritt wird anstelle der Rénge 4, 5, 6 und 7
der Durchschnittsrang 5.5 vergeben.

e Kovarianz- und Korrelationsmatrizen e Mit den Befehlen
cov() und cor()

koénnen fiir zwei vorgegebene Vektoren x und y Kovarianz und Korrelation iiber cov(x,y)
bzw. cor(x,y) berechnet werden. Die beiden Befehle lassen sich alternativ jedoch auch
auf matrix- oder data.frame-Objekte anwenden. Im Folgenden sei dies anhand eines 3-
dimensionalen Data Frames mit 7 Beobachtungen exemplarisch ausgefiihrt. Besonderheiten
in der Verwendung der beiden Befehle treten im Falle fehlender Beobachtungen (NA’s) auf.
Hierbei gilt es dann die unterschiedlichen Verfahrensvarianten zu kennen.
vi=c(5,1,4,NA,5,6,3)

v2=c(5,NA,2,NA,NA,8,10)

v3=c(NA,3,2,3,1,3,6)

>
>
>
> vi123=data.frame(vl,v2,v3)

Der generierte Datensatz weist ingesamt nur 3 vollstdndige Beobachtungen (vollstiandig in
3-dimensionalem Sinne) auf. Dies sind die Beobachtungen Nr. 3, 6 und 7:

> v123

vl v2 v3
1 5 5 NA
2 1 NA 3
3 4 2 2
4 NA NA 3
5 5 NA 1
6 6 8 3
7 3 10 6

Sobald eine vorgegebene Datenmatrix auch nur einen einzigen fehlenden Wert aufweist, geben
cov() und cor() lediglich Matrizen mit NA’s aus.
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> cov(v123)

vl v2 v3
vli NA NA NA
v2 NA NA NA
v3 NA NA NA

76

Mit der Spezifikation use=complete.obs werden Kovarianz- bzw. Korrelationsmatrix alleine
auf Basis der komplett vollstandigen Beobachtungswerte, hier also Nr. 3, 6 und 7, berechnet.

> cov(v123,use="complete

vl v2
vl 2.3333333 -0.3333333
v2 -0.3333333 17.3333333
v3 -1.8333333 7.3333333

.obs")
v3
-1.833333
7.333333
4.333333

Wie man anhand der Datenmatrix sieht, wéren jedoch etwa zur Berechnung der Kovarianz

(bzw. Korrelation) zwischen v1 und v2 mehr als nur 3 Beobachtungen verfiigbar. Fiir dieses
2-dimensionale Berechnungsproblem lielen sich die Beobachtungen Nr. 1, 3, 6 und 7 nutzen.
Bei der Berechnung der Kovarianz (bzw. Korrelation) zwischen v1 und v3 lieflen sich die

Beobachtungen Nr. 2, 3, 5, 6 und 7 nutzen. Mochte man also die paarweisen Kovarianzen bzw.

Korrelation auf Basis der jeweils vollstdndigen 2-dimensionalen Beobachtungen berechnen,

nutzt man die Spezifikation use=pairwise.complete.obs. Zu beachten ist hierbei, dass die
einzelnen Kovarianzen bzw. Korrelationen dabei moglicherweise auf unterschiedlichen und

unterschiedlich vielen Beobachtungswerten beruhen.

> cov(v123,use="pairwise
vl v2

.complete.obs")
v3

vli 3.20 -0.500000 -1.250000
v2 -0.50 12.250000 7.333333
v3 -1.25 7.333333 2.800000

> cor(v123,use="pairwise

vl v2
vi 1.0000000 -0.1106567
v2 -0.1106567 1.0000000
v3 -0.3473563 0.8461538

3.1.4 Lineare Regression

.complete.obs")
v3
-0.3473563
0.8461538
1.0000000

e Regression nach der KQ-Methode e Zur Berechnung einer KQ-Gerade verwendet
man in R standardméfig die Funktion

(fiir linear model). Als Beispiel betrachten wir die 5 Beobachtungspaare:

(1, 1), (2,2), (3, 1), (4, 3), (5, 2).

Im(y~x)

Mit Eingabe der Daten erhilt man dann
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> x=c(1,2,3,4,5)
> y=c(1,2,1,3,2)
> 1m(y~x)

als Ergebnis:

Call:

Im(formula = y ~ x)

Coefficients:

(Intercept) X
0.9 0.3

Die rechte Grafik von Abbildung 3.1.2 zeigt die errechnete KQ-Gerade. Hinweise zum Er-
stellen solcher Grafiken finden sich in Abschnitt 3.2.3, S.1071f.

Abbildung 3.1.2: Regression nach KQ- und LAD-Methode

4 7 Mx)=0.75+0.25x 4 7 Xx)=09+03x

Die direkte Berechnung der KQ-Koeffizienten fiir die Steigung 1 und den Achsenabschnitt
Bo erfolgt auf Basis der Formeln

~ 1 n _
5 SXxy  Sxy 522-:1 TiYi — 1Y

by = 2 @2 12” RO und by =y — b 7.
X X n 2ui=1Ti

Kovarianz und Varianz wurden hier jeweils mit entsprechenden Verschiebungsformeln no-
tiert. Bei einer rein héndischen Berechnung wiirde man dann etwa eine Arbeitstabelle wie
folgt anlegen und daraus die wesentlichen Formelbestandteile als Spaltensummen entnehmen:

1 1] 1 1 1112 =021 0.2]|0.04
2 21 2 41 4115 0.5 0.510.25
3 311 3] 9118 —-08| 081 0.64
4 41 3 12 116 | 2.1 09] 09| 0.81
5 51 2 10125124 —-041] 041 0.16
Summe | 15| 9 30 | 55 9 0] 28] 1.9
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Die letzten 4 Spalten werden hier im engeren Sinne nicht benotigt. Sie wurden zur spéteren
Veranschaulichung verschiedener Aspekte, wie etwa auch der Unterschiede von KQ- und
LAD-Methode, mit aufgefiithrt. Mit z = 15/5 = 3 und y = 9/5 = 1.8 erhalten wir

§ %S i~ 7Y _30/5-3-18
PTUIST g 555 — 3
bo=9— b7 =18—-03-3=0.09.

=0.3 und

Gefittete Werte und Residuen ergeben sich dann durch Einsetzen der xz-Werte in die KQ-
Gerade

g(x) =by+ bz =09+03x
und anschlieBendes Bestimmen der Differenz zwischen tatséchlichen und gefitteten y-Werten:

~

Uy =Y — Ui = Yi — Q(ﬂfz)

In R sieht das Ganze ausfiihrlich dann so aus:

> bldach=cov(x,y)/var (x)

> bOdach=mean(y)-bldach*mean (x)
> bOdach

[1] 0.9

> bldach

(1] 0.3

> ydach=0.9+0.3%x

> ydach

[1] 1.2 1.5 1.8 2.1 2.4

> udach=y-ydach

> udach

[t] -0.2 0.5 -0.8 0.9 -0.4

Die folgenden beiden Gleichheiten der KQ-Regression

zn:@i = Zn:yz und zn:ﬁz =0
i=1 i=1 i=1

lassen sich fiir die Beispieldaten leicht iiberpriifen:

> sum(ydach)

[11 9

> sum(y)

(11 9

> sum(udach)

[1] 2.220446e-16

Hierbei ist anzumerken, dass die Ausgabe 2.220446e—16 (fiir 2.220446-1071¢) ein numerisches
Artefakt darstellt, da R nicht beliebig genau Nachkommastellen berechnen kann. Bequemer
erhélt man all diese Groflen iiber die Verwendung der Ergebnisse, die 1m() bereitstellt. Das
Ausgabeobjekt von 1m() ist ein 1ist-Objekt, auf dessen Teilkomponenten entsprechend mit
der Listensyntax zugegriffen werden kann.
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> reslm=1m(y~x)
> names (reslm)

[1] "coefficients" "residuals" "effects" "rank"
[6] "fitted.values" "assign" "qr" "df .residual"
[9] "xlevels" "call" "terms" "model"
> reslm$coefficients
(Intercept) X
0.9 0.3

> reslm$fitted.values
1 2 3 4 5
1.2 1.5 1.8 2.1 2.4
> reslm$residuals
1 2 3 4 5
-0.2 0.5 -0.8 0.9 -0.4

e Regression nach der LAD-Methode e Zur Berechnung einer LA D-Gerade kann
man in R die Funktion
rq(y~x)

(fiir quantile regression) aus dem Paket quantreg verwenden Als Beispiel betrachten wir
die gleichen 5 Beobachtungspaare wie im vorhergehenden Punkt.

> library(quantreg)

> rq(y~x)

Call:

rq(formula = y ~ x)

Coefficients:

(Intercept) X
0.75 0.25

Degrees of freedom: 5 total; 3 residual

Die linke Grafik von Abbildung 3.1.2 auf S.77 zeigt die errechnete LAD-Gerade. Hinweise
zum Erstellen solcher Grafiken finden sich in Abschnitt 3.2.3, S.107ff.

Eine Berechnung ,,von Hand“ scheidet aus, da hierfiir keine einfachen Formeln verfiighar
sind. Gefittete Werte und Residuen ergeben sich dann durch Einsetzen der xz-Werte in die

LAD-Gerade
j(x) = by + byT = 0.75 + 0.25x
und anschliefendes Bestimmen der Differenz zwischen tatséchlichen und gefitteten y-Werten.

In R sieht das Ganze ausfiihrlich dann so aus:

> yschlange=0.75+0.25%x

> yschlange LAD-gefittete Werte von Hand
[1] 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00
> uschlange=y-yschlange LAD-Residuen von Hand

> uschlange
[t] ©0.00 0.75 -0.50 1.25 0.00

Ahnlich wie bei Im() erhilt man all diese GroBen auch iiber die Verwendung der Ausgabe
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von rq(). Das Ausgabeobjekt von rq() ist ein 1ist-Objekt, auf dessen Teilkomponenten
entsprechend mit Listensyntax zugegriffen werden kann.

> resrq=rq (y~x) resrq ist jetzt eine Liste
> names (resrq) Namen der Listenkomponenten
[1] "coefficients" "x" ty "residuals" "dual"
[6] "fitted.values" "formula" "terms" "xlevels" "call"
[11] "tau" "rho" "method" "model"

> attach(resrq)
> coefficients

(Intercept) X
0.75 0.25
> fitted.values
1 2 3 4 B

1.00 1.25 1.50 1.75 2.00
> residuals
1 2 3 4 5
0.00 0.75 -0.50 1.25 0.00

Die typischen Eigenschaften einer KQ-Regression sind nun i.d.R. nicht erfiillt. Im vorliegen-
den Fall etwa erhalten wir:

> sum(fitted.values)
[1] 7.5

> sum(y)

[1] 9

> sum(residuals)

[1] 1.5

Somit gilt im vorliegenden Fall:
> gAYy ound Y @ #£0
i=1 i=1 i=1

3.2 Grafische Methoden

3.2.1 Einige Grundlagen zum Erstellen von Grafiken

e Vorbemerkung e R bietet sehr umfangreiche Moglichkeiten zur Erstellung von Grafiken
an. Wir beschréanken uns auf die wichtigsten Funktionen, die fiir gewohnliche statistische
Analysen und Prisentationszwecke vollig ausreichend sein diirften. Es sei in diesem Zusam-
menhang auch auf die Hilfe-Dateien zu den einzelnen Grafikfunktionen mit den darin ent-
haltenen Beispielen verwiesen und ferner auf die ergdnzenden Themen in Bezug auf Grafiken
in Abschnitt 5.1.

e Speichern von Grafiken e Jede Grafik ldsst sich bequem iiber Rechtsklick oder die
Meniileiste in bestimmten Formaten speichern, wie z.B. png (Pixelgrafik) oder eps (Vektor-
grafik, geeignet zur Einbettung in LaTeX). Unter Umsténden erweist es sich jedoch vorteil-
haft, mit den speziell dafiir vorgesehenen Befehlen wie png() oder eps() zu arbeiten, wenn
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man etwa an die Festlegung der Groflenformate denkt. Allerdings benétigt man dann auch
dafiir vorgesehene Applikationen wie etwa den Windows-Fotoanzeiger oder den Adobe Acro-

bat Reader, um die so erzeugten Grafiken betrachten zu konnen. Hinweise hierzu finden sich
in Abschnitt 5.1.3, S.154.

e High-Level- und Low-Level-Grafikfunktionen und ihre Parameter am Beispiel
eines Streudiagramms e In R gibt es zwei Grundtypen von Grafikfunktionen. Dies sind
zum einen Funktionen, die eine bestimmte Stammgrafik, wie z. B. ein Streudiagramm, ein
Histogramm oder einen Boxplot, erzeugen. Zum anderen gibt es Funktionen, mit denen sich
einer bestehenden Stammgrafik bestimmte Elemente hinzufiigen lassen — wie etwa eine Ach-
se, eine Gerade, ein Text, ein Punkt oder eine Linie. Erstere werden als High-Level- und
letztere als Low-Level- Grafikfunktionen bezeichnet. Die Funktionen beider Kategorien
verfiigen iiber mehr oder weniger viele Parameter, mit denen sich Lage und Gestalt der
jeweiligen Grafikelemente modifizieren lassen. Haufig sind hierbei auch vektorwertige An-
wendungen moglich. Man beachte zum letztgenannten Aspekt im Folgenden beispielhaft die
Anwendung der Low-Level-Funktion points () und den Grafikparameter col (Farbe).

Die folgenden Eingaben orientieren sich an Beispiel 5.2.9 aus Stocker und Steinke [2017].
Dabei wird die Lehrbuchabbildung 5.2.18 in Teilen nachempfunden.

Ein einfaches Streudiagramm erhélt man mit der Funktion

plot(x,y),

wobei x bzw. y die Vektoren der z- bzw. y-Komponenten der darzustellenden Punkte

(xlv yl), R (xnv yn) sind.

> x=c(1,2,3,4,5)
> y=c(1,2,1,3,2)
> plot(x,y)

Wir erhalten Abbildung 3.2.1.
Das modifizierte Streudiagramm in Abbildung 3.2.2 erhélt man iiber

> plot(x,y, # High-Level -Funktion

+ pch=16, # Ausgefiillte Punkte

+ cex=2, # Doppelte Grofle der Punkte

+ xlim=c(0,6) ,ylim=c(0,4), # Wertebereiche der Achsen

+ xlab="x-Werte",ylab="y-Werte", # Achsenbeschriftungen

+ las=1, # 1: Beschriftung von x- und y-Achse horizontal
+ cex.axis=1.5,cex.lab=1.5,cex.main=1.5, # Div. VergrdBerungsfaktoren

+ main="Streudiagramm") # (Haupt-)Uberschrift

Hier wurden in der Funktion plot () zahlreiche optionale Parameter gesetzt. Teilweise wer-
den diese im nachfolgenden Text ndher erldutert, z.B. pch zur Auswahl eines Symbols, das
im Streudiagramm zur Darstellung der Punkte verwendet werden soll. Andere Optionen
sind im Quelltext kurz erlautert (sieche Text nach #) worden. Mit cex kann man z.B. die
Symbolgréfle im Streudiagramm skalieren und mit cex.axis, cex.lab und cex.main kann
man die Schriftgrofe der Achsenbeschriftung und der Uberschrift skalieren. x1im=c (x1,x2)
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Abbildung 3.2.1:
Modifikationen und Low-Level-Zusitze

Streudiagramm ohne
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Abbildung 3.2.2: Modifiziertes Streudia-
gramm ohne Low-Level-Zusétze
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bzw. ylim=c(y1,y2) legen fest, dass ein Koordinatensystem gezeichnet werden soll, deren

Abzissenachse von x1 bis x2 und deren Ordinatenachse von y1 bis y2 dargestellt werden soll.

Weitere Informationen findet man in der R-Hilfe.

Wir mochten die Darstellung weiter an unsere Bediirfnisse anpassen. Am Ende werden wir

Abbildung 3.2.3 erhalten.

plot(x,y,

pch=16,

cex=2,

x1im=c(0,6) ,ylim=c(0,4),
sl Ll
axes=FALSE)

+ + + + + Vv

# keine Achsenbeschriftungen
# Unterdriickung der Achsen

Es wird die Option axes=FALSE verwendet, um die stanardméflige Achsendarstellung in Form

eines Rahmen zu unterdriicken. Stattdessen werden die Koordinatenachsen mit der Funktion

axis() konstruiert.

> axis (1,
+ cex.axis=1.5,
+ pos=0)

axis (2,
cex.axis=1.5,
las=1,
pos=0)

+ + + Vv

# Low-Level-Achse (1:

# Low-Level-Achse (2:

unten)

# Bilindigkeit an der Stelle y=0

links)

# Bilindigkeit an der Stelle x=0

Mit abline(a,b) wird einer Gerade mit Achsenabschnitt a und Anstieg b gezeichnet.
text(x,y,ABC) stellt an den Koordinaten (x,y) den Text ABC dar. Die Funktion wird hier

zur Achsenbeschriftung verwendet.
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> abline(a=0.9,b=0.3, # Low-Level -Gerade mit Achsenabschnitt a
+ 1lwd=3) # und Steigung b, dreifache Liniensté&rke
> text(6.5,0,"x", # Low-Level-Text an der Stelle (6.5, 0)
+ cex=1.5,

+ xpd=TRUE) # Position auflerhalb des Achsenbereichs
> text(0,4.5,"y",cex=1.5,xpd=TRUE)

Mit points(x,y,...) kann man ein Streudiagramm in eine bestehende Abbildung zeichnen.
Mithilfe von segments(x1,yl,x2,y2) lésst sich eine Strecke von (x1,y1) nach (x2,y2) zeich-
nen. In unserem Beispiel wird die Funktion segments() zum Darstellen horizontaler und
vertikaler Hilfslinien verwendet.

> points(3,1.8,pch=8,cex=1.5) # Low-Level-Punkt an der Stele (3, 1.8)
> points(c(1,2,3,4,5),c(1.2,1.5,1.8,2.1,2.4) ,pch=4,cex=1.5)
# Punkte mit x- und y-Koordinaten

> segments(0,1.8,3,1.8, # Low-Level-Linie von (0,1.8) bis (3,1.8)
+ lty=2, # lty=2: Linie gestrichelt)

+ lwd=1.5)

> segments (3,0,3,1.8,1ty=2,1wd=1.5)

Wir erhalten Abbildung 3.2.3.

Abbildung 3.2.3: Modifiziertes Streudia-  Abbildung 3.2.4: Verwendung von Farben

gramm mit Low-Level-Zuséitzen in einem Streudiagramm
y
4 o o
3 . ©
> I L)
2 ® ®
1 ] L J
2qe ®
T T T T T
0 T 1 T T 1 X 1 2 3 4 5
0 1 2 3 4 5 6 .

e Farben e Viele Grafikfunktionen bieten die Moglichkeit, fiir bestimmte Grafikbestandteile
Farben auszuwihlen. Haufig wird dies iiber den Grafikparameter col (color) festgelegt.

Abbildung 3.2.4 erhilt man iiber

> x=c(1,2,3,4,5)
> y=C(1;2,1’3)2)
> plot(x,y,pch=16,cex=2,col=1:5)

Hier wird dem Grafikparameter col der Vektor (1,2,3,4,5) iibergeben. Damit erhélt jeder
der 5 zweidimensionalen Beobachtungswerte eine andere Farbe. Die erste Beobachtung (1,1)
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erhélt den Farbwert 1 (schwarz), die zweite Beobachtung (2,2) den Farbwert 2 (rot) usw.
Insgesamt bietet R in der voreingestellten Farbpalette 9 verschiedene Farben an.

Abbildung 3.2.5 erhilt man iiber

> plot (0,0,

+ type="n", # keine Darstellung der Punkte ("none ")
+ xlim=c(1,12) ,ylim=c(0,1),xlab="",ylab="",axes=FALSE)

> points(1:9,rep(0.5,9),pch=16,cex=5,c0l1=0:8)

> text(1:9,1,0:8)

Zunéchst wird eine fiktive zweidimensionale Beobachtung (0, 0) generiert. Darauf basierend
wird dann ein Streudiagramm mittels plot () erzeugt, wobei jegliche Bestandteile optisch
unterdriickt werden. In dieses leere Diagramm werden dann 9 Punkte in den 9 Standardfar-
ben (weifl bis grau) mittels des Low-Level-Befehls points () eingezeichnet. Zeichnet man 12
anstelle von 9 Punkten, erhélt man Abbildung 3.2.6. R beginnt ab der Farbe Nr.9 wieder
mit Schwarz (Farbe 1), dann kommt als néchstes wieder Rot usw.

Man beachte, dass in text () der Vektor der y-Koordinaten auf die Lénge des Vektors der
xz-Koordinaten gestreckt wird, sofern er kiirzer als dieser ist. Es ist hier also nicht notwendig
die y-Koordinate 9 Mal zu wiederholen. Im Hilfetext zur Funktion heifit es dazu: , If the length
of x and y differs, the shorter one is recycled“. In points() miissen hingegen zwei gleich
lange Vektoren fiir x- und y-Koordinaten iibergeben werden. Weiter miissen in der Funkti-
on text() darzustellende Zahlenwerte (hier 0 bis 8) nicht zwingend in Anfithrungszeichen
gesetzt bzw. nicht zwingend als Vektor des character-Datentyps iibergeben werden.

Abbildung 3.2.5: Standardfarben Abbildung 3.2.6: Recyclingprinzip bei

Farben

0 5 7 8

0 5 7 8 10 11

1 2 3 4 6
1 2 3 4 6 9
e Linientypen e Uber den Parameter 1ty (line type) sind insgesamt 6 verschiedenen Lini-
entypen auswéhlbar. Verwendet wird der Parameter auf analoge Art und Weise wie col.

Abbildung 3.2.7 erhélt man iiber

> plot(0,0,type="n",x1lim=c(0,1),ylim=c(0,6),xlab="",ylab="",axes=FALSE)
> abline(h=6:1,1ty=1:6,1lwd=2) # h: horizontale Gerade an den Stellen...
> text(-0.1,6:1,1:6,xpd=TRUE)

e Symbolarten e Die 21 verschiedenen Symbole fiir die Beobachtungspunkte in Streudia-
grammen werden iiber den optionalen Parameter pch gesteuert.

Abbildung 3.2.8 resultiert aus

plot (0,0, type="n",xlim=c(1,11) ,ylim=c(0,2.5),
xlab="",ylab="",axes=FALSE)

points(1:11,rep(1.6,11) ,pch=0:10, cex=3)

points(1:10,rep(0.6,10) ,pch=11:20,cex=3)

vV V + VvV
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Abbildung 3.2.7: Standardlinientypen

> text(1:11,2,0:10)
> text(1:10,1,11:20)

Abbildung 3.2.8: Symbolarten fiir Beobachtungswerte

0 1 2 3 4 5
00 A4+ X O

11 12 13

X H

6 7 8 9 10
VXD
14 15 16 7 18 19 20
M H @ A ¢ @ o

e Globale Grafikparameter ¢ Uber die Funktion par() lassen sich globale Grafikeigen-

schaften aller Grafiken fiir die Dauer einer laufenden R-Sitzung einstellen bzw. dndern.

Die Namen aller Parameter sowie deren Einstellungen lassen sich iiber

> par ()

ausgeben. Da die Ausgabe ein 1ist-Objekt ist, konnen die Parameternamen (die Kompo-

nentennamen dieser Liste) iiber names () abgefragt werden:

> names (par ())

[1] "xlog"

[5] "ask"

[9] "cex.axis"
[13] "cin"

[17] "col.main"
[21] "csi"

[25] "family"
[29] "font"
[33] "font.sub"
[37] "lheight"
[41] "lwa"

[45] "mfcol™"
[49] "mkh"

n ylog n
llbgll
"cex.lab"
"col"
"col.sub"
n ny n

n fgll
"font.axis"
n 1ab n
"ljoin"
"mai"
llmfg n
"new"

n adJ n
Ilbtyll

"cex.main"

"col.axis"

n Crall

n dinll

n figll
"font.lab"
n 1aS n
"Imitre"
Ilmar n

"mfrow"

oma

"cex.sub"
"col.lab"

n Crt n

n err n

n finll
"font.main"
n 1endll

n 1ty n

Ilmex n

n mgp n
n Omd n
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[53] "omi" npagen "pCh" "pin"
[57] "plt" "pS" "pty" "smo"
[61] ngrg " "tck" ntcl" "usr"
[65] "xaxp" "yaxs" "yaxt" "Xpd"
[69] "anp" "anS" "ant " "ylbias"

Zur Bedeutung der einzelnen Parameter konsultiere man den Hilfetext:

> 7par

Um nun etwa gezielt die Einstellungen der Parameter las (35. Komponente) und pch (55.
Komponente) zu erfahren, kann mittels Listensyntax (Abschnitt 2.4, S.42ff) wie folgt vorge-
gangen werden:

> par () $las

[1]1 ©

> par () $pch

[1] 1

> plot (1:9,1:9)

Die Standardeinstellungen sind hier also 1as=0 und pch=1 (Abb. 3.2.9, linke Grafik). M6chte
man fiir die Dauer einer Sitzung nun etwa die Grafiken stets mit las=1 (horizontale Ach-
senbeschriftung) und pch=16 (ausgefiillte Punkte) arbeiten, so liefe sich dies iiber Eingabe
von

> par(las=1,pch=16)
> plot(1:9,1:9)
bewerkstelligen (Abb. 3.2.9, rechte Grafik).

Abbildung 3.2.9: Anderung von par()-Einstellungen

9
19

Die Riicksetzung der Werte erfolgt dann iiber
> par(las=0,pch=1)
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Wie bereits vorgestellt, sind diese beiden Parameter und viele andere meist auch als Argu-
mente bestimmter High- oder Low-Level-Grafikfunktionen verfiigbar.

e Funktionsgraphen e FEin direkter Weg, den Funktionsgraphen einer eindimensionalen
Funktion zu zeichnen, besteht darin, zunéchst ein Gitter von z-Werten zu erzeugen (etwa
mit der Funktion seq()), an denen die Funktion berechnet wird (y-Werte). Anschlieend
erstellt man ein Streudiagramm von z- und y-Werten, wobei die Datenpunkte jedoch nicht
durch Punkte dargestellt werden, sondern durch einen Linienzug verbunden werden. Im
Folgenden sei dies anhand einer Parabel y = 2 illustriert.

Das linke Schaubild von Abbildung 3.2.10 resultiert aus

> x=seq(-1,1,1e=100)
> y=x"2
> plot(x,y)

Das mittlere Schaubild resultiert aus der Modifikation des type-Parameters:
> plot(x,y,type="1") # 1: Linie
Der Funktionsgraph erscheint dabei umso glatter, je dichter die z-Werte generiert werden.
Eine alternative (einfachere) Moglichkeit bietet hier die Funktion
curve(fu(x),x1,x2).

Das erste Argument ist dabei ein Ausdruck, der die Funktion in Abhéngigkeit des generischen
Arguments x berechnet. Ein Datenvektor x ist dazu nicht notwendig. curve() lisst sich
sowohl als High-Level- als auch als Low-Level-Funktion verwenden.

> rm(x)
> curve(x~2,from=-2,to0=2) # High-Level
> curve (2*%x°2,from=-1,to=1,add=TRUE, 1ty=2) # add=TRUE: Low-Level

Das rechte Schaubild von Abbildung 3.2.10 zeigt als Beispiel die Zeichnung der Standardpa-
rabel im Wertebereich von —2 bis +2 und einer gestreckten Version (y = 2x?) von —1 bis
+1. Demonstrativ wird der Vektor x zunéchst geloscht, um zu zeigen, dass auf ihn verzichtet
werden kann. Mit der Option add=TRUE wird eine Funktionsdarstellung in eine bereits beste-
hende Abbildung hineingezeichnet und curve() damit als Low-Level-Funktion verwendet.
Ohne diese Option wiirde die alte Abbildung gel6scht und eine neue Funktionsdarstellung
erzeugt werden.

Mit plot () und lines() kann man das gleiche Resultat erhalten.

> x=seq(-2,2,1e=101)

> plot(x,x"2,type="1") # High-Level

> x=seq(-1,1,1e=101)

> lines(x,2*xx"2,1ty=2) # Low-Level-Linie

Man beachte, dass curve() in der Voreinstellung zur Darstellung n = 101 Datenpunkte
generiert (vgl. ?curve), weshalb hier der Vergleichbarkeit wegen 1e=101 in seq() gewéahlt
wurde.
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Abbildung 3.2.10: Streudiagramm und Funktionengraph
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X2
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X2
2
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e Mehrere Grafiken e Insbesondere im Zusammenhang vergleichender Gegeniiberstellun-
gen ist es oft wiinschenswert, zwei oder mehr Grafiken darzustellen. Dies lésst sich etwa iiber
globale Grafikeinstellungen der Funktionen par() und mfrow() bewerkstelligen.

Abbildung 3.2.10 zeigt eine solche Grafik als 1 x 3-Grafikmatrix. Am Ende des Programmco-
des wird die globale Einstellung wieder auf die Erstellung einer einzigen Grafik zuriickgesetzt.

# Low-Level-Grafik
1 Spalte)

curve (2*xx~2,from=-1,to=1,add=TRUE, 1ty=2)
par (mfrow=c(1,1))

> par (mfrow=c(1,3)) # Grafikmatrix (1 Zeile, 3 Spalten)
> x=seq(-1,1,1e=100)

> plot(x,x"2) # 1. Grafik

> plot(x,x"2,type="1") # 2. Grafik

> curve(x~2,from=-2,to0=2) # 3. Grafik

>

>

# Ricksetzung auf Einzelgrafik (1 Zeile,

Arrangiert man die drei Schaubilder hingegen in einer 2 x 2-Grafikmatrix, so bleibt das
letzte Grafikfeld rechts unten leer (Abb. 3.2.11).

> par (mfrow=c(2,2)) # Grafikmatrix (2 Zeilen,
2 oo # s. o.

2 Spalten)

e Mehrere Grafikfenster e Mit jeder Ausfithrung einer High-Level-Grafikfunktion wird
normalerweise ein Grafikfenster (screen device) gedffnet bzw. der Inhalt eines bereits offenen
Fensters iiberschrieben. Mochte man mehrere Grafikfenster offen halten, so lidsst sich dies
mit dem Befehl windows () bewerkstelligen (auf einem Mac quartz()). Dies sei kurz anhand
der vorhergehenden Grafiken von Abbildung 3.2.10 bzw. 3.2.11 demonstriert.

> x=seq(-1,1,1e=100)

> windows () # 1. Fenster aktiv (2)

> plot(x,x"2) # Grafik im 1. Fenster

> windows () # 2. Fenster aktiv (3)

> plot(x,x"2,type="1") # Grafik im 2. Fenster

> dev.set (2) # 1. Fenster aktiv

> curve (x~3,from=-1,to=1) # Uberschreiben der Grafik im 1. Fenster
> dev.set (3) # 2. Fenster aktiv

> curve (2*xx"2,from=-1,to=1,add=TRUE,1ty=2) # Low-Level-Kurve im 2.Fenster
> dev.off (3) # SchliefBien des 2. Fensters

> dev.off (2) # SchlieBen des 1. Fensters
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Abbildung 3.2.11: (2 x 2)-Grafikmatrix
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Man beachte, dass die Nummerierung der Grafikfenster mit 2 beginnt. Mit dem Befehl
graphics.off () lassen sich alle Fenster simultan schlieflen.

3.2.2 Darstellung kategorialer Merkmale
Ubersicht

e Vorgehensweise e Die im Folgenden présentierten Darstellungsmoglichkeiten fiir kate-
goriale Merkmale werden in Stocker und Steinke [2017] in den Abschnitten 3.2.1, 5.1.3 und
5.3.2 erklart. Einige Abbildungen, die man in diesen Abschnitten finden kann, werden im
Nachfolgenden nahezu exakt oder in etwas vereinfachter Form reproduziert. Die vorgestell-
ten Grafiken basieren auf absoluten oder relativen Haufigkeiten ein- oder mehrdimensionaler
Daten. Diese konnen, sofern sie noch nicht vorliegen, iiber Funktionen wie etwa table()
oder prop.table() ermittelt werden. Diese Funktionen wurden im Abschnitt 3.1.1, S.65ff,
vorgestellt.

e Datenbasis ¢ Im Folgenden werden unter anderem die Datensétze Straftaten, ASEG
und Sternzeichen als Datenbasis herangezogen. Man beachte hierzu die Hinweise zu den
Datensétzen im Vorwort dieses Skripts.
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Kreis-, Sdulen und Balkendiagramme

e Kreisdiagramme o Kreisdiagramme kénnen mit der Funktion

pie(x)

erstellt werden. x ist ein Vektor von postiven Werten, deren Anteile an der Gesamtsumme
(z.B. 1 oder 100 (Prozent)) mit einem Kreisdiagramm veranschaulicht werden sollen.

Bei Ubernahme aller Voreinstellungen erhilt man ein erstes unmodifiziertes Kreis-
diagramm zum Ausgang der Bundestagswahl 2013 (Abbildung 3.2.12) iiber

> Anteile=c(41.5,25.7,4.8,8.6,8.4,10.9)
> pie(Anteile)

Ergénzt mit Beschriftungen und passenden Farben resultiert daraus Abbildung 3.2.13.

> Parteien=c("CDU/CSU","SPD","FDP","DIE LINKE","GRﬁNE","Sonstige")
> Buntfarben=c("black","red","yellow","darkmagenta","green","grey")
> pie(Anteile,labels=Parteien,col=Buntfarben, main="Bundestagswahl 2013")

Zur Verwendung von Farben bzw. Farbnamen jenseits der Standardpalette beachte man die
Ausfithrungen in Abschnitt 5.1.1, S.151ff.

Unter Verwendung von Low-Level-Textzusitzen erhélt man Abbildung 3.2.14, S.92.

Graufarben=gray(seq(0.6,0.95,1e=6))
pie(Anteile,labels="",col=Graufarben)
text (0.1,0.4,"41.5%",font=2) # font=2: fett
text (0.2,0.9,"CDU/CSU")

text (-0.4,-0.15,"25.7%", font=2)
text(-0.9,-0.4,"SPD")

text (-0.23,-0.65,"4.8%", font=2)

text (-0.32,-0.9,"FPD")

text (0.08,-0.6,"8.6%",font=2)

text (0.085,-0.95,"DIE LINKE")

text (0.36,-0.45,"8.4%",font=2)

text (0.65,-0.75,"GRUNE")

text (0.5,-0.15,"10.9%", font=2)

text (1,-0.3,"Sonstige")

V VVV VYV VYV VYV VVYVYV

Das von pie() verwendete imagindre Koordinatensystem weist fiir z- und y-Richtung
jeweils den Wertebereich [—1, 1] auf. Zur genauen Positionierung einzelner Textelemente kann
nach dem Trial-And-Error-Prinzip verfahren werden. Dazu fithre man den Programmcode
am besten im Editor aus und nicht etwa im Kommandofenster, da die Zahlenwerte so leichter
editierbar bleiben.

Muss die absolute oder relative Haufigkeitsverteilung erst noch ermittelt werden, bedarf
es einen Vorschrittes, der mit den Funktionen table() oder prop.table() bewerkstelligt
werden kann. Als Beispiel diene hierfiir Abbildung 3.2.15. Diese resultiert aus

> x=c(0,0,0,0,0,1,1,2,2,2)
> nj=table(x) # absolute Haufigkeitsverteilung
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Abbildung 3.2.12: Kreisdiagramm ohne  Abbildung 3.2.13: Modifiziertes Kreisdia-
Modifikationen und Low-Level-Zusétze gramm ohne Low-Level-Zusétze

1 Bundestagswahl 2013

CDUICSU

SPD Sonstige

4 FoP DIE LINKE

nj

1 2

2 3

fj=prop.table(nj) # relative Haufigkeitsverteilung

fj # angewendet auf table(x) (nicht auf x!)

X V.V 01 O X V

0 1 2

.5 0.2 0.3

pie(nj)

> pie(£fj) # erzeugt identische Grafik

v O

e Siulendiagramme o Siulendiagramme konnen mit der Funktion
barplot(x)
erstellt werden. x ist der Vektor der (absoluten oder relativen) Héufigkeit fiir das Auftreten

von gewissen Merkmalsauspriagungen.

Mit den gleichen Daten wie im vorhergehenden Punkt erhélt man ein unmodifiziertes
Séulendiagramm zum Ausgang der Bundestagswahl (Abb. 3.2.16) iiber

> barplot (Anteile)

Abbildung 3.2.17 erhélt man iiber

> barplot (Anteile ,names.arg=Parteien,
+ ylim=c(0,50) ,ylab="Stimmenanteil in %" ,las=1,
+ cex.axis=1.5,cex.lab=1.5,col=Buntfarben ,main="Bundestagswahl 2013")

Abbildung 3.2.18 erhélt man iiber
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Abbildung 3.2.14: Modifiziertes Kreisdia-  Abbildung 3.2.15: Kreisdiagramm auf Ba-

gramm mit Low-Level-Zusétzen sis von table()
0
CDU/CSU
Sonstige
SPD
1
FPD
DIE LINKE 2
barplot (Anteile ,names.arg="",ylim=c(0,50),ylab="",las=2,col=gray(0.95))

text (0,50,"Stimmenanteil in %" ,xpd=TRUE,pos=4,cex=1.2)
text (seq(0.75,6.5,by=1.15) ,-6,Parteien,srt=45, xpd=TRUE)
text (seq(0.75,6.5,by=1.15) ,Anteile+3,Anteile+3)

V V VvV V

Die Option las=2 bewirkt hier zunéchst eine vertikale Beschriftung der Sdulen (bei gleich-
zeitig horizontaler Beschriftung der y-Achse). Mit srt=45 werden die Texte dann um 45°
rotiert. Man beachte, dass hier die Textpositionen in effizienter Weise vektorméfig einge-
geben wurden. Im letzten text-Befehl wird das zweite Argument ,Anteile+3“ als Vektor
der y-Koordinaten zur Positionierung der Stimmenanteilswerte verwertet und das dritte
(,,identische®) Argument ,Anteile+3“ als Vektor des darzustellenden Textes. Da es sich hier
um Zahlenwerte handelt, kann direkt der numerische Vektor mit den Anteilswerten namens
Anteile verwendet werden. Dieser wird noch um drei Einheiten verschoben, so dass die
Beschriftung mit etwas Abstand oberhalb der Balken ansetzt. Es ist nicht notwendig die
Zahlenwerte im character-Datentyp zu iibergeben. Die besten Absténde (Schrittweiten)
der einzelnen Textbestandteile kann iiber Trial-And-Error festgelegt werden.

e Balkendiagramme e Wie zuvor die Sdulendiagramme kénnen auch Balkendiagramme
mit der Funktion barplot() erstellt werden. Dazu ist lediglich die Option horiz=TRUE zu
wéhlen.

So erhélt man ein unmodifiziertes Balkendiagramm zum Ausgang der Bundestagswahl
(Abb. 3.2.19) iiber

> barplot (Anteile ,horiz=TRUE)

Abbildung 3.2.20 erhélt man iiber
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Abbildung 3.2.16: Sdulendiagramm ohne  Abbildung 3.2.17: Modifiziertes Saulen-

Modifikationen und Low-Level-Zusétze diagramm ohne Low-Level-Zusétze
Bundestagswahl 2013
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Abbildung 3.2.18: Modifiziertes Sédulendiagramm mit Low-Level-Zusétzen

50 5 Stimmenanteil in %
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40
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139
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> barplot (Anteile ,names.arg=Parteien,xlim=c(0,50),
+ xlab="Stimmenanteil in %", cex.axis=1.5,cex.lab=1.5,las=1,
+ col=Buntfarben ,horiz=TRUE ,main="Bundestagswahl 2013")

Wie man sieht hat die Beschriftung der Balken in Abbildung 3.2.20 stellenweise nicht aus-
reichend Platz. Eine Méglichkeit wére iiber den Parameter cex.names die Beschriftung zu
verkleinern. Eine andere Mdéglichkeit besteht darin {iber Low-Level-Textzusétze die Beschrif-
tung rechts der Balken anzubringen. So erhélt man Abbildung 3.2.21 iiber

> barplot (Anteile ,names.arg="",xlim=c(0,50),
+ xlab="Stimmenanteil in %",las=1,cex.axis=1.5,cex.lab=1.5,
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+ col=Buntfarben ,horiz=TRUE ,main="Bundestagswahl 2013")
> text (Anteile+5,seq(0.8,6.8,by=1.2),Parteien)

Méchte man partout die Beschriftung links der Balken anbringen, kann man hier {iber die
globalen Grafikeinstellungen mittels par() etwas mehr Platz (,weile Flache“) am linken
Rand der Grafik schaffen. So erhélt man dann Abbildung 3.2.22 {iber

marStandard=par () $mar

par (mar=marStandard+c(0,2,0,0))

barplot (Anteile ,names.arg=Parteien,xlim=c(0,50),
xlab="Stimmenanteil in %" ,cex.axis=1.5,cex.lab=1.5,1las=1,
col=Buntfarben ,horiz=TRUE ,main="Bundestagswahl 2013")

par (mar=marStandard)

vV + + VvV Vv VvV

Uber den Parameter mar (fiir margins) ldsst sich Platz unterhalb, links, oberhalb und
rechts (in dieser Reihenfolge) der Grafik schaffen, wobei die Grofle in Anzahl von Textlinien
gemessen wird. Im vorliegenden Fall wird mit der Option

mar=marStandard+c(0,2,0,0)

also lediglich ein wenig mehr Platz links der Grafik, namlich zwei Textzeilen (in diesem Fall
ist eine vertikale Beschriftung anzunehmen), geschaffen. Dazu wird auf den Standardwert

> marStandard
[1] 5.1 4.1 4.1 2.1

der Vektor (0, 2, 0, 0) aufaddiert. Das bewirkt, dass lediglich der zweite Wert (fiir den
linken Bereich) um 2 Einheiten erhoht wird. Am Ende setzt man am besten wieder auf die
urspriinglichen Standardwerte zuriick.

Abbildung 3.2.19: Balkendiagramm ohne  Abbildung 3.2.20: Modifiziertes Balken-
Modifikationen und Low-Level-Zusétze diagramm mit Beschriftung links

Bundestagswahl 2013

Sonstige

GRUNE
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Stimmenanteil in %
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Abbildung 3.2.21: Modifiziertes Balken-  Abbildung 3.2.22: Modifiziertes Balken-
diagramm mit Low-Level-Beschriftung  diagramm mit mehr Platz fiir Beschrif-
rechts tung links

Bundestagswahl 2013 Bundestagswahl 2013

Sonstige Sonstige
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Gestapelte und gruppierte Sdulendiagramme

e Gestapelte Sdulendiagramme e Gestapelte Sdulendiagramme basieren meist auf zwei-
dimensionalem Datenmaterial. Zur Erstellung kann wie zuvor auf die Funktion barplot()
zuriickgegriffen werden, wobei jetzt jedoch eine Kontingenztabelle (table- oder matrix-
Objekt) als Dateninput notwendig ist.

Als Beispiel wird im Folgenden die Kontingenztabelle aus Abschnitt 3.1.3 verwendet.
Zunéachst wird die Tabelle als Matrix-Objekt erzeugt.
> m=c(4,12,8,12,28,36)
> m=matrix(m,2,3)
> m
[,11 [,2] [,3]
[1,] 4 8 28
[2,] 12 12 36

Ein unmodifiziertes gestapeltes Sdulendiagramm (Abb. 3.2.23) erhélt man iiber

> barplot (m)

Die Haufigkeiten werden in den Spalten der zugrunde gelegten Datenmatrix in Form gesta-
pelter Séulen dargestellt. Dies entspricht einer Stapelung iiber das Y-Merkmal.

Mo6chte man hingegen iiber das X-Merkmal stapeln, wendet man die barplot ()-Funktion
auf die Transponierte von m an (Abb. 3.2.24):
> t(m)

[,11 [,2]
[1,] 4 12



I Steinke, T.C. Stocker: Statistik mit R 96

[2,] 8 12
(3,1 28 36
> barplot (t(m))

Abbildung 3.2.23: Gestapeltes Saulendia-  Abbildung 3.2.24: Gestapeltes Sdulendia-
gramm ohne Modifikationen und Low-  gramm ohne Modifikationen und Low-
Level-Zusétze gestapelt iiber Y Level-Zusétze gestapelt iiber X

o
[

50
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40

30

20
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) -
=
o - _

Mit diversen Optionen von barplot () sowie der Low-Level-Funktion 1legend () erhilt man

Abbildung 3.2.25 iiber
barplot (m,

>

b names .arg=c ("Raucher" ,"Gelegenheitsraucher","Nichtraucher"),
+ ylim=c(0,70),las=1,col=c("grey50","grey95"),
+
>
+

main="Geschlecht nach Raucherstatus")
legend (0.5,60,legend=c("weiblich" ,"m&nnlich"),
fill=c("grey50","grey95"))

e Gruppierte Sdulendiagramme e Auch gruppierte Sdulendiagramme koénnen mittels
barplot() erstellt werden. Der erforderliche Dateninput erfolgt wie beim gestapelten Séu-
lendiagramm. Die S&ulen werden jedoch nicht gestapelt sondern nebeneinander gruppiert.
Hierzu muss lediglich die Option beside=TRUE gewahlt werden.

Ein unmodifiziertes gruppiertes Saulendiagramm (Abb. 3.2.26) mit Gruppierung nach Y
erhélt man {iber

> barplot (m,beside=TRUE)

Mochte man nach X gruppieren, wendet man die barplot ()-Funktion wiederum auf die
Transponierte von m an (Abb. 3.2.27):
> barplot (t(m),beside=TRUE)

Mit diversen Optionen von barplot() sowie der Low-Level-Funktion legend() erhélt man

Abbildung 3.2.28 iiber
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Abbildung 3.2.25: Modifiziertes gesta-  Abbildung 3.2.26: Gruppiertes Sdulendia-
peltes Sdulendiagramm mit Low-Level- gramm ohne Modifikationen und Low-
Legende gestapelt iiber Y (Raucherstatus)  Level-Zusétze gruppiert nach Y

Geschlecht nach Raucherstatus

70 7

60

B weiblich 3
O mannlich

50 7

40

30 -

20

Raucher Gelegenheitsraucher Nichtraucher

barplot (t(m),
names .arg=c("weiblich","m&nnlich"),
las=1,col=c("grey35","grey65" ,"grey95s"),
main="Raucherstatus nach Geschlecht")

legend (0.5,60,
legend=c ("Raucher","Gelegenheitsraucher","Nichtraucher"),
fill=c("grey35","grey65","grey95"))

+ + V + + + vV

Man beachte, dass die Sdulen in der Voreinstellung an sich bereits in Grauténen dargestellt
werden. Die Spezifikation des Farbvektors in barplot() iiber den Parameter col erscheint
dennoch notwendig, um so eine exakte Ubereinstimmung mit den Farben der Legende zu
erzielen. Im vorliegenden Fall wird zusétzlich noch eine stirkere Kontrastierung der Grautone
dariiber erreicht.

Segmentierte Sdulen- und Balkendiagramme

e Ermittlung bedingter Verteilungen e Segmentierte Sdulen- und Balkendiagramme
stellen die bedingten Verteilungen (Zeilen oder Spalten) einer Kontingenztabelle dar. In R
lassen sich diese durch Kombination von table() und prop.table() erstellen (vgl. Ab-
schnitt 3.1.1). Auf das Ergebnis wird die Funktion barplot() angewendet.

e Segmentierte Sdulendiagramme e Betrachten wir nochmals die Kontingenztabelle aus
dem vorhergehenden Abschnitt

[,11 [,2] [,3]
[1,] 4 8 28
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Abbildung 3.2.27: Gruppiertes Saulendia-  Abbildung 3.2.28: Modifiziertes grup-
gramm ohne Modifikationen und Low-  piertes Sdulendiagramm mit Low-Level-
Level-Zusétze gruppiert nach X Legende gruppiert nach X (Geschlecht)

Raucherstatus nach Geschlecht
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[2,] 12 12 36

Die Spaltenverteilungen (bedingte Verteilung von X unter Y') erhdlt man iiber

> prop.table(m,2)

[,1]1 [,2] [,3]
[1,] 0.25 0.4 0.4375
[2,] 0.756 0.6 0.5625

bzw. in Prozentpunkten ausgedriickt dann iiber

> 100*prop.table(m,2)
[,11 [,21 [,3]

[1,] 25 40 43.75

[2,] 75 60 56.25

Ein unmodifiziertes segmentiertes Sdulendiagramm mit X bedingt auf Y (Abb. 3.2.29)
erhélt man dann folglich iiber

> barplot (100*prop.table(m,2))
Die relativen Haufigkeiten wurden hier noch in Prozentpunkte umgerechnet.

Méchte man stattdessen die Zeilenverteilungen (bedingte Verteilung von Y unter X) dar-
stellen, so miissen zunéchst die Zeilenverteilungen von m ermittelt und Tabelle anschlieBend
transponiert werden, da barplot() immer nur die Spalten einer vorgegebenen Datenmatrix

abbildet.

> prop.table(m,1)
(.11 [,2] [,3]
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[1,] 0.1 0.2 0.7

[2,] 0.2 0.2 0.6

> t(prop.table(m,1))
[,11 [,2]

[1,] 0.1 0.2

(2,1 0.2 0.2

[3,] 0.7 0.6

> 100*t(prop.table(m,1))
[,11 [,2]

[1,] 10 20

[2,] 20 20

[3,] 70 60

99

Ein unmodifiziertes segmentiertes Sdulendiagramm mit Y bedingt auf X (Abb. 3.2.30)

erhalt man dann tiber

> barplot (100*t (prop.table(m,1)))

Abbildung 3.2.29: Segmentiertes Séulen-
diagramm ohne Modifikationen und Low-

Level-Zusétze X bedingt auf YV
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Abbildung 3.2.30: Segmentiertes Séulen-
diagramm ohne Modifikationen und Low-
Level-Zusétze Y bedingt auf X

100
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e Segmentierte Balkendiagramme e Fiir die Balkendarstellung muss in barplot() le-
diglich die Option horiz=TRUE gewé&hlt werden.

Ein unmodifiziertes segmentiertes Balkendiagramm mit X bedingt auf Y (Abb. 3.2.31)

erhalt man iiber

> barplot (100*prop.table(m,2) ,horiz=TRUE)

Ein unmodifiziertes segmentiertes Balkendiagramm mit Y bedingt auf X (Abb. 3.2.32)

erhalt man tiber

> barplot (100*t (prop.table(m,1)) ,horiz=TRUE)
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Abbildung 3.2.31: Segmentiertes Balken-  Abbildung 3.2.32: Segmentiertes Balken-
diagramm ohne Modifikationen und Low-  diagramm ohne Modifikationen und Low-
Level-Zusétze X bedingt auf Y Level-Zusétze X bedingt auf Y

20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

o

e Modifikationen und Zusitze ¢ Uber Modifikationen innerhalb von barplot() und
Low-Level-Zusétze wie etwa legend () lassen sich die Grafiken entsprechend ansprechender
gestalten. Man beachte hierzu die Beispiele aus den vorhergehenden Abschnitten.

Assoziationsplots

Assoziationsplots stellen die {iber die Pearson-Residuen gemessenen ,, Abweichungen von
der Unabhéngigkeit® innerhalb einer zweidimensionalen Kontingenztabelle dar. Dadurch
werden Unterschiede der bedingten Verteilungen leichter ersichtlich. Sie lassen sich mittels
der im R-Paket vcd enthaltenen Funktion

assoc(m)

erzeugen. Das betreffende Paket muss also, sofern noch nicht vorhanden, zuvor erst installiert
werden (vgl. Abschnitt 1.3.1).

Erneut betrachten wir als Beispiel-Daten die Kontingenztabelle aus den vorhergehenden
Abschnitten:
> m
[,11 [,2] [,3]

[1,] 4 8 28
[2,] 12 12 36

Ein darauf basierender unmodifizierter Assoziationsplot (Abb. 3.2.33) ergibt sich aus

> library (vcd) # Laden des Pakets
> assoc (m)
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Die Funktion assoc() erlaubt zahlreiche Modifikationen. Auflerdem sind wie immer Low-
Level-Zusétze moglich. Im Folgenden wird demonstriert wie man den Kategorien der beiden
Variablen der Datenmatrix Namen zuordnen und dariiber dann den Assoziationsplot gezielt

mit sinnvollen Beschriftungen versehen kann (Abb. 3.2.34).

> dim(m)
[1] 2 3
> dimnames (m)
NULL
> dimnames (m)=1ist (
+ Geschlecht=c("weiblich" ,"m&nnlich"),
+ Raucherstatus=c("Raucher","Gelegenheitsraucher","Nichtraucher"))
> m
Raucherstatus

Geschlecht Raucher Gelegenheitsraucher Nichtraucher

weiblich 4 8 28

mannlich 12 12 36
> dimnames (m)
$Geschlecht
[1] "weiblich" "m&nnlich"
$Raucherstatus
[1] "Raucher" "Gelegenheitsraucher" "Nichtraucher"

> assoc (m)

Abbildung 3.2.33: Assoziationsplots (au-  Abbildung 3.2.34: Assoziationsplots (ge-
tomatische Beschriftung) zielte Beschriftung)

B Raucherstatus
a b C Raucher Gelegenheitsraucher Nichtraucher

a
weiblich

A
Geschlecht

mannlich

Mosaikplots

e Mafigebliche Funktion ¢ Mosaikplots sind eine Spezialform segmentierter Sdulen- oder
Balkendiagramme, bei denen die Flachen der Sdulen der gemeinsamen Verteilung von zwei
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oder mehr Merkmalen entsprechen. Sie lassen sich mit der im R-Paket vcd enthaltenen
Funktion

mosaic(m)

erstellen. Das betreffende Paket muss also, sofern noch nicht vorhanden, zuvor erst installiert
werden (sieche Abschnitt 1.3.1). Zwar gibt es auch die in der Standarddistribution von R
bereits enthaltene Funktion mosaicplot(), diese produziert nach unseren Erfahrungen jedoch
optisch nicht ganz so ansprechende Grafiken wie mosaic().

e Zweidimensionale Mosaikplots e Zur Veranschaulichung zweidimensionaler Mo-
satkplots verwenden wir wieder die Kontingenztabelle der vorhergehenden Abschnitte. Die
zuvorige Benennung der Kategorien iiber dimnames () behalten wir bei, d. h.

> m
Raucherstatus
Geschlecht Raucher Gelegenheitsraucher Nichtraucher
weiblich 4 8 28
mdnnlich 12 12 36

Einen unmodifizierten zweidimensionalen Mosaikplot (Abbildung 3.2.35, linke Grafik) mit
Y bedingt auf X erhélt man {iber

> library(vcd) # Laden des Pakets, sofern noch nicht erfolgt
> mosaic (m)

Die Aufreihung der einzelnen Segmente erfolgt horizontal im Sinne von Balken bedingt auf
dem ,,Zeilenmerkmal “ (hier Geschlecht) der zugrundeliegenden Tabelle.

Mochte man stattdessen eine vertikale Ausrichtung im Sinne von Séulen (Abb. 3.2.35,
rechte Grafik), erhélt man dies tiber

> mosaic(m,direction="v"

Méchte man Balken bzw. Sdulen hingegen auf dem anderen Spaltenmerkmal (hier Raucher-
status) bedingen, so verwendet man die Transponierte von m. Unmodifizierte zweidimen-
stonale Mosaikplots mit X bedingt auf Y (Abbildung 3.2.36) erhélt man dann iiber

> mosaic(t(m))

bzw.

> mosaic(t(m),direction="v"

Uber Modifikationen innerhalb von mosaic() und Low-Level-Zusitze lassen sich die Gra-
fiken ansprechender gestalten und so etwa auch die Beschriftungen, die teils ineinander ge-
schoben sind, lesbarer gestalten.

e Hoherdimensionale Mosaikplots ¢ Mit mosaic() lassen sich auch Mosaikplots fiir
hoherdimensionale Daten erstellen.

Als Beispiel wird im Folgenden der Datensatz Straftaten verwendet. Die Variablennamen
des Data Frames erhélt man iiber
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Abbildung 3.2.35: Zweidimensionaler Mosaikplot ohne Modifikationen (Balken bzw. Séulen
bedingen auf Geschlecht)

Raucherstatus Geschlecht
Rauch&elegenheitsraucher Nichtraucher weiblich mannlich

weiblich
GelegenheitsraucH@aucher

Geschlecht
Raucherstatus

mannlich
Nichtraucher

Abbildung 3.2.36: Zweidimensionaler Mosaikplot ohne Modifikationen (Balken bzw. Sdulen
bedingen auf Raucherstatus)

Geschlecht Raucherstatus
weiblich mannlich Raucher Gelegenheitsraucher Nichtraucher

weiblich

GelegenheitsraucherRaucher

Raucherstatus
Geschlecht

mannlich

Nichtraucher

> names (Straftaten)
[1] "Delikt" "Geschlecht" "Alter" "Nationalitat"

Eine 3-dimensionale Kontingenztabelle erhdlt man iber
> attach(Staftaten)
> table(Nationalitaet ,Delikt,Geschlecht)
, , Geschlecht = m

Delikt
Nationalitaet BM BU DU K PA S U VA
A 10128 17277 29884 14989 8596 27732 19477 18693
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D 38055 56172 72760 51139 36645 113319 42384 68326

, , Geschlecht = w

Delikt
Nationalitaet BM BU DU K PA S U VA
A 644 5355 10712 1322 1012 3356 3658 4107

D 4717 27773 25614 5673 4761 22281 9607 17733

Auf dieser Tabelle basierend resultiert der 3-dimensionale Mosaikplot (Abb. 3.2.37)
dann aus

> Tabelle3D=table(Nationalitaet ,Delikt ,Geschlecht)
> mosaic(Tabelle3D)

Die Balken korrespondieren hier mit der Nationalitidt und die in den Balken enthaltenen
Saulen mit der Deliktart. Als letzte Segmentierung verbleibt Geschlecht. Insgesamt entspricht
dies der Reihenfolge der Tabellenerzeugung iiber table (). Die ,optimale Reihenfolge® der
Variablen héngt davon ab, welche Erkenntnisse am deutlichsten herausgestellt werden sollen.

Der unmodifizierte 4-dimensionale Mosaikplot in Abbildung 3.2.38 basiert auf dem
Datensatz ASEG. Man erhélt ihn iiber

Abbildung 3.2.37: 3-dimensionaler Mosa-  Abbildung 3.2.38: 4-dimensionaler Mosa-
ikplot ohne Modifikationen — Datensatz  ikplot ohne Modifikationen — Datensatz
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> mosaic (ASEG)

Er basiert auf der 4-dimensionalen Kontingenztabelle ASEG, d. h. auf
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> ASEG
, , Erwerbstaetige, w

H M1 M2 A 0
35-45 784 415 1407 1565 108
45-55 1298 748 1551 1554 117
55-65 1083 444 652 727 67

, , Erwerbslose, w

HM1 M2 A O
35-45 63 31 53 50 20
45-55 73 70 48 45 17
55-65 64 52 25 26 8

, , Nichterwerbstaetige, w

H M1 M2 A 0
35-45 263 40 248 255 110
45-55 393 107 268 196 120
55-65 1141 291 412 294 151

, , Erwerbstaetige, m

H M1 M2 A 0
35-45 1305 445 1238 1905 142
45-55 1915 789 1212 1896 161
55-65 1324 447 546 1158 86

, , Erwerbslose, m

HM1I M2 A O
35-45 96 37 49 50 25
45-55 103 69 41 51 25
55-65 98 57 24 43 15

, , Nichterwerbstaetige, m

H M1 M2 A O
35-45 96 27 51 56 40
45-55 211 82 69 76 65
55-65 685 208 185 261 84

Die Hauptbalken korrespondieren hier mit Alter und die in diesen enthaltenen Sdulen mit
der Schulbildung. Die in den Sdulen wiederum enthaltenen Unterbalken korrespondieren mit
dem Erwerbsstatus. Als letzte Segmentierung verbleibt Geschlecht. Wie man sieht, treten
beim Erwerbsstatus Platzprobleme in Bezug auf die Beschriftung am rechten Rand auf.

Die deutlich ansprechendere Darstellung von Abbildung 3.2.39 erhélt man iiber

> mosaic (ASEG ,main="",las=1,gp_labels=gpar(cex=1),
+ labeling_args=1list(offset_labels=c(0,.5,.5,.5),
+ pos_labels=c("center","center","center","center"),

+ just_labels=c("center","left","center","center"),varnames=FALSE,
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+ rot_labels=c(0,0,0,0)) ,margins=c(0,10,3,3))

Auf die Kommentierung der zahlreichen Parameter und Optionswahlen sei aufgrund sonst
ausufernder Lange verzichtet.

Abbildung 3.2.39: 4-dimensionaler Mosaikplot mit besserer Lesbarkeit — Datensatz ASEG
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Spineplots

Spineplots sind im Grunde eine Mischung zwischen segmentierten Sédulendiagrammen und
zweidimensionalen Mosaikplots. Zwischen den einzelnen Segmenten der Sdulen entstehen
jedoch keine Liicken. Auflerdem befindet sich am Rand in der Regel eine Skalenachse. Sie
lassen sich mit der Standardfunktion plot() erstellen.

Die Abbildungen 3.2.40 und 3.2.41 basieren jeweils auf dem Datensatz Sternzeichen, der
nur die beiden Variablen Glaube und SternWahr und 206 Beobachtungen enthélt.

> dim(Sternzeichen)

[11 206 2

> names (Sternzeichen)

[1] "Glaube" "SternWahr,

Den ersten nur leicht modifizierten Spineplot erhélt man iiber

> attach(Sternzeichen)
> plot(as.factor (Glaube)~as.factor (SternWahr),
+ xlab="Sternzeichen",ylab="Glaube",main="")
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den zweiten uber

> plot(as.factor(SternWahr)~as.factor (Glaube),
+ xlab="Glaube",ylab="Sternzeichen",main="")

Im Wesentlichen werden die beiden numerischen Vektoren Glaube und SternWahr nur in
den Datentyp Factor mittels as.factor() umgewandelt und erklart, auf welchem Merkmal
bedingt werden soll.

Abbildung 3.2.40: Spineplot - Sdulen  Abbildung 3.2.41: Spineplot - Séulen
gemaf Einstellung zu Sternzeichen gemaf Einstellung zu Glauben
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3.2.3 Darstellung metrischer Merkmale
Ubersicht

e Vorgehensweise e Die im Folgenden préasentierten Darstellungsmoglichkeiten fiir metri-
sche Merkmale werden in Stocker und Steinke [2017] in den Abschnitten 3.2.2, 3.2.3, 5.2.1
und 5.2.3 erklédrt. Einige in diesen Abschnitten auftretende Abbildungen werden im Nach-
folgenden nahezu exakt oder in etwas vereinfachter Form reproduziert.

e Datenbasis e Die vorgestellten Grafiken basieren alle auf Daten mit metrisch ska-
lierten Variablen. Im Folgenden werden unter anderem die Datensétze Deutschland und
Studenten2 als Datenbasis herangezogen. Man beachte hierzu die Hinweise zu den Da-
tensdtzen im Vorwort.

Stamm-Blatt-Diagramme

Zur Erstellung von Stamm-Blatt-Diagrammen bietet sich die Funktion
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stem(x)

an. Da der Output als Text im Command-Fenster erscheint, ist sie keine Grafikfunktion im
engeren Sinne.

Als erstes Beispiel wird der Datensatz Deutschland verwendet, der unter anderem die
Variable Arbeitslosigkeit enthélt.

> dim(Deutschland)

[1] 396 4

> names (Deutschland)

[1] "Bevoelkerungsdichte" "Wanderungssaldo" "Insolvenzen"
[4] "Arbeitslosigkeit"

Ein unmodifiziertes Stamm-Blatt- Diagramm erhilt man dann iiber

> stem(Deutschland$Arbeitslosigkeit)

The decimal point is at the |

11 4

2 | 1111122334456667777778888888888899999999

3 | 0000111112222222223333334555555556666667777778888889999
4 | 0000000011111111112222333333344444455555666777778889999999999
5 | 000000000111123334444445555556667778888888999999

6 | 0000001111222222333344444555556666677888999

7 | 0000011122233344455556666777888899999

8 | 00001112222244555666

9 | 001222233444445566677899
10 | 001222333344456666677779
11 | 00001255668
12 | 00111224457889
13 | 0011223677

14 | 12358
15 | 1
16 | 37

Uber die Parameter scale und width lassen sich Hohe und Breite des ,, Baumes* beeinflussen.
Man probiere es selbst aus. Meist werden jedoch mit den in der Funktion voreingestellten
Optionen scale=1 und width=80 bereits recht verniinftige Ergebnisse erzielt.

Histogramme

Histogramme konnen iiber die Standardfunktion
hist(x)

erstellt werden.

Basierend auf dem Datensatz Deutschland erhélt man fiir Arbeitslosigkeit ein unmodifi-
ziertes Histogramm (Abb. 3.2.42) iiber

> attach(Deutschland)
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> hist (Arbeitslosigkeit)

Abbildung 3.2.43 resultiert aus

> hist (Arbeitslosigkeit ,prob=TRUE,

+ xlab="Arbeitslosigkeit in %" ,ylab="H&ufigkeitsdichte",
+ x1lim=c(0,20) ,ylim=c(0,0.15) ,las=1,

+ main="Verteilung der Arbeitslosigkeit")

Die Umstellung der voreingestellten Option prob=FALSE auf prob=TRUE, bewirkt, dass die
Héufigkeitsdichte anstelle der absoluten Klassenhaufigkeit auf der y-Achse dargestellt wird.

Abbildung 3.2.42: Histogramm mit abso-  Abbildung 3.2.43: Modifiziertes Histo-
luten Klassenhdufigkeiten - ohne Modifi-  gramm als Haufigkeitsdichte

kationen
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Einige Grafikfunktionen erzeugen nicht nur eine Grafik als Output, sondern geben auch
Datenobjekte in Form von Vektoren oder Listen aus, die eine weitergehende und iiber die
Abbildung hinausgehende Analyse und Bearbeitung ermoglichen. An die entsprechenden
Ausgabeergebnisse gelangt man iiber Zuweisungen. Im Falle von hist() wird ein 1list-
Objekt (vgl. Abschnitt 2.4) erzeugt. Die Komponentennamen lassen sich in diesem Fall
dann tiber names () erfragen. Der Zugriff erfolgt dann iiber Listensyntax bzw. attach(). Als
Beispiel betrachten wir folgende Ausfithrungen:

> reshist=hist (Arbeitslosigkeit ,plot=FALSE)
> names (reshist)

[1] "breaks" "counts" "density" "mids" "xname" "equidist"
> attach(reshist)
> breaks

[1] 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
> counts

[1] 1 103 107 78 42 35 22 6 2
> density
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[1] 0.001262626 0.130050505 0.135101010 0.098484848
[6] 0.053030303 0.044191919 0.027777778 0.007575758
[9] 0.002525253

> mids

(1] 1 3 5 7 9 11 13 15 17

> xname

[1] "Arbeitslosigkeit"

> equidist

(1] TRUE

Der Vektor breaks (als Teilkomponente von reshist) enthélt die Klassengrenzen, counts
die absoluten Klassenhéufigkeiten, density die Klassendichte und mids die Klassenmitten.
Mit xname wird der Name der Variablen ausgegeben, deren Verteilung von Interesse ist. Die
logische Ausgabe von equidist kléart, ob die Klassengrenzen #dquidistant sind oder nicht.

Uber den Parameter breaks kénnen im Befehl hist () alternative Klassengrenzen gewiihlt
werden. Abbildung 3.2.44 resultiert aus

par (mfrow=c(2,2))

hist (Arbeitslosigkeit ,prob=TRUE,ylim=c(0,0.2))

hist (Arbeitslosigkeit ,prob=TRUE,ylim=c(0,0.2),breaks=0:18)

hist (Arbeitslosigkeit ,prob=TRUE,ylim=c(0,0.2),breaks=c(0,5,10,15,20))
hist (Arbeitslosigkeit ,prob=TRUE,ylim=c(0,0.2),breaks=c(0,6,12,18))
par (mfrow=c(1,1))

V V V V V V

Meist werden mit der von hist () gewéhlten Klasseneinteilung jedoch schon recht verniinftige
Ergebnisse erzielt.

Boxplots

Boxplots kionnen mit dem Befehl
boxplot(x)

auf unterschiedliche Weise erzeugt werden. So lidsst sich der Befehl auf ein oder mehrere

Vektoren, auf ganze Data Frames (Matrizen) bzw. Teile davon oder auf eine Formelstruktur
via ,,~“ anwenden. Letzteres ist in erster Linie bei der Darstellung gemischt skalierter Falle
gefragt. Hierzu beachte man die Ausfithrungen und Beispiele in Abschnitt 3.2.4, S.115ff.
Die anderen Moglichkeiten werden im Folgenden anhand der Datenséitze Deutschland und
Aktienindizes demonstriert.

Den unmodifizierten einzelnen Boxplot fiir die Verteilung von Arbeitslosigkeit (Abb.
3.2.45, linke Grafik) erhélt man iiber

> attach(Deutschland)
> boxplot (Arbeitslosigkeit)

Den modifizierten Boxplot in horizontaler Ausrichtung (Abb. 3.2.45, rechte Grafik) erhilt
man {iber
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Abbildung 3.2.44: Histogramme mit unterschiedlichen Klassengrenzen
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> boxplot (Arbeitslosigkeit ,horizontal=TRUE)

Angewendet auf den gesamten Data Frame erhédlt man den unmodifizierten multiplen Box-
plot von Abbildung 3.2.46 iiber
> boxplot (Deutschland)

Die Erstellung eines solchen kénnte etwa im Zuge eines ersten sog. Datenscreenings sinnvoll
sein, mit dem Auffalligkeiten oder mégliche Fehler friithzeitig identifiziert werden sollen.

Selektiver erhélt man den horizontal ausgerichteten multiplen Boxplot von Abbildung
3.2.47 entweder {iber
> boxplot (Deutschland[,2:3],horizontal=TRUE)

oder (dquivalent) {iber

> boxplot(Wanderungssaldo,Insolvenzen,horizontal=TRUE,
+ names=c ("Wanderungssaldo","Insolvenzen"))
In letzterem Fall sind zusétzlich noch die Variablennamen zu spezifizieren, da die einzelnen

Boxplots im Schaubild ansonsten standardméBig lediglich durchnummeriert werden.

Streudiagramme

Gewohnliche Streudiagramme werden meist mit der ,,Universalfunktion®
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Abbildung 3.2.45: Einzelner Boxplot ohne Modifikationen - vertikale und horizontale Aus-
richtung
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erstellt. Ausfithrungen zu den vielfdltigen Moglichkeiten, wie Streudiagramme durch ver-

schiedene Optionen und Low-Level-Elemente modifiziert bzw. ergénzt werden kénnen, fin-
den sich im einfithrenden Abschnitt 3.2.1, S.80ff. In Ergédnzung hierzu sollen nachfolgend
verschiedene Techniken vorgestellt werden, mit denen sich in bestehende Streudiagramme
Regressionsgeraden einfiigen lassen - ein praktisches Problem, das relativ hdufig im Rahmen
empirischer Analysen auftritt. Weitere Spezialfille von Streudiagrammen finden sich spéter
dann noch in Abschnitt 3.2.4.



I Steinke, T.C. Stocker: Statistik mit R 113

Streudiagramme mit Regressionsgeraden

e Maflgebliche Funktionen e Da in Stocker und Steinke [2017] lediglich die KQ-Methode
(Lo-Regression) und die LAD-Methode (L;-Regression) thematisiert werden, sollen im Fol-
genden auch nur diese beiden Regressionstechniken ausgefiihrt werden. Die mafigeblichen
Regressionsfunktionen, die wir hier verwenden, sind 1m() (engl. linear model) fir die KQ-
Regression und rq() (engl. quantile regression) aus dem R-Paket quantreg fiir die LAD-
Regression. Die beiden Funktionen wurden in Abschnitt 3.1.4 ausfiihrlicher vorgestellt.

Auf den Regressionsergebnissen basierend lassen sich entsprechende Regressionsgeraden
dann iiber Low-Level-Funktionen wie etwa abline() oder segments() einzeichnen. Erstere
nutzt Achsenabschnitt und Steigung der Geraden und ldsst sich diesbeziiglich auf verschiede-
ne Weise verwenden. Haufig werden iiber die Funktionsargumente a und b (Achsenabschnitt
bzw. Steigung) der einzuzeichnenden Gerade spezifiziert. Kompakter ldsst sich dies aber
auch iiber das Vektorargument coef bewerkstelligen. Die wohl einfachste Methode besteht
darin, der Funktion abline() den gesamten Regressionsoutput zu iibergeben. In der Funk-
tion segments() miissen die Koordinaten von Start- und Endpunkt der einzuzeichnenden
Geraden spezifiziert werden, was den Vorteil mit sich bringt, die Linge der Gerade innerhalb
des Schaubildes bestimmen zu kénnen. Die verschiedenen Méglichkeiten werden nachfolgend
anhand konkreter Beispiele vorgestellt.

Abbildung 3.2.48: Modifiziertes Streudiagramm mit KQ- und LAD-Gerade via abline ()
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e Gerade via abline() e Inklusive der Dateneingabe erhélt man Abbildung 3.2.48 iiber

> x=c(2,4,4,5,6,8,9,10,4,7,1)
> y=c(1,2,3,2,4,5,6,4,5,3,10)
> plot(x,y,pch=16)
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1m_out=1m (y~x)

library (quantreg)

rq_out=rq(y~x)

abline (1lm_out ,lwd=2)

abline (rq_out ,lty=2,1wd=2)

legend (7,9,1ty=c(1,2),1lwd=c(2,2),legend=c("KQ","LAD") ,cex=1.5,bty="n"

V V. V V V V

Man beachte, dass 1m() und rq() list-Objekte erzeugen, in denen die Regressionsko-
effizienten jeweils in der Komponente coefficients enthalten sind (vgl. Abschnitt 3.1.4).
Die Funktion abline() extrahiert dann automatisch die benétigten Koeffizienten aus den
jeweiligen 1list-Objekten.

e Gerade via segments() e Mit Hilfe der Funktion segments () kénnen Anfang und Ende
einer Geraden festgelegt werden.

Unter Zugrundelegung von x und y aus dem vorhergehenden Quellcode erhalten wir Ab-
bildung 3.2.49 aus

> plot(x,y,xlim=c(-2,12),ylim=c(0,12) ,pch=16)
> 1lm_out=1m(y~x)
> 1m_out

Call:
Im(formula = y ~ x)

Coefficients:

(Intercept) X

4.39189 -0.05518
> 4.39189-0.05518%0 # Prognose des y-Wertes fiir x=0
[1] 4.39189
> 4.39189-0.05518%11 # Prognose des y-Wertes fir x=11
[1] 3.78491

> segments (0,4.39189,11,3.78391,1wd=2)

Zum Einzeichnen der KQ-Gerade werden in diesem Fall die durch die Gerade prognostizierten
y-Werte zunéchst an den x-Stellen 0 und 11 berechnet. Dies geschieht durch Einsetzen in die
ermittelte Geradengleichung. Die Start- und Endpunktkoordinaten ergeben sich dabei als

(0, 4.39189) und (11, 3.78391).

Diese Koordinaten werden anschlielend der Funktion segments() iibergeben.

Hétte man in diesem Fall die Funktion abline () verwendet, wiirde die Gerade auflerhalb
des Wertebereichs der z-Achse beginnen und enden, was optisch etwas unschon ist. Man
bilde sich selbst ein Urteil durch Eingabe von

> abline(lm_out)
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Abbildung 3.2.49: Modifiziertes Streudiagramm mit KQ-Gerade via segments ()
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Streudiagramm-Matrizen

Streudiagramm-Matrizen lassen sich iiber die Funktion pairs(m) erstellen. m ist hierbei
ein Data Frame ode eine Datenmatrix.

Eine Anwendung von pairs() sei im Folgenden anhand des Datensatzes Deutschland
demonstriert. Abbildung 3.2.50 erhélt man iiber

pairs (Deutschland)

3.2.4 Darstellung gemischt skalierter Fille
Ubersicht

e Vorgehensweise ¢ Die im Folgenden présentierten Darstellungsmoglichkeiten fiir
gemischt-skalierte Fille (gleichzeitiges Vorliegen metrischer und kategorialer Merkmale) wer-
den in Stocker und Steinke [2017] in Abschnitt 5.3.1 unter ,,Grafische Analysemdoglichkeiten ¢
erklart. Einige dort zu findende Abbildungen werden im Nachfolgenden in vereinfachter Form
reproduziert. Dariiber hinaus wird noch die Erstellung von Streudiagrammen mit kategori-
sierten Symbolen besprochen, was sich als Spezialfall zur Darstellung gemischt skalierter
Félle im 3-dimensionalen Sinne deuten lésst.

e Datenbasis e Im Folgenden werden die Datensétze Studentenl, Studenten?2,
Deutschland und Wohnen als Datenbasis herangezogen. Man beachte hierzu die Hinweise
zu den Datensétzen im Vorwort.
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Abbildung 3.2.50: Streudiagramm-Matrix ohne Modifikationen
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Boxplots: Metrisches vs. kategoriales Merkmal

Stellt man die Verteilung eines metrischen Merkmals in Abhéngigkeit von einem kategorialen
Merkmal dar, so eignen sich hierfiir Boxplots. Hierbei ist dann eine Formelstruktur via ,,~-
Operator in der Form

Metrisches Merkmal ~ Kategoriales Merkmal

vorzugeben. Dies sei im Folgenden anhand des Datensatzes Studenten2 demonstriert. Di-
mensionierung und enthaltene Variablen erhélt man iiber

> dim(Studenten?2)

[1] 214 3

> names (Studenten?2)

[1] "Abiturnote" "Alter" "Master"

Darauf basierend erhalten wir Abbildung 3.2.51 iiber

> attach(Studenten2)
> boxplot (Abiturnote~Master ,xlab="Streben Sie einen Master an?",
+ main="Abiturnote vs. Masterbestrebung")

Spinogramme: Kategoriales vs. metrisches Merkmal

Stellt man die Verteilung eines kategorialen Merkmals in Abhéngigkeit von einem metrischen
Merkmal dar — ein fiir die meisten Anwender wohl eher weniger geldufiger Ansatz — so eignen
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Abbildung 3.2.51: Multipler Boxplot: Metrisches Merkmal vs. 4 Kategorien
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Streben Sie einen Master an?

sich hierfiir Spinogramme. Dies sind im Grunde spezielle segmentierte Sdulendiagramme
basierend auf klassierten Daten. Dabei werden die Breiten der Sdulen in ein proportionales
Verhéltnis zu den einzelnen Klassenhéufigkeiten gesetzt werden. Hierbei wird die Formel-
struktur

Kategoriales Merkmal ~ Metrisches Merkmal

vorgegeben.

Im Unterschied zu den Spineplots wird beim Spinogramm die kategoriale Variable im
Datentyp factor iibergeben.

Basierend auf dem Datensatz Studenten2 erhalten wir Abbildung 3.2.52 iiber

> attach(Studenten2)
> plot(as.factor (Master)~Abiturnote ,ylab="Streben Sie einen Master an?",
+ main="Masterbestrebung vs. Abiturnote")

Streudiagramme mit kategorisierten Beobachtungspunkten

Anstatt alle 2-dimensionalen Beobachtungen in einem Streudiagramm mit dem gleichen Sym-
bol (etwa durch einen Punkt) oder der gleichen Farbe darzustellen, kann beides auch ent-
sprechend den Auspriagungen eines kategorialen Merkmals variiert werden. Damit erhélt man
dann im Grunde eine 3-dimensionale grafische Darstellungsform fiir zwei metrische und ei-



I Steinke, T.C. Stocker: Statistik mit R

Abbildung 3.2.52: Spinogramm: 4 Kategorien vs. metrisches Merkmal
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ne kategoriale Variable. Als Beispiele beachte man die nachfolgenden Abbildungen 3.2.53

und 3.2.54. In ersterer wurde ein Streudiagramm beziiglich Grofle und Gewicht erstellt, wo-
bei die Punktsymbole gem&fl Geschlecht variieren. In letzterem wurde der Zusammenhang
zwischen der Verdnderung von Einwohnerzahlen und Preisen dargestellt, wobei fiir die Be-
obachtungswerte anstelle von Punkten die Stddtenamen abgebildet wurden. Grundsétzlich

lielen sich etwa durch Variation von Gréfle und Farben der einzelnen Symbole durchaus noch

héherdimensionale Darstellungsformen gewinnen.

Basierend auf dem Datensatz Studenteni erhalten wir Abbildung 3.2.53 iiber

> dim(Studentenil)
[1] 201
> names (Studentenl)

(11

5

"Geschlecht"

> attach(Studentenl)
> ifelse(Geschlecht==0,16,1)

[1]
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[41]
[61]
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> pchtyp=ifelse(Geschlecht==0,16,1)
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Abbildung 3.2.53: Streudiagramm mit ka-  Abbildung 3.2.54: Streudiagramm mit ka-
tegorisierten Beobachtungspunkten — Bei-  tegorisierten Beobachtungspunkten - Bei-
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Groesse Bevoelkerungsentwicklung

> plot (Groesse ,Gewicht ,pch=pchtyp)
> legend (160,110, legend=c ("m&nnlich" ,"weiblich") ,pch=c(1,16))

Der Befehl ifelse() wird in Abschnitt 2.6 besprochen. Symbol Nr. 16 erzeugt ausgefiillte
Punkte, Symbol Nr. 1 hingegen leere Kreise.

Basierend auf dem Datensatz Wohnen erhalten wir Abbildung 3.2.54 iiber

> attach(Wohnen)
> plot(Bevoelkerungsentwicklung ,Preisentwicklung,type="n")
> text (Bevoelkerungsentwicklung ,Preisentwicklung ,Stadt)

Mit type="n" innerhalb des plot()-Befehls wird das Einzeichnen von Punkten unter-
driickt. Stattdessen werden dann mit dem Low-Level-Befehl text () die Namen der Stéadte
in das Schaubild eingefiigt. Uber Low-Level-Funktionen wie etwa points(), axis() und
segments () liefle sich Abbildung 3.2.54 noch dahingehend verfeinern, dass sie Abbildung
5.2.25 aus Stocker und Steinke [2017] weitestgehend entspricht. Das soll hier jedoch nicht
weiter ausgefithrt werden. Stattdessen sei der Leser auf die Ausfithrungen in Abschnitt 3.2.1
zu den vielfaltigen Gestaltungsmoglichkeiten einer Grafik bzw. eines Streudiagramms ver-
wiesen.
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4 Ausgewihlte induktive Analysemethoden

4.1 Wahrscheinlichkeitsverteilungen in R

In R sind statistische Funktionen zu den wichtigsten in der Statistik gebrduchlichen Ver-
teilungen implementiert. I.d.R. kann man auf vier verschiedene Aspekte einer Verteilung
zugreifen:

1. die Wahrscheinlichkeitsfunktion bzw. Dichtefunktion,
2. die Verteilungsfunktion,
3. die Quantile und

4. (Pseudo-)Zufallszahlen zu der Verteilung.

Mithilfe der Wahrscheinlichkeits- bzw. Dichtefunktion kann man Verteilungen grafisch ver-
anschaulichen. Die Verteilungsfunktion dient u.a. zur Berechnung von Intervallwahrschein-
lichkeiten der entsprechenden Verteilungen. Sie kann auch zur Berechnung von p-Werten
von Tests verwendet werden. Quantile sind insbesondere zur Konstruktion von Konfiden-
zintervallen und Tests niitzlich. Unter Verwendung von (Pseudo-)Zufallszahlen kann man
statistische Simulationen durchfithren und damit z.B. die Giiltigkeit von asymptotischen
Aussagen priifen bzw. veranschaulichen.

Die allgemeine Befehlssyntax ist in R fiir alle Verteilungen einheitlich geregelt. Die vier oben
erwiahnten Aspekte sind in Form von vier Funktionen implementiert. Die Grundstruktur der
Funktionen ist

Prafix + Stamm(x,...).
Der Prifix ist einer der Buchstaben d, p, q oder r.

1. d: Das ,d“ steht fur ,density“ (Zufall). Es wird eine Dichte- oder Wahrscheinlichkeits-
funktion an der Stelle x berechnet.

2. p: Das ,p“ leitet sich von ,probability“ (Wahrscheinlichkeit) ab. Hiermit kénnen die
Werte der entsprechenden Verteilungsfunktion bestimmt werden.

3. q: Das ,¢“ kommt von ,quantile“ (Quantil). Die Funktion ermoglicht die Berechnung
von Quantilen zum Niveau x.

4. r: Das ,r“ leitet sich von ,random® (Zufall) ab. Mit diesen Funktionen lassen sich x
(Pseudo-)Zufallszahlen zur vorgegebenen Verteilungen generieren.

Im Folgenden werden die Funktionen an den Beispielen der Normalverteilung und der Bino-
mialverteilung vorgestellt.
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4.1.1 Normalverteilung

Bei der Normalverteilung ist der Stamm norm. Daraus leiten sich die folgenden vier Funk-
tionen ab:

dnorm(), pnorm(), gnorm() und rnorm().

dnorm(x) berechnet den Wert der Dichtefunktion einer Standardnormalverteilung an der
Stelle x und pnorm(x) den Wert der zugehorigen Verteilungsfunktion an der Stelle x. Mit
gnorm(x) kann man das entsprechende Quantil zum Quantilsniveau x ermitteln. rnorm(n)
generiert n standardnormalverteilte (Pseudo-)Zufallszahlen. Mit den optionalen Argumenten
mu bzw. sd kann man einen Erwartungswertparameter p bzw. eine Standardabweichung o zu-
weisen und die entsprechenden Funktionen fiir eine allgemeine Normalverteilung berechnen.
Die Funktionen haben damit folgende allgemeine Gestalt:

znorm(x,mu=0,sd=1)

Hierbei steht z fiir den Préfix, also fiir 4, p, q bzw. r.

> x=seq(-5,5,1e=200)
> y= dnorm(x)
> plot(x,y,type="1")

Mit der Wahl der Option type="1" im plot()-Befehl werden die einzelnen Datenpunkte
durch eine Linie ("1") verbunden. Das Ergebnis finden Sie in Abbildung 4.1.1. Es wird die
Dichte einer Standardnormalverteilung dargestellt.

Abbildung 4.1.1: Dichte der Standard- Abbildung 4.1.2: Dichte von N(1,4)
normalverteilung
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Mittels

> dnorm (0, mu=1,sd=2)
[1] 0.1760327
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kann man die Dichtefunktion einer N(1,4)-Verteilung an der Stelle 0 ermitteln, d.h. der
Normalverteilung mit Erwartungswert 1 und Varianz 4. Das gleiche Ergebnis erhéilt man
mit

> dnorm(0,1,2)

[1] 0.1760327

Entsprechend liefert

> y= dnorm(x,1,2)
> plot(x,y,type="1")

Abbildung 4.1.2, S. 121. Die Werte der Verteilungsfunktion einer N (a,b?) Verteilung an der
Stelle = berechnen wir also mit

pnorm(x,mean=a,sd=b) oder kurz pnorm(x,a,b).

Seien Z ~ N(0,1) und X ~ N(1,2?), dann liefern

> pnorm (0)

[1] 0.5

> pnorm(0,1,2)
[1] 0.3085375

die Werte der jeweiligen Verteilungsfunktionen an der Stelle 0. Da
P2<X <3)=Fx(3)— Fx(2)

ist, berechnet sich diese Wahrscheinlichkeit mithilfe von

> pnorm(3,1,2)-pnorm(2,1,2)
[1] 0.1498823

Hierbei ist zu beachten, dass fiir jede stetige Zufallsvariable X
Pla<X<b=Pla<X<b=Pla<X<b=Pla<X<b)

gilt. Das 0.6-Quantil der N(1,4)-Verteilung erhalten wir mittels

> qnorm(0.6,1,2)
[1] 1.506694

und das 0.975-Quantil der Standardnormalverteilung aus

> qnorm (0.975)
[1] 1.959964

Man kann die Funktionen auch mit vektoriellen Argumenten versehen.

> gqnorm(c(0.25,0.5,0.75))
[1] -0.6744898 0.0000000 0.6744898

Das sind das 0.25-; das 0.5- und das 0.75-Quantil der Standardnormalverteilung.

Angenommen, wir mochten 1000 Zufallszahlen aus einer N(1, 4) ziehen. Dies bewerkstelli-
gen wir iiber
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> set.seed (12345)
> x=rnorm(1000,1,2)

rnorm( ) erzeugt am Computer (Pseudo-)Zufallszahlen gemifl einer Normalverteilung. Die
Zahlen sind nicht wirklich zuféllig, sondern werden nach gewissen Algorithmen berechnet.
Sie erscheinen aber wie Realisierungen von Zufallsvariablen. Daher spricht man von Pseudo-
Zufallszahlen. Mit set.seed() wird fiir den Algorithmus ein Startwert gewéhlt, so dass
auf allen Computern die gleichen Zahlen generiert werden und die resultierenden Ergebnisse
vergleichbar werden. Zur Veranschaulichung erstellen wir ein Histogramm.

> hist (x,prob=T)
> lines(x,dnorm(x,1,2),col="blue")

Das Histogramm finden wir in Abbildung 4.1.3. Wir sehen, dass das Histogramm der am
Computer generierten Pseudo-Zufallszahlen einen dhnlichen Verlauf aufweist wie die ent-
sprechende Dichtefunktion. Das nehmen wir an dieser Stelle als Beleg dafiir hin, dass die
von uns erzeugten Zahlen sich weitgehend wie normalverteilte Beobachtungen verhalten.

Abbildung 4.1.3: Histogramm von  Abbildung 4.1.4: Wahrscheinlichkeits-
N(1, 4)-Pseudo-Zufallszahlen funktion von B(10,0.5)

Histogram of x

i

0.15
1

0.15
|

Density
0.10
|
0.10
|

0.05
1
0.05
1

0.00
L
0.00
1

-4 -2 0 2 4 6 8 0 5 10 15 20

4.1.2 Binomialverteilung

Der Funktionsstamm lautet bei der Binomialverteilung binom. Daraus ergeben sich die Funk-
tlonen:

dbinom( ), pbinom( ), gbinom( ) und rbinom( ).
Mit z als Prafix kann man auch schreiben:

zbinom(x,size,prob).
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Sei X ~ B(n, ), dann steht size fiir das n und prob fiir den Parameter = € [0, 1].

Speziell sei X binomialverteilt mit n = 10 und 7 = 0.5. Wir wissen, dass dies gerade dem
10-maligen Werfen einer fairen Miinze entspricht. Dabei gebe die Zufallsvariable X gerade
die Anzahl von ,Zahl“ (oder ,Wappen®) in diesen 10 Wiirfen an.

Wie grof3 ist die Wahrscheinlichkeit, dass ,genau 8 mal Zahl® geworfen wird, also
P(X = 8)7 Die Antwort lautet:

> dbinom(8,10,0.5)
[1] 0.04394531

Die Wahrscheinlichkeitsfunktion dieser Verteilung kénnen wir darstellen {iber

> x=0:10
> y=dbinom(x,10,0.5)
> plot(x,y,type="h")

Wir wissen, dass die Tragerpunkte die Zahlen 0,1,...,10 sind. Bei der plot ()-Funktion
stellten wir die Option type="h" fiir histogram ein. Die grafische Darstellung befindet sich
in Abbildung 4.1.4, S.123.

Wie gro8 ist die Wahrscheinlichkeit fiir P(2 < X < 6)? Wir berechnen:

> pbinom(6,10,0.5)-pbinom(2,10,0.5)
[1] 0.7734375

Es ist hier zu beachten, dass im diskreten Fall zwischen ,<“und ,<“ unterschieden werden
muss. Wie lauten das 0.25-, das 0.5- und das 0.75-Quantil der B(10,0.5)-Verteilung?

> gbinom(c(0.25,0.5,0.75),10,0.5)
[1] 4 5 6

Wie konnen wir das 20-malige Werfen einer idealen Miinze simulieren?

> rbinom(20,1,0.5)
[11 1 111 01 000100000O01101

Dies entspricht gerade der 20-fachen Wiederholung eines Bernoulli-Experiments mit Erfolgs-
wahrscheinlichkeit 0.5, also dem 20-maligen Ziehen aus einer B(1,0.5)-Verteilung. Die Anzahl
der Einsen ist dann B(20,0.5)-verteilt.

In volliger Analogie gibt es in R fiir viele weitere Verteilungen entsprechende Befehle, z. B.
dexp() fiir die Dichte der Exponentialverteilung oder dpois() fiir die Wahrscheinlichkeits-
funktion der Poisson-Verteilung
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4.2 Testen mit R

4.2.1 Tests iiber Erwartungswerte
t-Test

Wir unterstellen, dass die Daten z1, ..., z, Realisierungen von normalverteilten Zufallsva-
riablen X1,..., X,, ~ N(u,0?) sind und wollen

Ho:p=po vs. Hi:p# o

fiir einen vorgegebenen Wert iy bei unbekannter Varianz ¢ mit einem ¢-Test priifen.

Dazu wird die R-Funktion
t.test(x,mu=0,...)

verwendet. Das Argument x steht fiir den Beobachtungsvektor. Das optionale Argument mu
erlaubt die Zuordnung von einem Vorgabewert py.

e Beispiel 4.1 e An einem Flughafen soll die durchschnittliche Abfertigungszeit zur Gepéck-
annahme geschitzt werden. Hierzu wurden stichprobenhaft 10 Abfertigungszeiten erfasst (in
Minuten):

7.8,10.1, 9.0, 8.0, 11.6, 10.7, 8.1, 8.6, 9.4, 11.9.

Wir unterstellen das Vorliegen einer Normalverteilung und wollen priifen, ob Hy : u = 10 =
Lo ist, d.h. ob die im Mittel erwartete Gepéckabfertigungszeit 10 Minuten betréigt.

Der Test kann dann folgendermaflen durchgefiihrt werden:

> x=¢(7.8,10.1,9.0,8.0,11.6,10.7,8.1,8.6,9.4,11.9)
> t.test(x,mu=10)

Als Ergebnis erhalten wir:

One Sample t-test

data: x
t = -1.0148, df = 9, p-value = 0.3367
alternative hypothesis: true mean is not equal to 10
95 percent confidence interval:
8.449989 10.590011
sample estimates:
mean of x
9.562

Wir schauen uns das Ergebnis etwas ndher an. t=-1.0148 ist der Wert der Teststatistik. Da
10 Beobachtungen vorliegen, wird ein ¢-Test mit df=9 Freiheitsgraden (degrees of freedom)
durchgefiihrt. Der p-Wert des t-Tests wird mit p-value bezeichnet und betrédgt im Beispiel
0.3367. Die Alternativhypothese ist, dass der wahre Erwartungswert nicht gleich 10 ist. Da
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der p-Wert grofler als 0.05 ist, wird die Nullhypothese, dass p = 10 ist, zum Signifikanz-
niveau 0.05 nicht abgelehnt. Zusétzlich zum ¢-Test werden die Intervallgrenzen eines 0.95-
Konfidenzintervalls berechnet: 8.45 ist die untere Grenze und 10.59 die obere Grenze. Der
Schétzwert fiir den Erwartungswert ist 9.52, das arithmetische Mittel der Beobachtungswer-
te. Diese Ergebnisse entsprechen den Berechnungen in Stocker und Steinke [2017], Beispiel
10.2.2, S. 480, und Beispiel 11.3.2, S. 549.

Eine Durchfithrung des ¢t-Tests mit direkten Berechnungen kann auch folgendermafien aus-
sehen:

> mean (x)

[1] 9.52
ist das arithmetische Mittel der x-Werte und damit der Schétzwert fiir den Erwartungswert.

> tstat= sqrt (10)*(mean(x)-10)/sd(x)
> tstat
[1] -1.014789

Der Wert der Teststatistik wurde hier geméfl der Formel

t=vn(z — po)/sx
berechnet, vgl. dazu auch Stocker und Steinke [2017], S.546. Mit
pt(q,df) bzw. qt(p,df)

berechnen wir den Wert der Verteilungsfunktion einer ¢-Verteilung mit df Freiheitsgraden
an der Stelle q bzw. das Quantil einer ¢-Verteilung mit df Freiheitsgraden zum Niveau p.
Hy wird zum Niveau o = 0.05 abgelehnt, wenn [t| > t,_1,1_a/2 = t90.975 gilt.
> qt (0.975,9)
[1] 2.262157

So erhalten wir das Quantil. Der Betrag des Wertes der Teststatistik, 1.014789, ist nicht
grofler als das Quantil, 2.262157. Daher behalten wir die Nullhypothese bei.

Den p-Wert des t-Tests kann man mit der Formel
p=2(1—F,1([t]))

berechnen, wobei ¢t der Wert der Teststatistik ist und F},_; hier fiir die Verteilungsfunktion
einer t-Verteilung mit n — 1 Freiheitsgraden steht.

> 2*%(1-pt(abs(tstat),9))
[1] 0.3367091

Es ergibt sich das gleiche Ergebnis, das wir durch die Anwendung von t.test() erhalten
haben.

Soll ein einseitiger Test durchgefithrt werden, dann kann der optionale Parameter
alternative (auch kurz alt) verwendet werden. StandardméBig ist er auf two.sided fiir
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zweiseitiges Testproblem gesetzt. Fiir die einseitige Alternative Hy : p < pg ist der Wert auf
"less" und fiir Hy : p > o auf "greater" zu setzen.

e Beispiel 4.2 ¢ Wir verwenden die gleichen Daten, aber untersuchen das Testproblem
H()/L21O VS. H1/L<1O

Dazu verwenden wir die Anweisung:

> t.test(x,mu=10,alternative="1less")

x ist dabei erneut der Beobachtungswertvektor, den wir bereits zugeordnet haben. Als Er-
gebnis ergibt sich:

One Sample t-test

data: x
t = -1.0148, df = 9, p-value = 0.1684
alternative hypothesis: true mean is less than 10
95 percent confidence interval:
-Inf 10.38707
sample estimates:
mean of x
9.52

Der Wert der Teststatistik und die Freiheitsgrade sind unveréndert. Die Alternative ist, dass
der wahre Erwartungswert kleiner als 10 ist. Der p-Wert betrigt jetzt 0.1684 und ist damit
immer noch grofler als 0.05. Diesen Wert erhélt man auch durch

> pt(tstat,9)
[1] 0.1683545

Vgl. auch Stocker und Steinke [2017], S. 546. Auch fiir diesen Test wird ein Konfidenzintervall
berechnet, aber ein einseitiges, (—oo, 10.38707).

Weitere Informationen zu t.test () finden sich in der R-Hilfe.

4.2.2 Test iiber Erwartungswertdifferenzen

Gegeben seien Beobachtungsdaten w11, ..., y1,, und yo1, .. ., Yon, als Realisierungen von Zu-
fallsvariablen Y11, ..., Y1, ~ N(ug,03) bzw. Yo, ..., You, ~ N(po,03). Es soll ein Testpro-
blem der Form Hy : pg = p1 vs. Hy @ jg # p1 untersucht werden.

Es wird die R-Funktion
t.test(yl,y0,mu=0,...).

verwendet, wobei y1 der Vektor der yi1,...,y1,,-Daten ist und y0 die you, .. ., Yon,- Werte
enthélt. Wichtige optionale Parameter sind paired=FALSE und var.equal=FALSE, wie wir
sehen werden.
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t-Test bei verbundenen Stichproben

Wir gehen davon aus, dass ng = n; und Yy und Y3; gemeinsam, z.B. am gleichen Merkmals-
trager, erhoben werden. Man konnte dann auch (Yp;, Y3;) schreiben. Yy; und Yj; treten als
Paar auf und sind i.d.R. nicht unabhéngig.

e Beispiel 4.3 ¢ Wir interessieren uns fiir das Wachstum von Efeu. Die Lénge von drei
Pflanzen wird zu den Zeitpunkten 0 und 1 erfasst.

Pflanze 1 | Pflanze 2 | Pflanze 3
Zeitpunkt 0 14 25 36
Zeitpunkt 1 46 55 64

Es soll gepriift werden, ob ein Wachstum zwischen den Zeitpunkten stattgefunden hat, d.h.
ob die Erwartungswerte der Pflanzenldngen der Zeitpunkte O bzw. 1 identisch sind oder
nicht, vgl. auch Beispiel 10.2.4 in Stocker und Steinke [2017], S.489. Die Daten werden in
den Vektoren yO und y1 erfasst.

> yo= c(14,25,36)
> y1= c(46,55,64)

Den t-Test fithren wir durch Aufruf von

> t.test(yl,y0,paired=TRUE)

durch. Als Ergebnis erhalten wir:

Paired t-test

data: yl1 and yoO
t = 25.981, df = 2, p-value = 0.001478
alternative hypothesis: true difference in means is not
equal to O
95 percent confidence interval:
25.03172 34.96828
sample estimates:
mean of the differences
30

Das Ergebnis ist genauso zu interpretieren wie im vorherigen Beispiel. Getestet wurde in
diesem Fall, ob die Erwartungswertdifferenz gleich Null ist, d.h. die yo; und y;;-Daten den
gleichen Erwartungswert haben. Der p-Wert (0.001478) ist kleiner als 0.05. Daher ist die
Annahme, dass die Erwartungswerte beider Stichproben gleich sind, zum Niveau 0.05 abzu-
lehnen.

Im Wesentlichen das gleiche Ergebnis erhélt man mit

> t.test(yl-y0)

Bei verbundenen Stichproben wird ein Einstichprobentest auf die Differenzen der Beobach-
tungswerte durchgefiihrt.
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t-Test bei gleichen Varianzen

Jetzt wird angenommen, dass alle Yp; und Y;; unabhéngig und normalverteilt sind. Auflerdem
mogen ihre Varianzen identisch sein, d.h. 62 = ¢. Zum Priifen von Hypothesen der Form Hj :
o = i1 kann man dann erneut einen ¢-Test mithilfe der Funktion t.test () durchfiihren.

e Beispiel 4.4 ¢ Das Wachstum von Pflanzen soll untersucht werden. Die Pflanzen werden
dabei in Gruppe 1 gediingt und in Gruppe 0 nicht gediingt. Es soll festgestellt werden, ob
die Diingung das Pflanzenwachstum beeinflusst. Die Beobachtungsdaten seien:

46 55 064

Gruppe 0 (ohne Diingung) | 14 25 36
Gruppe 1 (mit Diingung)

In jeder Gruppe haben wir drei Pflanzen. Wir unterstellen normalverteilte Daten. Fiir yO
und y1 erhalten wir damit die gleichen Zahlenwerte wie in Beispiel 4.3.

> t.test(yl,y0,var.equal=TRUE)

Durch das optionale Argument var.equal=TRUE wird angegeben, dass die Varianz in beiden
Gruppen von Pflanzen als identisch angesehen werden.

Two Sample t-test

data: yl1 and yoO
t = 3.656, df = 4, p-value = 0.02166
alternative hypothesis: true difference in means is not
equal to O

95 percent confidence interval:

7.217355 52.782645
sample estimates:
mean of x mean of y

55 25

Der Wert der Teststatistik betrégt 3.656. In den Stichproben sind jeweils n; = 3 und ng = 3
Beobachtungen enthalten. Die Anzahl der Freiheitsgrade der t-Verteilung der Teststatistik
ist daher df = ng+ ny — 2 = 4. Der p-Wert des Tests betréigt 0.02166. Fiir die Erwartungs-
wertdifferenz ist ein 0.95-Konfidenzintervall mit den Grenzen 7.217 und 52.783 angegeben.
Die Mittelwerte der beiden Stichproben betragen 55 (y1) und 25 (y0).

Eine direkte Berechnung der Teststatistik liefert das gleiche Ergebnis. Zunéchst ist dazu
der gemeinsame Varianzschétzwert zu bestimmen.

> sp2 = (2xvar(yl)+2xvar(y0))/4

> tstat=(mean(yl)-mean(y0))/sqrt(sp2*(1/3+1/3))
> tstat

[1] 3.656
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t-Test bei ungleichen Varianzen

Sind die Varianzen nicht gleich, kann die Welch-Version des ¢-Tests durchgefiihrt werden.
Die Teststatistik berechnet sich dann geméfl
_ Y1 — Yo
V/s5/no + s1/m

Da die Teststatistik nicht mehr t-verteilt ist, wird hier ein approximativer Freiheitsgrad
bestimmt, mit deren Hilfe die Testverteilung angendhert wird (Welch [1947]).

e Beispiel 4.5 ¢ Wir gehen von den gleichen Daten wie in Beispiel 4.4 aus, verzichten aber
auf die Annahme o3 = o7.

> t.test(yl,y0)

Hier werden keine optionalen Argumente gesetzt. Das ist die in R implementierte Standard-
version des t-Tests fiir Erwartungswertdifferenzen (Zweistichproben-t-Test).

Welch Two Sample t-test

data: y1 and yO
t = 3.656, df = 3.8491, p-value = 0.02315
alternative hypothesis: true difference in means is not
equal to O

95 percent confidence interval:

6.860673 53.139327
sample estimates:
mean of x mean of y

55 25

Der Wert der Teststatistik ist nur deshalb gleich dem aus Beispiel 4.4, weil die Stichprobe-
numfiange ng und n; gleich grofl sind. I.d.R. unterscheiden sich die Werte der Teststatistik
fiir die beiden Félle. Als Freiheitsgrad wurde hier allerdings der Wert df=3.8491 gewihlt.
Die Teststatistik ist unter der Nullhypothese nicht mehr ¢-verteilt, aber mit dem gewéhlten
Wert fiir die Freiheitsgrade immer noch durch eine ¢t-Verteilung approximierbar, s. dazu Sat-
terthwaite [1941]. Auch der p-Wert und die Grenzen des Konfidenzintervalls unterscheiden
sich von den Werten aus Beispiel 4.4 — allerdings nicht deutlich.

4.2.3 y*-Tests
x2-Anpassungstest

Gegeben seien die Beobachtungen einer diskreten Zufallsvariable X mit k verschiedenen
Ausprigungen, die mit ay,...,a; bezeichnet werden. Mit Hilfe eines y2-Anpassungstests
kann gepriift werden, ob

Hy: P(X=q;)=m firi=1,... k
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fiir vorgegebene m; gilt. Ein solcher Test kann mit der Funktion
chisq.test(x,p,...).

durchgefiithrt werden. Dabei ist x ein Vektor, der die Héufigkeit des Auftretens der Aus-
pragungen aq,...,a; in der Stichprobe angibt und p ist der Vektor der vorgegebenen Ein-
zelwahrscheinlichkeiten mq, ..., 7.

e Beispiel 4.6 ¢ Vor einer Wahl wurden stichprobenartig 1369 Personen nach der Partei
befragt, die sie wiahlen wollen. Dieses Umfrageergebnis soll mit dem spéter erfassten Wahl-
ergebnis verglichen werden.

Partei 1 2 3 4 5 6 7 Summe
n; 548 370 75 116 123 55 82 1369
fi=mn;/n | 0.400 0.270 0.055 0.085 0.09 0.040 0.060 1.0
e 0.415 0.257 0.048 0.086 0.084 0.047 0.063 1.0

Die Parteien werden hier mit 1 bis 7 bezeichnet. n; gibt an, wie viele Personen aus der
Umfrage fiir Partei ¢ gestimmt hétten. 7; gibt an, wie grofi der Anteil der Stimmen bei der
Wahl war, vgl. dazu auch Beispiel 11.3.3 in Stocker und Steinke [2017], S. 557{f.

> x c(548,370,75,116,123,55,82)
> p c(0.415,0.257,0.048,0.086,0.084,0.047,0.063)
> chisq.test (x,p=p)

Als Ergebnis erhalten wir:

Chi-squared test for given probabilities

data: X
X-squared = 5.1129, df = 6, p-value = 0.5294

Der Wert der Teststatistik betragt 5.1129. Die diskrete Zufallsvariable X nimmt k& = 7
verschiedene Auspriagungen an. Die Teststatistik ist unter der Nullhypothese approximativ
x*-verteilt mit k — 1 = 6 Freiheitsgraden (df, degrees of freedom). Der p-Wert des Tests
betragt 0.5292. Zu einem Niveau 0.05 ist die Nullhypothese, dass die vorgegebenen Zahlen
m; die Einzelwahrscheinlichkeiten zu X sind, nicht abzulehnen.

Eine direkte Berechnung der Teststatistik kénnte geméafl der Berechnungsformel
k

2
2 (nl — 7177'2')
X — - ==z
- nm;
=1
so aussehen:

> n=sum(x); np=n*p

> X2=sum ((x-np)~2/np)
> X2

[1] 5.112886

Unter der Nullhypothese ist die Teststatistik x2-verteilt mit 6 Freiheitsgraden. Den p-Wert
erhalten wir entsprechend Stocker und Steinke [2017], S. 546, aus
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> 1-pchisq(X2,6)
[1] 0.5294184

x2-Unabhingigkeitstest

Gegeben seien die diskreten Merkmale (X,Y'), wobei wir davon ausgehen, dass X die k
verschiedenen Werte z1, ...,z und Y die m verschiedenen Were 4, ...,y annehmen kann.
Als Beobachtungsdaten werden die Héaufigkeiten n;; der Merkmalskombinationen (z;,y;)
erfasst. Diese Daten kann man in einer k¥ x [-Matrix zusammenfassen. Mit Hilfe des y2-
Unabhéngigkeitstests soll die Nullhypothese gepriift werden, ob die Merkmale X und Y
unabhéngig sind.

Dieser Test kann mit der Funktion
chisq.test(x,...)
durchgefiihrt werden. In diesem Fall ist x die Matrix mit den Eintrdgen n,;.

e Beispiel 4.7 ¢ Im Rahmen einer Umfrage wurde das Geschlecht (X) und das Rauchver-
halten (Y') der befragten Personen festgestellt.

X \Y | Raucher Gelegenheitsraucher Nichtraucher | Summe
weiblich 4 8 28 40
mannlich 12 12 36 60

Es soll gepriift werden, ob Geschlecht und Rauchverhalten unabhéngig sind, vgl. dazu auch
Stocker und Steinke [2017], Beispiel 11.3.5, S. 567.

> x = matrix(c(4,12,8,12,28,36),2,3)
> chisq.test (x)

Pearson's Chi-squared test

data: x
X-squared = 1.875, df = 2, p-value = 0.3916

Der Wert der Teststatistik ist X-squared=1.875. Die Teststatistik ist unter der Nullhypo-
these y2-verteilt mit (k —1)- (I —1) = (2 —1) - (3 — 1) = 2 Freiheitsgraden (df — degrees
of freedom). Der p-Wert (p-value) betragt 0.3916. Er ist grofier als 0.05. Zu einem Signi-
fikanzniveau o = 0.05 wird die Nullhypothese der Unabhéngigkeit der Merkmale X und Y
also beibehalten.

Fiir eine direkte Berechnung ermitteln wir zunéchst

l k
o o o nionoj
Nie = g Nij, Tej = E :nij> Cij = T
=1 i=1
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und damit den Wert der Teststatistik
2

(nij — eij)
. . 1]

=1 j=1

vgl. auch Stocker und Steinke [2017], S.570. Die folgende Berechnung mit R liefert damit
den Wert der Teststatistik.

> n = sum(x)

> e = rowSums (x) %*% t(colSums(x))/n
> X2 = sum((x-e)~2/e)

> X2

[1] 1.875

Mit rowSums (x) bzw. colSums (x) werden die Vektoren der Zeilen- bzw. Spaltensummen der
Matrix x ermittelt.

Den p-Wert erhalten wir in Analogie zum y?-Anpassungstest.

> 1-pchisq(X2,2)
[1] 0.3916056

4.2.4 Weitere Tests
Tests fiir Anteilswerte

Es sei X ~ B(n, ), also ist X binomialverteilt mit den Parametern n und 7 € (0, 1). Es soll
das Testproblem Hy : m = my vs. Hy : m # my gepriift werden.

Approximativer Binomialtest

Zunéachst wenden wir einen approximativen Binomial-Test mithilfe der R-Funktion
prop.test(x,n,p,correct=TRUE,alternative="two.sided").

an. x wird die Realisierung x zugewiesen, n ist der n-Parameter der Binomialverteilung. p ist
der Nullhypothesenwert my. alternative gibt an, ob ein zweiseitiger Test ("two.sided"),
ein oberer einseitiger ("greater") oder ein unterer einseitiger Test ("less") durchgefiihrt
werden soll. Der Parameter correct gibt an, ob der Test mit (TRUE) oder ohne (FALSE)
Stetigkeitskorrektur durchgefiihrt werden soll. Eine Stetigkeitskorrektur ist bekannt aus den
Approximationsformeln fiir die Verteilungsfunktion von Binomialverteilungen durch Nor-
malverteilungen. I.A. ist ihre Anwendung zu empfehlen. Da sie aber in Stocker und Steinke
[2017] nicht besprochen wurde, wird sie im folgenden Beispiel nicht angewandt.

e Beispiel 4.8 ¢ Wir verwenden die Zahlenwerte von Stocker und Steinke [2017], Beispiel
11.1.1. Bei einer Single-Choice-Klausur gab es 30 Fragen mit jeweils zwei Antwortmdoglich-
keiten, von denen genau eine richtig ist. Ein Student hat 19 Fragen beantwortet. Hétte er
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die Antworten nur geraten, wire die Wahrscheinlichkeit fiir eine richtige Antwort my = 0.5.
Wir betrachten daher das Testproblem Hy : 7 < 0.5 vs. Hy : 7 > 0.5.

> prop.test(19,30,p=0.5,cor=F,alt="greater")

Die optionalen Parameter correct bzw. alternative wurden hier durch cor bzw.
alt abgekiirzt. Da ein einseitiger Test durchgefithrt wird, ist die Alternative iiber
alternative="greater" (H; :m > 0.5) festzulegen. Als Ergebnis erhalten wir:

l-sample proportions test without continuity correction

data: 19 out of 30, null probability 0.5
X-squared = 2.1333, df = 1, p-value = 0.07206
alternative hypothesis: true p is greater than 0.5
95 percent confidence interval:

0.4832636 1.0000000

sample estimates:

p
0.6333333

Anstelle der iiblichen Teststatistik

r — Ny
= )
nmo(1 — mo)
ist deren quadrierte Version ausgewiesen. Der p-Wert ist 0.07206, also wird Hy beibehalten.
Wir entscheiden bei einem Signifikanzniveau a = 0.05 also zugunsten der Nullhypothese, dass
der Student nur geraten hat. Es wird ein (einseitiges) 0.95-Konfidenzintervall ausgewiesen.
Der Schétzwert fiir 7 ist p=0.6333333 ~ 19/30. Eine direkte Berechnung von p und der
Teststatistik liefert:
> x=19; n=30; p0=0.5
> x/n #p
[1] 0.6333333
> z= (x-n*p0)/sqrt (n*p0*x(1-p0))
> z72
[1] 2.133333

Das ist der Wert der quadrierten Teststatistik (*).
> 1-pnorm(z)

[1] 0.07206352

So erhalten wir den p-Wert, vgl. auch Stocker und Steinke [2017], S.546. Es wird hier
P(Z > z)=1—®(z) mit Z ~ N(0, 1) gerechnet.

Exakter Binomialtest

Wenn man einen Test fiir einen Anteilswert mit R durchfiihrt, ist in der Regel ein exakter
Binomialtest gegeniiber der approximativen Version vorzuziehen. Die Teststatistik ist hier x
selbst und die Testentscheidung wird mithilfe des p-Wertes durchgefiihrt. Es wird dazu
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binom.test(x,n,p=0.5,alternative="two.sided")

mit den gleichen Argumenten wie prop.test verwendet.

e Beispiel 4.9 ¢ Auf das Problem von Beispiel 4.8 wird jetzt ein exakter Binomialtest
angewendet.

> binom.test (19,30,p=0.5,alternative="greater")
Exact binomial test

data: 19 and 30
number of successes = 19, number of trials = 30,
p-value = 0.1002
alternative hypothesis: true probability of success is greater
than 0.5
95 percent confidence interval:
0.4669137 1.0000000
sample estimates:
probability of success
0.6333333

Der p-Wert ist 0.1002, d.h. die Nullhypothese Hy : @ < 0.5 wird beibehalten. Mit X ~
B(30,0.5) unter der Nullhypothese erhalten wir den p-Wert auch mittels

P(X>19)=1-P(X <19)=1— P(X <18) =1 — Fy(18).

> 1-pbinom(18,30,0.5)
[1] 0.1002442

Das ist der p-Wert von binom.test () und auch das Ergebnis aus Stocker und Steinke [2017],
Beispiel 11.2.3, S. 544.

Approximativer Binomialtest iiber eine Anteilswertdifferenz

Es seien Y; ~ B(n;, ;) fir i = 0, 1. Sollen fiir eine Stichproben zwei Anteilswerte verglichen
werden, kann das auch mit der Funktion

prop.test(x,n,correct=TRUE)

realisiert werden. In diesem Fall ist x der Vektor der Auspriagungen von Yy und Y; und n der
Vektor der Gruppenstichprobenumfiange ny und n;. Es werden nur Hy : myp = 7 bzw. die
entsprechenden einseitigen Testprobleme gepriift. Tests auf Anteilswertdifferenzen der Form
Hy:m —mg = & fiir g # 0, wie sie in Stocker und Steinke [2017], Satz 11.3.6, S.573, zu
finden sind, sind in R nicht vorgesehen.

e Beispiel 4.10 ¢ Es soll die Wirksamkeit eines Medikaments gepriift werden. Es wurde
bei 110 Verabreichungen 85 Mal erfolgreich angewandt. Als Referenz fiir die Wirksamkeit
des Medikaments wurde an 85 Probanden ein Placebo verabreicht. Das fiihrte in 45 Féllen
zu einer Besserung. Siehe dazu auch Stocker und Steinke [2017], Beispiel 11.3.7, S. 575.
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> prop.test(c(45,62),c(85,110),correct=FALSE)

Das Ergebnis ist:

2-sample test for equality of proportions without
continuity correction

data: c(45, 62) out of c(85, 110)
X-squared = 0.22681, df = 1, p-value = 0.6339
alternative hypothesis: two.sided
95 percent confidence interval:
-0.1751092 0.1066600
sample estimates:

prop 1 prop 2
0.5294118 0.5636364

Der Wert der Teststatistik ist 0.22681, der p-Wert 0.6339. Ein signifikanter Unterschied
zwischen Placebo und Medikament ist daher nicht feststellbar.

Wir priifen das Ergebnis mit einer manuellen Rechnung.

> x1=45; n1=85; x2=62; n2=110

> pl=x1/nl; p2=x2/n2

> p1l

[1] 0.5294118

> p2

[1] 0.5636364

> t= (pl-p2)/sqrt(pl*x(1-pl)/nl+p2*(1-p2)/n2)

> t72

[1] 0.2266969
Das ist der Wert der Teststatistik X-squared aus prop.test.

> 2x(1-pnorm(abs(t)))
[1] 0.6339839

Der p-Wert wird entsprechend Stocker und Steinke [2017], S. 546, als
P(T] = [t]) = 2(1 = @(J¢]))

mit 7'~ N(0,1) berechnet.

Korrelationstest

Gegeben sei der Merkmalsvektor (X,Y"). Es soll gepriift werden, ob X und Y unkorreliert
sind oder nicht. Wir gehen davon aus, dass Beobachtungspaare

(xlv yl)a ('-TQ) yQ)v SRR ("L‘na yn>
gegeben sind. Zur Durchfithrung eines entsprechenden Tests kann die Funktion

cor.test(x,y,...)
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verwendet werden. Dabei ist x der Vektor, der die Werte x4, 2o, ..., x, enthilt, und y ein
Vektor, der die entsprechenden Werte vy, 9o, ..., y, enthilt.

e Beispiel 4.11 e Gegeben seien die folgenden Beobachtungsvektoren:
(2,1),(4,2),(4,3),(5,2),(6,4),(8,5),(9,6), (10,4), (4,5),(7,3),

vgl. Stocker und Steinke [2017], Beispiel 11.3.9.

> x= ¢(2,4,4,5,6,8,9,10,4,7)
> y= ¢(1,2,3,2,4,5,6,4,5,3)
> cor.test (x,y)

Wir erhalten das Ergebnis:

Pearson's product-moment correlation

data: x and y
t = 2.5736, df = 8, p-value = 0.03294
alternative hypothesis: true correlation is not equal to O
95 percent confidence interval:
0.07527334 0.91493465
sample estimates:
cor
0.6730033

Es liegen n = 10 Beobachtungspaare vor. Wenn r der Schétzwert fiir den Korrelationsko-
effizient ist, s. cor (), dann berechnet sich die Teststatistik geméafl

> r=cor(x,y)
> sqrt (10-2)*r/sqrt(1-r~2)
[1] 2.573606

Die Formel zur Berechnung der Teststatistik findet sich in Stocker und Steinke [2017] auf
S.577. Das Quantil fiir einen 0.05-Niveau-Test ermitteln wir mittels

> qt (0.975,8)
[1] 2.306004

Da der Wert der Teststatistik betragsméaflig grofler als der Quantilswert ist, wird die Null-
hypothese der Unkorreliertheit der Merkmale abgelehnt. Das gleiche Ergebnis wiirden wir
erhalten, wenn wir uns den p-Wert p-value=0.03295 anschauen, der kleiner als 0.05 ist.
4.3 Einfaches lineares Regressionsmodell

4.3.1 Lineare Regression unter klassischen Annahmen

In einem linearen Regressionsmodell

=058+ 65X +U; (4.1)
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sollen unter klassischen Annahmen, d.h. insbesondere (X;,Y;) u.i.v. und
Uil X; ~ N(0,0%), (4.2)

die Koefhizienten g; geschéitzt und Konfidenzintervalle und Tests fiir 8; konstruiert werden.
Die Funktion zur Anpassung eines linearen Regressionsmodells ist

In(y~x,...)

Hierbei ist y der Vektor der abhéngigen Variablen (y;) und x der Vektor der unabhéngigen
Variablen (z;).

Die Funktion 1m( ) gibt eine Liste als Ergebnis zuriick. Wichtige Komponenten sind:

e coefficients liefert den Vektor der Koeffizientenschétzer BZ
e fitted.values enthélt den Vektor der gefitteten Werte 1; = Bo + lei.

e residuals enthélt den Vektor der KQ-Residuen u; = y; — v;.

e Beispiel 4.12 ¢ Die nachfolgenden Daten (x;,y;) mogen die Bewésserungsmenge x; und
die Wuchshohe y; von 5 Pflanzen darstellen:

(1,1), (2,2), (3,1), (4,3), (5,2),

vgl. dazu Stocker und Steinke [2017], Fallbeispiel 1, S.638f. Die Abhéngigkeit der Wuchshéhe
von der Bewisserungsmenge soll mit Hilfe eines linearen Regressionsmodells modelliert wer-
den.

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

>y c(1,2,1,3,2)
> plot(x,y,pch=19,main="Wuchshéhe vs. Bewdsserungsmenge")

In Abbildung 4.3.1 finden wir eine grafische Darstellung der Daten.

Die Regression wird durchgefithrt und die Ergebnisse lassen wir uns ausgeben.

> erg=1m(y~x)
> erg$coeficients
(Intercept) X
0.9 0.3

> erg$fitted.values

1 2 3 4 5
1.2 1.5 1.8 2.1 2.4
> erg$residuals

1 2 3 4 5
-0.2 0.5 -0.8 0.9 -0.4

Die gefitteten Werte und die Residuen kann man mit den Koeffizientenschéatzern auch leicht
direkt berechnen. Man beachte, dass man die Bezeichnungen fiir die Elemente von Listen
auch abkiirzen kann, wenn die Eindeutigkeit der Zuordnung gewahrt bleibt. Anstelle von
erg$coefficients kann man bspw. auch erg$coef oder erg$co schreiben.
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Abbildung 4.3.1: plot(x,y)

Wuchshohe vs. Bewésserungsmenge

3.0
1

15
1

1.0

> yhat = erg$coef [1] + erg$coef [2]*x

> yhat

[1] 1.2 1.5 1.8 2.1 2.4

> y-yhat

[1] -0.2 0.5 -0.8 0.9 -0.4

139

Wenn man die Funktion 1m( ) anwendet, werden zunéichst nur die Schatzwerte der Koef-

fizienten Bo und Bl ausgegeben. Detailliertere Ausgaben zum Ergebnis der Regression erhélt

man durch Anwendung der Funktion

summary (erg, ...).

Hierbei is erg das Ergebnis einer 1m()-

Funktion.

e Fortsetzung von Beispiel 4.12 e Zur zuvor durchgefiihrten Regression sollen weitere

Ergebnisse ausgegeben werden.

> summary (erg)
Call:
Im(formula = y ~ x)

Residuals:
1 2 3 4 5
-0.2 0.5 -0.8 0.9 -0.4

Coefficients:

Estimate Std. Error
(Intercept) 0.9000 0.8347
X 0.3000 0.2517

Residual standard error: 0.7958
Multiple R-squared: 0.3214,

t value Pr(>|t|)
1.078 0.360
1.192 0.319

on 3 degrees of freedom
Adjusted R-squared: 0.09524

F-statistic: 1.421 on 1 and 3 DF, p-value: 0.3189



I Steinke, T.C. Stocker: Statistik mit R 140

Unter Residuals finden wir die Residuen der Regression, vgl. dazu auch die vorherigen
Ergebnisse. In der Tabelle Coefficients sind nicht nur die Parameterschétzer angegeben,
sondern auch deren Standardfehler (Std. Error) sowie die Teststatistiken und p-Werte zu
den Nullhypothesen Hy : By = 0 bzw. Hy : 1 = 0. Beide p-Werte sind gréBer als 0.05. Daher
kann man beide Nullhypothesen zu einem Niveau o = 0.05 beibehalten.

Den Standardfehler der Regression (SER) finden wir unter Residual standard error. Er
betrigt 0.7958 und ist der Schitzwert fiir o. Den Wert des BestimmtheitsmaBes R? finden
wir unter Multiple R-squared: 0.3214. Er ist nicht sehr groff. Das adjustierte Bestimmt-
heitsmafl Adjusted R-squared féllt mit 0.09524 sogar sehr niedrig aus.

Die Ergebnisse entsprechen denen aus Stocker und Steinke [2017], S.639.

Mit der Funktion
confint (erg,level=0.95,...).

kann man zu den Parameterschétzern auch die zugehorigen Konfidenzintervalle zum Niveau
level ausgeben lassen. Die Funktion

vecov(erg).

kann verwendet werden, um die Kovarianzmatrix des Schétzers 5 zu bestimmen.

e Fortsetzung von Beispiel 4.12 o

> confint (erg)

2.5 % 97.5 %
(Intercept) -1.7562785 3.556278
X -0.5008981 1.100898

Die untere bzw. obere Konfidenzintervallgrenze zu i, also zur Variablen x, sind —0.501 bzw.
1.101. Die Ergebnisse entsprechen — bis auf Abweichungen infolge von Rundungen — denen
aus Stocker und Steinke [2017], S.639.

> Vbeta=vcov(erg)

> Vbeta

(Intercept) X
(Intercept) 0.6966667 -0.19000000
X -0.1900000 0.06333333
> sqrt(diag(Vbeta))
(Intercept) X

0.8346656 0.2516611

Die letzte Zeile liefert die Standardfehler von Bo und Bl.

¢ Beispiel 4.13: Einfache Regression mit binirem Regressor ¢ Wir betrachten fol-
gende Wuchshéhen von insgesamt 6 Pflanzen ohne bzw. mit Diingung.

Gruppe 0 (ohne Diingung) | 14 25 36
Gruppe 1 (mit Diingung) |46 55 64
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Unter der Annahme, dass die Wuchshohen mit gleichen Varianzen aber u.U. unterschiedli-
chen Erwartungswerten in den beiden Gruppen normalverteilt sind, soll gepriift werden, ob
ein signifikanter Unterschied der Erwartungswerte in beiden Gruppen feststellbar ist. Das
kann mit einem ¢-Test {iber Erwartungswertdifferenzen geschehen (vgl. Beispiel 4.4, S. 129)
oder mit einer einfachen linearen Regression. Fiir letzteren Ansatz wird eine Variable x
eingefiihrt, die die Gruppenzugehorigkeit zuordnet.

y=c(14,25,36,46,55,64)

x=c(rep(0,3) ,rep(1,3))

erg=1m(y~x)
summary (erg)

V V V V

Als Ergebnis erhalten wir:

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

(Intercept) 25.000 5.802 4.309 0.0126 =
X 30.000 8.206 3.656 0.0217 =
Signif. codes: O “*x*x*x’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘%’ 0.05 ¢.” 0.1 ¢ 7 1

Residual standard error: 10.05 on 4 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.7697, Adjusted R-squared: 0.7121
F-statistic: 13.37 on 1 and 4 DF, p-value: 0.02166

Uber den Koeffizienten von x kann der Einfluss der Diingung auf die Wuchshohe beurteilt
werden. Pflanzen, die gediingt wurden, sind im Mittel 30 Langeneinheiten grofler als Pflanzen,
die nicht gediingt wurden. Die Teststatistik fiir Hy : S = 0 vs. Hy : 1 # 0 ist gleich 3.656
und der p-Wert 0.0217. Damit ist ein signifikanter Einfluss (o = 0.05) des Diingens auf
die Wuchshohe feststellbar. Diese Ergebnisse sind identisch mit denen von Beispiel 4.4 und
entsprechen den Ergebnissen aus Stocker und Steinke [2017], Fallbeispiel 4, S. 674.

4.3.2 Lineare Regression unter Heteroskedastizitit

Wir betrachten weiterhin das Regressionmodell (4.1) von S.137, allerdings jetzt mit der
allgemeineren Bedingung

E(U;|X;) =0

anstelle von (4.2). Die bedingte Varianz Var(U;|X;) muss in diesem Modell nicht mehr
konstant (gleich 0?) sein. Man spricht auch von einem bedingt heteroskedastischen Modell.
Die Koeffizienten By und (; werden immer noch mit den gleichen Formeln geschéitzt wie
zuvor. Fiir die Berechnung der Schétzer fiir die Varianzen von BZ werden aber andere Formeln
verwendet.

e Beispiel 4.14 ¢ Wir betrachten das Fallbeispiel 2 aus Stocker und Steinke [2017], S. 640.
Anhand des California-Testscore-Datensatzes untersuchen wir den Zusammenhang zwischen
der erreichten Punktzahl in einem Test (testscr) und der Klassengrofie (str). Wir werden
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auf das Beispiel noch einmal in Abschnitt 4.4.2, ab S.148, zuriickkommen. Die Daten sind
im R-Paket Fcdat enthalten, das zunéchst zu installieren ist.

> library (Ecdat)
> data("Caschool")
> attach(Caschool)

Das Packet Ecdat wird geladen und die Daten bereitgestellt. Zunéchst fithren wir eine lineare
Regression unter klassischen Annahmen durch.

> erg=lm(testscr~str)
> summary (erg)

Wir erhalten das Ergebnis:

Call:
Im(formula = testscr ~ str)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-47.73 -14.25 0.48 12.82 48.54

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

(Intercept) 698.93 9.47 73.82 < 2e-16 **x*
str -2.28 0.48 -4.75 2.8e-06 *xx*xx
Signif. codes: 0 ‘**x’ 0.001 ‘x*x’ 0.01 ‘x> 0.05 ‘.’ 0.1 < ’ 1

Residual standard error: 18.6 on 418 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.0512, Adjusted R-squared: 0.049
F-statistic: 22.6 on 1 and 418 DF, p-value: 2.78e-06

Der Koeffizient zu str betrigt —2.28 und ist signifikant von Null verschieden (p-Wert
~ 2.8-107% < 0.05): Umso grofer die Klassen sind, umso schlechter sind im Mittel die
Testergebnisse. Der R%-Wert fillt mit 0.0512 sehr niedrig aus. Die Testscore-Daten werden
also nicht gut durch die Klassengréfien-Daten beschrieben. Es gibt immer noch viel uner-
klarte Variabilitdat in dem Modell. Der Schéatzwert fiir o ist 18.6 und die Standardfehler zu
Bo und 1 betragen 9.47 und 0.48.

Wir gehen davon aus, dass die Annahme der Homoskedastizitét problematisch sein konnte.
Im heteroskedastischen Fall dndern sich die Schéitzwerte fiir 8; nicht, aber deren Standard-
fehler.

Zur Bestimmung der neuen Schétzer fiir die Kovarianz verwenden wir die Funktion
vcovHC(erg, type="const",...).

aus dem Paket sandwich. erg ist die Ergebnisvariable einer linearen Regression, d.h. der
Funktion 1m(). In der Funktion vcovHC() sind verschiedene Berechnungsformeln zur Be-
stimmung der Kovarianzmatrix von 3 = (8, 31)7 implementiert. Mit

type="HC"
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wird die Formel nach White (White [1980]) ausgewihlt, wie sie bspw. in Stocker und Steinke
[2017], S. 622, angegeben ist. Als Ergebnis liefert vcovHC() die Kovarianzmatrix von f3.

¢ Beispiel 4.14 fortgesetzt o

> library(sandwich)

> V=vcovHC (erg, type="HC")

> SE=sqrt(diag(V))

> SE

(Intercept) str
10.3397 0.5183

diag() extrahiert aus der Matrix V die Hauptdiagonale. sqrt(diag(V)) liefert dann die
Standardfehler fiir 3. Das sind die Ergebnisse aus Stocker und Steinke [2017], S.643. Die
Standardfehler im heteroskedasischen Modell unterscheiden sich in unserem Fall nicht stark
von denen im homoskedastischen Fall.

Konfidenzintervalle berechnen wir mit der Formel
Schétzer & Quantil - Standardfehler. (4.3)

Da die Schétzer 5’1 asymptotisch normalverteilt sind, verwenden wir hier die Quantile der
Standardnormalverteilung.

> q = qnorm(0.975)
> erg$coef - q*SE

(Intercept) str
678.668 -3.296

> erg$coef + q*SE

(Intercept) str
719.198 -1.264

Das sind die oberen und unteren Intervallgrenzen fiir approximative 0.95-Konfidenzintervalle
fiir 5y bzw. p1, vgl. Stocker und Steinke [2017], S. 644. Wollen wir das Testproblem Hy : 51 >
—1 vs. Hy : f1 < —1 priifen, dann konnen wir auch hier den Test direkt durchfithren. Die
Teststatistik berechnet sich dabei nach der Formel

(Schétzer — Vorgabewert)/ Standardfehler. (4.4)

Dazu nutzen wir die Ergebnisse der vorherigen Berechnungen.

> tstat=(erg$coef [2]-(-1))/SE[2]
> tstat
str
-2.469
> pnorm(tstat)
str
0.006766

Der Wert der Teststatistik ist —2.469 und der p-Wert ca. 0.0068, vgl. Stocker und Steinke
[2017], S. 644.
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4.4 Multiples lineares Regressionsmodell

Wir betrachten das multiple lineare Regressionsmodell
Yi=po+ 51 Xis + -+ B Xip + Us (4.5)

fiir « = 1,...,n. In diesem Modellansatz wird Y; in Abhéngigkeit von p Regressorvariablen
Xi,...,X;p beschrieben. Die Vektoren (X, ...,X;,,Y;) selen wi.v. Die einfache lineare
Regression erhélt man fiir p = 1.

4.4.1 Lineare Regression unter klassischen Annahmen

Unter den klassischen Annahmen unterstellen wir
Ui‘Xila--inp ~ N(O,O’2)7 (46)

d.h. die Fehlerterme U; sind bedingt normalverteilt.

Bei der Umsetzung mit R verwendet man i.W. die gleiche Syntax wie bei der einfachen
linearen Regression.

Im(y ~x1+x2+. .+xp,...)

Die Regressorvariablen werden hierbei hinter dem Tilde-Symbol als Summe geschrieben.

e Beispiel 4.15 ¢ Wir betrachten Beispiel 12.2.1 aus Stocker und Steinke [2017], S.659.
8 Studenten nehmen Unterricht an einer Sprachschule und buchen eine gewisse Anzahl von
Unterrichtsstunden pro Woche (S). Zu Beginn des Unterrichts werden die Studenten zur
Einstufung einem Eingangstest unterzogen, in dem sie eine gewisse Anzahl von Punkten
erreichen (ET). Am Ende des Unterrichts wird ein Sprachtest durchgefiihrt, bei dem die Stu-
denten eine gewisse Punktzahl erreichen (ST). Wir interessieren uns primér fiir den Einfluss
der Unterrichtsstunden (8) auf den Lernerfolg (ST). Dabei sollte man aber die Leistung der
Studenten zu Beginn des Sprachunterrichts nicht vernachléssigen (ET). Zur Veranschauli-
chung zeichnen wir zunéchst einige Streudiagramme mit Hilfe der R-Funktion pairs().

>S = c(4,4,3,3,2,2,1,1)

> ET= ¢(190,280,300,410,420,490,510,630)

> ST= c(52,66,58,77,70,91,81,95)
> daten= cbind (ET,S,ST)
>
>

lab=c("Eingangstest","Stundenzahl","Sprachtest")
pairs(daten,labels=1ab)

Das Ergebnis ist in Abbildung 4.4.1 dargestellt. Dabei ist erkennbar, dass Studenten mit
besseren Eingangstestergebnis auch i.d.R. ein besseres Sprachtestergebnis erzielen. Ande-
rerseits bekommt man anhand des entsprechenden Streudiagramms den Eindruck, dass eine
Erhohung der Anzahl der Sprachunterrichtsstunden das Ergebnis des Sprachtests verschlech-
tert. Das liegt daran, dass das Vorwissen der Studenten hier nicht beriicksichtigt wird: Ein
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Student, der bereits gute Sprachkenntnisse besitzt, wird vielleicht nicht so viele Unterrichts-
stunden nehmen, aber trotzdem bei dem Sprachtest gut abschneiden, wihrend ein Student
mit schwachem Vorwissen viele Unterrichtsstunden braucht, aber trotzdem noch nicht zu
den guten Studenten aufschliefen kann. Bei einer Regression, bei der man das Eingangstest-
ergebnis nicht beriicksichtigt wird, wiirde man entsprechend einen negativen Zusammenhang
zwischen Stundenzahl S und Sprachtest ST erhalten.

Abbildung 4.4.1: Streudiagramme

10 15 20 25 30 35 40

Eingangstest

T
200 300 400 500 600

: Stundenzahl

10 15 20 25 30 35 40

Sprachtest

T T T T T T T T T
200 300 400 500 600 60 70 80 90

Es wird jetzt eine multiple lineare Regression durchgefiihrt.

> erg=1lm(ST~S+ET)
> summary (erg)

Alternativ kann man auch alle Regressorvariablen in einer Matrix zusammenfassen und die
Regression bzgl. der Matrix durchfithren. Diese Vorgehensweise kann insbesondere beim Vor-
liegen von sehr vielen Regressoren vorteilhaft sein.

> X=cbind (S,ET)
> ergl=1m(ST~X)
> summary (ergl)

Wir erhalten das folgende Ergebnis:
Call:
Im(formula = ST ~ X)

Residuals:
1 2 3 4 5 6 7 8
1.0167 0.4542 -2.9024 -1.7010 -2.4396 7.2340 1.8774 -3.5392

Coefficients:
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Estimate Std. Error t wvalue Pr(>|t])
(Intercept) -11.27766 20.42406 -0.552 0.60460

XS 7.87949 3.52261 2.237 0.07551 .
XET 0.16181 0.02956 5.473 0.00277 *xx*
Signif. codes: 0 “*x*xx’ 0.001 ‘*%x’ 0.01 ‘*’ 0.05 ¢.” 0.1 ¢ 7 1

Residual standard error: 4.169 on 5 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9459, Adjusted R-squared: 0.9243
F-statistic: 43.75 on 2 and 5 DF, p-value: 0.0006793

Die Variablen S bzw. ET werden als Bestandteil von X bei der Ausgabe als XS bzw. XET
bezeichnet.

Das Ergebnis entspricht jetzt eher unseren Erwartungen: Umso mehr Stunden Unterricht
genommen wurden, umso besser ist das Ergebnis im Sprachtest (BS ~ 7.88 > 0). Andererseits
erzielen Studenten mit einem besseren Ergebnis im Eingangstests bei gleicher Anzahl von
Unterrichtsstunden auch ein besseres Ergebnis im Sprachtest (B gr ~ 0.16 > 0).

Eine weitere Moglichkeit, obige Regression durchzufiihren, ist folgende:

> daten=data.frame (ET,S,ST)
> erg2=1m(ST~.,data=daten)
> summary (erg?2)

Die y und alle z-Variablen werden in einem Datensatz (daten) zusammengefasst. In 1m( )
wird die y-Variable wie zuvor angegeben. Rechts von ~ wird aber ein Punkt gesetzt. Damit
werden alle Variablen des Datensatzes aufler der zuvor spezifizierten y-Variable als Regres-
sorvariablen gesetzt.

e Beispiel 4.16: ANOVA-Modelle ¢ Wir betrachten folgende y-Beobachtungen, die in
drei Gruppen erhoben wurden.

Gruppe 0 | 1.0 1.3 0.7
Gruppe 1 | 2.7 2.1 19 23
Gruppe2 | 1.3 1.2 18 14 1.6

Es werden normalverteilte Beobachtungen unterstellt. Bei gleichen Varianzen soll gepriift
werden, ob die Gruppenerwartungswerte identisch sind oder nicht. Das entspricht einer Ver-
allgemeinerung des Tests iiber Erwartungswertdifferenzen bei gleichen Varianzen aus Ab-
schnitt 4.2.2.

> y=c(1.0,1.3,0.7,1.7,2.1,1.9,2.3,1.3,1.2,1.8,1.4,1.6)
> x= c(rep(0,3),rep(1,4),rep(2,5))
> plot(x,y)

Die Daten werden eingelesen und mit einem Streudiagramm grafisch veranschaulicht. In Ab-
bildung 4.4.2, S. 147, kann man sehen, dass die y-Werte in den einzelnen Gruppen erkennbar
im Mittel unterschiedlich verteilt sind. x ist eine Variable, die angibt, welcher Gruppe die
einzelnen y-Beobachtungen zuzuordnen sind. Die Bezeichnung der Gruppen mit 0 bis 2 ist
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dabei willkiirlich. Sie hétten auch mit 1, 2 und 3 oder mit 3, 7 und 37 bezeichnet wer-
den konnen. Eine solche Variable, die eine Zuordnung vornimmt, bezeichnet man auch als
Faktor. Das muss fiir R kenntlich gemacht werden, z.B. mit der Funktion as.factor().

> xf= as.factor (x)
> xf

Wir erhalten:

[1] 0 001 11122222
Levels: 0 1 2

Die Werte (von x) sind unveréndert. Sie werden aber jetzt als Stufe (level) des Faktors xf
interpretiert. Fiir die Faktorvariable xf stellt R auch ein veréndertes Ergebnis der plot()-
Funktion bereit.

> plot (xf,y)

Die Darstellung befindet sich in Abbildung 4.4.3, S.147. Anstelle eines Streudiagramms wer-
den fiir jede Gruppe Boxplots gezeichnet. Mit deren Hilfe kann man noch besser die Lage
und Streuung der Daten in den verschiedenen Gruppen vergleichen.

Abbildung 4.4.2: plot(x,y) Abbildung 4.4.3: plot (xf,y)

2.0

1.0
1
1.0

0.0 0.5 1.0 15 2.0 0 1 2

Die lineare Regression wird jetzt bzgl. der Faktorvariable durchgefiihrt.

> summary (1lm (y~xf))

Wir erhalten:

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

(Intercept) 1.0000 0.1506 6.642 9.46e-05 *x*x
xf1 1.0000 0.1992 5.021 0.000718 *x*x
xf2 0.4600 0.1904 2.415 0.038898 =

Signif. codes: 0 ‘**x’ 0.001 ‘x*x’ 0.01 ‘x> 0.05 ‘.’ 0.1 < ’ 1
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Residual standard error: 0.2608 on 9 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.741, Adjusted R-squared: 0.6834
F-statistic: 12.87 on 2 and 9 DF, p-value: 0.002292

Bei den Koeffizienten finden wir insgesamt 3 Eintrége, fiir jede Stufe der Faktorvariable
einen. Besonders wichtig ist hier das Ergebnis in der letzten Zeile. Mit einem F-Test kann
gepriift werden, ob die Erwartungswerte aller Gruppen identisch sind (Nullhypothese). Der
Wert der Teststatistik wird hier als F-statistic bezeichnet. Er nimmt den Wert 12.87 an.
Der p-Wert des Tests betriagt p-value: 0.002292. Das heifit, zum Signifikanzniveau o = 0.05
werden nicht alle Erwartungswerte der Gruppen als identisch angesehen; es gibt statistisch
signifikante Unterschiede. Dieses Ergebnis findet sich auch als 2. Teil des Fallbeispiels 4 in
Stocker und Steinke [2017], S. 676.

Das obige Ergebnis lésst sich reproduzieren, wenn man binére Hilfsvariablen, so genannte
Dummy-Variablen einfiihrt, vgl. dazu Tabelle 12.2.3, Stocker und Steinke [2017], S. 677.
> x1=x2=rep(0,length(y))

> x1[x==1]=1
> x2[x==2]=1

Die Variable x1 ist genau fiir Beobachtungen von Gruppe 1 gleich 1 und x2 ist genau fiir
Beobachtungen von Gruppe 2 gleich 1.

> summary (1lm(y~x1+x2))

Es wird hier eine multiple lineare Regression bzgl. der binédren Variablen x1 und x2 durch-
gefiithrt. Wir erhalten bis auf die Notation der Regressorvariablen (x1 anstelle von xf1 und
x2 anstelle von xf2) das gleiche Ergebnis.

4.4.2 Lineare Regression unter Heteroskedastizitit

Auf die Verteilungsannahme (4.6) von S.144 wird jetzt verzichtet. Insbesondere ist die be-
dingte Varianz Var(Y;| X, ..., X;,) nicht mehr zwingend konstant.

e Beispiel 4.17 ¢ Wir setzen Beispiel 4.14 von S. 141 fort. Neben der Klassengrofie str
nehmen wir aber auch die Variable mealpct (,Begiinstigten“-Anteil) in das Modell zur Er-
klarung des Testergebnisses testscr auf. mealpct gibt den Anteil der Schiiler an, die ein
vergiinstigtes Mittagessen beziehen. Diese Schiiler kommen zumeist aus finanzschwachen
Familien und haben oft verstdrkt Probleme in der Schule. Wir fithren zunéchst erneut eine
Regression unter klassischen Annahmen durch.

> erg=lm(testscr~str+mealpct)

> summary (erg)

Call:
Im(formula = testscr ~ str + mealpct)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
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-33.66 -5.52 -0.17 5.64 34.49

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

(Intercept) 702.9113 4.7002 149.55 < 2e-16 x*x*x
str -1.1172 0.2404 -4.65 4.5e-06 *xx*xx*
mealpct -0.5998 0.0168 -35.78 < 2e-16 *xx*x*
Signif. codes: 0 ‘*%%’ 0.001 ‘*x’ 0.01 ‘*’ 0.05 .’ 0.1 < ’ 1

Residual standard error: 9.22 on 417 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.767, Adjusted R-squared: 0.766
F-statistic: 686 on 2 and 417 DF, p-value: <2e-16

Beide Koeffizienten zu str und mealpct sind negativ und betragsméfig so grof3; dass sie
im Modell mit klassischen Annahmen signifikant sind. Ein hoher Begiinstigten-Anteil redu-
ziert also auch den Test-Score. R? fillt hierbei mit 0.767 deutlich héher aus als im Modell
ohne die Variable mealpct, vgl. Beispiel 4.14. Die Klassengréfie reduziert immer noch die
Testergebnisse, aber nicht mehr so stark: Der Koeffizient zu str betrigt jetzt —1.1172 im
Gegensatz zu —2.28 in Beispiel 4.14.

Im Modell mit bedingt heteroskedastischen Fehlertermen miissen die Standardfehler und
die Werte der Teststatistiken und p-Werte zu den Testproblemen Hj : 5; = 0 neu berechnet
werden.

> V=vcovHC (erg, type="HC")
> SE = sqrt(diag(V))

SE enthélt die Werte fiir die Standardfehler im Modell mit bedingt heteroskedastischen Feh-
lern.

> tstat=erg$coef/SE
> pvalue=2x(1l-pnorm(abs (erg$coef/SE)))

Das sind die Werte fiir die Teststatistiken und die p-Werte. Die Berechnungen beruhen
auf asymptotischen Ergebnissen. Es wird eine asymptotische Normalverteilung fiir die Ver-
teilung der Schéitzer unterstellt. Schliellich werden die Grenzen fiir asymptotische 0.95-

Konfidenzintervalle ermittelt, vgl. (4.3) von S. 143.

> lower=erg$coef - qnorm(0.975)*SE
> upper=erg$coef + qnorm(0.975)*SE

Jetzt bringen wir die Ergebnisse in eine Form, wie sie der Ausgabe bei einer linearen Re-
gression iiblicherweise entspricht.

\4

M=cbind (erg$coef ,SE,tstat ,pvalue,lower ,upper)
> rownames (M) [1]="const"

> colnames (M) [1]="estimate"

> M

Alle Zwischenergebnisse werden in einer Matrix mit cbind zusammengefasst. Mit den
rownames- und colnames-Kommandos werden der ersten Zeile und der ersten Spalte ge-
eignete Bezeichner zugewiesen. Wir erhalten das Ergebnis:
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estimate SE tstat pvalue lower upper
const 702.9113 5.49523 127.913 0.000e+00 692.1409 713.6818
str -1.1172 0.27072 -4.127 3.679e-05 -1.6478 -0.5866

mealpct -0.5998 0.01714 -34.984 0.000e+00 -0.6334 -0.5661

Die ersten beiden Ergebnisspalten finden wir auch in Stocker und Steinke [2017], Tabelle
12.2.2, S.670, Modell 3. Das Ergebnis im heteroskedastischen Modell unterscheidet sich nicht
sehr stark von dem im homoskedastischen Modell. Auch die Interpretation des Ergebnisses
bleibt damit dieselbe.
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5 Erginzende und weiterfithrende Themen

5.1 Fortgeschrittene Grafiken
5.1.1 Farbpalette

Mochte man auf Farben zugreifen bzw. Farben zuordnen, dann kann man das iiber die
Standardfarben machen, die iiber Zahlen (0,1,2,...) kodiert sind.

> x=c(1,2,2,3,3,3,4,4,5)
> barplot (table(x),col=1:5)

Wir erhalten Abbildung 5.1.1. Die Option col erlaubt die Zuweisung von Farben zu den
Balken des Balkendiagramms. Hier werden die Farben mit den Nummern 1 bis 5 verwendet.

Abbildung 5.1.1: Standardfarben Abbildung 5.1.2: Vorgegebene Farben
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Alternativ kann man auf Namensbezeichner fiir die Farben zugreifen.
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> barplot (table(x),col=c("black","red","yellow",
+ "purple2" ,"green"))

Wir erhalten Abbildung 5.1.2. Die Bezeichner sind hierbei selbsterklarend: "black" steht

43 n

fiir ,schwarz®, "red" fiir ,rot* usw. Mit der Anweisung

> colors ()

werden alle verfiigbaren vordefinierten Farbbezeichner aufgelistet. Z.B. erhalten wir mittels

> colors () [550:560]

die Bezeichner zu den Indizes 550 bis 560:

[1] "purple3" "purple4" "red" "redl" "red2" "red3" "red4"
[8] "rosybrown" "rosybrownl" "rosybrown2" "rosybrown3"
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Mithilfe der palette( )-Anweisung kann man sich die aktuellen Standardfarben anzeigen
lassen und sie bei Bedarf auch verdndern.

> palette ()

liefert

[1] "black" "red" "green3" "blue" "cyan" "magenta" "yellow" '"gray"

8 Farben sind vordefiniert. Insbesondere sind das die ersten 5 Farben aus Abbildung 5.1.1.
Mit palette kann man die Standardfarbzuordnung auch iiberschreiben.

> palette(c("red","blue","cyan","green","yellow"))
> barplot (table(x),col=1:5)

Wir erhalten Abbildung 5.1.3.

Abbildung 5.1.3: Verédnderte Farbpalette
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Die Anweisung

> palette ("default")

stellt die Standardbelegung der Farben wieder her.

5.1.2 Verwendung mathematischer Ausdriicke in Grafiken

Zur Beschriftung von Grafiken ist normaler Text u.U. nicht ausreichend. Die Verwendung
von speziellen mathematischen Symbolen, griechischen Buchstaben oder Indizierungen wére
vorteilhaft. Mithilfe der expression( )-Anweisung kann das bewerkstelligt werden.

> x=0:20
> y=dpois(x,5)



I Steinke, T.C. Stocker: Statistik mit R 153

plot(x,y,type="h",1lwd=2,ylab=expression(f[X](x)),
main=expression ("Wahrscheinlichkeitsfunktion zu Po ("

>
+
+ *lambdax*"), "xlambda==5))
> abline (h=0)

Wir erhalten Abbildung 5.1.4. Die expression()-Funktion generiert Text mit Sondersym-
bolik und kann in Zusammenhang mit Uberschriften (main), Achsenbeschriftungen (x1lab,
ylab) oder Texteintrigen (text()) verwendet werden. Normaler Text wird weiterhin in
Anfithrungsstrichen (" ") geschrieben. Griechische Buchstaben kénnen iiber ihre Bezeichner

alpha, beta, gamma, delta, lambda, Gamma, Lambda, ...

verwendet werden. Um normalen Text mit speziellen Symbolen zu verkniipfen, wird * ver-
wendet. Vergleichs- oder auch Zuweisungsoperationen werden mittels

==, <=, >=, =
geschrieben. Fiir Indizes bzw. Potenzen verwendet man die Syntax
x[2] bzw. x"2.
Auf diese Weise kann man x5 bzw. 22 ausdriicken. Um 2, § bzw. z darzustellen, kann man
hat(x), tilde(y) bzw. bar(z)

schreiben.

Abbildung 5.1.4: Mathematische Sym- Abbildung 5.1.5: Lineare Regression
bole

Wabhrscheinlichkeitsfunktion zu Po(A), A =5
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Einen Uberblick iiber die zur Verfiigung stehende mathematische Notation erhélt man
durch Aufruf von
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> help(plotmath)

Betrachten wir ein weiteres Beispiel.

set.seed (12345); n=6; x=1:n
y=x+rnorm(n)

er=1m (y~x)

print (er$co)

V V V V

Es wird eine lineare Regession durchgefiihrt. Die KQ-Koeffizienten sind

(Intercept) X
1.1872563 0.6379328

Die Daten und die Regressionsgerade sollen nun veranschaulicht werden.

plot(x,y)

abline (er$co[1],er$co[2],col="red")

yhat=1.1873+0.6379%*x

text (1,5, expression(hat(y)==1.1873+0.6379%*x) ,cex=1.5,pos=4)

lines (c(5,5),c(y[5],yhat[5]),col="blue")

points (x,yhat ,pch=19,col="darkviolet")

text (5,(y[5]+yhat [6])/2,expression (hat(epsilon) [5]),cex=1.5,
pos=2)

+ V V V V V V V

Das Ergebnis finden Sie in Abbildung 5.1.5. Die text ()-Anweisung wird hier verwendet, um
die Grafik um Beschriftungen zu ergédnzen. Neben der Verwendung von griechischen Zeichen
und Indizierung wurde hier auch das Dach-Symbol () verwendet.

Schauen wir uns ein letztes Beispiel mit einer etwas komplexeren Formel an.

ex=expression(varphi(x)*"="xfrac(l,sqrt (2*pi))~expx*

bgroup ("(",-frac(1,2)*x"2,")"))
curve (dnorm(x) ,-3,3,ylab="y" ,main="N(0,1)-Dichte")
text (0,0.1,ex,cex=1.3)

vV V + V

Das Ergebnis finden Sie in Abbildung 5.1.7. Mit frac(a,b) wird ein Bruch und mit sqrt (a)
eine Wurzel dargestellt. Mittels bgroup(. ..) kann man Klammern verwenden, deren Grofle
sich an den Ausdruck zwischen den Klammern anpasst.

5.1.3 Speichern von Grafiken

Grafiken, die man in R erstellt hat, mochte man héaufig fiir die weitere Verwendung, z.B.
im Rahmen einer Publikation, speichern. Das Speichern der Grafiken kann man manuell
vornehmen. Arbeitet man mit RGui kann man die Grafik auswéhlen und sie dann iiber
Datei/Speichern als in einem Grafikformat speichern. Zur Verfiigung stehen hier z.B. pdf,
jpeg und png als Dateiformate. In RStudio kann das analog iiber Export/Save as Image ...
bewerkstelligt werden. Mochte man mehrere Abbildungen im Rahmen einer R-Sitzung er-
stellen, dann kann es sinnvoll sein, das Abspeichern der Grafik im R-Quelltext zu realisieren.
Dazu verwenden wir die Anweisung savePlot ().
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Abbildung 5.1.6: Speichern Abbildung 5.1.7: Mathematische Sym-
bole in R

N(0,1)-Dichte

009= = exott ¢

> setwd("C:/bilder")
> savePlot("grafikl" ,"pdf")

Mit setwd( ) wird zunéchst das Arbeitsverzeichnis (working directory) festgelegt. Anschlie-
Bend wird die aktuelle Grafik in diesem Verzeichnis unter dem Namen grafikl.pdf ge-
speichert. savePlot unterstiitzt verschiedene Grafikformate, z.B. pdf, jpeg, png etc. Mehr
Informationen findet man in der Hilfe. M6chte man die savePlot ()-Anweisung in RStudio
anwenden, muss man die Grafikausgabe u.U. zunéchst {iber

> windows ()

auf ein externes Fenster umleiten.

Eine weitere Vorgehensweise ist die Verwendung der Anweisungen pdf ( ), png( ) bzw.
postscript( ), mit deren Hilfe Grafiken im pdf-, png- bzw. postscript-Format gespeichert
werden. Betrachten wir ein einfaches Beispiel.

> set.seed(12345); n=6; x=1:n
> y=x+rnorm(n)

Zunachst wird ein Datensatz erstellt.

> pdf ("grafik2.pdf")
> plot(x,y,pch=19)
> dev.off ()

Das Streudiagramm der (x;,y;)-Punkte wird im Arbeitsverzeichnis unter dem Namen gra-
fik2.pdf gespeichert. Die Grafikanweisungen, die in der pdf-Datei gespeichert werden, stehen
hierbei zwischen den Anweisungen pdf (...) und dev.off( ). Grafikanweisungen, die vor
pdf () oder hinter dev.off () stehen, werden in der pdf-Datei nicht beriicksichtigt.

Mit weiteren Optionen kann man das Bild an seine Vorstellungen anpassen.
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> pdf ("Grafik2a.pdf",width=6/2.54,height=4/2.54)
> plot(x,y,pch=19)
> dev.off ()

Mit den Optionen width und height kann man bspw. die Breite und die Hohe des Bildes
vorgeben. Die GroBenangaben sind hier in Zoll (inch) zu machen. Das Teilen durch 2.54
bewirkt eine Umrechnung in c¢m. Die Grafik, die erzeugt wird, soll also im Beispiel 6 cm
breit und 4 cm hoch sein. png() und postscript () kann man auf dhnliche Weise wie pdf ()
verwenden.

5.2 Einfiilhrung in die Programmierung

Was versteht man eigentlich unter Programmieren? R ist eine Programmiersprache bzw.
eine Programmierumgebung fiir statistische Analysen. War all das, was wir in den vorhe-
rigen Kapiteln behandelt haben, keine Programmierung? Immerhin haben wir ja uns der
Programmiersprache R bedient und sémtliche Befehle in die R-Konsole, also das Program-
mierfenster von R, eingegeben. Es wire sicherlich nicht ganz verkehrt, dies unter den Begriff
Programmierung zu stellen. Allerdings waren die Funktionen (Befehle), die wir bisher ver-
wendet haben, wie z.B. seq(), matrix (), dnorm() oder hist (), ausnahmslos Funktionen,
die in R vorimplementiert waren oder aus Zusatzpaketen von R stammten. Die Befehle waren
also stets in einer nicht von uns bestimmten Form anzuwenden. Den Hilfedateien zu diesen
Befehlen konnten wir entnehmen, welche Argumente zuldssig sind und welches Objekt als
Ergebnis ausgegeben wird. In diesem Abschnitt werden wir uns damit befassen, wie wir
selbst Funktionen kreieren kénnen. Zunéchst befassen wir uns aber mit Schleifen. Schleifen
spielen z.B. im Zusammenhang statistischer Simulationen eine wichtige Rolle und sind un-
verzichtbarer Bestandteil vieler Programme. Als weiterfithrende Literatur sei z.B. auf Ligges
[2008] verwiesen.

5.2.1 Verwendung von Schleifen

Eine for-Schleife ist eine Prozedur, bei der eine Variable eine bestimmte Routine wiederho-
lend durchlauft und dabei ihren Wert geméafi den Werten einer vorgegebenen Datenmenge
(meist numerisch) verdndert.

Die allgemeine Syntax einer for-Schleife ist

for (i in indexvector)
{
Anweisungen

}

Die Index-Variable i nimmt dabei nacheinander die Werte des Vektors indexvector an.
Fiir jeden dieser Werte von i werden die Anweisungen im Anweisungsblock { ... } durch-
gefiihrt.
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Die Schleife

for(i in c(2,5,7))
{

print (i)
+

liefert

[1] 2
[1] 5
[11 7

Die Indexvariable i nimmt zuerst den Wert 2 an. Dann werden alle Anweisungen im An-
weisungsblock durchgefiihrt. In diesem Beispiel ist es nur die print(i)-Anweisung. Dann
nimmt i den zweiten Wert des Vektors c(2,5,7) an, also 5, und print (i) wird angewendet.
Schlieflich nimmt i den Wert 7 an und print (i) wird wieder angewendet.

Ist nur eine Anweisung durchzufiihren, kann man die geschweiften Klammern auch weglas-
sen und verkiirzend

for(i in c(2,5,7)) print (i)

schreiben. Das Ergebnis ist dasselbe.

Mithilfe von Schleifen kann man sich z.B. die verschiedenen Farben der Farbpalette dar-
stellen lassen.
plot(-1,-1,x1lim=c(0,5),ylim=c(0,5),xlab="",ylab="",axes=F)

for(i in 1:5) for(j in 1:5)
text(i-0.5,j-0.5,56%x(j-1)+1i,col=5%(j-1)+i,cex=2)

Als Ergebnis erhalten wir Abbildung 5.2.1. Beachten Sie, dass auch gréflere Zahlen zur
Bezeichnung von Farben verwendet werden konnen, sich die Farben aber ab dem Zahlenwert
9 periodisch wiederholen.

Als weiteres Beispiel veranschaulichen wir das Gesetz der Groflen Zahlen.

set.seed (123456)
N=500
RelAnteil=rep(0,N)

for (n in 1:N)
{
Stichprobe=rbinom(n,1,0.5)
RelAnteil [n]=mean(Stichprobe)
}

Fiir die Stichprobenumfinge von n = 1 bis n = N = 500 werden jeweils n Bernoulli-verteilte
Pseudozufallszahlen zum Parameter m = 0.5 erzeugt. Der Mittelwert dieser so erzeugten
Zahlen ist ein Schétzer fiir den Anteilswert 0.5. In diesem Beispiel stehen zwei Anweisungen
im Anweisungsblock der for-Schleife. Wir veranschaulichen das Ergebnis der Simulation mit
einer Abbildung.
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Abbildung 5.2.1: Standardfarben Abbildung 5.2.2: Simulation mit Schlei-
fen

B(1,0.5)-Verteilung: Gesetz der gro3en Zahl
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mtext="B(1,0.5)-Verteilung: Gesetz der groflen Zahl"

plot (1:N,RelAnteil ,main=mtext ,xlab="n",ylab="Relativer Anteil",
pch=16,cex.axis=1.5,cex.lab=1.5,cex.main=1.5)

abline (h=0.5,1lwd=2,co0l=2)

Das Ergebnis der Simulation finden Sie in Abbildung 5.2.2.

5.2.2 Definition von Funktionen und bedingte Programmausfiihrung
Definition

Bisher haben wir die in R-implementieren Anweisungen und Funktionen verwendet. Es ist
héufig niitzlich, eigene Funktion zu definieren, um mit ihrer Hilfe haufig wiederkehrende
Aufgaben zu erfiillen. Die allgemeine Funktionssyntax hat folgende Form:

fName = function(x){
Anweisungen
return (y)

}

Das Schliisselwort ist function. fName steht fiir den Namen der Funktion. Eine Funktion
kann ein, mehrere oder auch kein Argument haben. Beim Funktionsaufruf werden eine oder
mehrere Anweisungen durchgefithrt und ggf. ein Objekt als Funktionswert zuriickgegeben
(return()).

Angenommen, wir mochten die Funktion f(z) = (% — 1) - e™® berechnen. Dann kénnen
wir sie folgendermafien definieren:

fu = function(x){
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y=(x"2-1)*exp (-x)
return (y)

}

Der Name der Funktion ist im Beispiel fu. Sie hat als einziges Argument x. Der Funktionswert
y wird berechnet und zuriickgegeben. Anstelle von return(y) hétte man hier auch einfach
y schreiben kénnen. Oder man hétte die zweite Zeile der Funktionsdefinition ganz weglassen
konnen, da der Wert, der in der Funktion als letztes berechnet wurde, als Funktionswert
interpretiert wird. Gleichwertig zu obiger Definition ist also

fu = function(x){
(x~2-1)*exp (-x)
}

fu ist der Name, der von uns definierten Funktion. Er kann verwendet werden wie wir es
mit Standardfunktionsnamen tun wiirden.

> fu(2)

liefert den Funktionswert der Funktion an der Stelle 2.

[1] 0.4060058

Da unsere Funktion nur in einer Zeile definiert wird, kénnen wir auch die verkiirzende
Schreibweise ohne geschweifte Klammern verwenden.

fu = function(x) (x"2-1)*exp(-x)

Eine Funktion kann auch mehr als ein Argument haben.

addiere = function(x,y) =x+y

Typen von Variablen miissen in R — anders als in vielen anderen Programmiersprachen —
den Argumenten nicht zu gewiesen. Erst zur Laufzeit zeigt sich, ob die Funktion richtig
verwendet wurde.

> addiere (1,2)

[1] 3

> addiere(c(1,2),c(2,3))
[1] 3 5

Die Funktion addiere lasst sich auf Zahlen, aber auch auf Vektoren und Matrizen anwenden.

> addiere("a","b")
Error in x + y : non-numeric argument to binary operator

Zeichenketten konnen nicht mit ,,+“ addiert werden.

> addiere(1,c(2,3))
[1] 3 4

Wie wir aus Abschnitt 2.2 wissen, kann man auch Zahlen zu Vektoren addieren.
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Bedingte Programmausfiihrung

Angenommen, wir mochten Berechnungen mit folgender Dichtefunktion durchfiihren:

0.5 , wenn 0 < x < 1,
flz) =4¢0.75—-0.250 , wenn 1 < x < 3,
0 , sonst,.

Diese Funktion kann man mithilfe von
if(Bedingung){ Anweisungen } else { Anweisungen }

definieren. Nach der Formulierung einer Bedingung folgen die Anweisungen, die auszufithren

sind, falls die Bedingung erfiillt ist. Diese werden als Funktionsblock in geschweifte Klammern
gesetzt. Wenn die Bedingung nicht erfiillt ist, kann ein optionaler else-Befehlsblock folgen.
Die Definition der obigen Funktion kann dann folgendermafien aussehen:

fu = function(x){
if (x>0&x<1){
y=0.5
}
else {
if (x>=1&x<3) {
y=0.75-0.25%x
}
else {
y=0
+
}

}
fu(2.5)

Das Ergebnis is 0.125. Da nach einer Bedingung nur eine Anweisung folgt, kann man die
geschweiften Klammern auch weglassen und die Funktion kompakter und iibersichtlicher
definieren.
fu = function(x){

y=0

if (x>0&x<1) y=0.5

else if (x>=1&x<3) y=0.75-0.25%*x;

y
}
fu(2.5)

Zu beachten ist, dass die beiden folgenden Befehle zu Fehlermeldungen fiihren.

> fu(c(2.5,2.8))
> curve (fu(x),-1,4)

Die if-Anweisung kann keine Vektoren verarbeiten. Unsere Funktion akzeptiert nur Zahlen,
aber keine Vektoren als Argument. Deshalb funktioniert die curve ()-Funktion, siehe auch
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S.87, im Zusammenhang mit fu nicht. Abhilfe schafft die Verwendung von ifelse( ), siehe
auch S.55, da die Bedingung von ifelse() auch vektoriell sein kann.

fu = function (x){
yl=ifelse (x>0&x<1,0.5,0)
y2=ifelse (x>=1&x<3,0.75-0.25%x,0)
yl+y2

}

curve (fu(x),-1,4)

Wir erhalten Abbildung 5.2.3.

Abbildung 5.2.3: Bedingte Funktionsdefinition
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Noch kiirzer kann man f mit Hilfe der Indikator-Funktion I( ) definieren. I(Bedingung)
liefert den Wert 1, wenn die Bedingung erfiillt ist, sonst 0. Vektorielle Ausdriicke werden als
Bedingung akzeptiert. Die Funktionsdefinition lautet jetzt:

fu = function(x) 0.5*%I(x>0&x<1)+(0.75-0.25*x)*xI(x>=1&x<3)
fu akzeptiert Vektoren als Argumente und die curve ()-Funktion kann zur grafischen Dar-

stellung verwendet werden.

Optionale Parameter

Selbstdefinierte Funktionen kénnen auch optionale Argumente besitzen.

Indi = function(x,a=0,b=1) ifelse((a<x)&(x<=b),1,0)

Wir definieren eine eigene Indikatorfunktion, die nur dann 1 wird, wenn x gréfler als a und
kleiner oder gleich b ist, also I(,(x). Die Standardwerte fiir a bzw. b sind dabei 0 bzw. 1.
Die Zuweisung erfolgt wie im Beispiel in der Form Parameter=Vorgabewert.
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> Indi (0.5)

(1] 1

> Indi(-0.5)
(1] ©

> Indi(1.5,0,2)
[1] 1

Indi kann mit 1, 2 oder 3 Argumenten verwendet werden. Bei der Verwendung mit nur einem
Argument werden bspw. a und b auf ihre Standardwerte gesetzt. Geméafl der Definition sind
im letzten Beispiel x = 1.5, a = 0 und b = 2. Anders kénnte man auch schreiben:

> Indi(b=2,a=0,x=1.5)
(11 1

Verwendet man die Bezeicher der Argumente, dann sind diese beliebig vertauschbar. Das
Argument einer Funktion kann ein beliebiges Objekt sein, auch erneut eine Funktion.

verwende = function(x,fu=sin) fu(x)

fu ist hier ein Bezeichner fiir eine Funktion. Der Standardwert ist die Sinusfunktion sin.
Schauen wir uns ein paar einfache Anwendungen an.

> verwende (1)

[1] 0.841471

> verwende (1, cos)
[1] 0.5403023

Es werden sin(1) und cos(1) berechnet. Im ersten Beispiel wurde dabei auf den Standardwert
fu=sin zuriickgegriffen.

Als Funktionen konnen auch selbst definierte Funktionen verwendet werden.
> verwende (1.5, Indi)

[1] O

> verwende (1.5, fu)

[1] 0.375

> verwende (1.5, verwende)

[1] 0.997495

Dabei wurden fiir Indi die Standardwerte ¢ = 0 und b = 1 verwendet und fiir verwende der
Standardwert fu=sin.
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6 Zusammenfassung

6.1 Einige Grundlagen

163

help.search()
install.packages()
library ()

1sO

mean ()

rm()

sin(), cos()
source ()

sum()

Funktion Anwendung

boxplot () Boxplot

exp(), log() Expoential-, Logarithmusfunktion
help() Aufruf der R-Hilfe

Aufruf der R-Hilfe

Installation eines Pakets

Laden eines Pakets

Ausgabe der aktuell vorhandenen R-Objekte
arithmetisches Mittel

Loschen von R-Objekten

Sinus-, Cosinusfunktion

Ausfithren einer R-Skriptdatei

Summe

6.2 Wichtige Datenstrukturen und deren Arithmetik

read.csv()
read.table()
read.xlsx()
save ()
subset ()
summary ()
write.table()
write.xlsx()

Funktion Anwendung

cO Erstellen eines Vektors

cbind () Verkniipfung eines Spaltenvektors mit einer Matrix
data.frame() Erstellen eines Data Frame

dim() Dimension einer Matrix

length() Lange eines Vektors oder einer Liste

load() Importieren von R-Objekten

hist() Histogramm

list () Erstellen eines 1ist-Objektes

matrix() Erstellen einer Matrix

rbind ) Verkniipfung eines Zeilenvektors mit einer Matrix

Einlesen von Data Frames aus CSV-Dateien
Einlesen von Data Frames aus Textdateien
Einlesen von Ezcel-Dateien, Paket x1sx
Exportieren von R-Objekten

Auswihlen eines Teildatensatz aus Data Frame
Zusammenfassung eines R-Objekts

Schreiben von Data Frames in Textdateien
Schreiben von Ezcel-Dateien, Paket x1sx
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6.3 Deskriptive Analysemethoden

Funktion Anwendung

abline() Zeichnen einer Gerade
assoc() Assoziationsplot, Paket ved
axis() Zeichnen einer Achse

barplot () Saulen- und Balkendiagramme
boxplot () Boxplot

chisq.test()

Bestimmung des y2-Koeffizienten

cor () Korrelationskoeffizient

cov() (korrigierte) Stichprobenkovarianz

curve () Zeichnen von Funktionen

hist() Histogramm

1m() lineare Regression

mad () Median Absolute Deviation

mean () arithmetisches Mittel

median() Median

mosaic () Mosaikplot, Paket vcd

pairs() Streudiagramm-Matrizen

par() globale Grafikeinstellungen

pie( Kreisdiagramm

plot () Streudiagramme

points() Punkte einer Grafik hinzufiigen
prop.table() Erstellen einer Tabelle relativer Haufigkeiten
quantile() Quantilberechnung

rank() Ermittlung der Réange

rq() Regression nach der LAD-Methode, Paket quantreg
sd () (korrigierte) Stichprobenstandardabweichung
segments () eine Strecke einer Grafik hinzufiigen

sort () Sortieren eines Vektors

stem() Stammblattdiagramme

table() Erstellen einer Haufigkeitstabelle

text () Text einer Grafik hinzufiigen

var () (korrigierte) Stichprobenvarianz
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6.4 Induktive Analysemethoden

Funktion

Anwendung

as.factor(x)
binom.test ()
cor.test ()
dbinom(x, ), pbinom(x, )

dnorm(x, ), pnorm(x, )
chisq.test()

pairs()

prop.test()

ptO, qtO
qnorm(x, ), rnorm(x, )
set.seed()

Generierung einer Faktorvariablen

exakter Binomialtest auf Anteilswerte

Korrelationstest

Wahrscheinlichkeits- und Verteilungsfunktion einer Bi-
nomialverteilung

Dichte und Verteilungsfunktion einer Normalverteilung
x2-Anpassungs- /Unabhiingigkeitstest

paarweise Darstellung von Streudiagrammen
approximativer Test auf Anteilswerte oder Anteilswert-
differenzen

Verteilungsfunktion und Quantile der ¢-Verteilung
Quantile und Zufallszahlen zu einer Normalverteilung
Startwert fiir Pseudozufallszahlen

confint(erg,)
vcov (erg)
vcovHC(erg,)

t.test() t-Test fiir Erwartungswert und Erwartungswertdifferen-
zen

1m(y~x) lineare Regression

summary (erg) Zusammenfassung der linearen Regression

Konfidenzintervalle

geschitzte Kovarianzmatrix der Koeffizienten
geschitzte Kovarianzmatrix der Koeffizienten im be-
dingt hetereoskedastischen Modell

6.5 Erginzende und weiterfitlhrende Themen

Funktion Anwendung

colors() Gibt die vordefinierten Farbbezeichner aus
expression() Verwendung mathematischer Ausdriicke in Grafiken
forOf } for-Schleifen

function(){ } Definition von Funktionen

palette() Farbpalette der Standardfarben

pdf ) ,pngO) Speichern von Grafiken
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assoc(), 100 help.search(), 19
attach(), 58 hist(), 44, 108
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1(), 161
barplot(), 91 if(), 160
Bereitschaftszeichen, 8 ifelse(), 55, 119, 161
binom.test(), 135 Indexvekor, 33
boxplot(), 19, 110 install.packages(), 24, 62
c(), 15, 30 Kommentar, 22

cbind(), 37, 149
chisq.test(), 70, 131
colors(), 151

length(), 31, 43
library(), 23

colSums(), 133 list(), 42
confint(), 140 Im(), 76, 138, 144
cor(), 72 load(), 64
cor.test(), 137 log(), 11, 13
cos(), 11 1s(), 15, 63

cov(), 73 mad(), 69
curve(), 87 matrix(), 36

mean(), 22, 66
median(), 66
mosaic(), 102

data.frame(), 47
dbinom(), 123
detach(), 50

dev.off(), 155 mosaicplot(), 102
diag(), 143 NA, 17, 61
Dichotomisierung, 55 names(), 34, 43, 48
dim(), 39

dimnames(), 149 options(), 20

d 121
norm(), pairs(), 115, 144

EDA(), 23 palette(), 152
else, 160 par(), 85
eps(), 80 pbinom(), 123
exp(), 11 pdf(), 155
expression(), 152 pie(), 90
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plot(), 81, 106, 112
png(), 80, 155
pnorm(), 121

points(), 83
postscript(), 155
prop.table(), 65, 66, 97
prop.test(), 133, 135
pt(), 126

gbinom(), 123
gnorm(), 121
qt(), 126

quantile(), 66

rank(), 74
rbind(), 37
rbinom(), 123
read.csv(), 62
read.csv2(), 62
read.table(), 59
read.xlsx(), 62
rep(), 33
replace(), 56
rm(), 16
rnorm(), 121
round(), 11
rownames( ), 149
rowSums(), 133

rq(), 79

save(), 63
savePlot(), 154
sd(), 68
search(), 22, 50
segments(), 83
seq(), 32
set.seed(), 123
setwd(), 155
sin(), 11
solve(), 41
sqrt(), 11
stem(), 108
subset(), 57

sum(), 17, 53
summary(), 47, 139

t(), 41
t.test(), 125
table(), 65
tan(), 11
text, 82
TRUE, 52
typeof(), 29

unname(), 34

var(), 68
veov(), 140
veovHC(), 142

write.csv(), 62

write.csv2(), 62
write.table(), 61
write.xlsx(), 63
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