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Capitolul 1

Introducere

Nevoia de informatii, din ce In ce mai diverse si mai complexe, dar si
posibilitatile de calcul avansat cu ajutorul soft-urilor tot mai performante,
au condus la crearea unui bazin imens de date care pot fi cu usurinta
exploatate pe baza analizei statistice. Mediul R a devenit, in prezent, unul
dintre cele mai utilizate instrumente de analiza statistica, fiind utilizat in
mediile universitare si de cercetare academica, dar si in mediul de afaceri.
Acest manual este destinat tuturor celor care doresc sa invete statistica,
fiind un material introductiv de studiu, care prezinta un spectru larg de
exemple, prezentari grafice si analiza a datelor, dezvoltate cu ajutorul R.

1.1 Ce este R?

Mediul R este un instrument de analiza date conceput de statisticieni,
pentru statisticieni.

R este un sistem pentru analize statistice si reprezentare grafica creat de
catre Ross lhaka si Robert Gentleman, profesori de statistica la
Universitatea Auckland din Noua Zeelanda'.

R este considerat un dialect al limbajului S creat de AT&T Bell
Laboratories. S este disponibil sub forma software-ului S-PLUS,
comercializat de compania Insightful. Exista diferente importante intre
cele doua limbaje, R si S: acestea sunt documentate de catre Ihaka &
Gentleman (1996) sau se regasesc in R-FAQ?2. Astfel, numele limbajului
R provine de la initiala prenumelui creatorilor, dar este totodata si un
omagiu adus limbajului S.

IThaka R. & Gentleman R. 1996. R: a language for data analysis and graphics.
Journal of Computational and Graphical Statistics 5: 299-314.
2R-FAQ
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1.2 Avantajele mediului R

In primul rdnd, R este open-source, fiind distribuit in mod gratuit sub
licenta GNU - General Public Licence®; dezvoltarea si distribuirea sunt
in grija catorva profesori si statisticieni, afiliati companiilor si
universitatilor, cunoscuti sub denumirea genericd de R Development
Core Team.

Conform filosofiei GNU*, software-ul open-source este caracterizat de
libertatea acordata utilizatorilor sai de a-l1 utiliza, copia, distribui,
studia, modifica si Imbunatati. Mai exact, este vorba de patru forme de
libertate acordate utilizatorilor:

o Libertatea de a utiliza programul, in orice scop (libertatea 0);

o Libertatea de a studia modul de functionare a programului, si de
a-1 adapta nevoilor proprii (libertatea 1).
Accesul la codul-sursa este o preconditie pentru aceasta;

o Libertatea de a redistribui copii, in scopul ajutorarii aproapelui tau
(libertatea 2);

o Libertatea de a imbunatati programul, si de a pune imbunatatirile
la dispozitia publicului, in folosul intregii societati (libertatea 3).
Accesul la codul-sursa este o preconditie pentru aceasta.

Faptul ca este gratuit atrage automat avantajul competitiv in fata altor
software-uri de analiza statistica, precum Stata, SAS si SPSS. Astfel,
costurile alocate licentei de software dispar.

R este denumit de catre Norman Nie, unul dintre fondatorii SPSS si
CEO al Revolution Analytics, "cel mai puternic si flexibil limbaj de
programare statisticd din lume” (in engleza ”“the most powerful and
flexible statistical programming language in the world”).> Dovada a
succesului pe care R il are In stiinta datelor, s-au dezvoltat medii de
integrare a acestuia in SAS si chiar SPSS. Este vorba despre modulul
SAS/IMLS, care integreaza limbajul R in SAS, si despre translate2R, un
serviciu de translatare a codului SPSS direct in R dezvoltat de compania

3GNU

4GNU Philosophy

5Smith, D., 2010,”R is Hot”, Revolution Analytics
6SAS/IML Module
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Totodata, R are sustinerea comunitatii academice si stiintifice
internationale , dar si a multor companii internationale. Din ce in ce
mai multe companii utilizeaza R ca instrument de analiza date. Dintre
acestea, mentionam: Google, Facebook, Mozilla, Twitter, The New York
Times, The Economist, NewScientist, Lloyd’s, Bing, Johnson&Johnson,
Pfizer, Shell, Bank of America, Ford.®

R este sustinut si de mediul academic. Marile universitati din lume
sprijina R, la fel cum sprijina si alte initiative sau software-uri
open-source, precum sistemul de operare Linux sau sistemul de
preparare a documentelor IXTEX.

Alte puncte forte sunt flexibilitatea limbajului si reproductibilitatea
analizelor. Utilizatorii pot Intreprinde analize aplicate pe diferite seturi
de date utilizand aceleasi instrumente si acelasi know-how.

Cu siguranta, cititorii vor descoperi singuri si alte avantaje.

1.3 Cum functioneaza R

La prima vedere, mediul R poate parea prea complex pentru un
non-specialist sau pentru un non-programator. In realitate, lucrurile se
prezinta diferit. O caracteristici de seama a mediului R este chiar
flexibilitatea sa. In timp ce un software clasic afiseaza instantaneu
rezultatele unei analize, R memoreaza aceste rezultate intr-un obiect,
astfel ca o analiza poate fi efectuata fara afisarea vreunui rezultat.
Utilizatorul poate fi surprins in aceasta situatie, Insa o asemenea
particularitate se poate dovedi foarte utila. Se poate extrage doar
partea din rezultat care prezintd interes. Spre exemplu, daca utilizatorul
executa o serie de 20 de analize de regresie si vrea sa compare diferiti
coeficienti de regresie, R poate afisa numai coeficientii estimati: astfel
rezultatul poate avea o singura linie, In timp ce un software clasic poate
deschide 20 de ferestre cu rezultate.

R este un limbaj obiectual (in engleza object-oriented). Toate comenzile
din R sunt executate asupra obiectelor retinute In memoria activa a
computerului; nu sunt utilizate fisiere temporare. Citirea si scrierea
fisierelor sunt utilizate pentru input-ul si output-ul datelor si al
rezultatelor. Utilizatorul executa analiza prin intermediul comenzilor.
Rezultatele sunt afisate direct pe ecran, memorate Intr-un obiect, sau
scrise pe disc (valabil de exemplu pentru grafice). Din moment ce

“translate2R - eoda
8Revolution Analytics, ”Companies Using R”
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rezultatele sunt obiecte, pot fi considerate date si analizate ca atare.
Fisierele de date pot fi citite de pe calculatorul local sau de pe un server
la distanta prin Internet.

De ce este R diferit de alte limbaje de programare?

In primul rand, R este un limbaj interpretat, nu unul compilat, ceea ce
presupune ca toate comenzile introduse prin tastaturd sunt direct
executate fara sa fie necesara redactarea unui program complet, asa cum
se procedeaza In majoritatea limbajelor de programare (C, Fortran etc.).
In al doilea rand, sintaxa este foarte simpla si intuitiva. Spre exemplu, o
regresie liniard poate fi efectuata cu ajutorul comenzii Im(y ~ x) care
inseamna “adecvarea modelului liniar avand y ca variabila de raspuns si
x ca predictor”. Pe parcursul cartii se vor analiza si alte exemple ce
ilustreaza flexibilitatea limbajului R.
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Instalarea R

2.1 Mediul R

In aceastid carte se studiazi pasii de instalare a mediului R pentru
sistemul de operare Windows. R este, insa, disponibil pentru orice
sistem de operare, mai exact pentru o gama larga de platforme UNIX,
Windows si MacOS. R poate fi descarcat de pe site-ul CRAN
(Comprehensive R Archive Network): http://cran.r-project.org/.

Pentru a instala R, se parcurg urmatoarele etape:

1. Se acceseaza website-ul R Project: http://www.r-project.org

2. Se selecteaza un CRAN Mirror din lista disponibila, recomandabil
a fi cel mai apropiat de locatia utilizatorului (Ungaria sau Austria
in cazul Roméniei);

3. Se descéarca versiunea base a mediului R, pentru sistemul de operare
Windows, versiunea curenta fiind R 3.2.2;

4. Se executa fisierul R-3.2.2-win.exe ca la o instalare obisnuita de
software.

La instalare, se va selecta automat versiunea de 32MB/64MB, in functie
de versiunea sistemului de operare.

Pentru a actualiza versiunea de R, se vor urma etapele descrise anterior.
Instalarea mai multor versiuni de R pe acelasi calculator nu reprezinta o
problema. Ele se vor instala in acelasi folder, sub diferite subfoldere, si
nu se vor afecta una pe cealalta.


http://cran.r-project.org/
http://www.r-project.org
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2.2 Prima sesiune de lucru in R

Pornind mediul R, se va deschide fereastra principala RGui cu
sub-fereastra R Console, ce contine, printre altele, informatii privind
versiunea, copyright-ul, conditiile de redistribuire:

R version 3.2.2 (2015-08-14) -- "Fire Safety"

Copyright (C) 2015 The R Foundation for Statistical Computing
Platform: i386-w64-mingw32/i386 (32-bit)

R is free software and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY.
You are welcome to redistribute it under certain conditions.
Type 'license()' or 'licence()' for distribution details.

R is a collaborative project with many contributors.

Type 'contributors()' for more information and

'citation()' on how to cite R or R packages in publications.
Type 'demo()' for some demos, 'help()' for on-line help, or
'help.start()' for an HTML browser interface to help.

Type 'q()' to quit R.

O alta informatie utila este si modul in care se citeaza limbajul R in
publicatii, ce se poate obtine astfel:

> citation()

Informatiile necesare pentru citarea pachetelor se vor obtine, similar, prin
comanda:

> citation("nume_pachet")

Se recomanda citarea limbajului si a pachetelor in orice publicatie in
care sunt mentionate.

In Consola R, prompter-ul > asteaptd sa se introduca instructiuni sau
comenzi. Dupa introducerea unei comenzi, executarea acesteia se va face
in consola cu tasta Enter. Spre exemplu, R poate fi utilizat ca si
calculator:

> 2%5
[1] 10
> 1+sin(15)
[1] 1.650288
> 8 * 10 /2
(1] 40



2.2 Prima sesiune de lucru in R 7

Ordinea efectuarii operatiilor respecta regulile matematice.

Daca in alte programe de analiza statistica utilizatorii sunt obisnuiti sa
vizualizeze permanent datele de intrare si de iesire, In R se lucreaza cu
acestea sub forma de obiecte. Astfel, datele de intrare si rezultatele
analizelor pot fi memorate In obiecte, utilizdnd operatorul de atribuire
£<—).

In realitate, se pot utiliza si alti operatori de atribuire. Acestia pot
reprezenta atribuirea valorii din dreapta catre elementul din stanga,
precum in exemplul de mai jos:

> variabilal = 6
> variabila2 <- 8

De asemenea, atribuirea poate avea loc si in sens invers, cand elementul
din dreapta ia valoarea din stanga:

> 10 -> variabila3

Cu toate acestea, este recomandabil sa se utilizeze operatorul <-, lasand
spatiu In jurul lui.

Pentru a afisa un obiect, se introduce numele lui, precum in exemplul de
mai jos:

> x <= 2
> X
[1] 2

O alternativa pentru afisare este utilizarea functiei print ():

> print(x)
[1]1 2

sau chiar utilizarea parantezelor, cu ajutorul carora se realizeaza
operatiunea dubla de atribuire si afisare pe ecran:

> (x <= 2)
[1] 2

In mod conventional, se va utiliza varianta cu paranteze pe tot parcursul
acestei carti.

Exista cateva restrictii atunci cand se alege numele unui obiect, respectiv
numele unei variabile:
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o Numele obiectelor nu pot contine simboluri (!, +, =, \, #);

e Se recomanda utilizarea simbolurilor . sau _ in separarea a doua
cuvinte din numele unui obiect;

o Numele obiectelor pot contine numere, insa nu la inceputul lor;

e R este un limbaj sensibil la majuscule (in engleza case-sensitive),
astfel ca X si x sunt doua obiecte diferite.

Aceste recomandari sunt ilustrate in exemplele urméatoare. Mai jos sunt
redate cateva reguli de buna practica:

exemplul <- 1
exemplul_ <- 10
exemplu_1 <- 20
o.variabila <- 30

vV V V V

In continuare, ciateva exemple de utilizari eronate:

> lexemplu <- 10

Error: unexpected input in "lex"

> _exemplu <- 10

Error: unexpected input in "_"

> exemplu! <- 3

Error: unexpected '!' in "exemplu!"

# R este un limbaj sensibil la majuscule
> Varsta <- 10

> varsta

Error: object 'varsta' not found

Se observa ca se va afisa eroare atunci cand numele unui obiect incepe
cu simbolul _ sau cu un numar.

O alta particularitate a limbajului ilustratd in exemplul anterior este
aceea ca liniile care incep cu simbolul # sunt interpretate pe post de
comentarii; ele nu sunt executate drept comenzi. Sunt utile pentru a
formula explicatii referitoare la analiza realizata direct in cadrul codului.
R va interpreta drept comenzi orice este scris in dreapta semnului #.

Pentru a intelege filosofia din spatele limbajului R in ceea ce priveste
stocarea obiectelor in memorie, se va urmari exemplul urmator.
Se defineste un obiect x, iar valoarea lui se atribuie ulterior obiectului a.
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> (x <= 2)
[1] 2
> a <—- x

Ulterior, valoarea lui x a fost modificata; cu toate acestea, valoarea lui a
ramane neschimbata.

> X
[1] 2
> a
[1] 2
> x <- 5
> a
[1] 2

In concluzie, atunci cand unui obiect deja existent i se atribuie o valoare,
continutul acestuia va fi rescris cu noua valoare.

Daca o comanda nu este completa la sfarsitul unui rand de la prompter-ul
>, R va lansa un nou prompter, si anume simbolul + in linia sau liniile
urmatoare. Acest simbol dispare atunci cind comanda este completa:

> x <= 10
>y <- 15
> z <- X%
ty

> z

[1] 150

Functia 1s() va lista toate obiectele din memorie:

> 1s()
[1] "X" IIyll nzn

O alta functie utila este rm(). Aceasta se utilieaza pentru stergerea unui
obiect din memorie, ca de exemplu stergerea lui z:

> rm(z)
> 1s()
[1] IIX" IIYII

Un element de utilitate este usurinta cu care se poate naviga in istoricul
comenzilor utilizate, prin folosirea tastelor cu sageti 1 si |. Astfel, la
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tastarea 71, va aparea ultima comanda introdusa.

Pentru a Incheia prima sesiune de lucru in R, se vor crea doud obiecte si
se vor reprezenta grafic.

> x <- ¢(1,3,5,7,9,11)
>y <- ¢(6,8,10,12,14,16)
> plot(x,y)

In urma acestor comenzi, va rezulta Figura 2.1.

Figura 2.1: Un prim grafic

©
—

14
|
o

12
|
o

10

O sesiune de R se va incheia prin comanda q() sau din meniul File -
> Exit. La Incheierea sesiunii, se observa ca se poate salva atat script-ul
(fisier cu extensia .R), cit si datele existente in spatiul de lucru (in engleza
workspace image).
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Pachete

R a devenit un standard pentru noua teorie statistica, In special in
contextul importantei pe care o capata reproductibilitatea rezultatelor
unei cercetari sau analize (in engleza Reproducible Research). El este
alcatuit dintr-o serie de instrumente de modelare, analiza si vizualizare a
datelor. Acestea sunt organizate in biblioteci de functii numite pachete
(in engleza packages). Majoritatea acestor pachete se gisesc pe reteaua
de servere CRAN (The Comprehensive R Archive Network)!. Aceasta
cuprinde servere ftp si web care stocheaza versiuni de cod si
documentatii R identice si actualizate. Utilizatorul va selecta CRAN
mirror cea mai apropiatd de localizarea sa geografica pentru a facilita
conexiunea la server.

R este structurat in doua parti conceptuale: pachete de baza si pachete
contribuite (instalate de pe CRAN sau alte servere - GitHub,
Bioconductor).

3.1 Tipuri de pachete

In R existd doud tipuri de pachete: pachetele de bazi si pachetele
contribuite. Pachetele de bazad (in engleza base packages) sunt cele
incarcate automat in memorie atunci cand R este pornit. Acestea sunt
urmatoarele: base, compiler, datasets, graphics, grDevices, grid,
methods, parallel, splines, stats, stats4, tcltk.

Pachetele contribuite (in engleza contributed packages) pot fi utilizate
numai dupa ce sunt incarcate in memorie. Cateva dintre aceste pachete
sunt recomandate intrucit acopera metodele statistice frecvent utilizate

Thttp://cran.r-project.org/
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in analiza de date: KernSmooth, MASS, Matrix, boot, class, cluster,
codetools, foreign, lattice, mgcv, nlme, nnet, rpart, spatial,
survival.

Concret, instalarea unui pachet se realizeaza prin urmatoarea comanda:

> install.packages("spatial")

si incarcarea in memorie a unui pachet (de exemplu pachetul spatial)

Pentru a utiliza un anumit pachet, acesta trebuie incarcat in memorie, fie
prin functia library(), fie prin functia require():

> library(spatial)
> require(spatial)

Functia library () poate fi utilizata si pentru a vizualiza toate pachetele
disponibile pentru a fi incarcate in memorie, iar functia search() va lista
toate pachetele incarcate deja in memorie:

> library()
> search()

In Consola R, instalarea pachetelor se poate face si din meniul Packages,
cu optiunea Install Package(s). Optiunea Load Packages va incarca
pachete deja instalate. Optiunea Select Repositories va selecta unul din
serverele pe care se regasesc pachete: CRAN, BioC, Omegahat sau
R-Forge. Instalarea propriu-zisa a pachetelor se executa din optiunea
Install.packages, sau prin varianta de instalare din fisiere zip.

Pe langa functii, pachetele contin si alte elemente si informatii:
versiunea, licenta, autorul, o descriere, documentatii si seturi de date.
Pentru a accesa seturile de date dintr-un pachet (in exemplul de mai jos,
pachetul nlme), se utilizeaza urmitoarea functie:

> data(package = "nlme")
Accesarea documentatiei unui pachet se realizeaza prin functia help():
> help(nlme)

Pentru a elimina din memorie un pachet Incarcat, se foloseste functia
detach():

> detach(package:nlme)



3.2 CRAN Task Views 13

Se observa ca numele pachetului se scrie in acest caz sub forma
package:nume_pachet.

Actualizarea pachetelor se face prin comanda update.packages(), care
va genera o lista de versiuni actuale disponibile ale pachetelor instalate
si va cere consimtaméantul utilizatorului prin y/N/c (Yes/No/Cancel):

> update.packages ()
manipulate
Version 0.98.1103 installed in C:/R/R-3.2.0rc/library
Version 1.0.1 available at http://cran.at.r-project.org
Update (y/N/c)?

Unele pachete sunt dependente de alte pachete. In acest caz, pachetele
de care sunt dependente se vor instala fie automat, fie dupa acceptul dat
de utilizator printr-o casuta de dialog.

Pachetele sunt publicate si distribuite numai dupa un amplu proces de
peer-review, realizat de catre statisticieni si cercetatori, membri ai
CRAN. Sistemul de pachete, impreuna cu infrastructura CRAN, pune la
dispozitie un proces standardizat de documentare, validare, construire si
distributie a pachetelor citre milioane de utilizatori din toatd lumea. In
prezent, pe CRAN se regisesc 6635 pachete?, cresterea acestora fiind
exponentiala de la an la an3. Multe organizatii au nevoie de un server
(in engleza mirror) al CRAN care sa contind numai o parte din pachete,
relevante pentru activitatea lor. Venind in fntdmpinarea acestei nevoi, a
fost creat pachetul miniCRAN*, care face posibil acest lucru prin
determinarea retelei de pachete dependente si instalarea lor.

3.2 CRAN Task Views

Un mod particular de a grupa pachetele dupa domeniile de analiza este
reprezentat de asa numitele CRAN Task Views. Avantajul acestora este
cd, pentru un anumit domeniu (de exemplu, statistica oficiald), se poate
instala o suita de pachete, ce ofera functionalitati complete pentru
analizele incorporate In domeniul respectiv. Cateva CRAN Task Views
din cele 33 disponibile sunt:

¢ Econometrics - Computational Econometrics

2http://cran.r-project.org/web /packages,/
3http://rdstats.com/2014,/04/07 /r-continues-its-rapid-growth/
4http://cran.r-project.org/web/packages/miniCRAN /index.htm]
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e Graphics - Graphic Displays & Dynamic Graphics & Graphic
Devices & Visualization

« OfficialStatistics - Official Statistics & Survey Methodology®
e SocialSciences - Statistics for the Social Sciences

e Time Series - Time Series Analysis

Pentru a instala aceste Task Views, trebuie instalat pachetul ctv:

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

Ulterior, CRAN Task Views pot fi instalate, respectiv actualizate, prin
functiile install.views () si update.views(). De exemplu:

> install.views("SocialSciences")
> update.views("SocialSciences")

SEste  disponibildi si  varianta in  limba  romani: http://www.r-
project.ro/ro/OfficialStatistics_ RO.html


http://www.r-project.ro/ro/OfficialStatistics_RO.html
http://www.r-project.ro/ro/OfficialStatistics_RO.html

Capitolul 4

Interfete grafice

4.1 Cele mai uzuale interfete grafice

4.1.1 Consola R

Fereastra de Consola R, prezentata si in capitolul anterior, este utila
atunci cand utilizatorul are de executat cateva linii de cod. Pentru o
analiza complexa, sau pentru a salva ce s-a lucrat, se va accesa meniul
File si se va selecta New Script. Va aparea un editor R, unde se pot
introduce coduri si care poate fi salvat cu extensia .R. Pentru a executa
o linie de cod din editor, se va utiliza <Ctrl>-R. Se observa ca linia de
cod a fost executata in fereastra de consola.

Consola R nu este totusi cea mai user-friendly interfata a mediului R. In
sectiunea urmatoare se va prezenta o alta interfata grafica - RStudio.

4.1.2 RStudio

RStudio este un mediu integrat de dezvoltare (in engleza integrated
development environment) pentru limbajul R. Exista doud categorii de
versiuni:

» RStudio Desktop (cu varianta Open Source si varianta cu licenta
comerciald): se utilizeaza pe calculatorul local;

« RStudio Server (cu variantele Open Source Edition si Professional
Edition): permite utilizarea R intr-o interfata in cadrul browser-
ului..
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RStudio® este disponibil pentru toate sistemele de operare: Windows,

Mac OS X si Linux.

RStudio este considerat cel mai intuitiv si mai usor de utilizat dintre toate
interfetele grafice. Pune la dispozitia utilizatorului in aceeasi fereastra
atat consola, spatiul de lucru, scriptul cat si spatiul de vizualizare al
pachetelor si al documentatiei. RStudio este structurat In patru zone de

lucru, precum in Figura 4.1:

—_

. Editor de comenzi (*.R);
2. Consola;
3. Environment, History, Files;

4. Plots, Packages, Help, Viewer.

8nn RStudio !
Pirict«| 6 & & Project: (None) ~
@) Untitied1™ == " Environment History 0
B ¥ Q ?- & KnitHiL - ~#Run | 5% | [@ Chunks= # [ Import Dataset~
1 7} Global Environment =
er
11 (Top Level) R Markdown +

Console -

R version 3.2.2 (2015-88-14) -- "Fire Safety”
Copyright (C) 2015 The R Foundation for Statistical Computing
Platform: xB6_64-apple-darwinl3. 4.0 (64-bit)

R is free software ond comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY.
You are welcome to redistribute it under certain conditions.
Type "license()' or 'licence()' for distribution details.

Natural language support but running in an English locale

R is a collaborative project with many contributors.
Type "contributors()' for more information and
*citation()' on how to cite R or R packages in publicotions.

Type "demo()' for some demos, 'help()' for on-line help, or
‘help.stort()’ for an HTML browser interface to help.
Type "q()' to guit R.

Flles Plots  Packages Help Viewer

Ol install @ Update
Name Description
User Library
alrd Data to accompany Applied Linear
Regression 4rd edition
berypt *Blowfish’ Password Hashing
Algorithm
bitops Bitwise Dperations
Cairo R graphics device using cairo graphics
library for creating high-quality
bitmap (PNG, JPEG, TIFF), vector (PDF,
SVG, PostScript) and display (X11 and
Win32) output
car Companion to Applied Regression
colorspace Color Space Manipulation
crayon Colored Terminal Output

curl A Modern and Flexible Web Client for

Version

1.0-6
15-9

2.1-0
1.2-6
131
0.9.3

Figura 4.1:

Principalele caracteristici ale interfetei grafice RStudio sunt urmatoarele:

o Evidentierea sintaxei, completari ale codului si aliniere inteligenta;

RStudio

o Executarea codului R direct din editor;

o Usurinta organizarii folderelor si fisierelor de lucru prin proiecte;

Thttp://www.rstudio.com
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« Cautare inteligenta in codul sursa si identificarea variabilelor si a
functiilor;

o Identificarea definitiilor pentru functii;
e Suport si documentatie integrate;

o Debugging interactiv pentru identificarea si rezolvarea rapida a
erorilor;

o Instrumente avansate pentru dezvoltarea pachetelor.

O serie de comenzi si functionalitati ale mediului R vor fi executate cu
usurinta in RStudio:

o Pachetele se instaleaza accesand butonul Install din tab-ul
Packages.

o Pachetele se incarca In memorie prin bifarea casutei din fata
denumirii pachetului, in tab-ul Packages.

e Documentatia unui pachet se acceseaza prin click pe numele
pachetului, in tab-ul Packages.

o Obiectele pot fi explorate cu usurinta in tab-ul Environment.

o Graficele si alte reprezentari grafice pot fi vizualizate si salvate, in
tab-ul Plots.

O observatie importanta este aceea ca toate comenzile procesate din
meniu sau din diferite butoane (cu mouse-ul), vor conduce automat la
executarea functiilor specifice in Consola.

Versiunea actualda de RStudio (v0.99) include un Data Viewer avansat,
care permite sortare, filtrare, cautare In cadrul setului de date
vizualizat. De asemenea, se pot aplica etichete variabilelor din seturile
de date utilizate. RStudio nu ofera inca facilitatea salvarii rezultatelor
filtrarilor si sortarilor, insa se asteapta ca pe viitor sa fie dezvoltata si
aceastd functionalitate.?

RStudio permite crearea, editarea si salvarea unei game largi de tipuri
de fisiere: R Script, R Markdown, R Sweave, R HTML, R Presentation,
R Documentation, Text, TpX, Markdown, XML, YAML, DCF, Shell,
HTML, CSS, JavaScript, C/C++, Python si SQL.

2https://support.rstudio.com/hc/en-us/articles/205175388-Using-the-Data-Viewer
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4.2 Alte interfete grafice

4.2.1 RCommander

RCommander este o interfata grafica utilizata in special pentru analize
statistice (Figura 4.2), avand Incorporate diferite functionalitati,
precum: teste neparametrice, analize dimensionale, modelare prin
regresii, distributii continue, distributii discrete, teste de ipoteze. De
asemenea, ofera facilitati la importul de date din diferite formate (text,
Excel, Access, dBase, SPSS, SAS, Stata, Minitab) si la realizarea de
grafice (histograma, boxplot, nor de puncte, grafic de linii, plot
conditional XY, strip chart, grafic de medii, diagrama bara, diagrama
circulara, grafice diagnostic).

% R Commander [= ==

File Edit Data Statistics Graphs Models Distributions Tools  Help

@ Data sets| | Mo active datasets| | * Edit data set || [ View data set|  Model:| <o active madel

R Script | R Markdawin

7
g Submit

Figura 4.2: RCommander

Pachetul care permite rularea interfetei RCommander se numeste Rcmdr.
RCommander dispune si de o serie de plugin-uri, specializate pe diferite
domenii de analiza.?

4.2.2 Rattle

Rattle (R Analytic Tool To Learn Easily)* este o interfatd grafici utilizats
pentru data mining, ce ofera facilitati pentru teste statistice, transformari
de seturi de date, clustere, modele decision tree, matrici eroare, analize de
corelatii, reprezentari grafice ale modelelor (Figura 4.3). Pentru a utiliza
interfata grafica Rattle, se va instala pachetul rattle. Dupa incarcarea
in memorie, se va executa functia rattle() :

3http://www.rcommander.com
4http:/ /rattle.togaware.com/
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> install.packages("rattle")
> library("rattle")
> rattle()

5 R Dats Miner - Ratt] ===
Project Tools Settings Help @ Fotte Verion 230 togouare.com
& 0 B & ] 4 ® 4

G New Opn  Swe | Repor Bpor | Swp  Quit

oo [l ] Gl [ Aot o] vt o

Source:

ARFF ©) ODBC O RDataset © RDatafile © Librayy © Corpus ) Script

Separator: |, | Decimal | (9] Header

@input @gnore Weight Clcultor

[ Partition

Target Data Type
© futo ©) Categoric ) Numeric Sunvival

To Begin: Chaose the data source, specify the detalls, then cick the Execute button.

Figura 4.3: Rattle

Datele pot fi incarcate din fisiere de tip CSV, TXT, Excel, ARFF,
ODBC, R Dataset, RData File, seturi de date din librariile pachetelor,
iar modelele construite si evaluate vor fi exportate ca PMML (predictive
modelling markup language) sau ca scoruri.

4.2.3 Revolution R

Revolution R este o varianta comerciala a mediului R, disponibila gratuit
pentru utilizarea in scopuri academice, utila mai ales pentru manipularea
big data. Revolution R, in varianta free, se prezinta precum in Figura 4.4.

Revolution R este dezvoltat si distribuit de compania Revolution
Analytics®, care promoveaza intens limbajul R in mediul business.
Printre serviciile puse la dispozitie, aceasta companie oferda si o
certificare de utilizare a Revolution R - AcademyR Certification ©.

Shttp://revolutionanalytics.com/
Shttp://revolutionanalytics.com/academyr-certification
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" Revolution R Enterprise for Windows

File  Edit Data

View Debug Tools

Packages Window  Help

Release

MNAY-] -EREE-

(=l =S

v x [ Salution Explorer - Salutian RSalutianD' (1 project) I
] Solution 'RSolution0® (1 project)
- (] Prajectd
& ScriptR

< i »
[Revolution R Enterprise Console <8 x || ObjectBrowser s
Welcowe to Revolution R Enterprise for Windows Academic License version 7.2 - 100% R and more... -
This softvare is to be used only for educational purposes and acadewic research. M <search> 8=
Revolution R Enterprise for Vindows Copyright © 2014 Revolution inalytics, Inc. 8
R version 3.0.3 (2014-03-08) {2 Packages Installed
Copyright © 2014 The R Foundation for Statistical Computing {5 Packages Loaded
ISEN 3-800051-07-0 3
R is free software and comes with ABSOLUTELT NO WARRANTY.
You are welcome to redistribute it under certain conditions.
Type 'license()' or 'licence()' for distribution details.
R is a collaborative project with many contributors.
Type 'contributors(]' for more information and
‘citation()’ on how to cite R or B packages in publications. GlobalEny
Tove 'revo(l' to visit www.revolucionamalvtics.com for the latest Revolution R . Type: emironment

(554 Find Results 1][5] Output | g Revolution R Enterprise Console

Cormpute Context: local | Reacy

Figura 4.4:

Revolution R
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5.1 Principalele resurse online

Utilizatorii mediului R interactioneaza inevitabil cu marea comunitate
online. Entuziasmul utilizatorilor a dat nastere unei comunitati dinamice,
in continud expansiune si activitate.

In cele ce urmeazi se vor prezenta principalele resurse online care ajuti
in utilizarea mediului R.

 Paginile de suport on-line pentru fiecare pachet (vignette)
Acestea reprezinta o descriere a documentatiei care sta la baza
fiecarui pachet de lucru, Insotita de exemple. Fiecare autor de
pachet scrie realizeaza aceste pagini de suporr odata cu
dezvoltarea pachetului respectiv.

o Documentatia disponibila pe website-ul CRAN:
http://cran.r-project.org
Aceste documentatii sunt disponibile In doua categorii: engleza si
alte limbi.

e R-FAQ: http://cran.r-project.org/doc/FAQ/R-FAQ.html

o Motor de cautare specializat: http://www.rseek.org
RSeek este un motor de ciutare conceput pe platforma Google. In
cadrul acestuia, cautarea se poate face pe mai multe sectiuni, ce
includ: Functii, Pachete, Carti, Bloguri, Task Views etc.

o Website specializat cu stiri si tutoriale (573 de bloggeri R): http:
//www.r-bloggers.com
R Bloggers centralizeaza toate blogurile specializate pe mediul R.


http://cran.r-project.org
http://cran.r-project.org/doc/FAQ/R-FAQ.html
http://www.rseek.org
http://www.r-bloggers.com
http://www.r-bloggers.com
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e Grupuri Google Groups

e Grupuri LinkedIn

o Quick-R: http://www.statmethods.net

e R pentru utilizatori SPSS si SAS: http://r4stats.com

e Codul de bune practici elaborat de catre Google:
http://google-styleguide.googlecode.com/svn/trunk/
google-r-style.html

e R Journal: http://journal.r-project.org
o« MRAN (Managed R Archive Network):

http://mran.revolutionanalytics.com

MRAN este o arhiva de pachete si Task Views, realizata de
Revolution Analytics, In care sunt redate graficele de dependente
dintre pachete.

5.2 Adresarea intrebarilor

Exista o serie de website-uri si forumuri specializate, unde se pot adresa
intrebari, dintre care:

e R-help mailing list: http://www.r-project.org/mail.html

o Stackoverflow: http://stackoverflow.com/questions/tagged/r
Acest site este specializat pe probleme de programare, structura
date, grafice.

o StatExchange: http://stats.stackexchange.com
Sectiunea de analiza statistica a StatExchange este orientata mai
degraba pe probleme de natura statistica, decat pe programare.

o Talk Stats: http://www.talkstats.com

o CrossValidated: http://stats.stackexchange.com

O reguld nescrisa este aceea ca, Inainte de a adresa o intrebare, sa se
consulte documentatia disponibila in Help sau sa se utilizeze website-
urile enumerate mai sus. Exista sanse foarte mari ca intrebarea sa fi fost
deja adresata.

Atunci cand se adreseaza intrebari comunitatii, este indicat sa se tina cont
de cateva reguli de bune practici. Astfel, in formularea intrebarii trebuie
incluse urmatoarele aspecte:


http://www.statmethods.net
http://r4stats.com
http://google-styleguide.googlecode.com/svn/trunk/google-r-style.html
http://google-styleguide.googlecode.com/svn/trunk/google-r-style.html
http://journal.r-project.org
http://mran.revolutionanalytics.com
http://www.r-project.org/mail.html
http://stackoverflow.com/questions/tagged/r
http://stats.stackexchange.com
http://www.talkstats.com
http://stats.stackexchange.com
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e Cum s-a ajuns la problema?

o Care este output-ul asteptat?

o Ce nu este in reguld in output?/Care este output-ul obtinut?
o Ce versiune de R/de pachet se utilizeaza?

e Ce sistem de operare se utilizeaza?

o Un exemplu minimal, care sa contina si datele necesare constatarii
problemei.

5.3 Alte resurse online

In aceasta sectiune se vor prezenta alte website-uri care constituie resurse
si exemplificari de aplicatii ale mediului R:

o Gapminder: http://www.gapminder.org
Gapminder este un proiect ce ofera instrumente de vizualizare a
datelor panel, utilizind mediul R.

e Quandl: https://www.quandl.com
Quandl este o bancda de date, ce cuprinde baze de date de la
organizatii nationale si internationale, precum: Banca Mondiala,
Eurostat, etc. Accesarea unui set de date permite descarcarea lui
in urmatoarele formate: R, Excel, CSV, JSON, XML, Python,
Matlab. Pentru R existd pachetul Quandl, ce are diferite optiuni
de descarcare si manipulare a datelor de pe acest website.

o Rapporter: http://rapporter.net
Rapporter este un excelent instrument online, sub forma de
platforma si cloud computing, de raportare si analiza date.


http://www.gapminder.org
https://www.quandl.com
http://rapporter.net
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Tipuri de date si operatii de
baza

6.1 Numeric

Tipul de date numeric se mai intalneste si sub denumirea de double si este
de forma numerelor zecimale: 3.14, 5.2/. Acesta poate fi utilizat pentru
a reprezenta variabile continue.

> x <- 3.14
>y <-5.24
>z <-x+y

Functia is.numeric() se utilizeaza pentru a verifica daca variabila z este
de tip numeric. Ca o alternativa, se poate folosi si functia typeof ().

> is.numeric(z)
[1] TRUE

> typeof (z)

[1] "double"

Datele de tip numeric reprezinta aproximari ale numerelor reale. Din
punct de vedere matematic, exista o infinitate de astfel de numere, Insa
computerul poate reprezenta un numar finit. Se poate Intdmpla ca numere
precum 0.12 sa nu fie reprezentate cu precizie, dar respectand aritmetica
in virguld mobildl. O consecintd este ci trebuie tratatd cu precautie
compararea a doua numere de tip double. Un exemplu in acest sens cu
un rezultat suprinzator este oferit mai jos:

Thttp://web.cse.msu.edu/~cse320/Documents/FloatingPoint. pdf
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>0.2+0.2+0.2==20.6
[1] FALSE

Exista doua functii iIn R pentru testarea egalitatii in acest caz:
identical() si all.equal():

> all.equal(0.6, 0.2 + 0.2 + 0.2)
[1] TRUE
> identical(0.6, 0.2 + 0.2 + 0.2)
[1] FALSE

Functia all.equal () compara valorile in termeni de "egalitate apropiata”
(in engleza near equality), in timp ce identical() le compara tindnd cont
de egalitatea exacta.

R reprezinta in mod corect valori numerice infinite, cum ar fi #c0 cu Inf
si -Inf, sau valori nenumerice cu NaN (not a number).

> (x <= 5/0)
[1] Inf

> class(x)
[1] "numeric"
> exp(x)

(1] Inf

> exp(-x)

(1] 0

> X - X

[1] NaN

6.2 Integer

Datele de tip intreg (in engleza integer) sunt numerele naturale, de forma:
3, 50, 210. Ele pot fi utilizate pentru a reprezenta variabile cantitative,
ca de exemplu numarul de copii dintr-o gospodarie. Functia class() va
returna tipul de date din obiect.

> nr_copii <- as.integer(5)
> is.integer(nr_copii)

[1] TRUE

> class(nr_copii)

[1] "integer"
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In R, se pot realiza operatii intre date numerice si date integer.

> x <- as.integer(9)

>y <- 2.0
>z <= x/y
> z

[1] 4.5

Se observa ca rezultatul este de tip numeric.

> class(z)
[1] "numeric"

6.3 Complex

Datele de tip complez sunt utilizate pentru a reprezenta numere complexe.
Ele nu sunt foarte intalnite in analizele statistice.
Functiile as.complex() si complex() creecaza astfel de date

> testl <- as.complex(-24+6i)

> sqrt(testl)

[1] 0.607714+4.9365291

> (test2 <- complex(3, real = 5, imaginary = 2))
[1] 5+2i 5+2i 5+2i

> typeof (test2)

[1] "complex"

Functia typeof () va returna tipul obiectului..
O observatie importanta este aceea ca -4 nu este perceput ca numar
complex.

> sqrt(-4)

[1] NaN

Warning message:

In sqrt(-4) : NaNs produced

Pentru a fi de tip complex, trebuie scris sub forma —4+01.

> sqrt (-4+01i)

[1] o+2i

> sqrt(as.complex(-4))
[1] o+2i
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6.4 Logic

Un obiect de tip logic poate avea valorile TRUE sau FALSE si este utilizat
pentru a indica daca o conditie este adevarata sau falsa. Astfel de obiecte
pot rezulta din expresii logice.

> x <- 2
> (y <- x> 4)
[1] FALSE

In exemplul anterior, obiectul y primeste valoare logica pentru conditia
x > 4.

Functiile de forma is.tipdate() (ca de exemplu, is.numeric(),
is.logical() etc.) vor avea rezultat de tip logic:

> is.numeric(10.35)
[1] TRUE

> is.integer(10.35)
[1] FALSE

> is.complex(1+5i)
[1] TRUE

> is.logical(T)

(1] TRUE

Expresiile logice sunt realizate prin operatori logici.

torii logici de baza sunt: & (s¢ logic), | (sau logic), si ! (operatorul de
negare):

> m <- TRUE

> n <- FALSE

>mé&n #m3In

[1] FALSE

>m | n # m SAU n

[1] TRUE

> Im # negarea lui m
[1] FALSE

Acestia sunt prezentati amanuntit in sectiunea 6.7.

Observatie: Desi limbajul R accepta scrierea T si F ca alternativa la TRUE
si FALSE, se recomanda sa se utilizeze cea de-a doua varianta. Observatia
este valabila si pentru scrierea celor doua valori in argumentele functiilor,
ce se va studia in Capitolul 11.
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6.5 Caracter

Datele de tip caracter sunt reprezentate de caractere, scrise intre ghilimele
duble (7). Spre exemplu, "imi”, "place”, "R” sunt date de tip caracter.
Ele sunt definite astfel:

> (cuvinte <- c("imi", "place", "R"))
[1] "imi" “place“ ||R||

Un obiect particular cu date de tip caracter, predefinit n limbajul R, este
letters sau LETTERS:

> letters

[1] llall ||bll IICII Ildll Ilell llf n Ilgll llhll n n llj n IIkll lllll ||mll llnll
[15] HOH Ilpll qul Ilrll "S" "t n Ilull IIVH |lel "X" |Iyll HZII
> LETTERS

[1] IIAII llBll IICII IlDll HElI IIFII IIGll IIHII IIIII IIJH ||Kll IILII llMll IINII
[15] IIOII ||Pll IIQII llRll IISH IITII IIUll IIVII IIwu IIX" ||Yll IIZII

(=N

6.6 Conversia datelor

Diferentele dintre anumite tipuri de date sunt minore; prin urmare este
posibila conversia unui obiect dintr-un tip in altul prin schimbarea unor
atribute ale sale. O asemenea conversie va fi efectuata cu o functie de
tipul as.tipdate().

Rezultatul unei conversii depinde, evident, de atributele obiectului
convertit. In general, conversia urmeaza reguli intuitive. Tabelul 6.1
ofera o privire de ansamblu asupra conversiei tipurilor de date.

Se observa ca datele de tip logic, intreg si caracter pot fi convertite in
numeric. Datele de tip intreg si anumite caractere ("FALSE", "TRUE",
"F"WT" pot fi convertite in tip logic. In fine, datele de tip intreg si logic
pot fi convertite in caracter.

6.7 Operatii de baza

In R, existd trei tipuri principale de operatori, sintetizate in Tabelul 6.2.
Pe langa operatorii prezentati anterior, mai exista si altii: §, @, [, [[, :, 7,
<-, =. O documentatie completa a acestora se poate accesa cu ?Syntax.
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Tabelul 6.1: Conversia datelor

Conversie in  Functia Reguli
numeric as.numeric F — 0
T — 1
ngwomon s 1,2 .
"AY L. — NA
logic as.logical 0o — F
alte numere — T
"F‘AL'SE"7 ||Fl| % F
IITRUEII’ IITll _) T
alte caractere ~—  NA
caracter as.character 1,2,... — mav non L
F — "FALSE"
T — "TRUE"

Tabelul 6.2: Operatori aritmetici, de comparatie, logici

Operatori

Aritmetici De comparatie Logici
+ adunare < mai mic ! x NU logic
- scadere > mai mare x&y SI logic
* inmultire <= mai mic sau egal X && y id.
/ impartire >= mai mare sau egal x | y SAU logic
" sau ** ridicare la putere == egal x|y id.
% modul 1= diferit de xor(x, y) SAU exclusiv

% impértire cu rest
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Operatorii aritmetici si cei de comparatie actioneaza asupra a doud
elemente, spre exemplu x + y, a < b. Operatorii aritmetici actioneaza
nu doar asupra obiectelor de tip numeric sau complex, dar si asupra
variabilelor logice; in cazul din urma, valorile logice sunt transformate
automat In numerice. Operatorii de comparatie pot fi aplicati oricarui
tip: ei returneaza una sau cateva valori logice.

Operatorii logici sunt aplicati unuia sau mai multor obiecte de tip logic
si returneaza una sau mai multe valori logice. Operatorii “SI” si “SAU”
exista sub doua forme: cel simplu actioneaza asupra fiecarui element din
obiect si returneaza tot atatea valori logice cate comparatii s-au facut;
cel dublu opereaza asupra primului element al obiectului.

Operatorii de comparatie actioneaza asupra fiecarui element al ambelor
obiecte de comparat (recicland valorile celei mai scurte daca este necesar)
si astfel returneaza un obiect de aceeasi lungime.

> x <= 1:5
>y <= 1:5
>x ==y

(1] TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE

In continuare este oferit un alt exemplu ce ilustreazi procesarea
operatorilor de comparatie in limbajul R. Se doreste afisarea pozitiilor
dintr-un vector (a se vedea Sectiunea 9.1) care indeplinesc anumite
conditii logice.

> x <- ¢c(1:10)
> x[(x <5) | (x> 8)]
1] 1 2 3 4 9 10

Pentru a intelege cum s-au procesat, de fapt, aceste comenzi, se va explica
succesiunea de instructiuni pe care limbajul le executa. Intr-o primi faza,
se definit un obiect de tip vector, cu valori de la 1 la 10. Se doreste afisarea
pozitiilor din vector mai mici decat 5 sau mai mari decat 8.

> (x <= c(1:10))
[1] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Dupa afisarea verctorului, se verifica fiecare conditie logica secundara in
parte (x < 5, respectiv x > 8), iar apoi se verifica cea principald (x < 5
| x > 8):
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>x <5

[1] TRUE TRUE TRUE TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
>x > 8

[1] FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE
>x <5 | x>8

[11] TRUE TRUE TRUE TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE

In final, se vor cauta in vectorul x si se vor afisa pozitiile care indeplinesc
conditia principala:

> x[c(TRUE, TRUE, TRUE, TRUE,FALSE, FALSE,FALSE,FALSE, TRUE, TRUE) ]
(11 1 2 3 4 910
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Citirea §i scrierea datelor

Primul pas de urmat atunci cdnd se incepe lucrul in mediul R este
citirea datelor cu care se lucreaza sau importarea acestor date din
diferite formate. Pentru studiul initial al mediului de programare R, s-a
considerat necesara prezentarea corespunzatoare urmatoarelor formate

de fisiere: text, csv, SPSS, SAS si DBF.

7.1 Directorul de lucru

O etapa premergatoare lucrului in R este alegerea unui director de lucru,
in care se vor stoca toate fisierele de lucru ale sesiunii respective. Calea
directorului de lucru activ se obtine prin functia getwd(). Pentru
modificarea acestuia se poate utiliza functia setwd ().

Atunci cand se defineste calea directorului de lucru, trebuie tinut cont de
faptul ca R acceptda numai dublu backslash (\\) sau un slash simplu (/).
De exemplu:

> setwd("C:/Documents/home")
sau:
> setwd("C:\\Documents\\home")

In RStudio, existd in meniul Session ->Set Working Directory trei optiuni
de modificare a directorului de lucru:

1. To Source File Location — va rula automat comanda setwd() si va
seta directorul de lucru in directorul de unde provin fisierele deja
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deschise;
Daca nu este niciun fisier deschis, aceasta optiune va fi inactiva.

2. To Files Pane Location — va seta directorul de lucru in sectiunea
unde este instalat RStudio;

3. Choose Directory — se va deschide o fereastrd cu meniu de alegere a
directorului de lucru.

7.2 Citirea datelor

7.2.1 Citirea datelor din fisiere text si csv

Citirea datelor dintr-un fisier text (.txt) se poate face atdt de pe
calculatorul local, cat si de pe un URL. In primul caz, pentru citirea
unui fisier text de pe hard-disk-ul local, se utilizeaza functia
read.table():

> date_txt <- read.table("data.txt", header=TRUE)

date_txt reprezinta numele obiectului creat la importul datelor din
fisierul data.txt. Argumentul header=TRUE indica faptul ca primul
rand din fisier contine numele variabilelor.

Importul datelor se poate face si iIn mod interactiv prin alegerea fisierului
din My Computer, prin introducerea comenzii:

> mydata <- read.table(file.choose(), header=TRUE)

Importul datelor de pe un URL se realizeaza astfel:

date_url <- read.table("http://lib.stat.cmu.edu/jcgs/tu",
skip = 4, header = TRUE)

In acest exemplu, argumentul skip=4 aratd ci primele 4 randuri nu au
fost citite.

Un alt caz particular este citirea datelor dintr-un fisier de tip csv, pentru
care se utilizeaza functia read.csv(). Aceasta functie este o varianta a
functiei prezentate anterior (read.table() ), avand caracteristici comune.
Se recomanda importul fisierelor de tip csv ca alternativa la al celor Excel.
Desi R ofera si pachete pentru importul fisierelor Excel, functionalitatea
lor depinde de versiunea de Java instalata, iar din acest motiv instalarea
lor poate fi uneori complicata.
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7.2.2 Citirea datelor din fisiere SPSS

Citirea fisierelor SPSS se realizeaza cu pachetul foreign, utilizind functia
read.spss():

> date_SPSS <- read.spss("data.sav", to.data.frame = TRUE)

In mod implicit, la import, nu se creeazia un dataframe; asadar, daca
utilizatorul are nevoie sa lucreze cu obiect de tip dataframe se va seta
parametrul to.data.frame cu valoarea TRUE. Aceasta functie citeste
fisierele create de comenzile save si export din SPSS.

O alta varianta pentru citirea fisierelor din format SPSS, care va genera
automat un dataframe la import, este functia read_spss din pachetul
haven.

> date_SPSS <- read_spss("data.sav")

In fine, o altd alternativi este functia spss.get () din pachetul Hmisc.

7.2.3 Citirea datelor din fisiere SAS

Importul datelor din fisiere SAS se face cu ajutorul aceluiasi pachet
mentionat anterior, insa cu functia specifica read.xport(). Aceasta
functie importa fisiere de tip XPORT SAS.

> date_SAS <- read.xport("data.xpt")

Pentru fisiere de tip SASTBDAT exista un pachet specializat, numit
sas7bdat:

> date_SAS <- read.sas7bdat("data.sas7bdat", debug = FALSE)

7.2.4 Citirea datelor din fisiere DBF

Datele din fisierele DBF se importa cu functia read.dbf () din pachetul
foreign.

> date_DBF <- read.dbf("data.dbf", as.is = FALSE)

Aceasta functie converteste campurile de tip caracter in factor si importa
fisierele ca dataframe-uri.
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7.3 Scrierea datelor

7.3.1 Scrierea datelor in fisiere text

Un dataframe sau o matrice pot fi exportate in fisiere text cu ajutorul
functiei write.table():

> write.table(mydata, "output.txt", sep = "\t", row.names = FALSE)

Pentru salvarea unui obiect de orice tip, se poate utiliza comanda save (x,
y, z, file= "xyz.RData"). Datele (care sunt numite in aceasta faza
workspace in jargonul limbajului R) pot fi incarcate mai tarziu in memorie
cu functia load("xyz.RData").

7.3.2 Scrierea datelor intr-un fisier SPSS

Pentru a exporta date in fisiere SPSS, se utilizeaza functia
write.foreign() din pachetul foreign:

> write.foreign(date_SPSS, "output_SPSS.txt", "output_code.sps",
package = "SPSS")

Functia va scrie un fisier text si un program SPSS care va citi acest fisier
text.

7.3.3 Scrierea datelor intr-un fisier SAS

Pachetul foreign este folosit si in cazul scrierii datelor din R in fisiere
SAS. Astfel, se va utiliza urméatoarea comanda:

> write.foreign(date_SAS, "output_SAS.txt", "output_code.sas",
package = "SAS")

Functia va scrie un fisier text si un program SAS care va citi acest fisier
text.

7.3.4 Scrierea datelor intr-un fisier DBF

Pentru exportul datelor (dataframe sau matrice) in format DBF, se
utilizeaza functia write.dbf () din pachetul foreign:
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> write.dbf (date DBF, file, factor2char = TRUE, max_nchar = 254)

In finalul acestui capitol, se considerd utild o expunere a unui tablou de
ansamblu asupra functiilor si pachetelor care pot fi utilizate pentru citirea
si scrierea datelor.

Tabelul 7.1: Functii pentru citirea si scrierea datelor

Pachet Format  Citire Scriere

utils txt read.table() write.table()
csv read.csv() write.csv()

foreign SPSS read.spss() write.foreign()
SAS read.xport () write.foreign()
DBF read.dbf () write.foreign()

haven SPSS read_sav() write_sav()

SAS read_sas() -
sas7bdat SAS read.sas7bdat() -
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Grafice

Scopul acestui capitol este de a oferi cateva referinte pentru a contura o
idee asupra particularitatilor mediului R in vizualizarea datelor.
Vizualizarea datelor (in engleza data visualisation) se refera la studierea
reprezentarii vizuale a datelor. R ofera o varietate remarcabila de
reprezentari grafice. Pentru un scurt demo, se pot utiliza comenzile
demo (graphics) sau demo(persp).

Pe langa varietate, mediul R ofera multiple avantaje in ceea ce priveste
vizualizarea datelor:

o grafice integrate;

« flexibilitate si personalizare;
o reproductibilitate;

o calitate excelenta;

e posibilitate de salvare a graficelor in formate variate: PDF, PNG,
JPG, TIFF, BMP, metafile, SVG, EPS etc.

In R, existd doui categorii principale de grafice, fiecare avand la randul
ei doua sub-categorii:
1. Grafice low-level

o grafice base

o grafice grid

2. Grafice high-level
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o grafice lattice

o grafice ggplot?2

Graficele low-level sunt cele in care fiecare detaliu (fiecare pixel, fiecare
caracter) al graficului poate fi modificat sau customizat. Graficele
high-level sunt grafice prefabricate, care au un anumit aspect predefinit.
Graficele grid nu vor face obiectul studiului in aceasta carte. Cele patru
subcategorii (base, grid, lattice si ggplot) reprezinta medii grafice (in
engleza, graphics environments) ale mediului R. Inainte de a incepe
studierea acestora, se vor analiza cateva functionalitati specifice
mediului R pentru reprezentarile grafice.

8.1 Utilitati pentru grafice: Parametri grafici

Realizarea graficelor poate fi imbunatatita prin utilizarea parametrilor
grafici. Acestia pot fi utilizati fie ca optiuni ale functiilor grafice (insa nu
functioneaza pentru toate), fie in cadrul functiei par(). Spre exemplu,
comanda urmatoare:

> par(bg = "yellow")
va avea ca rezultat reprezentarea graficelor consecutive pe fundal galben.

Exista zeci de parametri grafici, o parte dintre ei avand functionalitati
similare. Lista completa a acestor parametri poate fi vizualizata prin
comanda 7par. In continuare sunt prezentati cei mai uzuali parametri
grafici:

e adj: controleaza alinierea textului fata de limita din stanga.
Poate lua urmatoarele valori: 0 pentru aliniere stdnga, 0.5 pentru
centrare, 1 pentru aliniere dreapta, valorile > 1 deplaseaza textul
inspre stanga, iar valorile negative Inspre dreapta; pentru doua
valori date (de exemplu, c(0, 0)), a doua controleaza alinierea
verticala fata de nivelul textului;

e bg:  specifica culoarea fundalului (de exemplu, bg="red",
bg="blue"; lista culorilor disponibile este afisata cu colors());

e bty: controleaza tipul casetei din jurul graficului.
Valorile permise sunt: "o", "1",6 "7" "c", "u" sau "]"; pentru
bty="n" caseta nu este trasata;
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e cex: o valoare ce controleaza dimensiunea fontului si simbolurilor;
parametrii urmatori au acelasi control pentru axe (cex.axis),
etichetele axelor (cex.lab), titlu (cex.main) si subtitlu (cex.sub);

e col: controleaza culoarea simbolurilor; similar cu parametrul cex,
si In acest caz exista variantele: col.axis, col.lab, col.main,
col.sub;

o font: o valoare de tip intreg care seteaza stilul textului (1: normal,
2: italic, 3: bold, 4: bold italic); exista si variantele: font.axis,
font.lab, font.main, font.sub;

e las: o valoare de tip Intreg care controleaza orientarea etichetelor
de pe axe (0: paralel cu axele, 1: orizontal, 2: perpendicular pe axe,
3: vertical);

o 1ty controleaza tipul liniilor, poate fi de tip intreg (1: neintrerupt,
2: striat (in englezd dashed), 3: punctat (in engleza dotted), 4:
striat si punctat (in engleza dotdash), 5: punctat lung (in engleza
longdash), 6: punctat dublu (in engleza twodash)), sau de tip sir
de pana la 8 caractere (intre "0" si "9") care specifica alternativ
lungimea, in puncte sau pixeli, a elementelor reprezentate grafic si
ale spatiilor goale, de exemplu 1ty="44" va avea acelasi efect cu
lty=2;

e lwd: o valoare numerica ce controleaza grosimea liniilor;

e mar: un vector de 4 valori numerice care controleaza coordonatele
marginilor graficului, avind forma c(bottom, left, top, right);
valorile implicite sunt c(5, 4, 4, 2);

e mfcol: un vector de forma c(nr,nc) care Imparte fereastra
graficului intr-o matrice cu nr linii si nc coloane, graficele fiind
apoi desenate pe coloane;

e mfrow: identic cu mfcol, insa graficele sunt apoi desenate pe linii;

e pch: controleaza tipul simbolului grafic, fie ca este un intreg intre 1
si 25, sau orice alt caracter fara "";

e ps: o valoare de tip Intreg ce controleaza dimensiunea textului si a
simbolurilor;

e pty: un caracter ce specifica tipul zonei reprezentate grafic.
Poate lua valorile: "s" pentru patrat (in engleza square) sau "m"
pentru maximal;
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e tck: o valoare care specifica lungimea marcajelor de pe axe ca parte
a celei mai mici lungimi sau Inaltimi a graficului; pentru tck=1 este
desenata o grila;

o tcl: identic cu tck, insa ca parte a inaltimii unei linii de text (in
mod implicit tc1=-0.5);

e xaxt: pentru xaxt="n" axa x este setatd Insa nu desenata
(parametru util impreuna cu axis(side=1, ...));

e yaxt: pentru yaxt="n" axa Y este setata insa nu desenata
(parametru util impreuna cu axis(side=2, ...)).

8.2 Utilitati pentru grafice: culori

In mediul R exista cateva functionalitati specifice pentru culori. Mediul
R lucreaza cu palete de culori. Paleta implicita de culori se acceseaza cu
urmatoarea comanda:

> palette()

[1] "black"  "red" "green3" "blue"

[5] "cyan" "magenta" "yellow" ‘"gray"

Aceasta se poate modifica prin schimbarea parametrilor:

> palette(rainbow(5, start = 0.1, end = 0.5))

> palette()

[1] "#FF9900" "#EBFFOO" "#70FF00" "#0OFFOA" "#OOFF85"
De asemenea, noua paleta creata poate fi setata ca implicita:

> palette("default")

Functia gray() permite selectarea de nuante de gri, prin atribuirea de
valori cuprinse intre 0 si 1:

> gray(seq(0.1, 1, by = 0.3))
[1] "#1A1A1A" "#666666" "#B2B2B2" "#FFFFFF"

Functia colors() listeaza toata gama de culori ce poate fi utilizata la
realizarea graficelor. Pentru vizualizarea completa a gamei de culori
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disponibile in mediul R, se recomanda consultarea unor surse
suplimentare.!

RColorBrewer este un pachet specializat pe palete de culori, ce ofera
cateva palete predefinite, care se pot previzualiza astfel:

> par(mar = c(0, 4, 0, 0))
> display.brewer.all()

Parametrul grafic mar cu valorile 0,4,0,0 va seta o margine in stinga
graficului. Paletele de culori disponibile in acest pachet pot fi setate
ca implicite, pentru realizarea graficelor din mediul grafic activ. Spre
exemplu, se pot seta primele trei culori din paleta Accent, inclusa in
pachetul RColorBrewer, astfel:

> palette_accent <- brewer.pal(3, "Accent")
> palette(palette_accent)

8.3 Grafice base

Pentru graficele base exista cateva functii specifice, ce produc diferite
tipuri de reprezentari:

plot () - diagrame xy;

e barplot() - diagrame bara;

e boxplot() - diagrame boxplot;

e hist() - histograma;

e pie() - diagrama circulara;

e dotchart() - diagrama cu puncte;

o image(), heatmap(), contour (), persp() - grafice de tip imagine;

e qgnorm(), qqline(), qgplot(0) - grafice pentru comparatia
distributiilor;

e pairs(), coplot(0) - reprezentarea datelor multivariate.

'Earl F. Glynn, Chart of R Colors, http://research.stowers-
institute.org/efg/R/Color/Chart/
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In continuare se vor ilustra exemple ale celor mai importante si totodata
uzuale functii enumerate mai sus. Pentru a asigura reproductibilitatea
graficelor, s-au utilizat obiecte create (matrici, dataframe-uri) sau seturi
de date din pachete existente.

8.3.1 Diagrame xy

> set.seed(1234)

>y <- matrix(runif (30), ncol = 3, dimnames = list(letters[1:10],
LETTERS[1:3]))

> plot(y[,11, y[,21)

In exemplul anterior se genereazi o matrice, formata din 3 coloane si 30
de valori, In care s-au definit numele randurilor si coloanelor cu primele
3 litere mici (rdnduri) si primele 10 litere mari (coloane). Ulterior se
reprezinta grafic prin functia plot () primele doua coloane ale matricei y,
rezultdnd Figura 8.1a.

Exista si posibilitatea reprezentarii grafice a unei matrice scatterplot,
precum in Figura 8.1b.

> pairs(y)
Figura 8.1
a. Diagrama xy b. Matrice scatterplot
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In matricea scatterplot, variabilele sunt scrise pe diagonald incepand din
stdnga sus. Fiecare variabila este reprezentata in functie de celelalte.
De exemplu, patratul al doilea din prima coloana este o diagrama xy
individuala pentru variabilele A si B, cu A reprezentat pe axa Ox si B
pe Oy. Aceeasi diagrama xy este replicata in mijlocul primului rand.
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In esents, diagramele din partea de sus a diagonalei sunt replicate, in
oglinda, in partea de jos a diagonalei.

Se pot controla orice parametri grafici si se poate Imbunatati graficul
prin adaugarea oricaror informatii aditionale, imaginatia utilizatorului
fiind singura limita. De exemplu, la graficul initial se pot adauga etichete
valorilor reprezentate grafic cu ajutorul functiei text (), si se poate stabili
simbolul punctelor cu argumentul pch:

> plot(y[,1], y[,2], pch = 2, xlab = "", ylab = "")
> text(0.02 + y[,1], y[,2], rownames(y))

Figura 8.2: Diagrama xy
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In cadrul functiei text (), valoarea +0.03 va deplasa etichetele valorilor
in dreapta, pentru a nu se suprapune cu simbolurile grafice.

Alte argumente importante ale functiei plot () sunt:

» mar specifica dimensiunea marginilor din jurul suprafetei graficului:
c(bottom, left, top, right);

» xlab, ylab specifia etichetele abscisei si ordonatei;
e col seteaza culoarea simbolurilor grafice;

e pch indica tipul simbolurilor grafice;
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e lwd indica dimensiunea simbolurilor grafice;
e cex seteaza dimensiunea fonturilor;
e legend creeaza o legenda a graficului;

» bg seteaza backgroundul ariei de reprezentare grafica.

8.3.2 Diagrame bara

Se va considera matricea y, definita anterior. Se doreste reprezentarea
grafica printr-o diagrama bara a primelor patru randuri ale acesteia:

> barplot(y[1:4,], ylim = c(0, max(y[1:4,]) + 0.2),
beside =TRUE,legend = letters[1:4])

In cadrul argumentului ylim, valoarea +0.2 a insumat 0.2 la valoarea
primelor patru randuri din matrice, setand astfel limita axei Oy. Va
rezulta diagrama cu bara verticala din Figura 8.3a.

Diagramele bara vor fi explicate mai detaliat In Capitolul 12.

8.3.3 Diagrame boxplot

Diagramele boxplot sunt utile pentru reprezentarea grafica a variabilelor
numerice, ele indicand valorile extreme, minimul, maximul, quartilele si
mediana.

In exemplul urmitor, s-a utilizat matricea y, pentru reprezentarea grafics
sub forma unei diagrame boxplot:

> boxplot (y)

In Figura 8.3b, se observi ca toate coloanele matricei au fost reprezentate
pe acelasi grafic. Mediana este indicata de linia din interiorul cadranelor,
valoarea maxima este linia de sus si cea minima linia inferioara din afara
cadranului, iar cele doua linii orizontale ce compun cadranul sunt quartila
inferioara (25% din valori sunt mai mici decit aceasta valoare), respectiv
cea superioara (25% din valori sunt mai mari decat aceasta valoare).

8.3.4 Histograme

Histogramele se utilizeaza pentru a reprezenta grafic frecventele de
aparitie (caz in care argumentul freq ia valoarea TRUE) sau densitatile
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Figura 8.3
a. Diagrama bara verticala b. Diagrama boxplot
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de probabilitate (caz in care argumentul freq ia valoarea FALSE) pentru
variabile cantitative. Intervalele de aparitie pentru aceste frecvente se
seteaza cu argumentul breaks.

In continuare se presupune un vector de varste pentru 30 de indivizi:

> varste <- ¢(25,21,35,43,51,67,50,45,34,37,28,15,16,20,54,61,
32,45,35,39,22,25,14,27,56,51,39,40,22,17)

Se va crea histograma acestor varste:

hist(varste,freq=TRUE, breaks=6, main="")

Argumentul main="" a fost utilizat pentru ca graficul s nu aiba titlu
(implicit, titlul ar fi fost "Histogram of y”). Din Figura 8.4a, se observa

ca sunt 5 persoane cu varsta cuprinsa intre 10 si 20 de ani, 7 persoane
intre 20 si 30 de ani, 8 Intre persoane 30 si 40 de ani s.a.m.d.

8.3.5 Diagrame circulare

In exemplul urmitor se vor reprezenta sub forma de diagrama circulars
anumite date (valori) pentru anumite state (etichete).

> valori <- c(10, 30, 4, 16, 22)
> etichete <- c("Romania", "Germania", "Serbia", "Franta",

"O0landa")

Functia care va genera Figura 8.4b este urmatoarea:
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Figura 8.4
a. Histograma b. Diagrama circulara
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> pie(valori, labels = etichete,
col = gray(seq(1.0,0.5, length = 5)))

Diagramele circulare sunt abordate amanuntit in Capitolul 12.

8.4 Grafice lattice

Lattice reprezinta un mediu grafic avansat al mediului R. Acesta este o
implementare a sistemului Trellis din S-PLUS, care consta in grafice
specializate pe reprezentarea unei variabile sau a relatiei intre variabile,
conditionatd de una sau mai multe variabile (factori).? Desi sintaxa este
similara cu cea din graficele base, lattice simplifica secventele de
instructiuni de reprezentare grafica de tip high-level.

Principala idee a graficelor latice este aceea a reprezentarilor
conditionarilor multiple: un grafic bidimensional va fi impartit in cateva
grafice tinand cont de valorile unei a treia variabile.

Formula tipicd a graficelor lattice este graph_type(formula, datal.
graph_type reprezintda unul din tipurile de grafice disponibile
(barchart, bwplot, cloud, contourplot, densityplot, dotplot,
histogram, levelplot, parallel, splom, stripplot, xyplot,
wireframe), iar formula specifici variabilele reprezentate si variabilele
conditionale. Spre exemplu, ~x|A se refera la reprezentarea grafica a
variabilei numerice x pentru fiecare nivel al factorului A. Similar, y~x |

2http://cm.bell-labs.com/cm/ms/departments/sia/project /trellis /index.html
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A*B va Insemna reprezentarea relatiei intre variabilele numerice x si y
pentru fiecare combinatie a nivelurilor factorilor A si B. ~x va
reprezenta grafic variabila x, de sine statatoare.

Pentru a exemplifica acest tip de grafice, se va incarca In memorie pachetul
lattice:

> library(lattice)

In continuare, se vor reprezenta grafic numerele de la 1 la 10, pentru
fiecare nivel al primelor patru litere din alfabet.

> trellis.device(color = FALSE)
> xyplot(1:10~1:10|rep(LETTERS[1:4], each=2))

Prima linie de cod va dezactiva culorile din sistemul grafic, pentru ca
graficul rezultat sa contina doar nuante alb-negru. Argumentul each=2
arata ca valorile se vor repeta de doua ori pentru fiecare litera.

Figura 8.5: Diagrama xy - lattice
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8.5 Grafice ggplot2

ggplot2 este un sistem avansat de grafice de tip high-level, ce are la baza
teoria implementata de Leland Wilkinson in The Grammar of
Graphics.?

Principalul avantaj al acestui sistem este simplificarea derularii etapelor
pentru realizarea graficelor complexe.

In ggplot2, sintaxa este centratd in jurul functiei principale ggplot(),
dar si a functiei gplot ().

Functia geom() permite alegerea tipului de grafic: geom_abline (grafic
cu abscisa si ordonatd), geom_area (diagrama suprafatd), geom_bar
(diagrams bara verticald), geom_boxplot (diagrami boxplot) etc.? Pe
langa alegerea geometriei, sistemul ggplot2 permite executarea unor
transformari statistice asupra datelor, controlul asupra scalelor maparii,
precum si setarea sistemelor de coordonate.

8.5.1 Grafice gqplot

In aceasts sectiune se va prezenta o parte din capabilitatea functiei
gplot (), prin ilustrarea exemplelor de diagrama prin puncte si
histograma.

Functia gplot () este similara functiei plot () studiata in Sectiunea 8.2.
Aceasta poate avea ca argumente:

x - coordonatele abscisei;

y - coordonatele ordonatei;

data - dataframe-ul din care se iau datele de intrare;

xlim, ylim - limitele abscisei si ordonatei;

alte argumente ce sunt valabile si pentru functia plot.

Pentru a exemplifica aceste grafice, se vor crea doua obiecte (esantioane),
x si y, fiecare de cate 20 de inregistrari:

> x <- sample(1:50, 20)
> y <- sample(51:100, 20)

Se va realiza o diagrama cu puncte, prin atributul geometric de tip puncte,
din care va rezulta Figura 8.6:

3Leland Wilkinson (1999) The Grammar of Graphics
4http://docs.ggplot2.org/current/
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> gplot(x, y, geom = "point")

Figura 8.6: Diagrama cu puncte - gplot
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In continuare, se va reprezenta un grafic cu linie de regresie. Pentru
aceasta, se va utiliza setul de date diamonds din pachetul ggplot2. Acesta
include informatii din baza de date Diamond Search Engine®, ce cuprinde
date referitoare la carate si caracterirsticile acestora: taieturi, culoare,
claritate, adancime, latime. Din setul de date diamonds se va extrage un
esantion, format din primele 1000 de randuri:

> diamonds_small <- diamonds[sample(nrow(diamonds), 1000), ]

Pentru a reprezenta grafic relatia dintre pret si carate, dar si linia de
regresie dintre acestea, se va executa urmatoarea comanda:

> gplot(carat, price, data = diamonds_small,
geom = c("point", "smooth"), method = 1lm)
Va rezulta Figura 8.7a.

In continuare, pentru realizarea unei histograme a variabilei carat se va
executa comanda:

> gplot(carat, data = diamonds, geom = "histogram",
binwidth = 0.3)

5Diamond Search Engine, http://www.diamondse.info/
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Argumentul binwidth = 0.3 specifica intervalele de aparitie, acestea fiind
vizibile si in Figura 8.7b.

Figura 8.7

a. Diagrama prin puncte cu linie de
regresie - gplot b. Histograma - gplot
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8.5.2 Grafice ggplot

Functia accepta doua argumente: setul de date si maparile estetice oferite
de functia aes (), care permite setarea atributelor estetice ale variabilelor
reprezentate.

Sintaxa generala a functiei ggplot () este:

> ggplot(data, aes(...)) + geom_*() +...+ stat_*x() +...
aes()), geom_x() si stat_*() sunt argumente care seteaza atributele

estetice, geometrice si statistice ale graficelor.

Temele graficelor pot fi accesate cu functia theme_get() si pot fi
schimbate cu theme ().

Graficele si caracteristicile lor pot fi stocate in obiecte. Se va lua drept
exemplu reprezentarea graficdi a doua variabile din setul de date
diamonds_small, creat in sectiunea 8.5.1.

> (p <- ggplot(diamonds_small,aes(carat, price)) + geom_line())

Functia summary () ofera detalii ale caracteristicilor graficului p, reprodus
in Figura 8.8.
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Figura 8.8: Diagrama cu linii - ggplot
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> summary (p)

data: carat, cut, color, clarity, depth, table, price, x, y, z [1000x10]
mapping: X = carat, y = price

faceting: facet_null()

geom_line:

stat_identity:

position_identity: (width = NULL, height = NULL)

Salvarea graficului se poate face, de exemplu, intr-un fisier pdf:

> ggsave(p, file "myplot.pdf")
sau in format JPG:

> ggsave(p, file = "myplot.jpg")

O diagrama boxplot se poate realiza prin modificarea argumentului
geom_(), astfel:

> (p <- ggplot(diamonds_small, aes(color, price/carat, fill=color)),
geom_boxplot () + scale_fill_grey())
> p + guides(£fill=FALSE)
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In plus, argumentul scale_fill_grey a fost utilizat pentru ca graficul si
fie colorat in nuante de gri, iar atributul guides (fi11=FALSE) a eliminat
legenda graficului, rezultdnd astfel Figura 8.9a.

Se observa ca atributele statistice si geometrice se pot seta ulterior
definirii graficului. In exemplul urmator, in care se utilizeaza setul de
date diamonds, se vor defini, rdnd pe rand, cateva atribute.

> (p <- ggplot(diamonds, aes(x = price)))
Error: No layers in plot

Aceasta eroare apare deoarece nu a fost setat atributul geometric al
graficului, atribut ce este obligatoriu. In continuare, se vor aplica
atribute geometrice si statistice, urmand sa rezulte Figura 8.9b, ce
reprezinta o diagrama suprafata. Argumentul theme_bw() va seta tema
alb-negru, eliminand tema gri (implicita sistemului ggplot).

> p + geom_histogram()
> p + geom_histogram(binwidth = 1000)

> p + stat_bin(geom = "area") + theme_bw()
Figura 8.9
a. Diagrama boxplot - ggplot b. Diagrama suprafata - ggplot
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Structuri de date

9.1 Vectori

Vectorul reprezinta o colectie de valori care apartin aceluiasi tip de date.
Daca elementele unui vector sunt toate de tip numeric, vectorul este de
tip numeric, iar daca toate valorile sunt de tip caracter, va rezulta un
vector de caractere.

Astfel, un vector poate fi utilizat pentru a reprezenta o singura variabil&
dintr-un set de date. Pentru exemplificare se va crea un vector cu 5
elemente de tip numeric.

> vectornumeric <- c(2, 4, 3, 5, 8)
Se afiseaza tipul de date pe care il are vectorul:

> class(vectornumeric)
[1] "numeric"

Prin functia c(1:n) mediul R creaza vectorul de tip integer de n elemente

> (vectorinteger <- c(1:5))
[1] 1 2345

> class(vectorinteger)

[1] "integer"

Crearea unui vector de tip logic:
> x <- c(TRUE, FALSE)

> class(x)
[1] "logical"
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Crearea unui vector de tip caracter:

> x <- C("a","b","C")
> class(x)
[1] "character"

Crearea unui vector de tip complex:

> x <- c(1+31i, 5+61i)
> class(x)
(1] "complex"

Prin functia vector () se poate aloca spatiul necesar fara a atribui valori

variabilei respective.

> (x <- vector("numeric", length=5))

[ 00000

Cand se Incearca construirea unui vector cu elemente din clase diferite,
acestea sunt transformate in elemente din aceeasi clasa, iar vectorul este
transformat in clasa cea mai cuprinzatoare. Astfel, din combinarea de
valori logice sau numerice cu cele de tip caracter va rezulta un vector
de tip caracter, iar alaturarea de valori logice cu cele de tip numeric va
determina crearea unui vector numeric. Se poate crea un vector cu clase
diferite, dar mediul R le va converti la o clasa unica. Crearea unui vector
cu clase diferite care va fi transformat automat in caracter:

> (y <= c(1.5, "a"))
[1] ||1'5n IIall

> class(y)

[1] "character"

Crearea unui vector care va fi transformat automat In numeric:

> (y <~ c(TRUE, FALSE, 2))
[1] 1 2

> class(y)

[1] "numeric"

Se observa ca valoare TRUE este transformata in numaéarul 1, iar valoarea

FALSE este transformata In numarul 0.

Crearea unui vector cu elementele transformate in tip caracter:
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> (y <= c("a", TRUE))
[1] nan IITRUEH

> class(y)

[1] "character"

9.2 Factori

O variabila de tip factor este o colectie de valori care pot apartine unei
multimi date de valori posibile. Un factor este similar cu un vector, cu
exceptia faptului ca valorile dintr-un factor sunt limitate la o multime
data de valori posibile.

Un factor poate fi folosit pentru a reprezenta o variabila categoriala
dintr-un set de date. Factorii sunt utilizati, de obicei, in modelarea
statistica deoarece variabilele categoriale sunt tratate diferit de catre
modelele statistice in comparatie cu variabilele continue. In cazul in care
se cunoaste ca variabila din seria de date este de tip categorial atunci
este recomandat ca datele sa se stocheze in variabile de tip factor pentru
a fi tratate corect de catre functiile de modelare.

Exemplul 1: pentru multimea numerelor {2,3,1,3,2,4,2,1,1,3,2,2,3,4} se
pot identifica urmatoarele categorii: 1,2,3,4.

> vectornumere <- c(2,3,1,3,2,4,2,1,1,3,2,2,3,4)

> (fvectornumere <- as.factor(vectornumere))
[11 23132421132234

Levels: 1 2 3 4

Exemplul 2: sexul primilor zece respondenti la un sondaj este
{F,M,M,F,M,F,F,M,F, M}, serie de date care contine doud categorii:

F-feminin, M-masculin.

> vectorsex <- c("F","M","M","F",6"M" "F" "F", "M" "F" "M")
> class(vectorsex)
[1] "character"
> (fvectorsex <- as.factor(vectorsex))
[1] FMMFMFFMFM
Levels: F M

Pentru a face conversia denumirilor implicite ale celor doua categorii
regasite in exemplul precedent, respectiv I si M in Feminin si Masculin
se utilizeaza o singura functie numita levels(). Schimbarea denumirii
categoriilor F' si M, In Feminin, respectiv Masculin:
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> levels(fvectorsex) <- c('Feminin', 'Masculin')
> fvectorsex
[1] Feminin Masculin Masculin Feminin Masculin Feminin
Feminin Masculin Feminin Masculin
Levels: Feminin Masculin

Variabilele de tip factor reprezinta o modalitate foarte eficienta de a stoca
valori de tip caracter, deoarece fiecare valoare unica este stocata o singura
data, iar datele in sine sunt stocate ca un vector de numere intregi. Din
acest motiv, functia read.table() va converti automat variabilele de tip
caracter in factori, cu exceptia cazului In care este specificat altfel prin
argumentul as.is. Se creaza un vector numit luni cu o serie de valori
reprezentand lunile de nagtere a 17 angajati:

> 1uni <_ C("Aprll "Marll llFebH ||Ian" ||Noill "OCtll "Decll llAer
llMai“ , llSepll s ||Aug" s ||Ianll s IlMaill , llIulll , llIunll , llDeCII s
n Iun" s ||Aug")

> fluni <- as.factor(luni)

Afisarea datelor Intr-un tabel de corelatie intre variabile, reprezentate prin
denumirea categoriei, respectiv numerele de aparitie a categoriei:

> table(fluni)

fluni

Apr Aug Dec Feb Ian Iul Tun Mai Mar Noi Oct Sep
2 2 2 1 2 1 2 2 1 1 1 1

Ordinea fireasca a lunilor nu este reflectata in rezultatul afisat de functia
table(), iar pentru ordonarea categoriilor se utilizeaza parametrul
levels 1in cadrul functiei factor(), alaturi de parametrul
ordered=TRUE.

> fluni <- factor(luni, levels = c("Ian","Feb", "Mar","Apr",
llMaiII s n Iunll s n Iul n s IIAugll s
"Sep",“OCt", IINOiII’llDeCII),

ordered = TRUE)

Se verifica daca primul element din vectorul fluni este mai mic decéat al
doilea element, initial primul element fiind "Apr’, iar al doilea "Mar’:

> fluni[1] < flunil[2]
[1] FALSE
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Afisarea datelor intr-un tabel de frecvente, reprezentate prin denumirea
categoriei, respectiv frecventa de aparitie a categoriei, dar de data aceasta
ordonate dupa categoriile definite prin parametrul levels.

> table(fluni)

fluni

Ian Feb Mar Apr Mai Iun Iul Aug Sep Oct Noi Dec
2 1 1 2 2 2 1 2 1 1 1 2

Analiza valorilor dintr-un vector de tip numeric se poate realiza cu functia
cut (), insotita de argumentul breaks pentru a crea un factor cu intervale
egale, considerate categorii, In care se vor regasi valorile din vectorul
analizat. Pentru exemplificare se poate crea un vector cu veniturile a
12 salariati, impartite in quartile (in patru intervale egale ca numar de
salariati):

> venituri <- c(1200, 1400, 1300, 1200, 1800, 1600, 2300,
1400, 2500, 1500, 1800, 2300)

> fvenituri <- cut(venituri,
breaks = c(1200, 1375, 1550, 1925, 2500),
include.lowest = TRUE, dig.lab = 4)

> class(fvenituri)

[1] "factor"

> table(fvenituri)

fvenituri

[1200,1375] (1375,1550] (1550,1925] (1925,2500]
3 3 3 3

In acest exemplu, valorile 1200 si 2500 reprezinta salariul minim si maxim,
iar valorile 1375, 1550 si 1925 sunt cele trei quartile care impart veniturile
in patru clase cu numar egal de salariati.

9.3 Matrici

O variabila de tip matrice reprezinta colectie bidimensionala de valori
care au toate acelasi tip. Valorile sunt aranjate in randuri si coloane, iar
in limbajul specific R, in observatii si variabile. In fapt, matricea este un
caz particular al unei variabile (in engleza array) n-dimensionala cu doar
doua dimensiuni.
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Se poate crea o matrice cu 2 randuri si 5 coloane direct cu functia
matrix().

> (m <- matrix(1:10, ncol = 5))
[,11 [,2]1 [,3] [,4] [,5]

[1,] 1 3 5 7 9

[2,] 2 4 6 8 10

Se observa ca numerele de la 1 la 10 se completeaza in matrice pe coloane.

De retinut ca numele coloanelor este “, j”, iar numele randurilor este “i,
3 )

7 [13

, spre exemplu prima coloana este “, 17, iar a doua linie este “2”. Se
afiseaza prima coloana:

> m[, 1]
[1] 1 2

Prima linie este:

>m[1, ]
[1] 13579

Daca se doreste afisarea valorii “8”, care reprezintd elementul de la
k] k] )
intersectia coloanei “4” cu linia “2”, se utilizeaza comanda:

> m[2, 4]
[1] 8

Uneori exitd doua serii de date care trebuie sa formeze un tablou
bidimensional, adicd o matrice. Pentru exemplificare se considera
vectorul varstelor angajatilor:  25,43,27,36 si inaltimea acestora,
exprimata in centrimetri: 175,180,168,183.

> varste <- c(25, 43, 27, 36)
> inaltime <- c(175, 180, 168, 183)

Putem concatena cele doua serii pe coloane sau pe randuri. Pe coloane
vom utiliza functia cbind ().

> (angajati <- cbind(varste, inaltime))
varste inaltime

[1,] 25 175
[2,] 43 180
(3,1 27 168

(4,] 36 183
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Pentru concatenarea pe randuri se utilizeaza functia rbind ().

> (angajati <- rbind(varste, inaltime))
(.11 [,2]1 [,3] [,4]

varste 256 43 27 36

inaltime 175 180 168 183

Pentru crearea unei variabile cu trei dimensiuni se poate utiliza functia
array (), astfel:

> (v3dim <- array(1:12, dim = c(2, 3, 2)))
s b 1

[,11 [,2]1 [,3]
[1,] 1 3 5
[2,] 2 4 6

(,11 [,2]1 [,3]
[1,] 7 9 11
[2,] 8 10 12

Elementele din variabila tridimensionala se pot afisa foarte usor, acestea
fiind parte dintr-un cub. Practic, se lucreaza cu o colectie de doua matrici
cu dimensiunile de 2 randuri pe 3 coloane.

> v3dim[, , 1]

[,11 [,2] [,3]
[1,] 1 3 5
[2,] 2 4 6

Elementul care are valoarea 8 se gaseste pe pozitia: randul 2, coloana 1,
matricea 2, astfel:

> v3dim[2, 1, 2]
[1] 8

9.4 Liste

Lista este o colectie de elemente de tipuri diferite. Acestea se despart pe
componente, iar n fiecare dintre acestea pot fi diferite tipuri de obiecte:
vectori, matrici, dataframe-uri, liste.
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> (lista <- 1ist(48:52, "y", TRUE, 3+10i))
[[1]1]
[1] 48 49 50 51 52

[[21]
[1] ||y||

[[31]
[1] TRUE

[[4]1]
[1] 3+10i

> class(lista)
[1] "list"

Numerele din parantezele patrate duble reprezinta pozitia
componentelor din cadrul listei, iar numerele in paranteze simple
reprezinta pozitia elementelor din cadrul vectorului.

De exemplu, numarul 50 se gaseste in prima componenta a listei, pe
pozitia a treia:

> listal[[1]][3]
(1] 50

Pentru a afisa componenta i dintr-o lista cu n componente se va proceda
identic ca in cazul vectorilor. A doua componenta din lista este caracterul

y:

> listal[[2]]
[1] ||yn

Dar, elementul 2 este un vector de tip caracter care contine un singur
element.

> class(listal[2])
[1] "list"

> class(listal[2]1])
[1] "character"

In exemplul precedent s-a observat o lista formata din patru vectori cu
un singur element fiecare. Se construieste o lista cu vectori de dimensiuni
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si tipuri diferite pentru a sesiza anumite diferente in modul de acces la
elementele componente.

> listacomplexa <- list(a = 15:30, b = "y",

c(TRUE, FALSE, TRUE, FALSE), 3+10i)
> class(listacomplexa)
[1] "list"

Lista listacomplexa contine patru vectori, astfel:

- primul cu denumirea a si valorile de la 15 la 30, inclusiv;

- al doilea cu numele b, care contine o singura valoare de tip caracter: y;
- al treilea este un vector de tip logic cu patru valori: TRUE, FALSE,
TRUE, FALSE:

- ultimul contine un numar complex: 3+101.

> listacomplexa
$a
[1] 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

$b
[1] llyll

[[3]]
[1] TRUE FALSE TRUE FALSE

[[4]]
[1] 3+10i

Se afla numarul de componente din listacomplexa, prin comanda
length:

> length(listacomplexa)
(1] 4

Tipul datelor pentru prima compoenta din lista este:

> class(listacomplexal[[1]])
[1] "integer"

Dar acelasi lucru se poate face si prin adresarea directa a numelui primului
element, a, astfel:
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> class(listacomplexa$a)
[1] "integer"

De asemenea se poate afla dimensiunea primei componente (un vector),
prin doua metode:

> length(listacomplexal[[1]])
[1] 16

> length(listacomplexa$a)
[1] 16

Tipul celorlalte elemente din lista se afla in mod similar:

> class(listacomplexal[[2]])
[1] "character"

> class(listacomplexal[3]])
[1] "logical"

> class(listacomplexal[[4]1])
[1] "complex"

Pentru afisarea elementului i din primul vector se va utiliza comanda:

> listacomplexal[[1]1][[3]]
(1] 17

Sau:

> listacomplexa$al[3]
[1] 17

O alta varianta, mai rar utilizata, este:

> listacomplexal[[c(1,3)]]
(1] 17

O adresare prin listacomplexal[1,3] nu va functiona pentru ca este
specifica unei variabile de tip matrice si nu lista, precum cea din exemplul
precedent. Utilizarea acestei comenzi va genera o eroare cu privire la
numarul gresit de dimensiuni la care face referire:
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> listacomplexal1l,3]
Error in listacomplexal[l, 3] : incorrect number of dimensions

Denumirea vectorilor /elementelor dintr-o lista pot fi afisate prin comanda
names ():

> names (listacomplexa)
[1] gt npn nn nn

In exemplul precedent doar primele dousi elemente au denumiri a,
respectiv b.

9.5 Dataframe-uri

Un dataframe este o colectie de observatii formata din unul sau mai multi
vectori si/sau factori de aceeasi lungime, de oricare tip. Se vor lua ca
exemplu cinci vectori care contin informatii privind caracteristicile unor
autoturisme.

marca <- c("Volskwagen","Renault","Fiat")

motor <- c("Diesel","Benzina",'"Benzina")

capacitate <- c(1600, 1900, 1200)

putere <- c(75, 65, 55)

transmisie <- c("Automata","Manuala","Manuala")

(auto <- data.frame(marca, motor, capacitate, putere,
transmisie))

V V. V V VvV V

marca motor capacitate putere transmisie

1 Volskwagen Diesel 1600 75  Automata
2 Renault Benzina 1900 65 Manuala
3 Fiat Benzina 1200 55 Manuala

Dupéa cum se observa, un dataframe este un fel de matrice in care fiecare
coloana poate avea un tip diferit de date. In dataframe-ul auto, tipurile
variabilelor sunt:

> unlist(lapply(auto, class))
marca motor capacitate putere transmisie
"factor" "factor" '"numeric" '"numeric" "factor"

Dataframe-urile sunt folosite mai ales pentru datele importate din diferite
surse externe.



66 Structuri de date

9.6 Operatii aritmetice si logice cu vectori

Unul dintre cele mai mari avantaje ale utilizarii mediului R in analiza
statistica este faptul ca a fost creat de statisticieni pentru statisticieni.

Demonstratia cea mai simpla se poate face prin usurinta cu care se
realizeaza operatiile aritmetice si cele logice asupra vectorilor.

Adunarea unei valori la toate elementele unui vector se realizeaza prin
simpla operatie aritmetica, fara a utiliza structuri repetitive de parcurgere
a elementelor vectorului. Un vector care sa contina numerele intregi de
la 1 la 10 se creaza astfel:

> (v <= 1:10)
[1] 1 2 3 4 5 6 7 8 910

Se Insumeaza valoarea “1” la toate elementele vectorului:

> (v <= v + 1)
[1] 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Adunarea a doi vectori este de asemenea foarte simpld, iar pentru aceasta
se creaza vectorii: v1 si v2:

> vl <- c(1, 2, 3, 4, 5)

> v2 <- c¢(10, 20, 30, 40, 50)
> vl + v2

[1] 11 22 33 44 55

O alta operatie poate fi Inmultirea valorilor celor doi vectori:

> vl *x v2
[1] 10 40 90 160 250

Daca vectorii au lungimi diferite, operatia aritmetica se va realiza
repetand valorile vectorului mai scurt pana la obtinerea lungimii
vectorului mai lung.

> vl <- ¢(100, 200, 300, 400)
> v2 <- c(1, 2)

> vl + v2

[1] 101 202 301 402
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In cazul in care lungimea vectorului mai lung nu este perfect divizibila cu
lungimea vectorului mai scurt, comanda se va executa insd mediul R va
afisa un mesaj de avertizare (in englezd warning):

> vl <- ¢(100, 200, 300, 400)
> v2 <- c(1, 2, 3)
> vl + v2
(1] 101 202 303 401
Warning message:
In vl + v2 :
longer object length is not a multiple of shorter object length

Subseturi

Selectia unor elemente dintr-un vector se realizeaza printr-un vector de
tip logic transmis ca parametru vectorului in sine. De exemplu: se vor
selecta din vectorul care contine numerele Intregi de la 1 la 15 acele valori
divizibile cu 3. Primul pas este crearea vectorului:

> (v <- 1:15)
[11 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Pentru a afla numerele divizibile cu 3 se va utiliza operatorul modulo si
anume %% care va returna restul impartirii la 3.

>v %% 3
[11120120120120120

Daca se compara acest vector cu valoarea zero, se va crea un vector de
tip logic cu valorile FALSE pentru valorile diferite de zero si TRUE pentru
acele valori egale cu zero.

[1] FALSE FALSE TRUE FALSE FALSE TRUE FALSE FALSE
TRUE FALSE FALSE TRUE FALSE FALSE TRUE

Vectorul de tip logic creat si se va transmite vectorului v, iar ca rezultat
se obtin toate valorile divizibile cu 3.

> viv %% 3 == 0]
[1] 3 6 9 12 15
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9.7 Generarea datelor

Mediul R dispune de functii foarte utile pentru generarea datelor atat de
necesare la testari sau simulari, atunci cand datele reale sau observate nu
sunt disponibile. De fapt, cand se discuta de generarea datelor, in mod
obisnuit, se face referire la generarea unor numere, aleator sau dupa o
anumita regula. Deoarece orice generare are in vedere un numar finit de
valori, atunci se poate numi secventd de numere. In limba englezi este
intalnita denumirea regular sequence, prin care se intelege ca secventa de
numere este generata dupa o anumita regula.

O functie foarte intalnita este seq() (in engleza Sequence Generation),
care poate primi ca argumente:

- from: de la valoarea ...;
- to: pana la valoarea ...;
- by: dupa regula de generare: ((to - from)/(length.out - 1));
- length.out: numarul de valori generate, iar implicit are valoarea NULL;
- along.with: de-a lungul, adica ia lungimea argumentului.
Exemplu, in care se prezinta trei metode:
> 1:10
[1] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
> seq(10)
[1] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

> seq(length.out = 10)
(1] 1 2 3 4 5 6 7 8 910

Daca se incearca generarea unei secvente de noua numere, dar toate
cuprinse intre 0 si 1 se utilizeaza urmatoarea forma a functiei:

> seq(0, 1, length.out = 9)
[1] 0.000 0.125 0.250 0.375 0.500 0.625 0.750 0.875 1.000

Afisarea numerelor pare din intervalul 0 - 10 se poate face prin schimbarea
formulei (a regulii de generare), prin argumentul by, astfel:

> seq(0, 10, by = 2)
[1] 0 2 4 6 8 10

O alta functie prin care se pot genera automat anumite date, dar dupa
regula multiplicarii, este: rep (), cu argumentele: x, times si length.out.
Multiplicarea numarului 1 de 5 ori:
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> rep(1, 5)
1] 11111

Multiplicarea secventei de numere de la 1 la 3 de doua ori:

> rep(1:3, 2)
[11 123123

Multiplicarea fiecarui numar din intervalul de la 1 la 3 de doua ori:

> rep(1:3, each = 2)
(1] 112233

Crearea unei serii de date prin generarea aleatoare de numere este
importanta pentru functiile de analiza statistica. In aceastd categorie,
mediul R dispune de o multitudine de functii, iar utilizarea uneia anume
tine foarte mult de regula de generare dorita.

Functia Distributia | Functia Distributia
rbeta() Beta ||l rlogis() Logistic
rbinom()  Binomial | rmultinom() Multinomial
rcauchy() Cauchy || rnbinom() Neg. Binomial
rchisq()  Chi-square || rnorm() Normal
rexp() Exponential | rpois() Poisson

rf() F | rsignrank() Signed Rank
rgamma()  Gamma | rtO Student’s t
rgeom() Geometric ||l runif() Uniform
rhyper()  Hypergeometric | rweibull()  Weibull
rlnorm()  Log Normal || rwilcox() Wilcoxon Rank Sum

Functia runif() genereaza n numere aleatoare dupa o distributie
uniforma Intr-un interval dat. Argumentele functiei sunt:

e n: numarul de elemente;

e min si max: intervalul in care se vor genera numerele.

Generarea a 5 numere cu distributie uniforma, in intervalul 1 si 10:

> runif (5, min = 1, max = 10)
[1] 6.949369 7.230502 2.810380 4.368844 7.493939
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Instructiunile din exemplul precedent vor genera la fiecare executie alte
numere, dar daca se doreste ca executia instructiunilor sa genereze mereu
aceleasi numere trebuie initializat un parametru de sistem (set.seed)
inainte de rularea oricarei functii, astfel:

> set.seed(123)
> runif (5, min = 1, max = 10)
[1] 3.588198 8.094746 4.680792 8.947157 9.464206

Generarea unei serii de numere cu o distributie normala se realizeaza cu
functia rnorm(), care poate primi argumentele:

e n: numarul de valori generate;
e mean: media;

o sd: abaterea standard (in engleza standard deviation).

Exemplu de generare a 5 numere cu distributie normala, de medie O si
abatere standard 1:

> set.seed(123)
> rnorm(5, mean = 0, sd = 1)
[1] -0.56047565 -0.23017749 1.55870831 0.07050839 0.12928774

Alegerea aleatoare a unor numere dintr-o serie care exista deja in memorie,
generata sau incarcata dintr-o baza de date se realizeaza prin functia
sample (), cu urmatoarele argumente:

e x: vectorul de elemente din care se va realiza extragerea;
e size: numarul de elemente care se va extrage;

e replace: care poate lua valorile: TRUE sau FALSE, stabilind daca
numerele extrase vor fi introduse din nou in urna, respectiv sunt
eliminate din urna.

In cazul in care functia este utilizata fara argumente, se va realiza o
extragere a tuturor elementelor din vectorul dat, in mod aleator, prin
initializarea unui vector si rearanjarea aleatoare a numerelor din vector,
astfel:
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> x <= 1:10
> sample(x)
[1] 9 7 610 4 8 3 2 1 b5

Se ia ca exemplu extragerea numerelor castigatoare de la Loteria Romana,
la jocul 6 din 49. Mai intai se genereaza numerele de la 1 la 49, apoi se
extrag 6 numere din 49:

> set.seed(1234)
> sample(1:49, 6)
[1] 6 30 29 47 39 46

Ultimul exemplu este extragerea a unui numar de elemente dintr-un vector
cu reintroducerea acestora in seria de date (asa numita esantionare cu
inlocuire), prin argumentul replace

> set.seed(1234)
> sample(10, 5, replace = TRUE)
(11 27779

In exemplul precedent se observa ca numaéarul 2 a fost extras de doua ori,
deoarece fiind introdus In urna a avut din nou sansa de a fi extras.
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Structuri de programare

Cunoasterea structurilor de programare, intalnite si sub denumirea de
bucle (in engleza loops), se va dovedi utila cand se doreste repetarea unei
instructiuni sau a unui bloc Intreg de instructiuni pentru toate elementele
dintr-un vector, iar alteori doar pentru unele elemente din acel vector.

10.1 if - else

Instructiunea if () se utilizeaza dupa cum este cunoscuta si din alte
limbaje de programare, iar sintaxa cea mai simpla este if (cond) expr
(daca este indeplinita conditia cond se executa instructiunea expr).

Evident, in functie de cat de complexa este problema propusa spre
rezolvare, sintaxa poate avea mai multe cazuri, toate desprinse din
sintaxa completa, prin lipsa unor elemente:

if (conditiel) {

# executa niste expresii
} else if (conditie2) {

# executa alte expresii
} else {

# executa alte expresii

O singura conditie si o singura instructiune:
if (conditie) expresie

Exemplu:
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> vect <- 10:20
> if (vect[2] == 11) print ("elementul 2 are valoarea 11")
[1] "elementul 2 are valoarea 11"

O singura conditie si mai multe instructiuni:

if (conditie) {
# executa niste expresii

}

Exemplu:

> vect <- 10:20
> if (vect[2] == 11) {
vect[2] <- 33
print ("elementul 2 are o altd valoare!")

¥

[1] "elementul 2 are are o alta valoare!"

O singura conditie cu doua instructiuni, una pentru cazul indeplinirii
conditiei, o alta pentru cazul contrar:

if (conditie) expresie else alta_expresie

Exemplu:

> vect <- 10:20
> if (vect[3] == 11) {
print ("elementul 3 are valoarea 11")
} else {
print ("elementul 3 nu are valoarea 11")
}

[1] "elementul 3 nu are valoarea 11"

O singura conditie cu multiple instructiuni, un set pentru cazul
indeplinirii conditiei, un alt set pentru cazul contrar:

if (conditie) {

# executa niste expresii
} else {

# executa alte expresii

}

Exemplu:
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> vect <- 10:20
> if (vect[2] == 11) {
print("elementul 2 are valoarea 11")
vect[2] <- 33
} else {
print("elementul 2 nu are valoarea 11")
vect[2] <- 11
}

Mai exista o versiune a structurii if-else numita vectorizata:
ifelse(conditie,exprl,expr2). Sa luam ca exemplu afisarea valorii 1
pentru toate valorile mai mici decat 15 si a valorii 0 pentru toate
valorile mai mari sau egale cu 15 din vectorul 10:20:

> (vect <- 10:20)

[1] 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
> ifelse(datelemele < 15, 1, 0)

[1] 11111000000

10.2 for

Sintaxa instructiunii este asemanatoare cu cea cunoscuta din alte limbaje,
dar are totusi un specific dat de experienta celor care au creat limbajul
in domeniul statisticii: for(var in seq) expr. Cu alte cuvinte, pentru
toate valorile var din secventa de date seq se repeta instructiunile expr.

Repeta un set de instructiuni de un anumit numar de ori:

for (index in interval) {
# set de instructiuni

¥

Variabila index primeste pe rand valorile din interval si executa pentru
fiecare valoare pe care o primeste setul de instructiuni.

Afisarea unui salut de 5 ori:

> for (i in 1:2) print("Salut!")
[1] "Salut!"
[1] "Salut!"

Se observa ca variabila i a luat valori intre 1 si 5, iar afisarea s-a facut in
mod corespunzator. Pentru executia a doua instructiuni pe fiecare bucla,
acestea se vor cuprinde in acolade:
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> for(i in 1:2){
mesaj <- paste("Salut!", i)
print (mesaj)
}
[1] "Salut! 1"
[1] "Salut! 2"

In general, In lucrul cu vectori exista mai multe posibilitati de rezolvare
pentru aceeasi problema. Spre exemplu, construirea unui vector cu patru
elemente si afisarea acestora prin diverse metode:

> x <- c("a", "b")

Se afiseaza prin parcurgerea vectorului de la primul elementul patru,
deoarece se cunoaste numarul de elemente:

> for(i in 1:2) print(x[i])
[1] ngn
[1] np"

In cazul in care nu se cunoaste cate elemente contine vectorul, se poate
afla cu instructiunea length().

> for(i in seq(length(x))) print(x[il)
[1] llall
[1] np"

Parcurgerea unui vector de la primul la ultimul element se poate realiza si
cu functia seq_along(), care returneaza un vector numeric care contine
numarul fiecarui element de la 1 la n.

> for (i in seq_along(x)) print(x[il)
[1] ||all
[1] npn

Un alt mod ar fi parcurgerea vectorului de caractere, de la prima la ultima
litera, astfel:

> for (litera in x) print(litera)
[1] ||a||
[1] ||bll
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Daca este folosit Impreuna cu if, se poate sari peste un anumit numar
de iteratii:

> for (index in 1:15) {
if (index > 12) print(index)
}
[1] 13
(1] 14
[1] 15

10.3 while

Executarea unei instructiuni atata timp cat este indeplinita o conditie se
poate face cu instructiunea while (), iar sintaxa este while(conditie)
expr. Pentru executia mai multor instructiuni, acestea se vor cuprinde
in acolade.

>1i<-0

> while (i < 3) {
i<-1i+1
print (i)

X

(1] 1

(1] 2

(1] 3

Daca in setul de instructiuni, odata cu parcurgerea fiecarei iteratii,
valoarea conditiei raméane neschimbata poate rezulta o repetare infinita
a setului de instructiuni, cunoscuta sub denumirea de bucla infinita.

Exemplu de utilizare corecta:

> index <- 0

> while(index < 3){
print (index)
index <- index + 1

}

[11 0

[1] 1

[1] 2

Generarea unei bucle infinite, deoarece valoarea variabilei index nu se
modifica prin parcurgerea setului de instructiuni:
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> index <- 0

> while(index < 5){
print (index)

}

[11 o

[11 0

[11 o

10.4 repeat

In cazul instructiunii repeat expresiile cuprinse in acolade vor fi executate
pana cand este intalnita instructiunea break. Sintaxa simpla este:

repeat {

# set de instructiuni
break

}

Aceasta inseamna ca trebuie sa mai existe in cod o conditie care se va
verifica si va conduce la executarea instructiunii de iesire din bucla.

Exemplu:

> index <- 0
> repeat {
index <- index + 1
print (index)
if (index >= 3) break()
}
(1] 1
(11 2
(1] 3

Un exemplu de utilizare incorecta este omiterea instructiunii break sau
neindeplinirea conditiei care duce la executarea acesteia.

> index <- 0
> repeat {
print (index)
if (index > 5) break
}
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Func‘gii

Functiile sunt obiecte de prim rang in R. Exista functii incluse in
pachetele de baza ale R sau in cele instalate suplimentar si functii create
de utilizator. Se pune problema crearii propriilor functii atunci cand
pentru rezolvarea unei probleme este nevoie de scrierea mai multor
instructiuni, iar acestea se repetd de mai multe ori, dar cu anumiti
parametri care isi pot schimba valorile. Parametri functiilor se mai
numesc si argumente.

11.1 Declarare

O functie se declara prin cuvantul cheie function.

Trebuie retinut ca functiile pot fi acceptate de alte functii ca argumente
sau pot primi ca argumente alte functii. Sintaxa este:

FunctieUtilizator <- function (<argumente>) {
# set de instructiuni
return(value)

Se va crea pentru exemplificare o functie cu patru argumente fara a le
declara tipul:

> FunctieUtilizator <- function(a, b, c, d) {
print(paste("a =", a, "de tip:", class(a)))
print(paste("b =", b, "de tip:", class(b)))
print(paste("c =", c, "de tip:", class(c)))
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print(paste("d =", d, "de tip:", class(d)))
if (a==1) "unu" else "diferit de unu"

}

> FunctieUtilizator (1, "Nume", 3.14, TRUE)

[1] "a = 1 de tip: numeric"

[1] "b = Nume de tip: character"

[1] "c = 3.14 de tip: numeric"

[1] "d = TRUE de tip: logical"

(1] "unu"

> class(FunctieUtilizator)

[1] "function"

Se observa ca au fost declarate patru argumente: a, b, ¢, d, iar in
momentul apelarii functiei, aceste argumente au primit tipul: numeric,
character, numeric, respectiv logical. Ultima instructiune din cadrul
functiei era verificarea valorii argumentului a, iar valoarea gasita (1) a
determinat afisarea sirului de caractere "unu”. Ultima instructiune
executata a fost class(), care a afisat tipul obiectului
FunctieUtilizator, si anume "function”

Se creaza o alta functie pentru insumarea a doua numere, iar argumentele
a si b vor fi initializate cu valoarea 0, adica li se va atribui valoarea
implicita 0:

> FunctieSuma <- function(a = 0, b = 0) {
print(paste("a =", a, "de tip:", class(a)))
print(paste("b =", b, "de tip:", class(b)))
return(a + b)

}

> FunctieSuma(l, 2)

[1] "a = 1 de tip: numeric"

[1] "b = 2 de tip: numeric"

[1] 3

Prin apelarea functiei FunctieSuma() cu argumentele 1 si 2 rezultatul
va fi, desigur, 3, iar tipul variabilelor va fi afisat, ambele fiind de tip
numeric.

Daca se apeleaza functia FunctieSuma() cu argumente non-numerice,
mediul R va genera o eroare:

> FunctieSuma("Nume", "Prenume")

[1] "a = Nume de tip: character"

[1] "b = Prenume de tip: character"

Error in a + b : non-numeric argument to binary operator
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Se observa ca desi s-au initializat argumentele cu valoarea 0, in momentul
apelarii functiei cu siruri de caractere, "Nume” si "Prenume”, mediul
R a schimbat automat tipul argumentelor, din numeric in character,
dar la instructiunea de Insumare a generat o eroare prin care arata ca
argumentele ne-numerice au fost transmise unui operator aritmetic. In
acel moment executia functiei a fost oprita. Astfel de erori trebuie sa
fie preintampinate prin verificari prealabile, necesare Inainte de operatiile
avute in vedere, in functie de specificul acestora.

11.2 Valori returnate

In sectiunea precedenta s-a utilizat deja return pentru a Intoarce
sistemului rezultatul Insumarii celor doua argumente.

Se modifica ultima functie creata pentru a realiza doar calculul, fara a
mai afisa tipul argumentelor primite:

> FunctieSuma <- function(a = 0, b = 0) {
return(a + b)

}

> FunctieSuma(l, 2)

(1] 3

Rezultatul insumarii numerelor 1 cu 2 a fost 3, iar dupa aceasta operatie
simpla se creaza o alta variabila in care se inmulteste cu 2 rezultatul
returnat de functie si se obtine valoarea 6.

> (variabila <- FunctieSuma(1l, 2) * 2)
[1] 6

Mai mult decat atat, se poate apela functia prin ea insasi, astfel:

> FunctieSuma(FunctieSuma(l, 2), 3)
[1] 6

Mediul R va executa mai Intai insumarea numerelor 1 cu 2, iar rezultatul
va fi transmis din nou functiei create, dar de data aceasta ca argument, la
care va adauga argumentul 3. Rezultatul final returnat de functie a fost
6.
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11.3 Argumente locale si globale
Argumentele unei functii pot fi aflate cu instructiunea args().

> FunctieSuma <- function(a = 0, b = 0) {
return(a + b)
}
> args (FunctieSuma)
function (a = 0, b = 0)
NULL

Adesea, numele argumentelor sunt utile, mai ales in functiile cu mai multe
argumente, iar valorile implicite sunt uneori necesare pentru ca functia sa
ruleze fara erori. Initializarea argumentelor este recomandata pentru cele
care sunt utilizate obligatoriu in interiorul functiei.

Argumentul ... se utilizeaza atunci cAnd numaérul argumentelor nu este
cunoscut. Spre exemplu se poate realiza o functie de insumare a mai
multor numere.

> FunctieSuma <- function(...) {
return(sum(...))

}

> FunctieSuma(1,2,3)

(1] 6



Capitolul 12

Statistica descriptiva in R

12.1 Introducere

Statistica este o stiinta care implica diverse tipuri de date, care sunt
utilizate pentru a le clasifica si organiza, iar apoi pentru a le interpreta si
analiza.

Indiferent de domeniul la care este aplicata, statistica (cel putin la nivel
descriptiv) poate fi utilizata in mod similar. Fie ca este vorba de obiecte
fizice, sau entitati economice, ori unitati sociale, acestea pot fi impartite
pe categorii, masurate in mod numeric iar descrierea acestora se face la

fel.

Exista asadar niste entitati de bazd ale statisticii, utilizate In cadrul
operatiunii descriptive a variabilelor. Acestea sunt nivelurile de
masurare:

e nominal
e ordinal
e interval

e raport

O variabila este orice caracteristica ce variaza de la o unitate observata la
alta (tip de activitate economica pentru unitati economice, pretul pentru
bunuri si servicii, indltimea pentru oameni, etc.) Unele dintre acestea pot
fi masurate in mod numeric, altele definesc niste categorii pe care oamenii
le interpreteaza calitativ.

In functie de modul cum este masurata o anumita caracteristica, se pot
utiliza anumite operatiuni descriptive sau altele. Primele doua niveluri
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de masurare definesc asa numitele variabile categoriale (sau calitative),
iar ultimele doua pe cele numerice (sau cantitative, ori metrice).

Variabilele nominale sunt cele care Impart unitatile de studiu in
categorii pentru care ordinea nu este importanta. De exemplu
impartirea localitatilor pe urban si rural, intr-o astfel de colectie nu
conteaza care dintre categorii este prima sau a doua. Este doar o
enumerare a acestora, iar ele pot fi prezentate in orice ordine.

Ca si la variabilele nominale, cele ordinale impart unitatile observate in
categorii, nsa (a@a cum se spune numele), ordinea acestora este foarte
importanta. De exemplu, daca unitatile economice sunt ordonate dupa
criteriul marimii, in categoriile “foarte mari”, “mari”, “mici” si “foarte
mici”, se poate vedea foarte clar ca aceste categorii sunt ordonate intr-o
anumita directie (in acest caz in ordine descendenta a marimii).

In chestionarele cantitative, categoriile pot fi reprezentate de niste
numere: 1. Urban si 2. Rural, iar In calculator se introduc numerele 1 si
2 in locul categoriilor. Aceste numere sunt doar niste simple inlocuitoare
pentru categoriile respective, insa nu au semnificatie numerica. In
matematica, cifra 2 este mai mare decat cifra 1 Insd In acest exemplu
cifra 2 (mediu rural) nu este matematic mai mare decat cifra 1 (mediu
urban). Cifrele sunt utilizate doar pentru a face referire la categoriile
respective, nu se poate spune ca ruralul este dublul urbanului.

Variabilele numerice, pe de alta parte, sunt cele pentru care o anumita
caracteristica poate fi masurata printr-un numar pe baza caruia se pot
efectua operatiuni matematice. Varsta unei persoane, sau greutatea
acesteia sunt caracteristici cantitative, care pot fi masurate foarte precis
cu ajutorul unor numere. Acest lucru este valabil pentru ambele niveluri
de masurare, interval si raport, singura diferenta intre acestea fiind
faptul ca nivelul de masurare raport are o caracteristici suplimentara
fata de nivelul interval, anume faptul ca are zero absolut.

O caracteristica numerica poate sau nu sa aiba zero absolut (valoarea la
care se constata absenta completa a caracteristicii studiate). De exemplu,
coeficientul de inteligenta a unei persoane este o variabila care nu are zero
absolut, Intrucat testul pe baza caruia a fost alocat un coeficient sau altul
este relativ (am putea spune chiar subiectiv). O valoare egald cu zero la
un test de inteligenta nu inseamna absenta completa a inteligentei, asadar
valoarea zero pentru aceasta variabila nu este absoluta.

Pentru anumite caracteristici fizice sau geografice (cum sunt inaltimea,
greutatea sau distanta), valoarea zero este absoluta. Pentru greutate, zero
inseamna absenta completa a greutatii, iar pentru distanta valoare zero
inseamna absenta completd a distantei dintre doua puncte (este punctul
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de pornire, valoarea de la care incepe distanta).

Se va vedea ca toate aceste distinctii sunt importante pentru a putea
distinge intre diferitele operatiuni descriptive care pot fi aplicate unor
variabile. Este foarte important, intrucat anumite operatiuni nu pot fi
aplicate decat pentru anumite variabile, de exemplu nu se poate calcula
o medie aritmetica intre categoriile Urban si Rural.

In fine, in cadrul variabilelor numerice mai trebuie ficuti o ultimi
distinctie Intre variabilele discrete si variabilele continue. Cele discrete
au un numar finit si numarabil de valori posibile, iar cele continue au un
numar infinit de valori. Numarul de copii reprezintd un exemplu de
variabila discreta, in timp ce greutatea are un numar infinit de valori.
Fiecare persoana are o greutate unica la un infinit de zecimale posibile,
probabilitatea ca doua persoane sa aiba exact aceeasi greutate fiind
practic zero.

In R, existd anumite obiecte care se potrivesc cu cele patru niveluri de
masurare. Corespondentul variabilelor categoriale poartd denumirea de
“factor” in limbajul R, iar pentru variabilele numerice exista obiecte
numerice.

Variabilele nominale in R sunt denumite simplu “factor”, iar cele ordinale
poarta denumirea de “ordered factor”. Pentru ambele tipuri, categoriile
poartd denumirea de “level” (care in limba roména poate fi tradus ca
“nivel” si uneori se mai utilizeaza ca atare in locul categoriilor).

> factor(c("B", "A", ncu))
[11 BAC
Levels: ABC

Asa cum a fost aratat la sectiunea 9.2, daca ordinea categoriilor
(nivelurilor) nu este specificatd In vreun fel anume atunci R le
ordoneaza, iIn mod implicit, In ordine alfabetica. Daca se doreste o
ordine anume, atunci se poate utiliza argumentul levels din functia
factor().

> factor(c("B", "A", ncn), levels = C("C", "A", an))
[1] BAC
Levels: C A B

Foarte multi utilizatori confunda ordonarea nivelurilor cu variabilele
ordinale, insa aici nu este vorba decit de o simpla aranjare intr-o alta
ordine decéat cea alfabetica. Este ca si cum s-ar rearanja categoriile
“galben”, “verde” si “albastru” intr-o alta ordine decat cea alfabetica
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“albastru”, “galben” si “verde”. Aceasta rearanjare a categoriilor nu
inseamna ca o variabild este masurata la nivel ordinal, ci tot la nivel
nominal (unde ordinea aranjarii acestora nu conteaza deloc).

Pentru variabilele ordinale exista un argument suplimentar numit
ordered:

> factor(c("B", "A", "C"), levels = c("C", "A", "B"),
ordered = TRUE)

[11 BAC

Levels: C < A KB

Spre deosebire de exemplele anterioare, se poate observa ca exista o
anumita ordine a categoriilor: prima fiind C, apoi A, apoi B, intre ele
fiind semnul <.

Un exemplu concret de variabila ordinala il reprezinta cele cu scala de
raspuns de tip Likert:

> set.seed(12345)
> (varl <- sample(1:4, 20, replace = TRUE))
(1] 34442123341131222214

> (varl <- factor(varl, labels=c("Foarte putin", "Putin",
"Mult", "Foarte mult"), ordered=TRUE))
[1] Mult Foarte mult Foarte mult Foarte mult
[5] Putin Foarte putin Putin Mult
[9] Mult Foarte mult Foarte putin Foarte putin
[13] Mult Foarte putin Putin Putin
[17] Putin Putin Foarte putin Foarte mult

Levels: Foarte putin < Putin < Mult < Foarte mult

Prima comanda din acest exemplu creaza obiectul var1, care contine 20
de numere cu valori intre 1 si 4 (de remarcat includerea intregii comenzi
intre doud paranteze, cu rolul de a efectua comanda si de a afisa
rezultatul acesteia pe ecran, In acelasi timp). In prealabil, a fost
utilizata functia set.seed() pentru ca numerele generate aleator sa fie
aceleasi la o utilizare ulterioara a comenzii sample ().

Valorile generate nu au semnificatie matematica, doar inlocuiesc
categoriile “Foarte putin”, “Putin”, “Mult” si “Foarte mult”, care au in
mod evident o ordonare precisa de la extrema foarte putin la extrema
foarte mult. A doua comanda transforma obiectul varl intr-o variabila
ordinald, prin apelarea functiei factor() si a argumentelor acesteia
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ordered si labels, dintre care ultimul nu face altceva decat sa acorde
etichete valorilor de la 1 la 4.

In acest exemplu nu a mai fost nevoie de argumentul levels, intruct
acestea au fost preluate in mod automat de catre R in ordine crescatoare
a numerelor (la fel cum in cazul literelor se aranjau automat in ordine
alfabetica).

Pentru variabilele numerice, In R nu se face distinctie intre nivelurile
interval si raport, acest lucru fiind interpretabil numai pentru utilizatori.
Calculatorul nu cunoaste a priori daca o valoare zero reprezinta un zero
absolut sau unul relativ, doar oamenii pot sa faca aceasta distinctie.

In continuarea acestui capitol, vor fi prezentate metode grafice si metode
numerice de sumarizare a datelor, utilizate pentru fiecare nivel de
masurare in parte. Exista metode grafice atat pentru variabile
categoriale cat si pentru variabile numerice, iar metodele de sumarizare
numerica vor fi aplicate numai variabilelor numerice, cu exceptia unor
cazuri foarte izolate In care vor putea fi aplicate si unor tipuri speciale
de variabile ordinale.

12.2 Descrierea variabilelor categoriale

Pentru aceste tipuri de variabile, sunt posibile doar formele descriptive
care nu fac apel la operatiuni matematice. Tabelele de frecventa
reprezinta o buna metoda de sumarizare, iar in mod grafic pot fi
efectuate o serie de grafice, in marea lor majoritate de tip bara (bar
chart) sau circulare (pie chart).

12.2.1 Tabele de frecventa

Tabelele de frecventa sunt printre cele mai utilzate forme de sumarizare
a datelor categoriale. Ele prezinta, intr-o ordine oarecare, categoriile
variabilei respective, precum si frecventa de aparitie a categoriei
respective (altfel spus, cate unitati de observatie exista in esantion, care
fac parte dintr-o categorie sau alta).

Se poate utiliza exemplul anterior cu obiectul var1 care contine raspunsuri
pe o scala de tip Likert:

> table(varil)

varl

Foarte putin Putin Mult Foarte mult
5 6 4 5
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Multe programe de analiza statisticd (cum este spre exemplu SPSS)
afiseaza in fereastra de rezultate niste tabele de frecventa cu un design
mult mai sugestiv, iar de obicei categoriile sunt prezentate pe linii iar
frecventele pe coloane. Aceast aparent minus al lui R este de fapt un
mare plus, Intrucat pentru toate celelalte pachete statistice informatiile
prezentate In fereastra de rezultate sunt pur descriptive, sunt afisate si
nu mai pot fi utilizate in continuare.

Pe de alta parte, R este un limbaj superior intrucit orice obiect (inclusiv
cele de tip rezultat) pot fi stocate si reutilizate ulterior. Urmatorul cod
este sugestiv:

> tab.fr <- table(varl)

> tab.fr[4]
Foarte mult
5

Prima linie de cod efectueaza tabelul de frecvente pe variabila vari si o
stocheaza in obiectul tab.fr, iar a doua linie de cod arata ca un obiect
de tip tabel de frecvente In R se poate comporta intocmai ca un vector.
A fost interogata a patra categorie a tabelului, iar pe ecran a fost afisata
impreuna cu frecventa de aparitie a acesteia.

Asadar, R este mult mai flexibil in ceea ce priveste utilizarea si reutilizarea
obiectelor, indiferent ca vorbim de date de intrare sau de rezultate ale
unor actiuni asupra acestora. In plus, obiectele rezultat din R pot fi
usor transformate pentru a fi trimise catre o multitudine de alte medii
de utilizare. De exemplu, existda pachete in R care transforma astfel de
tabele de frecventa in format HTML, altele care transforma in format
KTEX pentru publicatii profesionale, altele care preiau aceste tabele si
construiesc o imagine (de tip .jpg, .png etc.) cu un design particular, in
principiu orice este posibil, singura limita fiind imaginatia utilizatorului.

Un exemplu de formatare profesionala este prezentat in tabelul 12.1, in
care sunt prezente:

valorile de la 1 la 4 generate anterior;
« etichetele acestora (adica cele patru categorii de raspuns);

o frecventele absolute (F.A.), numaéarul de observatii din fiecare
categorie;

o frecventele relative (F.R.), obtinute prin impartirea frecventelor
absolute la totalul de 20, suma acestora fiind 1.
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Tabelul 12.1: Tabel de frecventa pentru variabila vari

F.A. FR.

1. Foarte putin ) 0.25
2. Putin 6 0.30
3. Mult 4 0.20
4. Foarte mult 5 0.25
Total 20 1.00

Acesta este un tip de tabel potrivit pentru tiparirea in publicatii
profesionale, obtinut pe baza obiectului rezultat din R. Sunt mai multe
pachete iIn R care pot genera astfel de tabele profesionale, unul dintre
acestea fiind Sweave.

In exemplul de mai sus, distributia de frecvente relative este simplu de
obtinut prin Impartirea la volumul esantionului, obtinut fie cu:

> length(varl)
(1] 20

sau cu:

> sum(tab.fr)
[1] 20

La randul lor, frecventele relative pot fi obtinute fie cu:

> tab.fr/sum(tab.fr)

varl

Foarte putin Putin Mult Foarte mult
0.25 0.30 0.20 0.25

sau cu:

> prop.table(tab.fr)

varl

Foarte putin Putin Mult Foarte mult
0.25 0.30 0.20 0.25
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12.2.2 Reprezentari grafice

O alta modalitate des utilizata pentru descrierea variabilelor calitative
sunt reprezentarile grafice. Mediul R are unul dintre cele mai puternice
motoare grafice existente in prezent, dezvoltate In laboratoarele Bell.

In cazul variabilor categoriale, cele mai utilizate reprezentari grafice sunt
diagramele bara (in engleza bar chart) si diagramele circulare (in engleza
pie chart).

Diagramele bara sunt formate dintr-o serie de bare orizontale sau verticale
a caror lungime (respectiv inaltime) sunt egale cu frecventele absolute ale
categoriilor reprezentate.

> barplot(tab.fr, names.arg = c("Foarte\nputin", "Putin\n",
"Mult\n", "Foarte\nmult"))

Figura 12.1: Diagrama bara verticala

Foarte Putin Mult Foarte
putin mult

In figura 12.1, cele patru bare verticale corespund frecventelor absolute
din tabelul 12.1, respectiv 5 pentru categoria “Foarte putin”, 6 pentru
categoria “Putin”, 4 pentru categoria “Mult” si 5 pentru categoria “Foarte
mult”.

Argumentul “names.arg” are si un efect cosmetic, prin introducerea
N . LA .
caracterului “\n” pentru a afisa etichetele pe doua randuri, un truc
foarte util atunci cand etichetele sunt prea lungi pentru latimea barelor.

O versiune mai buna a diagramei bara pe verticald este cea cu barele
dispuse pe orizontala, asa cum este prezentat in figura 12.2, obtinuta cu
comenzile:
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> par(mar = c(2,6,1,1))
> barplot(tab.fr, horiz = TRUE, las = 1)

Figura 12.2: Diagrama bara orizontala

Foarte mult

Mult

Foarte putin

Spre deosebire de comanda pentru diagrama verticald, au fost utilizate
doua noi argumente: horiz controleaza orientarea pe orizontala a barelor,
in timp ce parametrul las controleaza orientarea etichetelor (in acest
caz, valoarea 1 insemnand tot pe orizontalda). De aceasta datd nu a mai
fost necesara modificarea etichetelor intrucat pe orizontala exista suficient
spatiu pentru scrierea acestora.

Comanda par () controleaza o Intreaga serie de parametri grafici, printre
care argumentul mar pentru dimensiunea marginilor de jos, stanga, sus si
dreapta, valorile fiind reprezentate in numar de linii.

Dupa cum se poate vedea, exista o multitudine de parametri si
argumente disponibile pentru a controla diverse aspecte vizuale ale unei
diagrame. Spre exemplu, la comanda barplot() mai este un argument
numit col care controleaza culorile barelor (poate fi utilizata o singura
culoare pentru toate barele sau un vector de culori de lungime egala cu
numarul de bare), sau un argument numit legend.text care produce o
legenda atunci cand este cazul etc.

Exista un principiu de baza in construirea diagramelor, care prevede
obtinerea unui echilibru intru cerneala consumata si informatia
transmisa. Situatia ideala este atunci cdnd se transmite maxim de
informatie cu minim de cerneala consumata. Din acest motiv, un alt tip
de diagrama care transmite aceeasi informatie dar cu mai putina
cerneald consumata este afisat in figura 12.3:
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> par(mar = c(2,6,1,1))
> dotchart(tab.fr, xlim = c(0, 6))

Figura 12.3: Diagrama cu puncte

Foarte mult o

Mult o

Putin o
Foarte putin o

Diagramele bara sunt printre cele mai utilizate, atat in publicatiile
profesionale cat si in cadrul documentelor uzuale. La fel de utilizata este
si diagrama circulara (in englezd pie chart), care prezinta nu atat
frecventele absolute ale categoriilor din tabel cat mai degraba
frecventele relative ale acestora (desigur, asa cum s-a ardtat anterior,
frecventele relative se obtin foarte usor prin impartirea la total).

Urmatoarele comenzi produc diagrama circulara din figura 12.4, in care
s-a utilizat pe post de culori, in argumentul col, o serie de patru nuante
de gri obtinute cu comanda gray():

> par(mar = c(0, 0, 0, 0))
> pie(tab.fr, col = gray(seq(1.0, 0.4, length = 4)))

La fel ca In cazul tuturor celorlalte diagrame, se pot controla orice fel de
parametri grafici si imbunatati diagrama prin adaugarea oricaror
informatii aditionale. De exemplu, ar fi interesant de vizualizat si
frecventele relative pentru fiecare felie in parte, Intrucat in varianta ei
predefinita diagrama circulara nu afiseaza decat etichetele categoriilor.

Codul necesar obtinerii diagramei din figura 12.5 ajunge sa fie usor mai
complex, Tnsa permite flexibilitate maxima In adaugarea sau scoaterea
fiecarui detaliu.

> par(mar = c(0, 0, 0, 0))
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Figura 12.4: Diagrama circulara

Foarte putin
Putin

Foarte mult
Mult

> pie(tab.fr, col = gray(seq(1.0, 0.4, length = 4)),
labels = paste(names(tab.fr),
prop.table(tab.fr),
sep = "\Il" ) )

Figura 12.5: Diagrama circulara imbunatatita

Foarte putin
Putin 0.25

Foarte mult
0.25

In acest exemplu s-a ficut apel la argumentul labels al comenzii pie(),
unde s-a lipit cu comanda paste() toate frecventele relative de fiecare
eticheta in parte. Etichetele se regasesc chiar in obiectul tab.fr si pot
fi extrase cu comanda names(). Cele doud seturi de valori (etichetele
si frecventele relative) au fost separate cu acelasi caracter “\n”, pentru
asezarea frecventelor relative pe un alt rand (altfel ar fi fost asezate in
dreapta etichetelor).

Spre deosebire de diagramele bara sau cea cu puncte, diagrama circulara
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este insa evitata In publicatiile profesionale, in ciuda utilizarii ei foarte
largi in documentele uzuale. Toata lumea o foloseste, Insa putini stiu ca de
fapt diagramele circulare sunt extrem de neclare atunci cand proportiile
categoriilor sunt aproximativ egale.

Exista studii de perceptie vizuala care arata foarte clar o usurinta in
interpretarea diferentelor pe o diagrama bara si o dificultate perceptuala
atunci cand se afiseaza aceleasi date pe o diagrama circulara. Acest
lucru se intdmpla deoarece ochiul este nevoit sa evalueze nu doar
diferentele dintre categorii, dar si diferentele dintre ariile reprezentate
de feliile diagramei, un lucru dificil mai ales daca exista multe categorii
cu multe culori (culorile inchise par mai mici, culorile deschise par mai
largi).

O diagrama considerata mai putin “nociva” este cea inelara (in engleza
donut chart), in care ochiul nu mai este fortat sa perceapa arii largi ci
mai degraba un fel de bara indoita, ca in figura 12.6.

Figura 12.6: Diagrama inelara

Foarte putin
Putin 0.25

Foarte mult
0.25

Exista mai multe metode de a obtine o astfel de diagrama, cu functii
dedicate In pachete speciale, insa efectul final este cel care conteaza si
probabil cea mai usoara metoda este de a utiliza acelasi cod utilizat pentru
figura 12.5 si se adauga pur si simplu un cerc deasupra, umplut cu culoarea
alba. Un astfel de cerc poate fi obtinut foarte usor adaugand urmatorul
cod:

> par(new = TRUE)
> symbols(0, O, 0.5, bg = "white", inches = FALSE)

Argumentul new=TRUE din comanda par() spune ca un nou grafic va fi
adaugat peste cel deja existent (altfel noul grafic il va inlocui pe cel
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dinainte), iar comanda symbols() este cea care adaugda un cerc in
centrul diagramei (la coordonatele 0 pe orizontala si 0 pe verticala), care
sa acopere jumatate din totalul ariei (valoarea de 0.5 pe a treia pozitie).

Ambele tipuri de diagrame circulare (inclusiv cea inelara) sunt la fel de
dificile perceptual, in plus utilizeaza si mai multa cerneala decat o
diagrama bara. Se transmite aceeasi informatie, insa utilizand mult mai
multe elemente (barele sunt indoite, culorile segmentelor sunt diferite
etc.)

Dintre toate formele de reprezentare grafica a variabilelor categoriale, sunt
de preferat diagramele bara orizontale, sau chiar diagrama cu puncte,
pentru cei care vor sa realizeze prezentari profesionale.

12.3 Descrierea variabilelor numerice

In cazul variabilelor numerice, existd mai multe posibilitati descriptive,
insa printre acestea nu se mai numara tabelele de frecvente si diagramele
specifice variabilelor categoriale. Motivul este unul foarte bun, intrucat un
tabel de frecvente arata toate valorile posibile ale unei variabile, impreuna
cu frecventa de aparitie a fiecarei valori.

Variabilele numerice pot avea extrem de multe valori (cele continue pot
avea chiar un infinit de valori posibile) astfel incat a construi un tabel
de frecvente cu atat de multe linii este un nonsens. De aceea, tabelele
de frecvente sunt (in cele mai multe cazuri) specifice doar variabilelor
categoriale. Exista doar doua situatii In care pot fi construite tabele de
frecventa si pe baza variabilelor numerice.

Prima situatie este cea a variabilelor numerice discrete cu foarte putine
valori (s spunem cu cel mult 10 sau 15 valori posibile), de exemplu
numarul de copii dintr-o familie. In cvasi-majoritatea cazurilor, numarul
de copii se situeaza undeva intre 0 si 4, din ce in ce mai rar la un numar
mai mare si extrem de rar peste 10 sau mai mult. Daca se fixeaza o
limita maxima la 15 copii, putem fi asigurati ca fiecare familie se va
regasi Intr-unul dintre aceste numere, iar 15 linii sunt suficient de putine
pentru a putea construi un tabel de frecventa al numarului de copii
(chiar daca aceasta variabila este numerica).

A doua situatie este cea in care variabila metrica este grupata pe intervale
(sau pe clase) de valori. Varsta respondentului este un astfel de exemplu,
care poate fi recodificatd pe intervale (mai multe sau mai putine, mai
inguste sau mai late, in functie de intrebarile de cercetare specifice).

Intr-o situatie ipotetica de cercetare, ar putea fi interesant de a vedea
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diferentele dintre cele trei mari categorii de varste: tineri, adulti si
vastnici. Pentru fiecare dintre cele trei categorii se poate specifica o
limita minima si una maxima: tineri intre 16 si 40 de ani, adulti intre 41
si 65 de ani si varstnici intre 66 si 90 ani si peste. Fiecare individ se
regaseste Intr-unul dintre aceste intervale, asadar fiecare individ
apartine uneia dintre aceste categorii determinate de intervalele de
varsta. Prin recodificare se obtin doar trei categorii, asadar se poate
construi un tabel de frecvente, pe modelul tabelului 12.2.

In felul acesta, o variabild numericd poate fi transformati (prin
recodificarea valorilor) intr-o variabila categoriala care poate fi utilizata
mai departe pentru a fi descrisi cu ajutorul metodelor aratate la
sectiunea precedenta. Codul de mai jos arata generarea unei variabile cu
varste a 150 de respondenti intre 16 si 90 ani, plus recodificarea acesteia
In variabila varec pe cele trei intervale.

set.seed(12345)

varsta <- sample(16:90, 150, replace = TRUE)
varec <- rep(2, length(varsta)) # initializare
varec[varsta < 41] <- 1

varec[varsta > 65] <- 3

V V. V Vv V

La fel ca in cazul variabilelor categoriale, pe baza acestui tabel de frecvente
se poate genera si o reprezentare grafica, asa cum este ilustrata in figura
12.7.

In general, fiecare dintre sectiunile urmétoare sunt caracterizate atat de
masuri numerice cat si de reprezentari grafice, asa Incat nu mai este
necesara o sectiune separata pentru reprezentari, acestea fiind
prezentate printre masurile numerice asociate in cadrul fiecarei sectiuni
in parte.

Tabelul 12.2: Tabel de frecventa pentru variabila varec

F.A.

1. 16-40ani 45
. 41-65ani 45
3. 66-90ani 60

Total 150
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Figura 12.7: Diagrama bara pentru variabila varec

66 - 90 ani

41 - 65 ani

16 - 40 ani

12.3.1 Masuri ale tendintei centrale

In afard de cazurile rare in care o variabild numerici poate fi descrisi cu
ajutorul tabelelor de frecventa, probabil cele mai comune masuri
descriptive care se pot realiza pe aceste tipuri de variabile sunt cele care
se refera la centrul distributiei.

Ideea conceptului de centralitate se refera la necesitatea statistica de a
descrie locul unde se afld cele mai multe elemente din variabila
respectivd. In orice populatie exista elemente tipice si elemente atipice,
ultimele fiind considerate raritati. Foarte putini oameni sunt extrem de
bogati (elemente atipice), in timp ce marea masa a populatiei au
venituri relativ asemanatoare (elemente tipice). Asadar, rolul unei
masuri descriptive pentru tendinta centrala este sa arate, printr-un
singur numar, care este valoarea tipica pentru marea majoritate a
elementelor (adicd locul in care sunt adunate cele mai multe dintre
aceste elemente).

Cea mai simpld modalitate de a determina o valoare tipica este de a
urmari care dintre valorile variabilei apare cel mai des (pe ideea ca daca o
anumita valoare este specificd multor elemente atunci ea reprezinta marea
majoritate a elementelor), ceea ce in statistica se numeste “mod”.

Modul este asadar una dintre masurile tendintei centrale, determinata
de valoarea variabilei cu frecventa cea mai mare de aparitie. In R, a
determina modul este o simpla chestiune de a construi un tabel de
frecvente cu toate valorile existente (nu toate valorile posibile, doar cele
existente) apoi selectata acea valoare asociata cu maximul frecventei.

> tab.fr <- table(varsta)
> max(tab.fr)
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[1] 5
> names(tab.fr) [tab.fr == max(tab.fr)]
[1] l|54" ||62ll "70" ll76"

Maximul de aparitie a unei varste este de cinci ori, iar patru dintre varstele
existente in variabila varsta prezinta aceasta frecventa: 54 ani, 62 ani,
70 ani si 76 ani, toate acestea apar cu aceeasi frecventa maxima de 5 ori.

Aceasta este ceea ce se numeste o variabila multi-modala, cu mai multe
moduri. Exista cazuri in care o variabila poate avea un singur mod
(variabild uni-modald), sau cu doud moduri (variabilda bi-modald) sau,
cum este cazul aici, cu mai multe moduri. Din acest motiv, modul este o
doar prima incercare de a determina centrul distributiei, insa nu este
foarte eficient daca mai multe asemenea valori exista in setul de date.

O alta masura a tendintei centrale, de altfel cea mai utilizata dintre toate,
este chiar media variabilei, care se calculeaza dupa formula clasica a sumei
valorilor supra numarul de valori:

¥ == (12.1)

In R, calcularea mediei se face trivial cu:

> mean(varsta)
[1] 55.45333

Media este un bun estimator al tendintei centrale, cata vreme toate
valorile sunt mai mult sau mai putin asemanatoare, pe o distributie
normald (cele mai multe valori in mijlocul distributiei, din ce in ce mai
putine la stdnga si la dreapta, la o distanta egala fatd de mijloc).

Exista situatii in care unele valori sunt extrem de diferite de celelalte,
acestea fiind denumite “valori extreme” (in engleza outliers). Spre
exemplu, veniturile a 10 persoane pot fi:

> (venit <- c¢(1750, 800, 1200, 1350, 1450, 2000, 1400, 1050,
1300, 1500))

[1] 1750 800 1200 1350 1450 2000 1400 1050 1300 1500

> mean(venit)

[1] 1380

Media veniturilor celor 10 persoane este de 1380 lei, iar structura acestora
este relativ asemanatoare, se incadreaza intre o limita minima de 800 lei
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si una maxima de 2000 lei, foarte des intalnite la marea majoritate a
oamenilor din Romania. Dificultatile de interpretare apar atunci cand
intre valorile observate apar si unele extreme (ori foarte mici, ori foarte
mari in comparatie cu celelalte). Sa spunem ca la seria de date existenta
se adauga inca o persoand cu un venit foarte mare:

> (venit <- c(venit, 10000))

[1] 1750 800 1200 1350 1450 2000 1400 1050 1300 1500 10000
> mean(venit)

[1] 2163.636

La cele 10 venituri observate anterior a fost adaugat inca unul, cu o valoare
de 10000 lei lunar, iar media tuturor celor 11 venituri s-a modificat la
valoarea de 2163.64 lei (cu rotunjire la doua zecimale). Aceasta valoare a
venitului mediu, Insa, nu mai poate fi considerata reprezentativa pentru
primele zece valori, deoarece toate se incadreaza pana la un maxim de
2000 lei, iar media este mai mare chiar decdt aceasta valoare maxima.
De cealalta parte, aceasta valoare a venitului mediu nu reprezinta nici
ultimul venit cu valoarea de 10000 lei, asadar atunci cand existd valori
extreme in date, media nu mai poate fi consideratd o masura corecta a
tendintei centrale.

Se poate observa cu certitudine ca media este influentata foarte mult de
valorile extreme, acestea actionand ca niste poli de atractie: media se
deplaseaza In directia in care se afla valoarea extrema, de cele mai multe
ori in afara zonei unde se afla marea majoritate a elementelor.

Toate aceste particularitati au o stransa legatura cu forma distributiei
pe care o prezinta variabila de interes: daca distributia este una
normald, media std in centrul distributiei (deci reprezintd marea
majoritate a valorilor observate), iar daca distributia valorilor nu este
normald (cu alungire fie spre stdnga fie spre dreapta), atunci exista
valori extreme intre valorile observate. Forma distributiei este asadar o
prima forma de identificare a existentei valorilor extreme.

Figura 12.8 reprezinta un exemplu tipic de distorsionare a formei
distributiei atunci cand sunt prezente valori extreme. In partea stangi
este o distributie normala, simetrica a variabilei inainte de adaugarea
valorii de 10000 lei, iar in partea dreapta este o distributie alungita la
dreapta, dupa introducerea acelei valori.

Forma alungita a distributiei este un prim indiciu de existenta a valorilor
extreme in setul de date. La sectiunea 12.3.3 vor fi prezentate si alte
modalitati de identificare a acestor valori, insa pentru moment inspectia
vizuala este importanta. Se poate observa ca marea majoritate a valorilor
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Figura 12.8: Distributia variabilei venit
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sunt grupate in intervalul 0 - 2000 lei, iar media egala cu 2163.64 nu
reprezinta aceasta majoritate.

Din acest motiv, este introdusa o a treia masura a tendintei centrale
numita “mediana”. Mediana este valoarea din mijlocul unei distributii
de valori ordonate crescitor. In cazul variabilei venit, inainte de
introducerea valorii extreme, ordonarea arata cam asa:

> sort(venit[-11])

[1] 800 1050 1200 1300 1350 1400 1450 1500 1750 2000
> median(venit[-11])

[1] 1375

Codul de mai sus afiseaza valorile ordonate crescator, mai putin ultima
(a 11a) introdusa anterior. Sunt 10 valori, iar mediana se afla la mijlocul
distantei dintre a cincea si a sasea valoare, adica intre 1350 si 1400.
Urmatoarea comanda afiseaza valoarea medianei, egala cu 1375 lei.
Pentru verificarea vizuald a procesului este imperativa ordonarea
valorilor, Insa comanda median() face acest lucru in mod predefinit.

Urmatoarele linii de cod afiseaza toate valorile, ordonate de la cea mai
mic# (800) pana la cea mai extrema valoare (10000). In total, acum sunt
11 valori iar mediana este cea din mijloc, adica a sasea:

> sort(venit)

[1] 800 1050 1200 1300 1350 1400 1450 1500 1750 2000 10000
> median(venit)

[1] 1400
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La modul general, pentru o variabila cu n valori, mediana se regaseste
la pozitia numarul ”TH Daca n este un numar impar, atunci mediana
este chiar valoarea din mijlocul seriei de date, iar daca n este un numar
impar atunci mediana se calculeaza la mijlocul distantei dintre valorile
din centrul seriei de date.

Utilizarea medianei are multiple avantaje asupra utilizarii mediei, in
special atunci cand exista valori extreme in seria de date. Pentru cele 10
valori initiale, mediana era egala cu 1375 lei, iar dupa introducerea
valorii extreme mediana a devenit egala cu 1400 lei. Ambele valori ale
medianei se afla Intre minima de 800 si maxima de 2000 lei care definesc
marea majoritate a elementelor, deci mediana reprezinta o foarte buna
estimare a centrului distributiei.

Mai mult, daca in loc de zece mii lei ar fi fost introdusa valoarea de un
milion de lei, media s-ar fi deplasat si mai mult in partea dreapta
(92163.64 lei), insa mediana ar fi ramas tot la valoarea de 1400 lei.
Indiferent de magnitudinea valorilor extreme, mediana raméane tot in
centrul distributiei, asadar este imuna la actiunea acestor valori.

In cazul unei distributii nomale, simetrice, toate cele trei masuri (media,
mediana si modul) sunt egale si se afld In exact acelasi loc pe centrul
distributiei, iar daca distributia este alungita media nu mai poate fi o
buna estimare a tendintei centrale.

Inainte de introducerea valorii extreme media era egald cu 1380 lei, iar
mediana cu 1375 lei. Dupa introducerea valorii extreme, media a devenit
egala cu 2163.64 lei insa mediana a rezistat n centru, la valoarea de 1400
lei.

Ambele valori ale medianei (1375, respectiv 1400 lei) se afla in aceeasi
zona cu valoarea mediei pentru o distributie normala (1380 lei) asadar
se demonstreaza faptul ca mediana este cea mai buna masura pentru
determinarea tendintei centrale, indiferent daca seria de date are sau nu
valori extreme (si poate mai important, indiferent de magnitudinea
acestor valori extreme).

12.3.2 Masuri ale variatiei

Masurile tendintei centrale ajuta la descrierea primara a unei populatii de
studiu, Insa nu ofera o imagine completa a acesteia. Sunt multe situatii
in care mai multe serii de date au aceleasi valori ale mediei si medianei,
Insa acestea poti fi extrem de diferite.

Un exemplu ar putea fi constituit din cele trei serii de date din tabelul de
mai jos:
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S1: 12 3 4 5 6 7 8
S2: 2 2 4 4 5 5 77
S3: 4 4 4 4 5 5 5 5

Atat media, cat si mediana pentru toate cele trei serii de date au exact
aceeasi valoare, anume 4.5 (doar valorile modale difera, insa toate seriile
au mod multiplu). Judecand doar din perspectiva tendintei centrale,
fara inspectia tuturor seriilor de date s-ar putea constata ca sunt
asemanatoare.

> sl <- 1:8

> s2 <- rep(c(2,4,5,7), each = 2)
> 83 <- rep(4:5, each = 4)

> c(mean(sl1l), median(sl))

[1] 4.5 4.5

> c(mean(s2), median(s2))

[1] 4.5 4.5

> c(mean(s3), median(s3))

[1] 4.5 4.5

In mod evident insi, ele difera foarte mult sub aspectul varietatii datelor:
prima serie este extrem de variatd cu opt numere diferite intre ele, a doua
serie este mai putin variata cu doar patru numere unice iar a treia este
cea mai putin variatd cu doar doud numere unice. Descrierea acestor serii
de date trebuie completata cu alte masuri care sa completeze imaginea
formata in cadrul tendintei centrale.

Aceste masuri aditionale se numesc masuri ale variatiei si ofera o alta
descriere asupra datelor, din perspectiva diferentei (sau invers,
asem#narii) dintre elemente.  In limbaj statistic, diferentele sunt
acumulate 1n conceptul de “eterogenitate” iar asemanarile in conceptul
opus de “omogenitate”.

O variabila este denumita eterogena daca elementele care o alcatuiesc sunt
foarte diferite intre ele si este denumita omogena daca elementele care o
alcatuiesc sunt asemanatoare intre ele. Sunt concepte opuse, Intrucat o
variabila extrem de eterogena este in acelasi timp o variabila foarte putin
omogena si invers.

In cazul celor trei serii de date, este evident faptul ci prima serie este
cea mai eterogena dintre toate iar cea de a treia este cea mai omogena.
Aceasta diferentiere insa poate fi realizata si cu ajutorul unor masuri
numerice care sa ateste cat de eterogena si cat de omogena este o variabila.



12.3 Descrierea variabilelor numerice 103

Este nevoie asadar de o masura care, daca are o valoare mare sa se
poatd spune ca variaza foarte mult (este eterogena), iar dacd are o
valoare mica atunci sa se poata spune ca o variabila variaza foarte putin
(este omogena).

Prima dintre aceste masuri ale variatiei se numeste amplitudine (in
engleza range), calculatd ca diferenta dintre valoarea maxima si cea
minima dintr-o serie de date, pe principiul ca daca o variabila este
omogena atunci va avea o distanta micd intre minim si maxim, iar daca
variaza mult va avea o plaja larga de valori (asadar implicit o distanta
larga intre minim si maxim).

> range(s1l)
(1] 1 8
> range(s2)
(11 27
> range(s3)
(11 4 5

Judecand prin intermediul acestei masuri, prima serie de date are o
amplitudine egala cu 8 —1 =7, a doua o amplitudine egala cu 7 —2 =5
iar a treia o amplitudine egalda cu 5 —4 = 1. Aceasta este o prima
modalitate de inspectie a variatiei unor date, insa (similar cu modul in
masurile tendintei centrale) are o aplicabilitate foarte redusa intrucat
este puternic influentata de existenta valorilor extreme. Spre exemplu,
daca ultimul numar din a treia serie de date ar fi fost egal cu 100, am fi
dedus ca amplitudinea ar fi egala cu 96 cu concluzia unei variatii foarte
mari, cand In fapt a treia serie de date este cea mai omogena dintre
toate cele trei serii.

O alta posibilitate de a masura cantitatea de variatie dintr-o variabila este
calcularea distantei dintre fiecare observatie pana la un punct de referinta,
acela fiind media variabilei. Ideea este relativ usor de Inteles: daca aceste
distante sunt mari, atunci datele variaza mult, iar daca distantele sunt
mici atunci datele variaza putin.

Aceasta distanta intre fiecare observatie si punctul de referinta (media)
se face cu formula x; — X, unde i =1,2,...,n.

> s1 - mean(sl)
[1] -3.5 -2.56 -1.5 -0.5 0.5 1.5 2.5 3.5

In seria de date s1 fiecare valoare are o distanta fata de medie, asa Incat
toate aceste distante trebuie utilizate pentru a obtine o singura masura
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numerica. O optiune ar fi calcularea mediei tuturor distantelor, pe
aceeasi idee: daca media distantelor este un numar mare, valorile sunt
foate variate, iar daca aceasta medie a distantelor este un numar mic,
valorile sunt omogene.

Dificultatea cu acest rationament nu consta in complexitatea de calcul ci
in Insasi natura de calcul a oricarei medii: este suma valorilor impartita la
numarul de valori. Dat fiind insa ca unele distante sunt negative (valorile
sunt mai mici decdt media variabilei) iar altele sunt pozitive (valorile sunt
mai mari decat media variabilei), ele se anuleaza reciproc iar suma acestor
distante este egala cu zero, implicit media distantelor este egala cu sero.

Pentru a anula efectul diferentelor de semn, o metoda foarte utilizata
in matematica este ridicarea la péatrat, iar formula completd a mediei
distantelor este:

=5 (12.2)

Formula 12.2 arata o suma de distante ridicate la patrat, impartite la
numarul valorilor (n) minus 1. Intrucit distantele fatd de medie sunt
ridicate la pitrat, formula se noteaza cu s? si se numeste varianta (in
engleza variance), care este cea de a doua masura a variatiei.

> var(sl)

[1] 6

> var(s2)

[1] 3.714286
> var(s3)

[1] 0.2857143

Dupa cum se poate observa, varianta respecta principiul enuntat mai
devreme (daca este un numar mare, variabila este eterogena, iar daca
este un numar mic, variabila este omogena), insa unitatea de masura a
acestei valori este ridicata la patrat. Pentru a o aduce inapoi la unitatea de
masura originala a variabilei, se defineste cea de a treia masura a variatiei.
Efectul ridicarii la patrat se anuleaza prin extragerea radicalului, asa incat
se introduce abaterea standard s (in engleza standard deviation) care se
calculeaza ca radical din varianta:

s=Vs2 (12.3)
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Abaterea standard respecta si ea principiul mentionat, cu avantajul
aditional ca se exprima in aceeasi unitate de masura ca a variabilei pe
baza careia a fost calculata.

> sd(sl)

[1] 2.44949

> sd(s2)

[1] 1.927248
> sd(s3)

[1] 0.5345225

Cea mai mare abatere standard este cea pentru seria de date sl (care are
variatia cea mai mare a datelor) insa valoarea de 2.45 este mare doar in
comparatie cu media de 4.5. Daca media variabilei ar fi egala cu 100, o
abatere standard egald cu 2.45 ar indica in fapt o variabila foarte omogena.

In concluzie, valoarea abaterii standard se judeci in comparatie cu
valoarea mediei variabilei: daca reprezinta o proportie mica din medie,
variatia este mica iar daca reprezinta o proportie mare din medie,
variatia este mare.

12.3.3 Masuri ale pozitionarii

Cea de a treia serie de masuri utile pentru descrierea variabilelor se refera
la pozitionarea elementelor unele fata de celelalte. Uneori este util sa
se identifice In ce zona se pozitioneaza anumite valori: In prima parte a
datelor, sau in a doua? Intre cele mai mici, sau intre cele mai mari?

Cu specific la cercetarea sociala, in ce categorie face parte o persoana,
sub aspectul venitului de exemplu? Intre cei mai siraci, sau intre cei mai
bogati, sau undeva pe la mijloc? Astfel de intrebari au sens, de aceea
se procedeaza (ca si in cazul medianei la descrierea tendintei centrale)
la ordonarea tuturor valorilor in sens crescator, dupa care se stabileste
o Impartire a acestora In zone distincte cu ajutorul unor jaloane care se
numesc generic “quantile”.

Spre exemplu, mediana este o astfel de quantild Intrucit Imparte
observatiile (valorile variabilei) in doua jumatati egale ca numar de
valori. Daca se doreste impartirea in trei parti egale, jaloanele utilizate
se numesc “tertile”. Daca se doreste Impartirea in patru parti egale
jaloanele se numesc “quartile”, pentru 10 parti egale se numesc “decile”,
pentru 100 parti egale se numesc “percentile” etc. Toate aceste jaloane
(tertile, quartile, decile etc.) fac parte dintr-o familie genericd numita
“quantile”.
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In exemplul anterior cu ordinea veniturilor, o aplicatie foarte utila este
impartirea acestora pe decile: se aduna veniturile celor mai saraci 10%
dintre locuitori, se aduna si veniturile celor mai bogati 10% dintre
locuitori, apoi se face raportul acestor doua venituri cumulate: daca
acest raport este unul extrem de mare (veniturile bogatilor de foarte
multe ori mai mare decat veniturile saracilor) atunci societatea poate fi
descrisa ca inegalitara, iar daca acest raport este doar rezonabil mare
(veniturile bogatilor mai mari, insa nu enorme fata de ale saracilor)
atunci societatea poate fi descrisa ca egalitara.

La impartirea observatiilor pe quartile, sunt necesare trei jaloane: una
pentru impartirea in doua jumatati, apoi pentru fiecare jumatate cate
inca un jalon pentru impartirea fiecareia in alte doua jumatati egale.
Aceste jaloane sunt denumite Qq, Qp si Q3 (unde Q> este chiar mediana
variabilei). Impreund cu cea mai micd si cea mai mare valoare din
variabild (minima si maxima) formeaza cele cinci valori care, aldturi de
medie, alcatuiesc cea mai cunoscuta si mai utilizata forma de sumarizare
numerica a datelor.

> summary(venit)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
800 1250 1400 2164 1625 10000

> summary(venit[-11])
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
800 1225 1375 1380 1488 2000

In exemplul venitului, valoarea minims este 800, iar in absenta valorii de
10000, cea maxima este 2000. Q7 este egala cul200, Q, (mediana) este
egala cu 1375 iar Q3 este egala cu 1500. Cele trei quartile sunt extrem de
informative si au multiple utilizari.

O prima utilizare a quartilelor este de a identifica tendinta centrala si
pentru a determina daca distributia datelor este una normala sau alungita.
La sectiunea 12.3.1 se arata cd in cazul unei distributii normale media
este in acelasi punct cu mediana, iar dacad media este foarte departe de
mediana atunci distributia prezinta o alungire.

In cazul variabilei venit, in absenta valorii de 10000 diferenta dintre
medie si mediana este una foarte mica (1380 fatd de 1375) asa incat se
poate concluziona ca distributia valorilor este foarte apropiata de
normalitate (cu o doar foarte, foarte mics deplasare spre dreapta). In
situatia cand valoarea de 10000 este introdusa in setul de valori,
diferenta dintre medie si mediana devine foarte mare (2164 fata de 1400)
ceea ce sugereaza o puternica deplasare spre dreapta a distributiei si
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existenta unor valori extreme. In general, atunci cand se identifica o
distributie deplasata de la normalitate, este un prim indiciu pentru
existenta unor posibile valori extreme In cadrul variabilei.

Daca prima utilizare a quartilelor se referea la masurile tendintei
centrale, cea de a doua utilizare a acestora se refera la masurile variatiei.
Ca si in cazul mediei (care este sensibila la actiunea valorilor extreme),
s-a aratat si in cazul amplitudinii ca este foarte sensibila la aceleasi
valori extreme. Cand valoarea maxima este extrem de mare (sau invers,
valoarea minima extrem de mica) fata de restul datelor, amplitudinea nu
mai poate fi considerata o buna masura pentru descrierea variatiei
datelor. Cu ajutorul quartilelor insa poate fi construita o imagine mai
buna indiferent de existenta valorilor extreme.

Intrucat valorile extreme apar la capetele din stidnga sau dreapta ale
valorilor ordonate crescator, atunci cand se ignora primul sfert si ultimul
sfert dintre valori putem fi siguri ca valorile ramase in mijloc nu mai
contin niciun fel de valori extreme. Asadar, intre Q; si Qs se afla
jumatate dintre valorile variabilei iar distanta dintre acestea se numeste
abatere interquartila si ofera o imagine similara cu amplitudinea:
AIQ = Q3 — Q1.

Daca abaterea interquartila (AIQ) este un numéar mic, datele variaza
putin (sunt omogene), iar daca este un numar mare, datele variaza mult
(sunt eterogene). Numarul respectiv este mare sau mic, In comparatie cu
mediana variabilei (la fel cum abaterea standard este mare sau mica in
comparatie cu media).

O a treia utilizare posibila a quartilelor este aceea de identificare a
valorilor extreme. Forma alungita a distributiei valorilor este doar un
indiciu al existentei acestora, insa cu ajutorul quartilelor pot fi
identificate cu certitudine care dintre valori sunt extreme.

In acest scop, este utilizatd o altd diagrami numiti boxplot, aceasta mai
fiind cunoscuta (in limba engleza) si sub numele de diagrama boz and
whiskers.

> boxplot(venit[-11], horizontal = TRUE)

In figura 12.9 este prezentati o astfel de diagrams, in care pozitia cutiei
pe axa orizontala este determinata de quartilele Q7 si Qs. In interiorul
acestei cutii este o bara verticald, a carei pozitie este determinata de cea
de a doua quartila Q5.

Valorile extreme sunt cele din afara liniilor punctate (o singura astfel de
valoare se afla in partea dreapta). Oricine ar fi intuit ca o valoare egala cu
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Figura 12.9: Diagrama boxplot
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10000 este una extrema, insa foarte putin evident a fost faptul ca valoarea
de 2000 este una extrema, in comparatie cu restul datelor.

O valoare extrema este o valoare vare se afla in afara unor praguri, definite
de 1.5 abateri interquartile in stanga quartilei Qq si tot de 1.5 abateri
interquartile in dreapta quartilei Q3. In cazul variabilei venit, cea de a
treia quartila are o valoare de 1488 iar abaterea interquartila are o valoare
de 1488 — 1225 = 263, ceea ce inseamna ca pragul din dreapta este de
Qs +15-AIQ = 1488 + 1.5 - 263 = 1882.5 iar orice valoare peste acest
prag se defineste ca fiind extrema. Cum valoarea de 2000 este mai mare
decat acest prag, este o valoare extrema.

Desigur, valoarea de 10000 este cu siguranta extrema, cu diferenta intre
valori extreme moderate (cum este 2000) si valori extreme puternice (cum

este 10000).



Capitolul 13

Analiza econometrica in R.
Modelul linear de regresie

In acceptiunea generald, econometria reprezinta aplicarea statisticii
matematice In analiza datelor economice, 1n scopul testarii teoriilor
si/sau a realizarii de prognoze.

Pornind de la ideea lui Frish, 1933, pp. 1-2, conform careia: "Experienta
a aratat ca fiecare dintre aceste trei puncte de vedere, adica statistica,
teoria economica si matematica sunt conditii necesare, dar nu reprezinta
in sine o conditie suficienta pentru o intelegere reala a relatiilor cantitative
din viata economica moderna. Doar unificarea tuturor celor trei da putere
de analiza. Si econometria constituie tocmai aceasta unificare”.

13.1 Regresia unifactoriala

13.1.1 Ecuatia de regresie

De exemplu, din teoria economica se cunoaste faptul ca veniturile (X) si
consumul familiilor (Y) sunt doua variabile care nu evolueaza
independent una de alta, mai exact, consumul depinde in mare masura
de nivelul veniturilor. Se accepta, pentru inceput, ipoteza ca la nivelul
intregii populatii consumul depinde linear de venit. Se poate scrie
consumul ca functie de venit astfel:

Y = f(X,e) (13.1)

unde e simbolizeaza ceilalti factori care contribuie la formarea

IPentru detalierea analizei econometrice, a se vedea Jula (Jula)
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comportamentului de consum. Fie M(Y/X) valoarea anticipata a
consumului atunci cadnd venitul atinge valoarea X:

MY/X)=ay+mX (13.2)

Daca se interpreteaza variabila M(Y/X) ca fiind valoarea medie a
consumului calculata pentru toate familiile care Inregistreaza un anumit
nivel X al venitului, atunci:

e a7 - inclinatia marginala spre consum a familiilor din populatia
analizata.

e g - nivelul consumului atunci cand venitul familiei este zero.

Dar consumul efectiv inregistrat (Y) nu este intotdeauna egal cu M(Y/X) —
valoarea anticipata a consumului pentru un venit dat X. Consumul efectiv
al familiilor ar trebui sa fie scris:

Y = M(Y/X) +e (13.3)

ecuatia de regresie a lui Y in functie de X, sau

Y=a0+mX+e (13.4)

Modelarea consumului (Y) in functie de venit (X) inseamna stabilirea
unor valori dp si 47 pentru parametrii ag si a1 astfel incat inlocuind aceste
valori intr-o ecuatie de forma Y = ap + @ X, cu X; cunoscut, sa se obtina
valori Y; cAt mai apropiate de cele inregistrate in esantionul selectat (Y;).
Se defineste diferenta dintre consumul estimat Y, si cel inregistrat efectiv
Y;, numita variabila reziduald:

w=Y-Y,t=12.,n (13.5)

13.1.2 Metoda celor mai mici patrate

Criteriul aplicat in cazul metodei celor mai mici patrate este urmatorul:
dreapta care asigura cea mai buna ajustare a punctelor empirice
(dreapta de regresie) este aceea pentru care se minimizeazd suma
patratelor abaterilor dintre punctele de pe grafic si punctele care au
aceiasi abscisa pe dreapta de regresie, abaterile fiind masurate vertical.

Analitic, se noteaza F(dp,d1) suma patratelor abaterilor u dintre valorile
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inregistrate ale variabilei Y si valorile calculate Y (adicd F(dp,a7)
masoara suma patratelor valorilor variabilei reziduale):

n n n

F@a,am) =Y uf=Y Vi-Y) =Y (Yi—a-aY)*  (13.6)

t=1 t=1 t=1

Metoda celor mai mici patrate consta in determinarea, pentru un set dat
de observatii, a acelor valori 4g si 41 care minimizeaza functia F(dp, a7).

Se obtine asa-numitul sistem de ecuatii normale:

{2’?_1 Y; = nao + a1 Ly Xe (13.7)

Yiog XeYe = ag iy Xi + a1 Ypq X;

Exemplu

Dintr-o cercetare statistica se presupune ca au fost identificate 5 seturi a
cate 25 de valori (de exemplu, venituri, investitii, cheltuieli cu cercetarea
etc.). Fie X1, X2, X3, X4 si Y seriile respective. Trebuie sa se
indentifice daca acesti factori influenteaza veniturile, in ce masura si ce
grad incredere se poate avea In informatiile obtinute.

Prima etapa pentru modelarea econometrica in R presupune incarcarea
datelor:

> datele_mele <- data.frame(

X1=c¢(3,2,0.8,2.5,2,1.4,2.5,2.5,3,1.4,1,1.2,1.6, 1.8,
1, 2.8, 3.5, 2.6, 2.4, 3.4, 1.6, 1.9, 3.5, 1.6, 3),

X2=c¢(1.3,2.8,1.5,0.2,1.8, 4,1.8, 2, 0.5, 2.8, 3.2, 2.5, 1.3,
2.2, 3.5, 1.1, 0, 0.2, 2, 1.2, 3, 3, 0.6, 3.2, 0.3),

X3=c(2.1,2.4,1.1,1.4,1.9,2.7,2.2,2.3,1.7,2.1, 2.1, 1.8,

1.5,2,2.3,2,1.7,1.4,2.2,2.3,2.3,2.5, 2.1, 2.4, 1.6),

X¥4=c(2.4,1.6,0.6,2,1.6,1.1,2,2,2.4,1.1,0.8,1, 1.3, 1.4,
0.8, 2.2, 2.8, 2.1, 1.9, 2.7, 1.3, 1.5, 2.8, 1.3, 2.4),

Y =c(2,0.5,1.5,3,1,0,2.1,1.8,3, 0.7, 0.5, 1, 1.4, 1.2,
0.8, 2.3, 3.5, 3.8, 1.8, 2.6, 0.8, 1.2, 4.2, 0.8, 2.5))

Pentru a vizualiza structura creata, mai exact primele 6 inregistrari, se
foloseste comanda:

> head(datele_mele)
X1 X2 X3 X4 Y
1 3.01.32.12.42.0
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22.02.82.41.60.5
30.81.51.10.61.5
4250.21.42.03.0
52.01.81.91.6 1.0
61.44.02.71.10.0

Pentru modelul unifactorial, trebuie sa se identifice dacd una dintre
variabile, de exemplu X1, influenteaza starea si dinamica variabilei Y.
Modelul linear unifactorial este

Y = a9+ a1 X1+ e (13.8)

In R, rezolvarea modelului prin aplicarea metodei celor mai mici patrate
presupune urmatoarele comenzi:

> regresie <- 1m(Y ~ X1, data = datele_mele)

Rezultatele estimarii modelului se pot afisa cu ajutorul functiei
summary ():

> summary(regresie)

Call:
Im(formula = Y ~ X1, data = datele_mele)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.0801 -0.3303 -0.1797 0.2954 1.5452

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>ltl)
(Intercept) -0.6690 0.3747 -1.785 0.0874 .
X1 1.1245 0.1626 6.914 4.76e-07 **xx*

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

Residual standard error: 0.6518 on 23 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.6752,Adjusted R-squared: 0.661
F-statistic: 47.81 on 1 and 23 DF, p-value: 4.761e-07

Rezultatele obtinute sugereaza urmatoarea relatie lineara dintre variabila
X1lsiY:

~

Y, = —0.669 + 1.1245 % Xy, (13.9)
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Coeficientul de determinare are valoarea R? = 0.6752, iar coeficientii
modelului sunt semnificativ diferiti de zero, la un prag de 10% constanta
din model (concret, 100 — 8.74%) si la un prag mai mare de 99.99%
coeficientul variabilei X1.

Pentru a accesa si alte informatii despre rezultatele regresiei, se pot apela
o serie de comenzi:

output <- summary(regresie)

SSR <- deviance(regresie)

LL <- logLik(regresie)
Grade_de_libertate <- regresie$df
Yest <- regresie$fitted.values
Coef <- regresie$coefficients
Resid <- regresie$residuals

s <- output$sigma

RSquared <- output$r.squared
CovMatrix <- s72 * output$cov

V V V V V V V V V.YV

unde

e SSR - suma patratelor reziduurilor

e LL - logaritm din functia de verosimilitate
e Yest - vectorul valorilor estimate

e Resid - vectorul reziduurilor

e s - abaterea standard estimata a erorilor

o CovMatrix - matricea varianta-covarianta a coeficientilor (apelabila
si utilizand vecov())
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13.2 Regresia multifactoriala

13.2.1 Regresia bifactoriala

Regresia bifactoriala (sau bivariatd) presupune analiza evolutiei unei
varibile Y in raport cu doi factori de influenta. Aceasta legatura se
presupune ci este sugerata de o anumita teorie economicé (de exemplu,
in marketing se sugereaza o legatura intre nivelul vanzarilor si investitia
in reclama, respectiv pret).

Un exemplu de model bifactorial este:
Ye = a0+ a Xt + ax Xor + e (13.10)
Valoare estimatd Y va fi:

Vi = @ + @ Xy + HXor (13.11)

Daca se noteaza cu u; diferenta dintre valoarea Inregistrata si valoarea
estimata a variabilei Y, atunci:

Y, =Y 4 u (13.12)

La fel ca in modelul unifactorial, se defineste functia de pierdere

n n

F(ay,m, i) =u'u=Y uf =Y (Vs —dy— &1 Xy — X)*  (13.13)

care se minimizeazd in raport cu estimatorii ag, 4, .

Exemplu

Modelul bi-factorial presupune ca 2 factori explicativi, X; si X, sa
influenteze o variabila explicata, Y.
In R se folosesc urmitoarele comenzi:

> regresie2 <- 1lm(Y ~ X1 + X2, data = datele_mele)
> summary(regresie2)

Programul returneaza urmatoarele rezultate:
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Call:
Im(formula = Y ~ X1 + X2, data = datele_mele)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.71506 -0.17149 0.01414 0.12197 1.05774

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)
(Intercept) 1.9836 0.5379 3.688 0.00129 =*x*
X1 0.4405 0.1634 2.696 0.01318 x*
X2 -0.6387 0.1150 -5.553 1.4e-05 *xx*

Signif. codes: O “x**’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘x’ 0.05 ‘.” 0.1 ¢ > 1

Residual standard error: 0.4301 on 22 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8647,Adjusted R-squared: 0.8524
F-statistic: 70.32 on 2 and 22 DF, p-value: 2.774e-10

Conform rezultatelor, relatia dintre variabilele X1, X2 si Y are forma:

Y, = 1.9836 + 0.4405 * X1, — 0.6387 * Xp (13.14)

si este semnificativa din perspectiva testelor uzuale (R?, testele de
semnifactie ale estimatorilor, testul F).

13.2.2 Regresia multivariata

Regresia multifactoriala (sau multivariatd) presupune existenta unor k
variabile explicative.  Fie Xj; valoarea variabilei explicative i, 1n
inregistrarea t, unde i = 1, 2,.. k iar t = 1, 2,.. n. Daca se accepta
ipoteza ca relatia dintre Y; si variabilele explicative este lineara, atunci
se poate scrie:

Y1 =a0+m X +a2Xon + -+ o Xp + e
Yo=a0+m X+ aXn+- - +aXpte
Ys =a0+ a1 X1z +axXos + - + @ X3 + €3
I (13.15)
Yy = a0+ a1 Xy + a2 Xop + - + @ Xy + e

Yn =ap+ alxln + aZXZn + -+ akan +en
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Cu notatiile:

Y =

1 Xn

1 Xp

Xx= |1 X3
1 Xy,

A=

e =

Xoy - - -

ap
251
as

ag

sistemul poate fi scris matriceal astfel:

Y=XA+e

X2
X3

(13.16)

(13.17)

(13.18)

(13.19)

(13.20)

Rezolvarea sistemul va avea ca rezultat obtinerea urmatoarei forme pentru

vectorul estimatorilor:

A= (X'X)"1X'Y

Exemplu
Fie urmatoarele modele lineare:
- modelul regresie3:

Y = ao+ a1 Xqs + ax Xor + a3 Xzt + e

- modelul regresie4

Y = ag + a1 Xy + ax Xop + a3 Xar + as Xy + et

In detaliu este afisat modelul regresied.

(13.21)

(13.22)

(13.23)
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> regresie3 <- Im(Y ~ X1 + X2 + X3, data = datele_mele)
> regresie4 <- lm( ~ ., data = datele_mele)
> summary(regresie4)

Call:
Im(formula = Y ~ ., data = datele_mele)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.73831 -0.19110 -0.00296 0.15243 0.86870

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>ltl)
(Intercept) 2.1128 0.5355 3.945 0.0008 *x*x*
X1 -3.8260 3.7352 -1.024 0.3179
X2 -2.5528 1.1984 -2.130 0.0458 =*
X3 3.7555 2.3345 1.609 0.1234
X4 2.9481 4.3294 0.681 0.5037
Signif. codes: 0 ‘**x’ 0.001 ‘xx’> 0.01 ‘x> 0.05 ¢.” 0.1 ¢ 7 1

Residual standard error: 0.4215 on 20 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8819,Adjusted R-squared: 0.8583
F-statistic: 37.34 on 4 and 20 DF, p-value: 5.184e-09

Se observa ca pentru regresie4 s-a folosit forma Y ~ ., adica influenta
tuturor variabilelor explicative din setul de date disponibil:

Y, = 2.1128 — 3.8260 x Xq; — 2.5528 * Xo; + 3.7555 * Xa; + 2.9481 Xy
(13.24)

13.3 Testarea semniﬁca’giei estimatorilor

Estimatorii din modelul linear, calculati prin metoda celor mai mici
patrate, sunt variabile aleatoare repartizate normal si au media egala cu
valoarea parametrului pe care il estimeaza (sunt nedeplasati). Fiind
variabile aleatoare, estimatorii pot avea — evident, cu probabilitati
diferite — orice valoare situata Intr-un anumit interval. Daca acest
interval contine si valoarea zero, atunci, cu o probabilitate care poate fi
calculata, estimatorii pot lua valoarea zero. De exemplu, in modelul
unifactorial, intensitatea legaturii dintre X si Y este data de valoarea
parametrului a;, estimat prin ;. Dacé estimatorul a; poate fi zero cu o
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probabilitate P(d@; = 0) suficient de mare, Inseamna cd existd riscul ca
intre variabilele X si Y sa nu fie nici o legatura, sau cel putin se poate
afirma ca esantionul selectat nu ofera argumente statistice suficient de
puternice care sa justifice ipoteza unei legaturi intre X si Y de tipul celei
admise prin modelul de regresie lineara prezentat. Pentru anumite tipuri
de probleme este important si testul privind semnificatia estimatorului
Ay, deoarece admiterea ipotezei 4g = 0 ar putea avea implicatii teoretice
deosebite (Jula, Jula).

Procedura uzuala aplicata pentru testarea semnificatiei parametrilor din
modelul unifactorial de regresie lineara urmareste testarea ipotezei nule
Hy: parametrii nu diferd semnificativ de zero, contra ipotezei alternative
Hj: parametrii din ecuatia de regresie sunt, in valoare absoluta, strict
pozitivi. Atunci, sub ipoteza Hp, statistica

t; = — (13.25)

urmeaza o distributie t-Student cu n - k - 1 grade de libertate. Se
respinge ipoteza de nul Hp: 4; = 0 (X; nu influenteaza Y) daca valoarea
absoluta a acestui test este mai mare decat o valoare critica obtinuta din
tabelele distributiei t (Student).

Exemplu

> summary(regresied)

Call:
Im(formula = Y ~ ., data = datele_mele)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.73831 -0.19110 -0.00296 0.15243 0.86870

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>ltl)
(Intercept) 2.1128 0.5355 3.945 0.0008 *x*
X1 -3.8260 3.7352 -1.024 0.3179
X2 -2.5528 1.1984 -2.130 0.0458 =*
X3 3.7555 2.3345 1.609 0.1234
X4 2.9481 4.3294 0.681 0.5037

Signif. codes: 0 ‘**x’ 0.001 ‘*x’> 0.01 ‘%’ 0.05 ¢.” 0.1 ¢ * 1
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Residual standard error: 0.4215 on 20 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8819,Adjusted R-squared: 0.8583
F-statistic: 37.34 on 4 and 20 DF, p-value: 5.184e-09

Semnificatia estimatorilor se deduce din ultima coloana:

o estimatorul 4y este semnificativ (peste 99%)

o estimatorul 43 NU este semnificativ (probabilitatea de a gresi
respingand ipoteza de nul este 31.79%, mai mare decit pragul
standard de 5%)

o estimatorul 43 este semnificativ (peste 95%)
o estimatorul a3 NU este semnificativ

o estimatorul a3 NU este semnificativ

Codurile de semnificatie Signif.codes ajuta la identificare rapida a
esitmatorilor semnificativi.

Conform rezultatelor obtinute, modelul ar trebui respecificat (de
exemplu, prin eliminarea unei variabile explicative).

Pentru exemplificarea celorlate teste, se continud cu acest model, cu
mentiunea ca In practica analiza ar trebui oprita aici si modelul
respecificat.

13.4 Coeficientul de determinare si criterii de
specificare

13.4.1 Coeficientul de determinare

Prin metoda celor mai mici patrate se determina acea ecuatie de regresie
pentru care suma patratelor abaterilor dintre datele inregistrate si cele
calculate este cea mai mica posibila, pentru clasa de modele respective.
Problema care se ridica, In continuare, este aceea a masurii in care
variatia exogenei poate explica evolutia variabilei endogene.

Se defineste coeficientul de determinare R? ca fiind partea din variatia lui
Y care poate fi atribuita variatiei lui X, pentru esantionul analizat:

2 ? 1 ”%
RR=1———— 1 ___ 13.26
T (Y- T2 (13.26)
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Coeficientul de determinare este o marime pozitiva si subunitara. Cu
cat R? este mai aproape de unu, cu atit modelul se apropie mai mult
de procesul economic modelat. Interpretarea obisnuita a coeficientului
de determinare este urmitoarea: din variatia totald a lui Y, (R?) x 100%
ar putea fi atribuita variatiei lui X. In afirmatia precedenta inlocuirea
formularii ar putea fi atribuitd cu formularea este cauzatd de poate duce
la concluzii eronate, in special atunci cadnd analiza econometrica se refera
la serii de timp.

O alta masura a acuratetei ajustarii este coeficientului de determinare
corectat, calculat astfel:

n—1

R—1-_ "1
n—k—1

(1— R?) (13.27)
unde n este dimensiunea esantionului si k numarul de variabile
explicative.

Exemplu

> #coeficientul de determinare

> (summary(regresie)$r.squared)

[1] 0.6751684

> #coeficientul de determinare ajustat
> (summary(regresie)$adj.r.squared)
[1] 0.6610453

> (summary(regresie2)$adj.r.squared)
[1] 0.852435

> (summary(regresie3)$adj.r.squared)
[1] 0.8618953

> (summary(regresie4)$adj.r.squared)
[1] 0.8582758

Conform rezultatelor, modelul se Imbunatateste prin includerea
variabilei X2, respectiv X3, calitatea acestuia scdzdnd in momentul
includerii variabilei X4.

13.4.2 Specificarea modelului multifactorial

Daca prin includerea unei (unor) variabile suplimentare suma patratelor
reziduurilor scade mai repede decat numarul gradelor de libertate, din
punct de vedere econometric se justifica retinerea in model a variabilei
(variabilelor) respective.
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De asemenea, se poate demonstra urmatoarea proprietate: daca valoarea
absoluta a testului t pentru un parametru din ecuatia de regresie lineara
multipla este mai mica decat 1, atunci, elimindnd din model variabila
explicativa asociata, valoarea coeficientului de determinare corectat va
creste; daca se elimina o variabila pentru care t statistic este mai mare
decat 1, valoarea coeficientului de determinare corectat se va reduce.
S-au definit mai multe asa numite criterii informationale:

o Criteriul informational Akaike (AIC)
o Criteriul informational Schwartz (BIC)

o Criteriul informational Hannan-Quinn (HQ)

O conditie pentru includerea unei noi variabile explicative este ca prin
aceasta re-specificare a modelului sa se obtina o valoare mai mica pentru
criteriile mentionate.

Exemplu
Deoarece dimensiunea esantionului este relativ mica, se recomanda
utilizarea testului BIC:

> BIC(regresie, regresie2, regresie3, regresie4)
df BIC

regresie 3 57.11696

regresie2 4 38.43460

regresie3 5 38.83405

regresie4 6 41.47996

Testul indica modelul 2 (Y in functie de variabilele Xj si X») ca fiind cel
mai bun.

13.5 Testarea ipotezelor referitoare la erorile din
model

13.5.1 Normalitatea distributiei erorilor

Normalitatea distributiei erorilor reprezinta o conditie esentiala pentru
evaluarea calitatii estimatorilor calculati prin metoda celor mai mici
patrate, In cazul modelelor lineare de regresie.  Aceasta deoarece
majoritatea rezultatelor referitoare la regresia lineara au fost dezvoltate
pornind de la ipoteza normalitatii distributiei erorilor.
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Consecintele nerespectarii ipotezei de normalitate a erorilor sunt:

1. Estimatorii parametrilor din model sunt nedeplasati si consistenti.
2. Estimatorii parametrilor din model nu sunt eficienti.

3. Estimatorii parametrilor din model nu au proprietatea de maxima
verosimilitate.

4. Testul ¢ statistic (Student) aplicat pentru analiza semnificatiei
estimatorilor nu este valid

Unul dintre cele mai cunoscute teste privind normalitatea erorilor este
testul Jarque-Bera (Jarque si Bera, 1980a,b), test care foloseste
momentele necentrate ale reziduurilor pentru a estima conformitatea
distributia erorilor. Momentul centrat de ordin r al erorilor este:

n T
uy = = (13.28)
n
Testul este formulat astfel:
1 45, 1 2 2
B =n *“g+*<”§_) +n<3*“1—y3*j’1> (13.29)
6 py; 24 M3 2 My

ipoteza de nul a testului Jarque-Bera este Hy: erorile sunt normal
distribuite si este evaluata contra ipotezei alternative Hi: erorile
urmeaza o alta distributie din familia distributiilor de tip Pearson.

Jarque & Bera au demonstrat ca, sub ipoteza de nul, statistica JB
urmeaza asimptotic o distributie X% cu 2 grade de libertate. ipoteza de
nul (normalitatea distributiei erorilor) este respinsa daca valoarea
testului JB este mai mare decit valoarea teoreticd din distributia x3(a),
unde « este pragul de semnificatie (probabilitatea erorii de tipul I.)

Atenuarea consecintelor non-normalitatii distributiei erorilor

Se demonstreaza ca testele bazate pe momentele centrate ale reziduurilor
sunt foarte sensibile la prezenta punctelor atipice (in engleza outliers)?.
Daca non-normalitatea este datorata existentei punctelor de acest tip,
atunci problema se rezolva prin explicarea prezentei punctelor respective.
Atunci cand ipoteza de normalitate a distributiei erorilor este invalidata,

2Jula D., 2003, Introducere in econometrie, Editura Professional Consulting,
Bucuresti, pag. 211-213
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de obicei se aplica anumite tehnici de transformare a seriilor de date, de
obicei prin logaritmare.

Exemplu

Testul Jarque-Bera nu se afla in pachetul standard. Testul implementat
in R foloseste momentele cetrate ale erorilor si are valori identice cu cel
prezentat anterior pentru modele care au termen liber. Se Incarca
pachetul tseries:

> library(tseries)

Aplicarea testului pentru modelul unifactorial duce la urmatoarele
rezultate:

> jarque.bera.test (summary(regresie)$residuals)
Jarque Bera Test

data: summary(regresie)$residuals
X-squared = 2.2203, df = 2, p-value = 0.3295

Interpretarea este: daca se respinge ipoteza de nul, conform careia
erorile sunt normal distribuite, probabilitatea de a gresi este de
aproximativ 33%. In consecinta, ipoteza de nul nu este respinsa.

Obs. Testul are semnificatie asimptoticd, astfel incat in cazul modelului
analizat, dimensiunea relativ mica a esantionului poate duce la
interpretari eronate ale testului.

Alte teste de normalitate a distributiei erorilor in R se gasesc in pachetul
de functii nortest:

e ad.test - testul Anderson-Darling

e cvm.test - testul Cramer-von Mises

e lillie.test - testul Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov)
« pearson.test - testul x> - Pearson

e sf.test - testul Shapiro-Francia

Exemplu
Se incarca pachetul nortest. Daca nu este descarcat, se va folosi comanda
> install.packages("nortest") Testul Anderson-Darling:
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> ad.test(summary(regresie)$residuals)
Anderson-Darling normality test

data: summary(regresie)$residuals
A = 0.5968, p-value = 0.1085

Pentru a aplica testul Cramer-von Mises, se foloseste:
> cvm.test (summary (regresie)$residuals)
Cramer-von Mises normality test

data: summary(regresie)$residuals
W = 0.1067, p-value = 0.08509

Pentru a aplica testul Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov):
> 1lillie.test(summary(regresie)$residuals)
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: summary(regresie)$residuals
D = 0.1561, p-value = 0.1202

Pentru a aplica testul x? - Pearson:
> pearson.test (summary (regresie)$residuals)
Pearson chi-square normality test

data: summary(regresie)$residuals
P =11.16, p-value = 0.0483

Pentru a aplica testul Shapiro-Francia:
> sf.test(summary(regresie)$residuals)
Shapiro-Francia normality test

data: summary(regresie)$residuals
W = 0.9425, p-value = 0.1497
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Toate testele indica normalitatea distributiei erorilor la pragul standard
de semnificatie.

13.5.2 Autocorelarea erorilor

In prezenta autocoreldrii erorilor este afectati calitatea estimatorilor
calculati prin metoda celor mai mici patrate pentru parametrii
modelului de regresie. Autocorelarea erorilor presupune existenta unei
covariante nenule intre erorile din ecuatia de regresie.

In modelele economice de regresie linears se intalnesc des situatii in care
erorile sunt autocorelate. In special, autocorelarea erorilor apare in
modelele construite pentru seriile de timp. Principalele cauze care
determina fenomenul respectiv sunt:

1. omiterea din model a unor variabile explicative cu influenta
semnificativa asupra variabilei endogene;

2. ignorarea prezentei unor relatii nelineare intre variabile si

3. imposibilitatea evitarii unor erori de masurare.

Consecinte ale autocorelarii erorilor

In prezenta autocorelarii erorilor, estimatorii calculati prin metoda celor
mai mici patrate pentru parametrii modelului de regresie lineara raméan
nedeplasati si consistenti, deoarece in demonstrarea proprietatilor
respective nu s a folosit ipoteza de lipsd a autocorelarii erorilor (ca, de
altfel, nici ipoteza de lipsa a heteroscedasticitatii). In schimb,
estimatorii nu sunt eficienti, in sensul ca exista estimatori ai
parametrilor modelului care au o dispersie mai mica decat dispersia
estimatorilor calculati prin metoda celor mai mici patrate.

Mai mult, se demonstreaza ca daca erorile sunt autocorelate, atunci
dispersia erorilor si dispersiile estimatorilor sunt subestimate. In aceste
conditii,  valorile testelor ~de semnificatie t Student sunt
supradimensionate, iar parametrii pot aparea ca semnificativi chiar daca
in realitate acest lucru este fals.

Daca fenomenul de autocorelare a erorilor din modelul de regresie
lineara este ignorat, iar pentru estimarea parametrilor se foloseste
metoda celor mai mici patrate, atunci, sintetic, consecintele sunt
urmatoarele:

o Estimatorii parametrilor din model sunt nedeplasati si consistenti.
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o Estimatorii parametrilor din model nu sunt eficienti si nu au
proprietatea de maxima verosimilitate.

o Estimatorii calculati pentru dispersia si covarianta parametrilor
sunt deplasati, nu sunt consistenti si nu sunt eficienti.

o Testul ¢ statistic (Student) aplicat pentru analiza semnificatiei
estimatorilor nu este valid.

e Valorile ¢ Student -calculate pentru estimarea semnificatiei
parametrilor sunt supradimensionate, ceea ce sugereaza o
semnificatie a parametrilor mai mare decat este in realitate.

o Abaterea standard a erorilor este subdimensionata fata de valoarea
reala si, in consecinta, coeficientul de determinare R? este
supradimensionat, ceea ce indica o ajustare mai buna decat este in
realitate.

Testul Durbin — Watson (Durbin si Watson, 1950, 1951) este cea mai
cunoscuta procedura utilizata pentru identificarea autocorelarii de
ordinul intdi a erorilor din modelele de regresie lineara. Statistica
Durbin — Watson se calculeaza astfel:

(- ua)?

dw
2
Y1 Uy

(13.30)

Din tabelele testului bilateral Durbin — Watson se selecteaza (pornind de
la nivelul de semnificatie ales — de obicei, 0.05 sau 0.01), valorile critice
dL si dU, pentru k — numarul de variabile explicative din model si n —
dimensiunea esantionului.

e Se accepta ipoteza Hy — lipsa autocorelarii de ordinul I, daca dU <
dw <4 —dU

e Se respinge Hp dacd dw < dL sau dw < 4dU.
e Daca dL < dw < dU sau 4 —dU < dw < 4 —dL, testul este

neconcludent.

Exemplu
Testul Durbin-Watson se gaseste in pachetul Imtest si se foloseste
apeland functia dwtest ():

> library(lmtest)
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> dutest(regresie)
Durbin-Watson test

data: regresie
DW = 1.9033, p-value = 0.3929
alternative hypothesis: true autocorrelation is greater than O

Potrivit testului DW, se respinge ipoteza de autocorelare a erorilor (de
ordinul I). Daca s-ar accepta o asemnea ipoteza, probabilitatea de eroare
(eroarea de ordinul I) ar fi de 39.3%, mai mare decat pragul standard de
5%.

Obs. Dimensiunea relativ micd a esantionului poate duce la interpretari
eronate ale testelor.

13.5.3 Multicolinearitatea

Una dintre ipotezele de fundamentare a modelului de regresie lineara
multifactoriala afirma faptul ca nu exista nici o relatie lineara intre doua
sau mai multe variabile explicative (absenta colinearititii). In practica
modelarii insa, o asemenea ipoteza este extrem de greu de indeplinit,
deoarece intre variabilele economice exista multiple legaturi de
interconditionare. O renuntare la ipoteza de independenta a variabilelor
explicative din modelele de regresie creeaza probleme in ceea ce priveste
estimarea parametrilor si calitatea estimatorilor.

Consecinte ale multicolinearitatii

e Daca doua sau mai multe variabile explicative din modelul de
regresie multipla sunt perfect corelate, estimatorii parametrilor nu
pot fi calculati prin metoda celor mai mici patrate.

e Daca anumite variabile explicative sunt relativ puternic corelate,
estimatorii obtinuti prin metoda celor mai mici patrate sunt lineari,
normal distribuiti, nedeplasati, consistenti si de maxima

o Efectul multicolinearitatii se manifesta in cresterea abaterii
standard a estimatorilor calculati pentru parametrii modelului,
ceea ce reduce valoarea testului t statistic (Student). Aceasta face
estimatorii mai putin semnificativi (posibil chiar nesemnificativi).
Totusi, testul ¢ ramane valid.
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e Se reduce precizia estimatorilor calculati pentru parametrii
modelului, In sensul ca abaterea standard mare duce la cresterea
intervalului de incredere in care sunt garantati parametrii.

e Deoarece covarianta intre variabilele explicative corelate relativ
puternic poate fi mare (in valoare absoluta), interpretarea
parametrilor individuali este dificila.

Exista anumite elemente ce pot indica prezenta multicolinearitatii:

o Coeficientii de corelatie lineara, calculati pentru perechile de
variabile explicative din model, sunt mari in valoare absoluta
(sunt, in modul, apropiati de & 1).

o Determinantul matricei (X’X) are valori in apropierea lui zero.
Coeficientul de determinare R? este mare, iar valorile testelor t
(Student), calculate pentru parametrii modelului sunt mici.

o Estimatorii parametrilor sunt sensibili la specificarea modelului.

e Multicolinearitatea este identificata prin aplicarea unor proceduri
formale

Testul Belsley, Kuh & Welsch (BKW)

Testul BKW porneste de la analiza valorilor proprii ale matricei de
covarianta a estimatorilor si se bazeaza pe observatia ca daca existd un
numar mare de valori proprii in apropierea lui zero, atunci exista riscul
unor dependente lineare intre variabile.?

Pentru aplicarea testului se calculeaza asa-numita CN — conditie de
numar (in engleza condition number), ca raport intre cea mai mare
(Amax) si cea mai micd (A,,;,) valoare proprie a matricei de covariantd a
estimatorilor.

Totodata, se calculeaza CI — conditia de indice (in engleza condition
indez), dupé relatia:

/\max

I =
Cl; py

(13.31)

pentru fiecare valoare proprie a matricei respective (A;). O valoare mare
a coeficientilor CI indica prezenta multicolinearitatii.  Practic, se
considerd ca o valoare CI < 10, nu ridica probleme, 10 < CI < 30,

3Jula D., Jula N.-M., 2015, Econometrie, Editura Mustang, Bucuresti
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inseamnd o colinearitate moderatd, iar o valoare CI > 30 este asociata
cu o colinearitate severa.

De asemenea, se calculeaza descompunerea dispersiei estimatorilor, in
functie de valorile proprii A;. Daca proportia din dispersia totala a unui
estimator, asociata celui mai mare CI este superioard unui anumit prag
(de exemplu, 50%), atunci variabila respectiva este corelata puternic cu
celelalte variabile explicative din model.

Atunci cand este determinata o situatie de multicolinearitate, exista
metode de atenuare:

e Eliminarea unor variabile explicative

o Realizarea unor observatii suplimentare asupra variabilelor din
model (se mareste volumul esantionului)

o Prelucrarea primara a datelor (calculul ritmurilor de modificare, a
sporurilor, indicilor, logaritmarea valorilor observate etc.)

o Regresia ridge

Exemplu
Testul BKW se gaseste in pachetul perturb:

> library(perturb)
> #testez multicolinearitatea
> colldiag(regresie4, add.intercept = FALSE, scale = FALSE)
Condition
Index Variance Decomposition Proportions
X1 X2 X3 X4
1 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000
2 2.714 0.000 0.002 0.000 0.000
3 123.667 0.016 0.930 0.930 0.034
4 264.606 0.984 0.068 0.070 0.965

Valorile din coloana Condition Index peste 30 indica o colinearitate
severa.

Exista doua valori ale CI superioare pragului de 30, ceea ce indica
existenta unei colinearitati severe intre variabilele explicative.

Obs. Dimensiunea relativ mica a esantionului poate duce la interpretari
eronate ale testelor.
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Testul VIF Pentru a identifica ce variabild trebuie eliminata, se calculeaza
indicatorul VIF (in engleza Variance Inflation Factors), utilizand pachetul
car:

> library(car)
> vif(regresie4)

X1 X2 X3 X4
1261.4577 261.9420 113.8169 1083.2679

Conform rezultatelor, se elimina variabila X1 (cel mai mare coeficient) si
se reface modelul de regresie fara aceasta variabila:

> regresieb <- Im(Y ~ X2 + X3 + X4, data = datele_mele)
> summary(regresieb)

Call:
Im(formula = Y ~ X2 + X3 + X4, data = datele_mele)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.70422 -0.20367 0.03907 0.17408 0.92982

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>Ilt])
(Intercept) 2.0815 0.5353 3.888 0.000848 *x*x
X2 -2.0849 1.1092 -1.880 0.074096 .
X3 2.8307 2.1554 1.313 0.203238
X4 -1.2518 1.3917 -0.899 0.378614

Signif. codes: O ‘*x**’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘x> 0.05 ‘.’ 0.1 ¢ > 1

Residual standard error: 0.422 on 21 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8757,Adjusted R-squared: 0.8579
F-statistic: 49.32 on 3 and 21 DF, p-value: 1.106e-09

Se verifica din nou valoarea CI:

> colldiag(regresieb, add.intercept = FALSE, scale = FALSE)
Condition
Index Variance Decomposition Proportions
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X2 X3 X4
1 1.000 0.000 0.000 0.000
2 2.831 0.002 0.000 0.002
3 106.627 0.998 1.000 0.998
> vif(regresieb)
X2 X3 X4
223.88494 96.79392 111.67316

Se elimina si variabila X2, se obtine:

> regresie6 <- Im(Y ~ X3 + X4, data = datele_mele)
> summary(regresie6)

Call:
Im(formula = Y ~ X3 + X4, data = datele_mele)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.71706 -0.12487 -0.03149 0.14217 1.09997

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>ltl)
(Intercept) 1.8325 0.5477 3.346 0.00293 x*x
X3 -1.1996 0.2321 -5.169 3.50e-05 **x*
X4 1.3524 0.1395 9.694 2.12e-09 **x

Signif. codes: O ‘*x**’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘x> 0.05 ‘.’ 0.1 ¢ > 1

Residual standard error: 0.4456 on 22 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8548,Adjusted R-squared: 0.8416
F-statistic: 64.75 on 2 and 22 DF, p-value: 6.054e-10

Se verifica valoarea CI:

> colldiag(regresie6)

Condition

Index Variance Decomposition Proportions
intercept X3 X4

1 1.000 0.003 0.004 0.014

2 5.539 0.022 0.100 0.840

3 13.530 0.975 0.896 0.146
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In cazul de fata, modelul are toti estimatorii semnificativi si nu prezinta
multicolinearitate. Coeficientul de determinare este 0.8548. De asemenea,
erorile sunt distribuite normal:

> jarque.bera.test(summary(regresie6)$residuals)
Jarque Bera Test

data: summary(regresie6)$residuals
X-squared = 1.8367, df = 2, p-value = 0.3992

si nu prezinta autocorelare de ordin 1:

> dwtest(regresie6)
Durbin-Watson test
data: regresie6b

DW = 1.6106, p-value = 0.1423
alternative hypothesis: true autocorrelation is greater than O



Capitolul 14

Regresia logistica

14.1 Precizari preliminare

In capitolele anterioare, in care a fost prezentati regresia liniara,
obiectivul principal era acela de a modela variabila dependenta (y),
considerata variabila continud, prin estimarea parametrilor ecuatiei de
regresie pe baza metodei celor mai mici patrate. Astfel de metode sunt
denumite metode statistice parametrice sau cantitative.

Problema esentiala care va fi pusa in discutie in acest capitol este de a
evidentia legatura intre fenomenele socio-economice prin intermediul
instrumentarului statistic, pe baza caracteristicilor calitative. Astfel de
metode impun un mod de abordare diferit fata de metodele parametrice,
facAnd parte din grupa modelelor de regresie liniard generalizata
(generalized linear model - GLM). Modele liniare generalizate au fost
formulate de catre John Nelder si Robert Wedderburn ca o modalitate
de unificare a diverselor modele statistice, inclusiv cele de regresie
logistica si regresie Poisson.

Regresia logisticd este un model probabilistic de analiza statistica a
legaturii dintre doud sau mai multe fenomene, pe baza anumitor
caracteristici, rezultatul fiind o variabild categoriald. In cazul regresiei
logistice se pune problema predictiei probabilitatii ca variabila rezultat
sa inregistreze una dintre categoriile de raspuns posibile, estimarea
parametrilor ecuatiei de regresie respectand criteriul verosimilitatii

maxime?.

Exista situatii in care variabila dependenta poate inregistra doua sau

'Regresia liniard modeleazd/estimeazs valoarea asteptati a unei cantitati
necunoscute ca o combinatie liniard a unui set de valori observate (predictori). Acest
model de regresie se potrivegte atunci cand variabila dependenta este distribuita normal.
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mai multe categorii de raspuns; daca exista doua categorii, variabila este
de tip binar sau dihotomic (de exemplu, variabila sex poate inregistra
doud valori: masculin si feminin) — in acest caz se aplicd regresia
logistica binomiald; daca exista mai multe categorii de raspuns ale
variabilei rezultat, se aplica regresia logistica multinomiald (de exemplu,
variabila nivel de educatie poate inregistra mai multe categorii: scazut,
mediu sau inalt). Mai mult, dacd aceste categorii sunt ordonate, adica
variabila dependenta este ordinala, se aplica regresia logistica ordinald.

Modelele de regresie pentru care variabila dependenta este calitativa pot
fi de tip probit sau logit, fiind diferite In ceea ce priveste specificarea
distributiei erorilor. Daca distributia cumulata a erorilor este o functie
logistica rezulta un model de tip logit. Daca distributia cumulata a erorilor
urmeaza o distributie normala, rezulta un model de tip probit.

Regresia logistica poate avea una sau mai multe variabile independente
(x;), denumite si predictori, sau variabile explicative; In modelele de
regresie logistica, variabilele explicative pot fi continue si/sau
categoriale.

14.2 Regresia logistica simpla

Variabilele binare reprezintd cea mai comuna forma de variabile
categoriale, metodele de regresie prezentate In sectiunile urmatoare
avand o importanta fundamentala in modelarea fenomenelor din diverse
domenii din sfera economico-sociala, pe baza analizei legaturilor dintre
variabile.

Pentru inceput, se va considera un model de regresie logistica simpla,
in care variabila dependentd (y) este dihotomicd (binard), avind doud
categorii (0 si 1) si in care existd o singurd variabild independentd (x),
considerata cantitativa.

Pentru a facilita intelegerea regresiei logistice, se va considera un
experiment in care raspunsul este masurat ca succes sau esec, categorii
de raspuns ce pot fi codificate cu 1, respectiv cu 0. Astfel de variabile
dependente pot fi intalnite In viata reala, de regula, atunci cand se
doreste predictia apartenentei unei persoane la doua clase (categorii)
diferite, de exemplu:

o utilizeaza /nu utilizeaza internetul,
« face parte/nu face parte din categoria de interes;

e va cumpara/nu va cumpara un anumit produs;
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« face/nu face accident in primul an dupa ce a obtinut permisul de
conducere;

e va vota/nu va vota;

o are/nu are cont pe Facebook etc.

Se va imagina un model prin care se estimeaza probabilitatea ca o anumita
persoana sa decida contractarea unui credit bancar in functie de venitul
lunar disponibil. Un model adecvat ar putea prezice ca o schimbare cu 10
lei a venitului lunar ar putea avea ca rezultat: sa fie de doua ori mai mult
sau mai putin probabil ca persoana sa decida contractarea creditului. Dar
ce Tnseamna "de doud ori mai mult” in termeni de probabilitate? Nu poate
insemna literalmente a dubla valoarea probabilitatii (de exemplu, 50% sa
devind 100%). Se poate spune, insa, ca sansele de a decide contractarea
creditului bancar se pot dubla. Astfel de situatii, care permit variabilei
rezultat sa aiba o distributie arbitrara (alta decat distributia normald),
pot fi modelate prin metoda regresiei logistice.

Asadar, regresia logistica estimeaza probabilitatea ca un caz sa fie inclus
intr-una sau alta din categoriile definite de variabila dependenta (succes
sau esec) in functie de variabila independentd (x). Cu alte cuvinte, pe
baza regresiei logistice se va putea estima daca evenimentul: va avea loc
sau nu va avea loc. Daca evenimentul va avea loc, atunci aparitia acestuia
are loc cu probabilitatea p.

14.2.1 Reprezentarea grafica a legaturii intre doua variabile

Se considera un set de date care contine valorile a doua variabile:

e Y reprezintd apartenenta/non-apartenenta unui individ la categoria
beneficiari de prestatii sociale;

e x este variabila numerica, reprezentidnd venitul mediu lunar
individual, exprimat In unitati monetare.

Cunoscand datele referitoare la venitul mediul lunar obtinut de n = 35
persoane si cunoscand si daca aceste persoane sunt beneficiare de sprijin
financiar din partea statului (sprijin care se acorda familiilor cu venituri
reduse), se poate construi un model cu care se poate riaspunde la
intrebarea: care este probabilitatea ca persoana sa beneficieze de sprijin
financiar din partea statului (y = 1) in conditiile unui venit mediu lunar
dat (x)?
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> date <- data.frame(obs =1:35, y=¢(1, 0, 1,0, 1,1,0,0, 1, 0,
1,0,1,1,1,0,1,1,0,1,1,1,0,0,0,1,1,1,1,1,1,1, 0,

1, 1), x=c(502, 1550, 980, 1901, 766, 803, 2121, 2594, 204, 2801,
882, 1533, 355, 795, 533, 1935, 217, 150, 1482, 102, 573, 312,
1198, 2011, 1549, 755, 139, 589, 480, 117, 208, 993, 190, 121, 418))

Unde:

e obs = observatia
 y beneficiar /non-beneficiar

¢ x = venitul mediu lunar

Evenimentele aleatoare determinate de variabila x (venitul mediu lunar al
beneficiarilor de prestatii sociale) continute in clasa de evenimente y =1
(categoria beneficiarilor de prestatii sociale) se obtin cu functia subset ():

> date2 <- subset(date, y == 1)

O posibilitate de reprezentare a legaturii dintre doua variabile este aceea
de a face un grafic de tip scatterplot?, adici norul de puncte care se
stabilesc la intersectia valorilor celor doua variabile, pentru fiecare
observatie. In R, pentru a reprezenta grafic legitura intre o variabild
dependenta binara si o variabila independenta cantitativa, se utilizeaza
functia plot ().

> date <- read.table(file.choose(), head = TRUE)
head(date)
X
502
1550
980
1901
766
803

A\
B, O R O R

o O WN -

A\

attach (date)
> plot(x,y)

In figura urmatoare se observa ca variabila dependenta y tinde sa ia
valoarea 0 la valori mai mici ale lui x si valoarea 1 pe masura ce valorile
lui x cresc.

2Graficul care prezints legitura dintre dous variabile poarts numele de corelograms
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Figura 14.1: Reprezentarea grafica a legaturii intre o variabila dependenta
y binara si o variabila independenta x cantitativa
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Punctele de pe grafic nu pot oferi informatii despre forma dependentei
dintre variabile, ca in cazul regresiei liniare. Motivul este acela ca nu
exista o variatie a lui y (exista doar doua valori posibile, respectiv 0 si 1).

14.2.2 Sansele de succes. Ecuatia de regresie logistica simpla

Modelul de regresie logistica este legat direct de notiunea de sanse de
succes (odds, in limba engleza), notat ), reprezentand raportul dintre
probabilitatea de succes si probabilitatea de esec a evenimentului:

o=_F"_ (14.1)

unde:

p este probabilitatea ca y sa ia valoarea 1, adica fenomenul sa
inregistreze un succes, probabilitate conditionata de valorile variabilei
independente x;

(1 — p) este probabilitatea ca y sa ia valoarea 0, adicd evenimentul s
inregistreze un esec, de asemenea probabilitatea de insucces fiind
conditionata de influenta lui x.

De exemplu:

e cand p=0,6rezultal —p = 0,451 O = 8’2 = 1,5; inseamna ca
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probabilitatea de succes a evenimentului este de 1,5 mai mare decat
probabilitatea de esec;

e cand p = 0,99 rezulti 1 — p = 0,01 5i Q = 335 = 99; insecamni ca
probabilitatea de succes este de 99 mai mare decat probabilitatea

de esec.
Pot exista trei situatii:

e cand () > 1, evenimentul este mai probabil sa inregistreze un succes
(adica este mai probabil sa aiba loc);

e cand () < 1, evenimentul este mai probabil sa nu aiba loc;

o cand () = 1, exista sanse egale ca evenimentul sa se intample sau
nu.

In timp ce probabilitatea ia valori cuprinse intre 0 si 1, Q) poate lua
valori pozitive in intervalul (0,+) . Prin logaritmarea sanselor de succes
se recurge la asa-zisa transformare logistica, denumita si logit, ce poate
lua valori cuprinse in intervalul (—, +). Transformarea logit este necesara
pentru a proiecta probabilitatea p din intervalul (0,1) in intervalul (—, +),
fapt necesar in procesul de estimare a parametrilor ecuatiei de regresie.
Asadar, cand p tinde spre valoarea 1, sansele de succes tind spre + si
functia logit tinde tot spre 4. Cand p tinde spre 0, sansele de succes tind
spre 0, iar functia logit tinde spre —. Cand probabilitatile de succes si de
esec sunt egale, () =1 , iar logit ia valoarea 0.

Modelul de regresie logistica simpla este dat de formula:

In (13;9) = Bo+ prx (14.2)

Bo si B1 sunt parametrii ecuatiei de regresie, denumiti si coeficienti logit;
Modelul de regresie logistica are forma liniara daca se aplica functia logit
probabilitatii p:

logit(p) = Po + P1x (14.3)

Modelul se mai poate scrie:

_P__ Botpix
T e (14.4)

3Pe baza unei proprietiti matematice a functiei exponentiale (A = A




14.2 Regresia logistica simpla 139

Adica,

Q = ePothix (14.5)
unde:

6.30+51x

In exemplul dat, se poate constata cii, pentru o observatie din setul de
35 de perechi de valori (x,y), dacd p > 0,5, atunci este mai probabil
ca observatia sa apartina grupului caracterizat de y = 1, adica persoana
sa fie beneficiar de prestatii sociale. Aceasta conditie este echivalenta cu
Q > 1, adica logit > 0.

Expresia grafica a regresiei logistice are o forma speciald, denumita
sigmoid (S-shaped), care decurge din natura logaritmica a relatiei dintre
valorile variabilei independente si cele ale variabilei rezultat.

Formula care estimeaza probabilitatea de producere cu succes a
evenimentului in functie de valorile variabilei independente implica
faptul ca p(x) creste sau descreste in forma de S.

Sigmoidul ia aspecte particulare in functie de natura relatiei dintre
variabila independenta si variabila rezultat. Pentru datele considerate in
exemplul anterior, 1n care variabila dependenta este binara
(beneficiar /non-beneficiar de prestatii sociale), iar variabila explicativa
este venitul mediu lunar, forma sigmoidului este ca o reprezentare in
oglinda a literei S. Aceastd reprezentare (Figura 14.2) se datoreaza
faptului ca legatura dintre cele doua variabile este inversa.

> probabilitatea <- exp(5.495958 - 0.004889 * x) /
(1 + exp(5.495958 - 0.004889 * x))
> plot(x, probabilitatea)

14.2.3 Estimarea parametrilor de regresie

In cazul regresiei logistice, estimarea parametrilor ecuatiei de regresie se
bazeaza pe maximizarea probabilitatii de producere cu succes a
evenimentului, nu pe minimizarea sumei patratelor, ca in cazul regresiei
liniare.

Pentru a explica metoda de calcul a coeficientilor de regresie, se va
introduce un concept nou: verosimilitatea (likelihood). Se considera ca
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Figura 14.2: Reprezentarea grafica a curbei de regresie logistica in cazul
legaturii intre variabila binara beneficiar /non-beneficiar si venit
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un model este - mai mult sau mai putin — verosimil atunci cand, folosind
variabilele independente din model, se pot estima corect valorile
variabilei dependente y. Conceptul de verosimilitate poate fi utilizat in
calcularea coeficientilor de regresie pe baza unui algoritm iterativ,
denumit metoda  verosimilitatii =~ maxime  (Maximum-Likelihood
Estimation - MLE). Metoda a fost introdusa de R. A. Fischer in 1912 si
se bazeaza pe transformarea variabilei dependente intr-o variabila de tip
logit (logaritmul natural al sansei ca evenimentul sa se produca sau nu).

Problema estimarii coeficientilor logit este de a determina, pe baza
setului de valori observate, acele valori ale parametrilor Bg si B astfel
incdt modelul matematic logit(p) = Bo + B1x s& poatd descrie cat mai
credibil /corect fenomenul observat, in sensul ci este capabil sa descrie
comportamentul fenomenului si in alte puncte care nu fac parte din
multimea initiala de observatii. Altfel spus, problema consta in gasirea
acelor valori pentru parametrii modelului care vor asigura verosimilitate
maxima. Aceste valori se vor nota cu 30, .Bl si constituie asa numitele
estimatii ale parametrilor modelului in sensul verosimilitatii maxime.

In exemplul in care se cunosc datele referitoare la venitul mediul lunar

obtinut de n = 35 persoane, modelul de regresie logistica estimeaza
probabilitatea ca persoana sa beneficieze de sprijin financiar din partea
statului (y = 1) in conditiile unui venit mediu lunar dat (x).

Determinarea coeficientilor logit se face pe baza unui algoritm care
realizeaza testarea aleatoare a verosimilitatii modelului de regresie
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logistica pentru mai multe perechi de valori ale parametrilor (Bo si B1).
Modelul cel mai potrivit va fi acela pentru care un set de valori ale
parametrilor (Bo si B1) asigurd verosimilitate maxima.

Algoritmul se bazeaza pe un set de iteratii prin care se testeaza
verosimilitatea modelului, comparand doua cite doua, perechi de valori
ale coeficientilor (Bo, B1). Pentru prima iteratie se genereaza aleatoriu o
pereche de valori ale parametrilor (B, B1). Se determina apoi directia si
marimea cu care parametrii se modificd, cu scopul de a mari
verosimilitatea logaritmica (log likelihood - LL); procesul se repeta de
mai multe ori, pana ce LL nu se mai modifica semnificativ, In sensul ca
se localizeaza punctul de maxim al functiei logaritmice de verosimilitate
in planul parametrilor (Bg, B1). Astfel, s-au gisit (s-au estimat)
coeficientii de regresie pentru care modelul are verosimilitate maxima,
pentru datele pe baza carora s-au calculat.

Metoda verosimilitatii maxime s-a dezvoltat in ultimii ani, in special
datorita cresterii capacitatii de calcul prin utilizarea computerelor
performante si a unor software-uri de analiza statistica.

In R, functia de baza utilizata pentru modelarea fenomenelor care au ca
raspuns variabile categoriale este functia glm() (generalized linear
models), care are urmatoarea structura:

> glm(formula, family, data, weights, subset, ...)
Unde argumentele functiei sunt urmatoarele:

- formula — reprezinta ecuatia modelului de regresie;

- family — este forma distributiei de probabilitate; se poate alege
una din cele sase optini: gaussian, binomial, poisson, Gamma,
inverse gaussian, quasi. In cazul regresiei logistice, distributia de
probabilitate este binomiala;

- data — reprezinta setul de date in care se gasesc valorile variabilei
dependente si ale celei explicative.

Modelele de regresie liniara generalizate sunt modele de regresie liniara
extinse care permit modelarea variabilei dependente categoriale pe baza
unei functii de legatura (in engleza link function); variabila de raspuns
este o variabila discretd, valorile sale urmand una dintre distributiile de
probabilitate (de exemplu: normali, binomials, Poisson). In general, daci
se cunoaste ca variabila dependenta este dihotomica (family=binomial),
functia glm() va Intoarce In R rezultatul regresiei logistice.
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Utilizand datele din exemplul dat, se aplica functia glm() care creeaza
un model de regresie liniara generalizat (GLM) pentru o distributie
binomiala.

> mylogit <- glm(y ~ x, data = date_logit, family = "binomial")
> summary(mylogit)

Functia glm() returneaza urmatorul rezultat:

Call:
> glm(formula = y ~ x, family = "binomial", data = date_logit)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-3.0257 -0.1424 0.1487 0.3452 0.9198

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)
(Intercept) 5.495958 1.782551 3.083 0.00205 *x
X -0.004889 0.001684 -2.903 0.00370 **

Signif. codes: O 'x**x' 0.001 'x*x' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 45.004 on 34 degrees of freedom

Residual deviance: 15.782 on 33 degrees of freedom

AIC: 19.782

Number of Fisher Scoring iterations: 6

Conform rezultatelor obtinute, modelul de regresie logistica poate fi scris:

In <1P) — 5.495958 — 0.004889 x Venit (14.7)

Semnificatia parametrilor

Ca si in cazul regresiei liniare, atentia se indreapta, in special asupra
coeficientului de regresie B1 - care exprima modificarea cantitatii logit
atunci cand x creste cu o unitate, in cazul in care x este variabila continua,
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sau in cazul binar, cand x este 1. Uneori, este mai usor de interpretat
ePr - care semnificii efectul generat de coeficientul de regresie B1 asupra
sanselor de succes. Pentru a vedea ce se Intampld cu raportul de sanse
daca x creste cu o unitate (x devine x + 1), se porneste de la ecuatia de
regresie logistica simpla:

Q(x) — e,BO‘l’,le — e,BO X e;le (148)

Iar cand x devine x + 1, raportul de sanse devine:

Q) = ePotPIH1) — pPo i oP1Y 5 oP1 (14.9)

Cele doua ecuatii ale raportului de sanse difera prin Inmultirea cu e,
Asadar, In cazul regresiei logistice, variabilele independente au efecte
multiplicative asupra sanselor de succes. Pentru a vedea care sunt
sansele de succes pentru grupul persoanelor care au caracteristica
x = x + 1 fata de grupul persoanelor caracterizate de x, se poate calcula
raportul sanselor intre cele doua grupuri (in engleza odds ratio):

Opeyry  ePorPiltl) obo i oPr¥ x obn

OR = Q(x) - eﬁo+ﬁ1x o 6)50 X e,B]X

=eh (14.10)

Asadar, eP! reprezint3 raportul de sanse care arata ce se intampla atunci
cand x se modifica cu o unitate. Exista trei situatii posibile:

o P > 1 situatie in care cresterea cu o unitate a lui x conduce la
sporirea sanselor de succes (de exemplu, daca eP1 = 1,5 inseamni
ca sansele de succes cresc, in medie, de 1,5 ori, sau cu 50%, atunci
cand x cregte cu o unitate);

o« ef1 < 1, situatie in care cresterea cu o unitate a lui x conduce la
reducerea sanselor de succes (de exemplu, daca eP1 = 0,5 inseamng
ca sansele de succes scad, in medie, la jumatate, sau cu 50%, atunci
cand x creste cu o unitate);

o P =1, situatie in care orice valoarea ar lua x, aceasta nu produce
nici un efect asupra sanselor de succes (6/51 =1, daca B1 = 0).

Cazul 1. Variabila independenta x este o variabila continua

Se considera exemplul in care variabila dependenta (y) reprezinta
apartenenta/non-apartenenta unui individ la categoria beneficiari de
prestatii sociale, iar x este variabila numerica, reprezentand venitul
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mediu lunar individual, exprimat in unitati monetare. Sansele de succes
sunt determinate de raportul Intre probabilitatea de a fi beneficiar si
probabilitatea de a fi non-beneficiar.

In acest caz, modelul cel mai potrivit, care asigura verosimilitatea
maxima, este dat de ecuatia:

65'495958 —0.004889 x x

p(x) = 1 + ¢5-495958—0.004889 x x

(14.11)

Termenul liber al ecuatiei de regresie (in engleza intercept) este
Bo = 5.495958; parametrul f; = 0.004889 exprima scaderea logaritmului
natural din raportul de sanse cu 0.004889, atunci cand venitul mediul
lunar individual creste, in medie, cu o unitate. ePr = 0995123 < 1
reprezinta raportul de sanse, semnificand faptul ca, atunci cand venitul
creste cu o unitate, sansele ca persoana sa beneficieze de prestatii sociale
scad, in medie, la 99,5% (scad cu 0,5%).

Cazul 2. Variabila independenta x este o variabila binara

Pentru aceasta situatie, se considera un set de observatii privind decizia
a n = 30 persoane de a cumpara un bun de folosinta indelungata in
gospodarie (0 — nu cumpard, 1 - cumpdara), in functie de statutul
ocupational pe piata fortei de munca (0 - neangajat, 1 - angajat).
Atunci cand x este o variabila dihotomica si ia valoarea 0 (neangajat)
sau 1 (angajat), observatiile se Impart in urmatoarele categorii/clase:

- categoria persoanelor angajate pe piata fortei de munca pentru care
H 7 ﬁ +ﬁlx
ero

probabilitatea de a decide asupra cumpararii bunului este ToePoTFre”

cand x =1 (angajat) si y = 1 (decide sa cumpere);
- categoria persoanelor neangajate pe piata fortei de munca pentru

ePo

care probabilitatea de a decide asupra cumpararii bunului este Lo

cand x = 0 (neangajat) si y = 1 (decide sa cumpere);

- categoria persoanelor angajate pentru care probabilitatea de a
decide sa nu cumpere bunul este Heﬁlw, cand x = 1 (angajat) si
y = 0 (decide sa nu cumpere);

- categoria persoanelor neangajate pentru care probabilitatea de a
decide asupra cumpararii bunului este ﬁ, cand x = 0 (neangajat)
si y = 0 (decide sa nu cumpere).

Se aplica functia glm() setului de date:
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> date <- data.frame(obs = 1:35,

y = c(1,0,1,0,1,1,0,0,1,0,1,0,1,1,1,0,1,1,0,1,1,1,0,0,0,1,1,1,
1,1,1,1,0,1,1),

x=c(1,1,1,1,1,1,0,0,1,1,1,0,1,1,1,0,1,1,0,1,1,1,0,0,0,1,1,1,

1,1,1,1,0,1,1))

b b b b

b 3 b b b

Unde:

e obs = observatia
e y = cumpara/nu cumpara

e x = statutul ocupational

Functia glm() returneaza urmatorul rezultat:

Call:
glm(formula = y ~ x, family = binomial)

Deviance Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-2.07821 -0.00008 0.49518 0.49518 0.49518
Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)
(Intercept) -19.57 3584.67 -0.005 0.996
X 21.60 3584.67 0.006 0.995
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 45.004 on 34 degrees of freedom
Residual deviance: 18.597 on 33 degrees of freedom

AIC: 22.597

Number of Fisher Scoring iterations: 18
Conform rezultatelor obtinute, modelul de regresie logistica poate fi scris:
In <1pp> = —19.57 4+ 21.60 x statut ocupational (14.12)

In acest caz, parametrul B1 exprima cresterea logaritmului natural din
raportul de sanse cu 21,60, atunci cadnd x ia valoarea 1 (persoana este
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angajata pe piata fortei de munca).

ePr = 216 = 2.4 % 10° > 1 reprezinti raportul de sanse, semnificand
faptul ca, atunci cand x ia valoarea 1, sansele de succes cresc de
2.4 x 10° ori. Altfel spus, sansele ca o persoani si cumpere bunul cresc
foarte mult daca aceasta este angajata pe piata fortei de munca.

Rolul de predictie al modelului de regresie

Rolul de predictie al modelului rezulta din posibilitatea de estimare a
valorilor pe care le poate lua probabilitatea ca evenimentul sa aiba loc
(y = 1) sub influenta valorii pe care o are predictorul (x).

De exemplu, pentru primul caz, in care variabila independenta este
continua, probabilitatea ca o persoana sa beneficieze de prestatii sociale,
avand un venit mediu lunar de 100 lei este de:

5-4959580.004889 % 100
plx) = 1 + 5495958 0.004889 < 100

= 0.993354 (14.13)

Altfel spus, exista 99,33% sanse ca o persoana cu un venit de 100 lei sa
beneficieze de ajutor financiar din partea statului.

In R, utilizand datele din exemplul de mai sus, se estimeaza probabilitatea
ca un individ sa beneficieze de prestatii sociale (y = 1) daca are un venit
de x = 100 lei.

Se definegte un nou data frame, denumit newdata.

> newdata <- data.frame (x = 100)

Pentru a estima probabilitatea ca un individ sa beneficieze de prestatii
sociale, In cazul In care venitul sau este de 100 lei, se aplica functia
predict () modelului de regresie definit mylogit.

> prob_estim <- predict(mylogit, newdata, type = "response")
Functia predict () returneaza urmatorul rezultat:

0.993354

Pentru a estima probabilitatea ca un individ sa beneficieze de prestatii
sociale, In cazul In care venitul sau este de 900 lei, se aplica functia

predict () modelului de regresie definit mylogit.

> newdata <- data.frame (x = 900)
> prob_estim <- predict(mylogit, newdata, type = "response")
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Functia predict () returneaza urmatorul rezultat:
0.7495187

Asadar, pe baza datelor din setul considerat, pentru un individ cu un venit
de 900 lei, probabilitatea estimata ca acesta sa fie beneficiar de prestatii
sociale este 74,95%. Analog, daca se doresgte estimarea probabilitatii ca
o persoana sa beneficieze de prestatii sociale in functie de venitul mediu
lunar de care dispune, se va observa ca probabilitatea scade foarte mult cu
cresterea venitului (peste un anumit prag de venit, care poate fi considerat
venitul mediu pe economie). De exemplu, la un venit mediu lunar de 2.000
lei, probabilitatea estimata ca persoana sa beneficieze de prestatii sociale
este de 1,36%.

Pentru cel de al doilea exemplu, In care variabila independenta este
binara, probabilitatea ca persoana sa decida sa cumpere un bun de
folosinta indelungata in gospodarie, fiind angajata pe piata fortei de
munca, este de:

o—1957+21,60
px) =5 1 195712160

(14.14)

In R, utilizand datele privind decizia de cumpirare, se estimeazi
probabilitatea ca persoana sa cumpere bunul (y = 1) daca este angajat
x=1

> newdata <- data.frame(x = 1)

Se aplica functia predict () modelului de regresie definit mylogit:

> prob_estimata <- predict(mylogit, newdata, type = "response")
Functia predict () returneaza urmatorul rezultat:

0.8846154

Pe baza celor 30 de observatii, se estimeaza o probabilitate de 88,46% ca

o persoana care este angajata pe piata fortei de munca sa cumpere bunul
de folosinta indelungata in gospodarie.

Interpretarea rezultatelor regresiei logistice trebuie facuta cu retinere —
modelul de predictie este limitat la variabilele independente utilizate in
model, dar pot exista alti predictori (x) care au fost voluntar sau nu,
ignorati in model. In exemplul prezentat, probabilitatea de a beneficia
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de prestatii sociale poate fi influentata si de alte variabile predictive, cum
ar fi numarul de membri ai gospodariei din care individul face parte,
nivelul de educatie, statutul ocupational etc. In cazul regresiei logistice
simple, astfel de predictori au fost ignorati intentionat, pentru a sublinia
existenta unei singure variabile independente. Exista, insa, si situatii
In care anumite variabile independente nu sunt introduse in modelul de
regresie din motive legate, in principal, de indisponibilitatea datelor sau
de faptul ca acestea nu se pot cuantifica/masura.

14.2.4 Testarea modelului de regresie logistica

Dupa estimarea coeficientilor de regresie este important sa se raspunda
la cateva intrebari referitoare la alegerea modelului si la calitatea
estimarilor:

- exista o influenta semnificativa a variabilei independente x asupra
variabilei dependente y?

- ce procent din variatia variabilei dependente poate fi explicat de
modelul de regresie considerat?

- cat de potrivit este modelul de regresie considerat pentru a explica
variatia variabilei dependente?

Evaluarea modelului de regresie contine doua etape:

e In prima etapa se determina dacd exista sau nu variabile
independente care nu au o influenta semnificativa asupra
dependentei, prin testarea semnificatiei coeficientilor de regresie
asociati acestora;

e 1n cea de a doua etapa se evalueaza — prin intermediul unor masuri
stabilite conventional — dacd modelul este adecvat (in engleza
goodness-of-fit); aceastd etapa presupune si evaluarea capacitatii
de predictie a modelului.

O masura des utilizata pentru testarea semnificatiei coeficientilor de
regresie, precum si pentru testarea adecvarii modelului de regresie
logistica, este -2LL (-2 Log Likelihood). Se stie ca verosimilitatea
(likelihood) este probabilitatea ca valorile variabilei dependente y sa
poatd fi estimate (corect/credibil) pe baza valorilor observate ale
predictorilor x.

De ce -2LL7 Fiind o probabilitate, verosimilitatea ia valori in intervalul
[0,1], variatiile acesteia fiind foarte mici. Din acest motiv,
verosimilitatea se logaritmeaza, iar valoarea rezultata variaza intr-un



14.2 Regresia logistica simpla 149

interval mult mai larg (—o0,0]. Aceastd valoare poartd denumirea de
verosimilitate logaritmica (LL - Log Likelihood). Mai mult, pentru ca
verosimilitatea sa poata fi mai usor interpretata, s-a stabilit prin
conventie ca LL sa se inmulteasca cu -2, cu scopul de a fi o valoare mai
mare si pozitiva.

Asadar, In testarea modelelor de regresie logistica se utilizeaza valoarea -
2LL cu o larga aplicabilitate, fiind similara cu suma patratelor erorilor din
regresia liniara. -2LL se compara pentru mai multe variante de modele
de regresie. Se spunem ca modelul este mai potrivit, cu cat valoarea -2LL
este mai mica (conditia de verosimilitate maxima implica o conditie de
minim pentru valoarea -2LL).

Modelele de regresie pot fi construite in mai multe variante, prin
introducerea in model, rand pe rand a variabilelor explicative. Problema
de interes este de a testa daca introducerea unei noi variabile
independente in model mareste sau nu verosimilitatea modelului.

In cazul regresiei logistice simple, se compara douid modele: un model
restrans care nu contine variabila independenta (contine numai termenul
liber Bo, intercept only — denumirea modelului in limba engleza) si un
model extins care contine variabila independenta (in limba engleza
intercept and covariates). Diferenta intre valorile -2LL corespunzatoare
celor doua modele arata daca verosimilitatea modelului, iIn ansamblu,
creste sau scade la introducerea variabilei independente in model.

Testarea se face cu ajutorul testului x> (in limba engleza Chi-Square),
deoarece diferenta intre valorile —2LL 4 calculatd pentru oricare doua
cate doud modele posibile, este o variabila aleatoare care urmeaza o
distributie x2. Testul x> poarta si denumirea de testul Wald sau testul
raportului de verosimilitati (Likelihood Ratio Test):

LL
x> = —2LLy — (—2LLy) = —2In (°> (14.15)
LLy

unde:

—2LLg reprezinta verosimilitatea logaritmica a modelului care nu contine
variabila independenta; aceasta este denumita si verosimilitate initiala,
iar modelul de regresie este considerat un model restrans, utilizat ca baza
de comparatie pentru alte modele posibile care contin una sau mai multe
variabile independente;

—2LLp reprezinta verosimilitatea logaritmica a modelului care contine
variabila independenta, (modelul extins).

4diferenjca intre valorile —2LL poate fi privita ca o abatere care, ca si in cazul sumei
patratelor erorilor din regresia liniara, trebuie minimizata
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Un model adecvat (in engleza fitted model) este acela care
indeplineste criteriul verosimilitatii maxime, adica x> tinde la
zero. Altfel spus, diferenta dintre cele doua verosimilitati este
minima. Un model perfect este acela in care modelele au aceeasi
verosimilitate LLg = LLy,.

Este important de precizat ca cel mai bun model de regresie nu este acela
care explica totul, ci acela care are cea mai mare putere de explicatie cu
cel mai mic numar de variabile independente. Ideal ar fi sa se gaseasca
un numéar mic de variabile independente care si fie puternic corelate cu
variabila dependentd, iar explicatia variatiei sa fie facuta doar pe baza
acestora, chiar daca mai ramane o cantitate (preferabil mica) de eroare.

In cazul regresiei liniare, un model adecvat este acela in care suma erorilor
cumulate este cdt mai aproape de suma erorilor explicate de regresie, astfel
incat suma valorilor reziduale® este cat mai mica (SST = SSR + SSE).

Verosimilitatea logaritmica —2LLo poate fi privita similar cu variatia
totald din testul ANOVA, in cazul regresiei liniare (SST® - Sum of
Squares Total), iar —2LL) este similar cu variatia explicatd de modelul
regresie (SSR” — Sum of Squares Regression).

Exemplu: In continuare, se evalueazi modelul de regresie logistica pentru
exemplul in care variabila dependentd (y) reprezinta apartenenta/non-
apartenenta unui individ la categoria beneficiari de prestatii sociale, iar
x este variabila numerica, reprezentand venitul mediu lunar individual,
exprimat in unitati monetare:

In <1p> = 5.495958 — 0.004889 x venitul mediu_lunar  (14.16)

Ecuatia de regresie logistica estimeaza, pe baza unui numar de observatii
(n=35), probabilitatea ca individul sa fie beneficiar de prestatii sociale
(p) pentru orice valoare pe care o poate lua variabila independenta (venit
mediul lunar).

Ssuma patratelor valorilor reziduale se calculeazi dupa formula: SEE = Y (y; — :1}1')2,

1
unde y; sunt valorile observate ale variabilei dependente, iar §; sunt valorile estimate
pe baza regresiei ale variabilei dependente
Ssuma pétratelor erorilor cumulate se calculeazi dupd formula: SST = ¥ (y; — y)z,
i
unde y; sunt valorile observate ale variabilei dependente, iar ¥ este media acesteia
Tsuma patratelor erorilor explicate de regresie se calculeazi dupd formula: SSR =
Y. (9; — )", unde ¥; sunt valorile estimate pe baza regresiei ale variabilei dependente,
i
iar ¥ este media acesteia
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Pentru prima etapa de evaluare a modelului de regresie se verificd daca
variabila independenta (venit mediu lunar) are sau nu o influenta
semnificativa asupra variabilei dependente (beneficiar/non-beneficiar).
Pentru aceasta, se verifica daca coeficientul de regresie estimat
(B1 = —0.004889) este semnificativ statistic.

Aplicand in R functia glm () setului de date considerat, aceasta returneaza
urmatorul rezultat:

Call:
> glm(formula = y ~ x, family = "binomial", data = date_logit)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-3.0257 -0.1424 0.1487 0.3452 0.9198

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>lzl)
(Intercept) 5.495958 1.782551 3.083 0.00205 *x*
X -0.004889 0.001684 -2.903 0.00370 =*x*

Signif. codes: O ‘**x’ 0.001 ‘xx’ 0.01 ‘x> 0.05 ‘.” 0.1 “ ’ 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 45.004 on 34 degrees of freedom
Residual deviance: 15.782 on 33 degrees of freedom
AIC: 19.782

Number of Fisher Scoring iterations: 6

Conform rezultatului obtinut, coeficientul este semnificativ statistic
(semnificativ diferit de zero, conform ipotezei de nul), cu un nivel de
semnificatie de 1% (‘“**’ 0.01). Altfel spus, valoarea coeficientului de
regresie este estimata cu o probabilitate asociata de 0.00370 < 0.01
(incredere de 99%). In aceasti situatie, se poate afirma ca venitul mediu
lunar influenteaza probabilitatea ca individul sa beneficieze de prestatii
sociale, astfel incat prin cresterea cu o unitate a venitului sau, sansele

lui s& fie beneficiar scad, in medie, la 99.5% (ef1 = 0.995123).

In general, nivelul maxim de semnificatie acceptat este 5% (“*' 0.05).
Semnificatia coeficientilor de regresie o putem judeca dupa numarul de
stelute, a caror interpretare o gasim in codurile de semnificatie generate
in tabloul de rezultate returnate de functia glm().
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Calculul limitelor intervalelor de incredere cu care au fost estimati
parametrii ecuatiei de regresie se realizeaza cu functia confint ():

> confint(mylogit, level = 0.95)

2.5 % 97.5 %
(Intercept) 2.802837013 10.20701174
X -0.009456652 -0.00238618

Asadar, intervalul de incredere pentru 1, pentru un nivel de semnificatie
de 5% este [—0.009456652, —0.0238618].

Pentru cea de a doua etapa de evaluare, care consta in testarea modelului
de regresie logistica - In ansamblu, procedura care arata daca modelul
este adecvat - se utilizeazd testul x? care este inclus in R prin functia
anova().

> anova(mylogit, test = "Chisq")
Analysis of Deviance Table

Model: binomial, link: logit
Response: y
Terms added sequentially (first to last)
Df Deviance Resid. Df Resid. Dev Pr(>Chi)

NULL 34 45.004
X 1 29.222 33 15.782 6.453e-08 **x*

Signif. codes: O ‘**x’ 0.001 ‘*x’> 0.01 ‘%’ 0.05 ¢.” 0.1 ¢ * 1

Functia compara, pe baza testului raportului de verosimilitati, cele doua
modele de regresie logistica (modelul restrans si modelul extins):

glm(formula
glm(formula

y ~ 1, family = "binomial")
y ~ x, family = "binomial")

In conditiile in care probabilitatea este mai mica decat cea pentru care
modelul extins se accepta cu Incredere de 95%
(Pr(> Chi) = 6.453¢ — 08 < 0.05), se poate afirma c# testul x? confirma
faptul ca venitul mediu lunar influenteaza semnificativ sansele ca o
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persoana sa fie sau nu beneficiar de prestatii sociale. Valoarea X2,
calculata ca diferenta intre valorile —2LL corespunzatoare celor doua
modele, este returnata in tabloul de rezultat al functiei anova() sub
denumirea deviance si este egala cu 29.228.

Numarul de grade de libertate (df) — reprezintd o masura a numarului
de unitati de informatie independente pe baza caruia este estimat un
parametru. Pentru determinarea valorii x> pentru un model de regresie
cu k variabile independente (xi), numarul gradelor de libertate
(df = n—k—1) este egal cu numarul observatiilor (#) minus numarul
de parametri aditionali’ (k +1). In cazul unei ecuatii de regresie
logistica simpld, x? este calculat cu n — 2 grade de libertate. Pentru
exemplul dat, x? este determinat cu 33 grade de libertate.

Alte masuri pentru evaluarea modelului de regresie logisticd

In regresia logisticd nu existd un indicator absolut similar raportului de
determinare R? din regresia liniard. S-au dezvoltat insa indicatori similari.
Astfel, exista R? al lui Coz & Snell, o masurd care mai este denumits
pseudo-R? definit prin relatia:

—2LLy 1¥"
R2=1— [—ZLLAO/I] (14.17)

Unde LLp este logaritm din maximul functiei de verosimilitate pentru
modelul restrans (care contine doar termenul liber), iar LLp este
logaritm din maximul functiei de verosimilitate pentru modelul cu
variabile independente incluse, iar n reprezinta numarul de observatii.

Valoarea R? al lui Cozx & Snell nu ajunge, de obicei, la 1 (in regresia
liniara R? variazi intre 0 si 1), astfel incat este dificil de interpretat. Din
acest motiv acest R? a fost introdusi de Nagelkerke o modificare prin
care R? atinge valoarea 1. R? al lui Nagelkerke este cel mai folosit dintre
toate masurile de testare a adecvarii modelului de regresie logistica, avand

80 valoare calculati x? mai mare decat valoarea tabelars a distributiei X2, pentru
un anumit numar de grade de libertate si un anumit nivel de incredere, se traduce
prin afirmatia c& modelul de regresie logisticad extins (modelul care contine variabila
independentd) este mai adecvat decdt modelul restrdns (modelul care contine numai
termenul liber). Valorile distributiei se géisesc in tabele precalculate, pentru diferite
grade de libertate si diferite niveluri de Incredere.

9Parametrii ecuatiei de regresie si termenul liber.
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urmatoarea formuld de calcul:

1 [=2LL 2/n
5 “2LLy

R? = 14.18
1— (2LLg)/™ (14.18)

Alte criterii de specificare pentru evaluarea acuratetii ajustarii modelului
de regresie sunt AIC (Akaike’s Information Criterion) si BIC (Bayesian
Information Criterion), definiti prin urmatoarele formule de calcul:

AIC = —2LL; + 2k (14.19)

BIC = —2LLy+2 x log(n) (14.20)

unde k este numarul de parametri estimati, iar n reprezinta numarul de
observatii. BIC mai este cunoscut si drept criteriul Schwartz (care l-a
argumentat). Ambele criterii compara buna potrivire a modelului cu un
alt model de referinta, astfel incat sa se obtina un model cu un numar
minim de parametri. Vor fi preferate modelele pentru care criteriile
(AIC sau BIC) au valori mai mici. Altfel spus, cea mai mica valoare a
criteriului, obtinuta la fiecare model analizat, indica modelul care se
potriveste cel mai bine la datele analizate (in engleza the best fit model).
Ambii indicatori necesitd conditia ca erorile (valorile reziduale) sa fie
normal distribuite.

14.3 Regresia logistica multipla

Regresia logistica multipla modeleaza relatia dintre o multime de
variabile independente x; (categoriale, continue) si o variabild
dependenta dihotomica (nominald, binara) y. Modelul de regresie
logistica multipla este dat de formula:

In (12)) = ﬁo + ﬁlxl + ...+ ,kak (14.21)
sau
lOglt(p) = ,BO + 51x1 + ...+ ,kak (14.22)

Ca si in cazul modelului de regresie logistica simpla, modelul de regresie
multipla se mai poate scrie:

1L — pPotBrixit. ABrxi (14.23)
—Pp
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Sau, exprimat prin sansele de succes:
P
Q= 14.24
- (14.24)

Modelul poate fi scris sub forma.:

r
R e (14.25)

Unde p este probabilitatea ca y sa ia valoarea 1, adica fenomenul sa
inregistreze un succes, iar 1 — p este probabilitatea ca y sa ia valoarea 0,
adica sa se inregistreze un esec.

Bo,B1, --., Px sunt parametrii ecuatiei de regresie; k — numarul de
observatii.

Transformarea valorii logit in probabilitati.

eﬁo+ﬁ1%1+.,.+ﬁkxk
P= 1 + ePotBrxi+t..+Brx

(14.26)

Raportul de sanse, care compara sansele a doua grupuri de populatie
caracterizate de valori diferite Inregistrate de variabila independenta
(xj), in conditiile in care toate celelalte variabile independente raman
neschimbate (x; = const., i # j), este exprimat prin relatia:

Q(x]-) - eﬁoﬂsfx]’ - eﬁo X e:B]'x]'

OR = = ePi (14.27)

Asadar, ePi reprezinti raportul de sanse care arata ce se intampla atunci
cand x; se modifica cu o unitate, iar celelalte variabile independente
neavand nicio influenta asupra modificarii variabilei rezultative. Ca si in
cazul regresiei logistice simple, exista trei situatii posibile:

o P > 1, situatie in care cresterea cu o unitate a lui x; conduce la
sporirea sanselor de succes ale grupului de populatie caracterizat de
valoarea x; + 1 (de exemplu, daca efi = 1,5 spunem ci sansele de
succes cresc, In medie, de 1,5 ori, sau cu 50%, atunci cand Xj creste
cu o unitate);

. P <1, situatie in care cresterea cu o unitate a lui x; conduce la
reducerea sanselor de succes ale grupului de populatie caracterizat
de valoarea x; + 1 (de exemplu, daca efi = 0,5 spunem c& sansele
de succes scad, in medie, la jumatate, sau cu 50%, atunci cand X;
creste cu o unitate);
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o Pi=1, situatie In care orice valoare ar lua x;, aceasta nu produce

nici un efect asupra sanselor de succes (e‘Bf =1, daca f; =0 ), adica
grupurile de populatie caracterizate de aceleasi valori ale variabilei
independente au sanse de succes egale.

Influenta variabilelor explicative se analizeaza independent una de
cealalta, in sensul ca variatia uneia dintre acestea conduce la variatia
variabilei dependente, in conditiile in care toate celelalte variabile
independente ramén constante.

Exemplu:

Se considera exemplul In care o firma isi propune selectarea unor
persoane care sa lucreze intr-un anumit departament. Se cunosc date
privind vechimea in munca (x1) si nivelul de educatie (x2), pentru 100
de persoane din firma, wunele dintre acestea lucrdnd deja In
departamentul pentru care se fac noi angajari. Se doreste ca, in functie
de datele disponibile, sa fie selectate persoane cu aceleasi
caracteristici/profil ca cele care lucreaza deja, dupa "modelul” care este
considerat ”de succes”. Variabila rezultat (y) este binara (1 - persoana
lucreaza in departament, 0 - nu lucreaza in departament). Vechimea in
munca (x1) se poate situa in doud intervale de valori (x; = 1, daca
persoanele au o vechime in munca de 3-5 ani si x; = 2, daca persoanele
au o vechime in munca de 6-10 ani). Nivelul de educatie (xz) poate
avea, de asemenea, doua valori (x; = 1, daca persoanele au nivel mediu
de educatie si x, = 2, daca au absolvit invatamant superior).

Modelul de regresie logistica contine doua variabile factoriale este dat de
formula:

In <1€}7> = Bo + P1x1 + Pax2 (14.28)

Unde p — este probabilitatea ca o persoana cu o anumita vechime in munca
si cu un anumit nivel de educatie sa lucreze in departament (probabilitatea
de succes). Care sunt sansele de succes ale unei persoane, pentru ca
aceasta sa fie angajata in departament?

Se aplica functia glm() care returneaza urmatoarele rezultate:

Call:
glm(formula = y ~ x1 + x2, family = binomial)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.8416 -0.1278 0.1961 0.1961 3.1022
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Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)
(Intercept) -6.202 2.251 -2.755 0.00587 *x
x1 -2.449 1.123 -2.181 0.02916 *
x2 6.297 1.320 4.770 1.84e-06 *x**
Signif. codes: O ‘*x**’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘x> 0.05 ‘.’ 0.1 ¢ > 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 134.602 on 99 degrees of freedom
Residual deviance: 37.511 on 97 degrees of freedom
AIC: 43.511

Number of Fisher Scoring iterations: 7

Asadar, parametrii estimati pe baza datelor observate sunt: By = —6.202,
B1 = —2.449, B, = 6.297.

o Pentru variabila vechime in munci, ef1 = =249 = 0.08636 < 1;
suntem in situatia In care cresterea cu o unitate a lui x; (delax; =1
- grupa de vechime 3-5 ani, la x; = 2 - grupa de vechime 6-10 ani),
in conditiile in care persoanele au acelasi nivel de educatie, conduce
la reducerea sanselor de succes a persoanelor pentru a fi angajate in
departament (spunem ca sansele de succes scad, in medie, la 8.63%,
atunci cand persoana are vechime In munca mai mare de 5 ani);
aceasta afirmatie este sustinuta de faptul ca parametrul estimat B4
este semnificativ statistic, In sensul ca nivelul de incredere (p =

0.02916) se afla sub pragul de 0.05.

o Pentru variabila nivel de educatie, ePr = 5297 = 5429406 > 1 ;
suntem in situatia In care cresterea cu o unitate a lui x; (delax; =1
- nivel mediu de educatie, la x, = 2 - nivel superior de educatie, in
conditiile in care persoanele au aceeasi vechime In munca, conduce
la cresterea sanselor de angajare (spunem ca sansele de succes cresc,
in medie, de 543 ori, atunci cdnd persoana are studii superioare);
parametrul estimat B, este semnificativ statistic.

Daca toate cele 100 persoane ar avea acelasi nivel de educatie si aceeasi
vechime In munca (x; = const.) si (X2 = const.), acestea ar avea sanse
egale de a fi selectate pentru a fi angajate. Aceasta ar fi situatia n care
orice valoare ar avea variabilele independente, aceasta nu produce nici un
efect asupra sanselor de succes (ef/ = 1, daca Bi =0).
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14.4 Regresia logistica multinomiala

Modelul de regresie logistica multinomiala este o generalizare a regresiei
logistice binomiale; in acest caz, variabila dependenta categoriala are mai
mult de doua categorii de raspuns. Modelul este cunoscut in econometrie
si ca regresia logistica politomica (polytomous logistic regression), model
de alegere discreta (discrete choice model) sau regresia logistica cu raspuns
multiplu (logit model for multinomial responses).

Se noteaza cu Y variabila dependenta cu | categorii de raspuns.

categoria — 1
categoria — 2
Y; = < categoria — 3 (14.29)

categoria — |

Pentru observatia i, categoriile de raspuns se inregistreaza cu
probabilitatile:

pi1
Pi2
pi3
pi = (14.30)
Pij

pij

i=12,.,]
Daca | > 2, vor fi ] —1 ecuatii de regresie logistica, categoria | fiind
considerata categorie de referinta:

In (ﬂi)}) = B1o+ P11 X xi1 + P12 X Xip + .. + P X Xjx = 18/1 X X
i
(14.31)

In (1612;0]) = Bao + Bar X Xi1 + B2 X Xig + oo+ Box X Xip = By X X;
1
(14.32)
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ln( Pij ) = Bjo+ Bjt X xin + Bjp X Xz + .. + Bk X Xik:,B;' X Xi
(14.33)

In <1 fl]p‘]> = :BIO —f-‘B]l X Xi1 —f—ﬁ]z X xi2+...+ﬁ]k X Xjx = ‘B/] X Xj
1
(14.34)
Fiecare dintre aceste ecuatii sunt caracterizate de propriile valori ale

parametrilor de regresie f;. In general, putem considera o singura
ecuatie de regresie, corespunzatoare observatiei i si categoriei de raspuns

]

p..
1
(14.35)

Modelul poate fi scris sub forma sansei de succes:

Q= P BB tBxaiatt B (14.36)
1— p,]
Pentru a scrie transformarile valorilor logit In probabilitati, se considera
urmatoarele cazuri:

Cazul 1. [=2(j =1,2)

Regresia logistica binomiala

In (1 ﬁi;l) = B1o+ Bu X xi + P12 X Xig + oo + Brx X Xip = B X X;
1
(14.37)

Probabilitatea ca observatia i sa inregistreze prima din cele doua categorii
de raspuns, evenimentul fiind considerat un succes, este:

eBro+Bu xxin+Pra X xip+ .+ Pri X Xig eB1%%i
(14.38)

pin = 1 +eﬁ10+,311><JC,'1+‘312><X,‘2+.4.+,51](><xik - 1 _|_e‘3l1><x,'
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Probabilitatea ca observatia i sa inregistreze cea de a doua categorie de
raspuns, evenimentul fiind considerat un esec, este:

ePro+PB11xxin+Pro X xip ..+ X Xig 1

1 4 ePro+Prrxxi+Pra X Xip+...FPrx X Xik - 1+ eP1xxi
(14.39)

po=1—pan=1

Sansele de succes se reduc la cazul regresiei logistice binomiale multiple:

_ _Pn _ eProthirxxin+HPra XXt P XXk — P X i (14.40)
1—pn

Daca se considera cazul regresiei logistice binomiale simple, caracterizata
de o singura variabila independenta, sansele de succes devin:

— p — ‘30+‘31><x,'
S (14.41)

Cazul 2. | > 2
Regresia logistica multinomiala

Generalizarea probabilitatii de succes, corespunzatoare observatiei i si
categoriei de raspuns j < J:

e'B/]Xxi
Pij = =5 (14.42)
1+ Y P
j=1
cand j < J.

Probabilitatea de esec, corespunzatoare observatiei i si categoriei de
raspuns j = J:

bip=—53 (14.43)
1+ ¥ P
j=1

cand j = J.

Asadar, se compara sansele categoriei j sa Inregistreze un succes, fata de
categoria |, pentru un set de valori ale variabilelor independente
(xi1,...,Xix). Pentru a interpreta rezultatele modelului de regresie
logistica multinomiala, se determina raportul de sanse. Acesta compara
sansele a doua grupuri de populatie caracterizate de valori diferite
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inregistrate de o variabild independenta (xj si xj + 1), in conditiile in
care toate celelalte variabile independente sunt identice:

Q(xik-H) B eBiotBj XX +Pjp X Xip 4B (xix+1)

OR = =
Q(x-k) eBioTBj < xintBjp X Xip oA B X xig
1

= ePir (14.44)

Bjk - reprezintd logaritmul natural din raportul de sanse pentru
categoria de raspuns j versus J, in conditiile unei cresteri cu o unitate a
variabilei independente x;. Categoriile de raspuns pot fi nominale (de
exemplu: statutul ocupational — angajat, somer, pensionar) sau ordinale
(de exemplu: nivelul de educatie - scazut, mediu, superior). Pentru a
facilita Intelegerea regresiei logistice multinomiale, se va considera un
experiment in care raspunsul este masurat prin mai multe categorii de
raspuns.

Exemplu: Statutul ocupational al unei persoane poate fi influentat de
varsta, sex, nationalitate, nivelul educational.

Se importa setul de date care cuprinde 32.937 de persoane, pentru care
se cunosc urmatoarele date:

e grupa de varsta
e sexul
» nationalitatea

 nivelul de educatie

> Date_multinom <- read.table(file.choose(), header = TRUE)
> head(Date_multinom)

STOCUP grv SEX NAT NIVE
pensionar >64 1 Roman mediu
pensionar >64 2 Roman mediu
pensionar >64 1 Roman mediu
pensionar >64 1 Roman mediu
pensionar >64 2 Roman scazut
pensionar >64 1

oSOk WN -

Roman mediu
> tail(Date_multinom)
STOCUP grv SEX NAT NIVE

32932 pensionar 45-54 1 Roman scazut
32933 pensionar >64 1 Roman scazut
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32934 pensionar >64 1 Roman scazut
32935 pensionar >64 2 Roman scazut
32936 Elev <25 1 Roman scazut
32937 Elev <25 1 Roman scazut

Descrierea variabilelor:

STOCUP - variabila dependentd (yx) - statutul ocupational, care are
urmitoarele categorii de raspuns: salariat!?, casnici, pensionar, elev,
student.

> levels(Date_multinom$STOCUP)
[1] "aSalariat" "Casnica" "Elev" ‘"pensionar" "Student"

grv — variabila factoriald (xq;) — grupa de varsta, cu urmatoarele categorii:
< 25 ani
25-34 ani
35-44 ani
45-54 ani
55-64 ani
> 64 ani

> levels(Date_multinom$grv)
[1] l|<25" ll>64|l ll25_34l| ll35_44ll "45_54" "55_64"

SEX — variabila factoriala (xp) — sexul: 1- masculin, 2- feminin.

> levels(as.factor(Date_multinom$SEX))
[1] ||1|| "2"

NAT - variabila factoriala (x3;) — nationalitatea: romén, maghiar, rom,
german.

> levels(Date_multinom$NAT)
[1] "German" "Maghiar" "Roman" "Rom"

NIVE - variabila factoriala (x4 ) — nivelul de educatie: scizut (primar si
gimnazial), mediu (liceal i postliceal), superior (universitar si
postuniversitar).

10In dataframe s-a introdus denumirea categoriei salariat ca fiind aSalariat,
deoarece functia multinom() care returneaza coeficientii de regresie ordoneaza alfabetic
categoriile variabilelor, categoria de referinta fiind considerata prima categorie astfel
ordonata. Intentia este de a calcula probabilitatile de a avea un alt statut ocupational
decat cel de salariat, functie de profilul dat de variabilele independente.
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> levels(Date_multinom$NIVE)

[1]

"mediu"

"scazut"

"superior"

Calculam coeficientii de regresie pe baza functiei multinom(), furnizata
in pachetul de date nnet'!.

> Regresia_multinom <
data = Date_multinom)

initial value 53010.
iter 10 value 20902.
iter 20 value 20127.
iter 30 value 19878.
iter 40 value 19872.
iter 50 value 19872

iter 50 value 19872.
final value 19872.54

- multinom( STOCUP ~

056522
541315
512540
836261
668464

.549771

549770
9770

NAT + NIVE,

Prima rulare a modelului include valoarea finala, rezultatd in urma unui
numar de iteratii, a —LL (19872.549770). Se cunoaste cd, in testarea
modelelor de regresie logistica se utilizeaza valoarea —2LL cu o larga
aplicabilitate. —2LL se compara pentru mai multe variante de modele de
regresie. Se spune ca modelul este mai potrivit, cu cat valoarea —2LL
este mai mica (conditia de verosimilitate maxima implica o conditie de

minim pentru valoarea —

2LL).

Functia summary () returneaza in R urmatorul rezultat:

> summary(Regresia_multinom)

Call:

multinom(formula = STOCUP ~ NAT + NIVE, data = Date_multinom)

Coefficients:
(Intercept)
Casnica -8.749036
Elev 6.108923
pensionar 11.837338
Student 9.930317
NIVEscazut
Casnica 0.6634735

NATMaghiar NATRoman
8.860484 8.453346
—-7.949381 -7.748737
-7.912068 -8.019252
-9.327672

NIVEsuperior
-2.9176685

NATRom
10.373517
=7.785677
-9.568915

-9.554188 -19.197345

1 Creat pentru rezolvarea modelelor de regresie multinomials
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Elev 5.7622362 -17.9037431
pensionar 1.1815414 0.1005348
Student -13.1616631  -1.3704095

Std. Errors:

(Intercept) NATMaghiar NATRoman NATRom
Casnica 0.1783185 0.2556346 0.1578634 3.694178e-01
Elev 0.3603144 0.3283281 0.2875170 4.637509e-01
pensionar 0.2601339 0.2984994 0.2560432 4.472484e-01
Student 0.5723380 0.6385659 0.5758090 2.079786e-05

NIVEscazut NIVEsuperior
Casnica 1.932547e-01 1.029483e+00
Elev 2.725434e-01 6.198365e-09
pensionar 1.374942e-01 2.312425e-01
Student 1.043614e-05 4.130807e-01

Residual Deviance: 39745.1
AIC: 39793.1

La primul grup de coeficienti se observa urmatoarele:

- se compara fiecare categorie a variabilei rezultat cu categoria salariat (de
referintd): casnica vs. salariat, elev vs. salariat, pensionar vs. salariat,
student vs. salariat;

Ecuatia modelului, pentru j=casnica, poate fi scrisa:

Pcasnica
In <1 = ,BcasnicaO + ,BcasnicaNATMaghiar X xNATMaghiar+
— Psalariat

+,BcasnicuNATR0mun X XNATRoman + ,BcusnicaNATRom X XNATRom T

+,BcusnicuNIVEscazut X XNIVEscazut + ,BcasnicuNIVEsuperior X XNIVEsuperior

Cresterea cu o unitate a variabilei NIVE (trecerea persoanei de la
nivelul mediu de educatie la nivelul superior) este asociata cu scaderea
cu 2.9176685 a logaritmului din sansele de succes de a fi casnica vs.

salariat (,BcasnicaNIVEsuperior) .

Analog, se scriu si ecuatiile pentru j=elev, pensionar, student.

Pelev
In <1 - ,BeleUO + ,BelevNATMaghiar X xNATMaghiar+

— Psalariat
+5elevNATRoman X XNATRoman + ﬁelevNATRom X XNATTRom+
+PBeleoN1VEscazut X XNIVEscazut + ﬁelevNIVEsuperior X XNIVEsuperior
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ppensionar
1 P
" ( :

Dsal > = ,Bpensionaro + ,BpensionarNATMughiar X xNATMaghiar+
— Psalariat

+ﬁpensionarNATRoman X XNATRoman + ﬁpensionarNATRom X xNATRom"’

+5pensionarNIVEscazut X XNIVEscazut + ,BpensionurNIVEsuperior X XNIVEsuperior

I Pstudent
n (1

+ﬁstudentNATRoman X XNATRoman + ﬁstudentNATRom X XNATRom+

Dsal > = ,BstudentO + ,BstudentNATMaghiar X xNATMaghiar+
— Fsalariat

+ﬁstudentNIVEscazut X XNIVEscazut + ,BstudentNIVEsuperior X XNIVEsuperior

Cresterea cu o unitate a variabilei NIVE (trecerea persoanei de la nivelul
mediu de educatie la nivelul superior) este asociata cu scaderea cu
1.3704095 a logaritmului din sansele de succes de a fi student vs.
salariat (ﬁstudgntN[VEsuperior). Altfel spus, raportul de sanse student vs.
salariat fiind ePstudentNIvEsiperior — (0. 2540029. Pentru a intelege mai bine
modelul, se estimeaza probabilitatile asociate fiecarei categorii de
raspuns, pentru variabilele independente, utilizind functia fitted().

> pp <- fitted(Regresia_multinom)

> head (pp)

aSalariat Casnica Elev pensionar Student
1 0.02044502 0.015211468 0.003966664 0.9305959 2.978093e-02
2 0.02044502 0.015211468 0.003966664 0.9305959 2.978093e-02
3 0.02044502 0.015211468 0.003966664 0.9305959 2.978093e-02
4 0.02044502 0.015211468 0.003966664 0.9305959 2.978093e-02
5 0.00470564 0.006797438 0.290378206 0.6981187 1.318050e-08
6 0.02044502 0.015211468 0.003966664 0.9305959 2.978093e-02

Pentru a putea estima modificarile variabilei dependente, asociate
influentei uneia din cele doua variabile, se va crea un set de date in care
una dintre variabile va fi mentinuta la un nivel constant (se considera ca
toate persoanele din esantion au acelasi nivel de educa;ieu). Astfel, se
considerd ca o persoana poate avea un anumit statut ocupational sub
influenta unui singur factor: nationalitatea.

12Njvelul de educatie mediu — pentru a fi calculat, variabila categoriala NIVE trebuie
transformata in variabild numerica
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> class(Date_multinom$NIVE) <- "numeric"
> dataNAT <- data.frame(NAT = c("Roman", "Maghiar", "Rom",
"German"), NIVE = mean(Date_multinom$NIVE))
> head(dataNAT)
NAT NIVE
1 Roman 1.896864
2 Maghiar 1.896864
3 Rom 1.896864
4 German 1.896864

Se estimeaza probabilitatile asociate fiecarei categorii ale statutului
ocupational (salariat, casnicd, elev, pensionar, student), cu ajutorul
functiei predict ().

> Regresia_multinom <- multinom( STOCUP ~ NAT + NIVE,
data = Date_multinom)
> predict(Regresia_multinom, newdata = dataNAT, "probs")

aSalariat Casnica Elev pensionar Student

7.022915e-03 7.327580e-03 0.2332427 0.7514264 9.804386e-04
6.386280e-03 1.042621e-02 0.1880070 0.7940681 1.112418e-03
1.174666e-02 1.100228e-01 0.5532080 0.3250226 1.307448e-14
2.695821e-07 1.919673e-11 0.2018602 0.7937035 4.436075e-03

W N -

O alta cale de a intelege mai bine rezultatele modelului este de a vedea
care sunt probabilitatile estimate asociate fiecarei categorii ale variabilei
NIVE din cadrul fiecarui nivel de educatie NAT. Se construieste un nou
dataframe, apoi se ataseaza probabilitatile estimate pentru fiecare
categorie a celor doua variabile independente, pentru toate observatiile
din setul de date:

> dNIVE <- data.frame(NAT = rep(c("Roman", "Maghiar", "Rom",
"German"), each = 3), NIVE = rep(c(1:3),4))

> pp.NIVE <- cbind(dNIVE, predict(Regresia_multinom,
newdata = dNIVE, type = "probs", se = TRUE))

> head(pp.NIVE)

NAT NIVE aSalariat Casnica Elev
1 Roman 1 0.015760418 0.015732183 0.12143089
2  Roman 2 0.006341103 0.006649950 0.24912891
3 Roman 3 0.002162092 0.002382100 0.43314300
4 Maghiar 1 0.013888385 0.021692427 0.09485246
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5 Maghiar 2 0.005790334 0.009501505 0.20165006

6 Maghiar 3 0.002072372 0.003572637 0.36801066
pensionar Student

1 0.8191016 2.797492e-02

2 0.7372192 6.608110e-04

3 0.5622996 1.322811e-05

4 0.8388079 3.075884e-02

5 0.7823052 7.528929e-04

6 0.6263285 1.582008e-05

Se calculeaza probabilitatile ca persoana sa aiba un anumit statut
ocupational, pentru fiecare nivel de educatie (NIVE) gi fiecare categorie
de nationalitate (NAT).

> by (pp.NIVE[, 3:5], pp.NIVE$NAT, colMeans)

pp.NIVE$NAT: German
aSalariat Casnica Elev

2.937637e-07 2.049519e-11 2.329729e-01
pp.NIVE$NAT: Maghiar

aSalariat Casnica Elev
0.007250364 0.011588856 0.221504392
pp-NIVESNAT: Roman

aSalariat Casnica Elev
0.008087871 0.008254745 0.267900933
pp.NIVE$NAT: Rom

aSalariat Casnica Elev
0.01409629 0.12874010 0.56057516






Capitolul 15

Baze de date

Inci de la inceput se face precizarea ci mediul R este expert in analiza
de date, iar datele se pot regasi oriunde, de la calculatorul utilizatorului,
pe un server din reteaua locala sau oriunde in lume, intr-o retea de
calculatoare, la care se poate avea acces prin Internet.

Mediul R nu este un sistem de gestiune a bazelor de date (SGBD), deci
nu se ocupa de stocarea datelor pe diverse suporturi, ci doar de citirea
in memoria calculatorului si analiza acestora. In cazul unor baze de date
de dimensiuni foarte mari, de ordinul gigaoctetilor, vor fi utilizate
tehnologii speciale pentru manipularea datelor, acestea neputand fi
incarcate in memoria locala.

Exista mai multe modalitati de citire a datelor, iar cele mai utilizate sunt:

o Exportul datelor din sistemul de gestiune al bazelor de date intr-un
fisier de tip CSV sau TXT si citirea datelor din acest fisier intr-o
variabila din R;

e Importul direct din sistemul de gestiune al bazelor de date Intr-o
variabila de tip dataframe.

15.1 Terminologie specifica R

In limbajul specific domeniului statisticii existd denumirile de seturi de
date, observatii si variabile. Un tabel cu terminologia adoptata pe scara
larga de catre programatorii si analistii care utilizeaza R poate crea o
imagine mai corecta a termenilor specifici.
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R

SQL/RDBMS,/Excel

data frame

observatie (in engleza observation)
variabila (in engleza variable)

table
rand (in engleza row)

coloana (in engleza column)

15.2 Interfete pentru accesarea bazelor de date

Accesul direct la datele dintr-un SGBD se realizeaza printr-o interfata
(in engleza DBI interface) intre R si SGBD. Cele mai cunoscute pachete
pentru citirea datelor din diversele SGBD-uri sunt:

e RJDBC acces la bazele de date prin interfata JDBC;

e RMySQL interfata pentru MySQL;

e RODBC acces la bazele de date de tip ODBC;

e ROracle driver pentru baza de date Oracle;

» RpgSQL interfata pentru baza de date PostgreSQL;

« R3QLite interfata pentru SQLite.

Functiile de citire din diverse tipuri de baze de date si in acelasi timp
foarte usor de utilizat sunt incluse in pachetul foreign:

Functia Format
read.dbf () DBF
read.spss() SPSS
read.dta() Stata
read.ssd() SAS
read.octave() Octave
read.mtp() Minitab
read.systat() Systat

O parte din aceste functii au fost studiate in Capitolul 7.

15.2.1 JDBC

Pachetul RIDBC utilizeaza sistemul JDBC pentru a permite conectarea la
o baza de date. Astfel, orice baza de date care recunoaste driver-ul JDBC
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poate fi accesata prin functiile disponibile n acest pachet. Un exemplu
este dat In randurile care urmeaza, dar trebuie adaptat pe baza de date
specifica serverului utilizat.

> library(RJDBC)
> drv <- JDBC("com.mysql.jdbc.Driver",

"/path/mysql-connector-java-5.1.34.jar", identifier.quote=""")
> conl <- dbConnect(drv, "jdbc:mysql://localhost/test",
Iluserll s IIPwdll)

> dbWriteTable(conl, "TEST_TABLE", test_table)

> dbGetQuery(conl, "select count(*) from TEST_TABLE")
> myTable <- dbReadTable(conl, "TEST_TABLE")

> dbDisconnect (conl)

15.2.2 MySQL

Specific mediului R este ca pentru o anumita problematica sa existe mai
multe solutii. Astfel, accesarea unei baze de date de tip MySQL se poate
realiza printr-o conexiune de tip ODBC sau in mod direct, prin accesarea
serverului respectiv. Pentru exemplele de mai jos a fost utilizat sistemul
de operare Windows 7 (64-Bit), pe care a fost instalat serverul MySQL
(a se vedea https://dev.mysql.com/downloads/mysql/).

In paragrafele urmitoare sunt prezentate pe scurt ambele metode de
accesare iar prima este cu driverul de tip ODBC, care poate fi descarcat
si instalat de pe link-ul Windows (86, 64-bit), MSI Installer, de pe
pagina:  https://dev.mysql.com/downloads/connector/odbc/.  Dupa
instalare se creaza conexiunea din Control Panel > Administrative Tools
> Data Sources, astfel:

Asa cum se observa din imaginea de mai sus s-a creat conexiunea
test_MySQL, pentru a o accesa din mediul R.

> library(RODBC)
> mysql <- odbcConnect ("test_MySQL")
> (tables <- sqlTables(mysql))

TABLE_CAT TABLE_SCHEM TABLE_NAME TABLE_TYPE REMARKS
1 world city TABLE
2 world country TABLE
3 world countrylanguage TABLE
Se observa ca tabelele disponibile sunt: city, country si

countrylanguage, iar pentru exemplificare se afiseaza primele
Inregistrari din prima tabela.
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Figura 15.1: Conexiune ODBC-MySQL

-
Tl ODBC Data Source Administrator i =)
User DSN | System DSN | File DSN | Drvers | Tracing | Connection Pooing | About |
User Data Sources:
Name Driver - K Add...
PR Microsoft Access Ditver (meb) p—L — q
dBASE Files Microsoft Access dBASE Driver (| Create New Data Source ===
deco2013 Oracle in OraDiz11g_home1 ‘
Excel files Wicrosoft Excel Driver (*xds, “do 3 Select a diver for which you wart to set up @ data source.
MySQL Connector/ODBC Data Source Configuration | " " c
ame  Vemsion q
™, MySQL ODBC 5.3 ANS! Diiver JETCINT] o
MySaL e MySQLODBC 5.3 Unicode Driver 5.03.04.00 o
Connector/ODBC Oraclein OraDb 11g_home1 11.02.00.01 ol
—— Oracle in OraDE12Home 1 Not marked N
0L Server 601.7601.17514 M
Connection Parameters
HI Data Source Name:  tBStMySQL
Description:  Teste conncetion to world datzbase <[ m ] *
= @ TCP/IP Server:  localhost Port: 3306
Test Result =
) Named Pipe:
User: oot Connection Successful
Password:  seese
Database:  warld -
Detais >> oK ] [ Cancel ] [ Help ] ‘

> country <- sqlQuery(mysql, "SELECT * FROM country")
> head(country, 3)

Code Name Continent Region
1 ABW Aruba North America Caribbean
AFG Afghanistan Asia Southern and Central Asia
3 AGO Angola Africa Central Africa
SurfaceArea IndepYear Population LifeExpectancy GNP
1 193 NA 103000 78.4 828
652090 1919 22720000 45.9 5976
3 1246700 1975 12878000 38.3 6648
GNPO1d LocalName Capital Code2
1 793 Aruba 129 AW
NA Afganistan/Afqanestan 1 AF
3 7984 Angola 56 AD
GovernmentForm

1 Nonmetropolitan Territory of The Netherlands
Islamic Emirate

3 Republic
HeadOfState

1 Beatrix

2 Mohammad Omar

3 Josho Eduardo dos Santos

Pentru a accesa cu succes datele, trebuie avute in vedere tabelele
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disponibile pe sistemul de lucru.

> install.packages ("RMySQL")

> library(RMySQL)

> mydb <- dbConnect (MySQL(), user = 'root', password = 'admin',
dbname = 'city', host = 'localhost')

> (tables <- dbListTables (mydb))

> (myfields <- dbListFields(mydb, 'city'))

> mycity <- dbSendQuery(mydb, 'select * from city')

> head(mycity)

Adaugarea unei observatii in baza de date din serverul MySQL, prin
crearea unui dataframe temporar:

> mydata <- data.frame(Nume = c("Ionescu", "Popescu"),
Prenume = c("Mihai", "Maria"), Venit = c("2500", "2800"))
> dbSendQuery(mydb, 'drop venituri if exists venituri')

> dbWriteTable(mydb, name='venituri', value=mydata)

15.2.3 ODBC

Prin interfata ODBC se pot accesa diverse tipuri de fisiere, pe
principalele sisteme de operare, Linux/Unix, Windows, OS X. Pachetul
RODBC pune la dispozitie o serie de functii prin care mediul R poate
interactiona cu sistemul client-server de pe calculator. O posibilitate
este utilizarea pachetului RODBC.

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

Prin sistemul ODBC se pot realiza legaturi la baze de date de tip Microsoft
Access (*.mdb), dBase Files (*.dbf) si Microsoft Excel (*.xls).

In exemplele de mai jos sunt descrise céteva functii de baza pentru
manipularea datelor:

e odbcConnect () - deschide o legatura/conexiune catre o baza de date
ODBC, prin argumentele: dsn (data source name), uid (username
ID), pwd (parola de autentificare);

> dsn.name <- "dsn_name"
> user.name <- '"guest"
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Figura 15.2: Sistemul de administrare ODBC
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> pwd0 <- "1234"
> conl <- odbcConnect(dsn=dsn.name, uid=user.name, pwd = pwd0)

e odbcClose() - inchide o legatura/conexiune deschisa in prealabil,
iar ca atribut primeste numele conexiunii;

> odbcClose(conl)
e odbcCloseAll() - inchide toate conexiunile existente;
> odbcCloseAll ()

e sqlTables() - afiseaza denumirea tuturor tabelelor existente in
baza de date ODBC;

Pentru Microsoft Access se poate specifica tipul tabelelor daca se vrea ca
cele de tip system sa nu fie cuprinse 1n lista returnata.

> tables.list <- sqlTables(conl, tableType = "TABLE")
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e sqlColumns() - afiseaza denumirea coloanelor din tabela
specificata, din baza de date ODBC, deschisa in prealabil;

> table.name <- "Incomes"
> col.list <- sqlColumns(conl, table.name)

e sqlFetch() - citeste total sau partial o tabela din baza de date
ODBC;

Returnarea intregului continut al tabelei:

> alltable <- sqlFetch(conl, table.name)

Returnarea primelor 20 de observatii/randuri:

> seltable <- sqlFetch(channel, "USArrests", max = 20)

e sqlQuery() - transmite o interogare de tip SQL catre o baza de
date ODBC si intoarce rezultatul interogarii;

Selectia persoanelor cu veniturile mai mari de 800 lei, ordonate dupa
nume:

> selectie <- sqlQuery(conl, "select Name, Income from Incomes
where Income > 800 order by Name"))

15.2.4 Oracle

Conectarea la o baza de date de tip Oracle se face prin pachetul
ROracle, iar pe calculator trebuie sa existe Oracle Instant Client sau
Oracle Database Client. Codul prin care se face conexiunea este descris
mai jos:

> library(ROracle)
> drv <- dbDriver("Oracle")
> conl <- dbConnect(drv, "user", "pwd")

Crearea unei tabele noi:

> dbWriteTable(conl, "TEST_TABLE", test_table)
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Transmiterea unei interogari pentru tabela creata:

> dbGetQuery(conl, "select count(*) from TEST_TABLE")
> myTable <- dbReadTable(conl, "TEST_TABLE")
> dbDisconnect (conl)

15.3 Functii de manipulare a datelor

Citirea datelor dintr-o baza de date sau doar dintr-un fisier reprezinta
doar primul pas in pregatirea datelor pentru analiza. Un alta etapa
foarte importanta este prelucrarea datelor in vederea realizarii
analizelor. Practic, In aceasta faza, se realizeaza explorarea, selectia si
corectarea variabilelor. In misura in care este nevoie se vor crea
variabile noi care vor avea ca baza de plecare una sau mai multe
variabile existente In baza de date.

15.3.1 Selectii

De céte ori se lucreaza cu baze de date se ridica problema daca se
utilizeaza toate observatiile/variabilele sau doar o parte dintre ele, iar
uneori sunt necesare toate variabilele sau doar un set mai restrans.
Toate aceste aspecte devin si mai importante in cazul bazelor de date de
dimensiuni foarte mari, de ordinul zecilor de gigaocteti.

Randuri/observatii

Primul aspect prezentat este selectarea observatiilor/randurilor care
indeplinesc o anumita conditie, iar ca exemplu se incarca setul de date
airquality din pachetul datasets.

> data("airquality", package = "datasets")
> head(airquality)
Ozone Solar.R Wind Temp Month Day

1 41 190 7.4 67 5 1
2 36 118 8.0 72 5 2
3 12 149 12.6 74 5 3
4 18 313 11.5 62 5 4
5 NA NA 14.3 56 5 b
6 28 NA 14.9 66 5 6

O prima verificare a datelor se refera la cite observatii si cate variabile
sunt in dataframe.
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> dim(airquality)
[1] 153 6

Deci, in exemplul prezentat sunt 153 de observatii si 6 variabile. Numarul
de nivele pe care le are variabila Month se poate afla astfel:

> levels(as.factor(airquality$Month))
[1] ||5n ||6ll n7n ||8|| n9||

Instructiunile de mai sus sunt specifice oricarei explorari preliminare a
setului de date. Se vor selecta doar observatiile care contin in variabila

Month valoarea 6, prin instructiunea subset(dataset_name,
nume_variabila == 'valoare').

> selectie <- subset(airquality, Month == 6)

> dim(selectie)

[1] 30 6

> head(selectie, 3)
Ozone Solar.R Wind Temp Month Day

32 NA 286 8.6 78 6 1
33 NA 287 9.7 74 6 2
34 NA 242 16.1 67 6 3
Coloane/Variabile

Selectarea doar a variabilelor/coloanelor de interes se poate realiza tot
prin instructiunea subset (), dar cu argumentul select, astfel:

> selectie <- subset(airquality, select = c(Wind, Temp))
> dim(selectie)

[1] 153 2

> head(selectie, 3)
Wind Temp

1 7.4 67

2 8.0 72

3 12.6 T4

In cazul se doreste selectia mai multor coloane consecutive se poate utiliza
operatorul “:”. Selectia variabilelor Wind, Temp, Month si Day, adica a
variabilelor 3, 4, 5 si 6.

> selectiel <- subset(airquality, select = c(3:6))
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Acelasi rezultat este obtinut si prin utilizarea numelor variabilelor:
> selectie2 <- subset(airquality, select = c(Wind:Day))
Se poate verfica daca cele doua selectii sunt identice:

> all.equal(selectiel, selectie2)
[1] TRUE

Totodata, se pot selecta variabilele de interes (Wind, Temp si Month) si
observatiile care indeplinesc o anumita conditie (valorile 5 si 6 din
variabila Month):

> selectie <- subset(airquality, Month == 5 | Month == 6,
select = c(Wind:Month))
> dim(selectie)
[1] 61 3
> head(selectie, 3)
Wind Temp Month

1 7.4 67 5
2 8.0 72 5
3 12.6 74 5

Pentru selectii se mai pot utiliza si caracteristicile dataframe-ului.

o Selectarea tuturor observatiilor/randurilor care au o anumita
valoare intr-o variabila:
NumeDataFrame [NumeDataFrame$NumeVariabila == Valoare, ]

o Selectarea anumitor variabile/coloane:
NumeDataFrame[, NumeVariabila]

Se exemplifica ambele cazuri. Primul, selectia observatiilor/
inregistrarilor/ randurilor care au valoarea 6 in variabila Month:

> selectie <- airqualitylairquality$Month == 6, ]
> dim(selectie)
[1] 30 6

> head(selectie, 3)

Ozone Solar.R Wind Temp Month Day
32 NA 286 8.6 78 6 1
33 NA 287 9.7 74 6 2
34 NA 242 16.1 67 6 3
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Al doilea caz, afisarea primelor 3 observatii selectate, doar coloanele Wind
si Temp.

> selectie <- airquality[, c("Wind", "Temp")]
> dim(selectie)
[1] 153 2
> head(selectie, 3)
Wind Temp
1 7.4 67
2 8.0 72
3 12.6 T4

Exista un dezavantaj, deoarece aici nu mai poate fi utilizat operatorul ’’,
instructiunea selectie <- airquality[, c(Wind:Temp)] va genera o
eroare in acest caz:

> selectie <- airquality[, c(Wind:Temp)]
Error in ~[.data.frame” (airquality, , c(Wind:Temp))
object 'Wind' not found

15.3.2 Sortari

Sortarea sau ordonarea elementelor unui vector sau a unui dataframe se
poate face crescator sau descrescator prin utilizarea functiilor sort ()
sau order (). Totusi, trebuie acordata atentie la diferentele dintre cele
doua functii. Functia sort() returneaza un vector cu elementele
ordonate corespunzator optiunilor date prin argumente, crescator,
respectiv descrescitor. In schimb, functia order () returneaza un vector
de aceeasi lungime cu cel transmis functiei ca argument, dar avand ca
valori pozitiile pe care ar trebui sa le ocupe elementele din vectorul
sursa, In ordine crescatoare sau descrescatoare.

> data("airquality", package="datasets")
> head(airquality)
Ozone Solar.R Wind Temp Month Day

1 41 190 7.4 67 5 1
2 36 118 8.0 72 5 2
3 12 149 12.6 74 5 3
4 18 313 11.5 62 5 4
5 NA NA 14.3 56 5 b
6 28 NA 14.9 66 5 6

> head(airquality$Temp)
[1] 67 72 74 62 56 66



180 Baze de date

Se sorteaza primele 6 elemente si se afiseaza rezultatul:

> sort(head(airquality$Temp))
[1] 56 62 66 67 72 74

Se ordoneaza primele 6 elemente, dar se observa o diferenta:

> order (head(airquality$Temp))
[1] 546123

Functia order () a returnat pozitiile pe care le au cele 6 elemente, dar
ordonate crescator, adica pe prima pozitie se va plasa elementul de pe
pozitia originala 5 (56), pe a doua pozitie se va situa elementul de pozitia
4 din vectorul dat (62), pe pozitia a treia va fi elementul 6 din vectorul
dat, si tot asa pana la a sasea pozitie care va fi ocupata de elementul 3
din vector (74). Cu alte cuvinte, prin functia order () se poate ordona
dataframe-ul dupa orice variabila, astfel:

> airquality <- airqualitylorder(airquality$Temp), ]
> head(airquality)
Ozone Solar.R Wind Temp Month Day

5 NA NA 14.3 56 5 b
18 6 78 18.4 57 5 18
25 NA 66 16.6 57 5 25
27 NA NA 8.0 57 5 27
15 18 65 13.2 58 5 15
26 NA 266 14.9 58 5 26

Daca se doreste o sortare a elementelor in ordine descrescatoare, se
utilizeaza argumentul decreasing = TRUE.

> airquality <- airquality[order(airquality$Temp,
decreasing = TRUE), ]
> head(airquality)
Ozone Solar.R Wind Temp Month Day

120 76 203 9.7 97 8 28
122 84 237 6.3 96 8 30
123 85 188 6.3 94 8 31
121 118 226 2.3 94 8 29
126 73 183 2.8 93 9 3
127 91 189 4.6 93 9 4
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In cazul in care variabila dupa care se ordoneazs observatiile are valori
NA, adica sunt necompletate, aceste observatii pot fi puse la sfarsitul
dataframe-ului, prin argumentul na.last = TRUE, ca in exemplul de mai
jos:

> airquality <- airqualitylorder(airquality$0zone,
na.last = TRUE), ]
> head(airquality)
Ozone Solar.R Wind Temp Month Day

21 1 8 9.7 59 5 21
23 4 25 9.7 61 5 23
18 6 78 18.4 57 5 18
147 7 49 10.3 69 9 24
11 7 NA 6.9 74 5 11
76 7 48 14.3 80 7 15

Iar daca trebuie ca aceste observatii sa fie omise se atribuie argumentului
na.last valoarea NA. Atentie, deoarece aceasta comanda va face sa se
piarda observatii din dataframe.

> dim(airquality)
[1] 163 6
> airquality <- airqualitylorder(airquality$0zone,
na.last = NA), ]
> head(airquality)
Ozone Solar.R Wind Temp Month Day

21 1 8 9.7 59 5 21
23 4 25 9.7 61 5 23
18 6 78 18.4 57 5 18
76 7 48 14.3 80 7 15
11 7 NA 6.9 74 5 11
147 7 49 10.3 69 9 24
> dim(airquality)

[1] 116 6

Se observa ca in dataframe au ramas doar 116 observatii fata de 153
cate au fost Incarcate initial, dar uneori este util sa se renunte la aceste
observatii care pot conduce la rezultate gresite din cauza elementelor
necompletate (a valorilor NA din variabile).
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15.3.3 Concatenari

Imbinarea sau concatenarea a doud seturi de date se poate realiza doar
daca exista o variabila iIn comun, numita de obicei cheie, deoarece
valorile trebuie sa Indeplineasca anumite caracteristici pentru a realiza o
concatenare corecta. Functia merge() este utilizata pentru a realiza
concatenarea a doua seturi de date. Se creaza un dataframe cu numele
angajatilor:

> (df1 <- data.frame(ID = 1:3, Nume = c("Ion", "Petre",
"Vasile")))
ID Nume

Se creaza un alt dataframe cu salariile, dar cu acelasi ID, astfel incat un
anumit salariu sa corespunda unui anumit salariat, identificat prin ID:

> (df2 <- data.frame(ID = 1:3, Salariu = c(1400, 1800, 1500)))
ID Salariu

1 1 1400
2 2 1800
3 3 1500

Se concateneaza cele doua seturi de date dupa variabila ID:

> (df3 <- merge(df1l, df2, by = "ID"))
ID Nume Salariu

1 1 Ion 1400

2 2 Petre 1800

3 3 Vasile 1500

Exemplul de mai sus a avut ca rezultat concatenarea celor doua seturi de
date si realizarea unui dataframe cu acelasi numar de observatii, dar cu
toate coloanele reunite, altfel spus o concatenare unu-la-unu. Daca cele
doua seturi de date au numere diferite de observatii, trebuie atentie la
rezultat, pentru ca se vor multiplica valorile dintr-un set de date pentru a
se completa celalalt set de date, evident, avand criteriu principal variabila
cheie.

> (df1 <- data.frame(ID = c(1:3,2), Nume = c("Ion", "Petre",
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"Vasile", "Maria")))
ID Nume
1 1 Ion
2 2 Petre
3 3 Vasile
4 2 Maria
> (df2 <- data.frame(ID = ¢(1:3,3), Salariu = c(1400, 1800,
1500, 2000)))

ID Salariu
1 1 1400
2 2 1800
3 3 1500
4 3 2000
> (df3 <- merge(dfl, df2, by = "ID"))
ID Nume Salariu
1 1 Ion 1400
2 2 Petre 1800
3 2 Maria 1800
4 3 Vasile 1500
5 3 Vasile 2000

Se observa ca s-a realizat concatenarea, dar rezultatul este mai mult ca
sigur gresit din punctul de vedere al datelor, deoarece nici sursele pe baza
carora s-a efectuat functia merge nu au fost bune (atat in df1, cat si in
df2 existd mai multe ID-uri identice).

Cautarea si eliminarea observatiilor duplicat

Exista doua functii care pot fi utilizate pentru cautarea si/sau
eliminarea observatiilor duplicat, duplicated() si unique(). Functia
duplicated() identifica toate elementele duplicat dintr-un vector si
returneaza un vector de tip logic, de lungimea celui verificat, cu valoarea
TRUE pentru toate elementele care sunt duplicat si FALSE in caz contrar.

Se creaza un vector de 100 de valori luate aleator, in care se pot regasi
duplicate, prin mentionarea argumentului replace = TRUE:

> set.seed(50)
> x1 <- sample(1:100, replace = TRUE)

In exemplul de mai jos se separs in doi vectori distincti valorile duplicat
de celelalte:

> duplicate0 <- x1[duplicated(x1)]
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> length(duplicate0)

[1] 39

> faraduplicateO <- x1[!duplicated(x1)]
> length(faraduplicate0)

[1] 61

Spre deosebire de functia duplicated(), functia unique() Intoarce un
vector/dataframe care contine doar valorile unice, eliminandu-le pe cele
duplicat:

> unice0 <- unique(x1)
> length(unice0)
[1] 61

Se poate verifica ca rezultatele, obtinute prin cele doua metode, pentru
vectorii care contin doar valorile unice, sunt identice:

> all.equal(faraduplicate, uniceO)
[1] TRUE

15.3.4 Tratarea factorilor

Stabilirea nivelelor

Nivelele sunt specifice variabilelor de tip factor, iar pentru exemplificare
se va utiliza tot setul de date cu care s-a lucrat.

> data("airquality", package = "datasets")
> head(airquality)
Ozone Solar.R Wind Temp Month Day

1 41 190 7.4 67 5 1
2 36 118 8.0 72 5 2
3 12 149 12.6 74 5 3
4 18 313 11.5 62 5 4
5 NA NA 14.3 56 5 b
6 28 NA 14.9 66 5 6

Se poate reconsidera variabila Month ca fiind de tip factor, astfel:

> class(airquality$Month)
[1] "integer"
> airquality$Month <- as.factor(airquality$Month)
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> levels(airquality$Month)
[1] "5" ||6|| "7" ||8" "9"

Se observa ca existda cinci nivele care reprezinta lunile Mai péna la
Septembrie.

Redenumirea nivelelor

Schimbarea denumirii nivelelor pentru variabila de tip factor Month se
realizeaza foarte simplu, prin atribuirea unui vector de caractere cu noile
denumiri, in cazul prezentat, schimbarea din cifre In denumirea lunilor
respective:

> levels(airquality$Month) <- c("Mai", "Iun", "Iul", "Aug", "Sep")
Schimbarea denumirilor se va reflecta in tot setul de date:

> levels(airquality$Month)

[1] llMai n n Iunll n Iul n ||Augll llSepll

> head(airquality, 3)
Ozone Solar.R Wind Temp Month Day

1 41 190 7.4 67 Mai 1
2 36 118 8.0 72 Mai 2
3 12 149 12.6 74 Mai 3
> tail(airquality)

Ozone Solar.R Wind Temp Month Day
151 14 191 14.3 75 Sep 28
152 18 131 8.0 76 Sep 29
153 20 223 11.5 68 Sep 30

Prin transformarea tipului variabilei in factor se pot obtine informatii
specifice variabilelor categoriale, astfel:

> table(airquality$Month)
Mai Tun Tul Aug Sep
31 30 31 31 30

Ceea ce inseamna ca in dateframe sunt 31 de observatii care au valoarea
5(Mai) in variabila Month, 30 de observatii pentru Iunie, etc., valori care
coincid chiar cu zilele calendaristice din lunile respective.

Schimbarea ordinii nivelelor unui factor

Ordinea nivelelor unei variabile de tip factor este foarte importanta in
utilizarea variabilei ca argument al functiilor, spre exemplu multinom().
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Motivul este unul simplu si anume, se stabileste nivelul de referinta dintr-o
analiza specifica.

In exemplul urmitor, prin functia relevel, se stabileste ca valoare de
referinta luna Iunie.
> airquality$Month <- relevel(airquality$Month, ref = "Iun")

Se observa ca dupa executia acestei functii primul nivel afisat este Iun:

> levels(airquality$Month)
[1] n Iun" "Mai n n Iulll "Aug" ||Sep"

Totusi, in baza de date, variabila ramane cu aceleasi valori, dar va fi
tratata complet diferit de functiile de analiza.

> head(airquality)
Ozone Solar.R Wind Temp Month Day

1 41 190 7.4 67 Mai 1
2 36 118 8.0 72 Mai 2
3 12 149 12.6 74 Mai 3
4 18 313 11.5 62 Mai 4
5 NA NA 14.3 56 Mai 5
6 28 NA 14.9 66 Mai 6

15.4 Prelucrarea tabelelor

Adaugarea unei variabile

O variabila poate fi adaugata prin mai multe metode, iar cea mai simpla
este atribuirea directa a unei valori, calculata sau constanta, noii variabile.
Pentru exemplificare se va utiliza setul de date airquality, in care se va
adauga o variabila TempC prin care sa transforma gradele Farenheit in
grade Celsius. Pentru aceasta se va utiliza formula C = (F - 32) / 1.8,
cu rotunjirea rezultatului la 2 zecimale.

> data("airquality", package="datasets")
> head(airquality, 3)
Ozone Solar.R Wind Temp Month Day
1 41 190 7.4 67 5 1
36 118 8.0 72 5 2
3 12 149 12.6 74 5 3
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> class(airquality$Temp)
[1] "integer"
> airquality$TempC <- round((airquality$Temp - 32) / 1.8, 2)
> head(airquality, 3)
Ozone Solar.R Wind Temp Month Day TempC

1 41 190 7.4 67 5 1 19.44
36 118 8.0 72 5 2 22.22
3 12 149 12.6 74 5 3 23.33

O alta metoda este utilizarea functiei transform().

> airquality <- transform(airquality,
TempC = round((Temp - 32) / 1.8, 2))
> head(airquality, 3)

Ozone Solar.R Wind Temp Month Day TempC

1 41 190 7.4 67 5 1 19.44
36 118 8.0 72 5 2 22.22
3 12 149 12.6 74 5 3 23.33

Stergerea unei variabile

Indepartarea unei variabile dintr-un set de date se face simplu, prin
atribuirea valorii NULL acelei variabile. Din exemplul de mai sus si se da
un exemplu, prin stergerea variabilei nou introduse.

> airquality$TempC <- NULL
> head(airquality, 3)
Ozone Solar.R Wind Temp Month Day

1 41 190 7.4 67 5 1
36 118 8.0 72 5 2
3 12 149 12.6 74 5 3

Redenumirea variabilelor

Exista mai multe metode pentru redenumirea variabilelor unui set de
date. In primul rand, pentru schimbarea tuturor denumirilor se poate
folosi functia names ().

> names (airquality)

[1] "Ozone" "Solar.R" "Wind" "Temp" "Month" "Day"
> names (airquality) <- c("Ozon", "Solar", "Vant", "Temperatura",
IILunall s ||Ziuall)

> names (airquality)
[1] "Ozon" "Solar" "Vant" "Temperatura" "Luna" "Ziua"
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Totusi, rareori se schimba toate denumirile si e bine sa se cunoasca
cateva metode pentru a schimba doar una sau doar cateva denumiri de
variabile. Deoarece functia names() intoarce un vector cu denumirile,
tot cu ajutorul ei se poate executa si atribuirea unei valori doar
elementului x din respectivul vector. Spre exemplu, se schimba
denumirea variabilei Vant, care este a treia in vectorul denumirilor:

> names (airquality) [3] <- "Wind"
Se verifica prin afigsarea datelor:

> head(airquality, 3)
Ozon Solar Wind Temperatura Luna Ziua

1 41 190 7.4 67 5 1
36 118 8.0 72 5 2
3 12 149 12.6 74 5 3

O alta metoda este prin functia colnames().
> colnames(airquality) [3] <- "Vant"
Vizualizarea denumirilor confirma schimbarea realizata.

> colnames(airquality)

[1] "Ozon" "Solar" "Vant" "Temperatura" "Luna" "Ziua"
> names(airquality)

[1] "Ozon" "Solar" "Vant" "Temperatura" "Luna" "Ziua"

Depinde cat de multe informatii sunt cunoscute despre setul de date, iar
daca nu se cunoaste a cata variabila este cea a carei denumire trebuie
schimbata atunci se folosegte o altd metoda. Mai intdi se incarca datele:

> install.packages("data.table")
> library(data.table)

Se schimba denumirea variabilei Temperatura cu Temp.

> setnames(airquality, "Temperatura", "Temp")
> names (airquality)
[1] "Ozon" "Solar" "Vant" "Temp" "Luna" "Ziua"
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O alta functie interesanta este rename (), din pachetul plyr.

> install.packages("plyr")

> library(plyr)

> airquality <- rename(airquality, c('Luna' = 'Month', 'Ziua' = 'Day"'))
> names(airquality)

[1] "Ozon" "Solar" "Vant" "Temp" "Month" "Day"

Rearanjarea variabilelor

Variabilele dintr-un dataframe pot fi rearanjate dupa numarul variabilei
sau dupa denumirea acesteia.

Dupa numarul avut de fiecare variabila:

> data("airquality", package = "datasets")

> names (airquality)

[1] "Ozone" "Solar.R" "Wind" "Temp" "Month" "Day"
> airquality <- airquality[c(2, 3, 4, 6, 1, 5)]

> names (airquality)

[1] "Solar.R" "Wind" "Temp" "Day" "Ozone" "Month"

Dupa denumirea variabilelor:

> data("airquality", package = "datasets")

> names (airquality)

[1] "Ozone" "Solar.R" "Wind" "Temp" "Month" "Day"
> airquality <- airquality[c("Solar.R", "Wind", "Temp", "Day",
"Month", "Ozone")]

> names (airquality)

[1] "Solar.R" "Wind" "Temp" "Day" "Month" "Ozone"






Capitolul 16

Big Data si R

16.1 Ce reprezinta Big Data

Daca in urma cu 20-30 de ani volumele de date de ordinul zecilor sau
sutelor de MB pareau foarte mari, astazi situatia s-a schimbat radical.
Unul dintre motivele care au contribuit la aceasta schimbare este
aparitia si dezvoltarea retelei Internet si a sistemului World Wide Web.
Orice activitate este practic inregistrata intr-o baza de date: fie ca
executam o cautare utilizdnd un motor de cautare pe Internet, fie ca
vizitam site-ul unui magazin electronic sau consultam presa online, toate
aceste activitati se inregistreaza undeva. Companiile de telefonie mobila,
marile lanturi de supermarketuri inregistreaza date despre clientii lor,
despre vanzari. Volumele de date stranse astfel sunt de ordinul exabytes
(2760 bytes adica aproximativ 10718 bytes). Procesarea acestor
informatii aduce avantaje majore companiilor care detin aceste date. Sa
luam un simplu exemplu. Daca la Inceputul anilor '90 comerciantii
strangeau date zilnice despre vanzari si se multumeau daca reuseau sa
obtina informatii despre vanzarile pe categorii de produse, astazi
procesarea informatiilor obtinute prin scanarea codurilor de bare
conduce la cunoasterea comportamentului consumatorilor la nivel
individual (in cazul comertului electronic) ceea ce constituie un mare
avantaj. Se pot cunoaste informatii detaliate despre produsele vandute,
orele la care au fost vaAndute, se pot determina stocurile produse
existente Intr-un magazin pe locatii (rafturi).

In domeniul fizicii, experimentele efectuate cu ajutorul Large Hadron
Collider pot produce in jur de 500 Exabytes pe zi ceea ce inseamna
aproape 150 milioane Petabytes anual (Brumfield, 2011). O asemenea
cantitate de informatie este greu de stocat si prelucrat chiar si cu
tehnica de azi. Deocamdata doar un procent de 0.001% din toate datele
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produse sunt stocate si prelucrate.

Alte domenii alte stiintei cunosc de asemenea o explozie a cantitatii de
informatii care se produc: Centrul NASA pentru Simulari in Domeniul
Climei lucreaza cu volume de date de ordinul zecilor de Petabytes
(Webster, 2012), in astronomie, telescoapele moderne strang informatie
de ordinul Petabytes zilnic.

Retelele de socializare si site-urile de comert electronic colecteaza cantitati
uriase de date. Spre exemplu Facebook are un depozit de date de peste
300 PB (Vagata si Wilfong, 2014) cu o rata de crestere de circa 300TB
zilnic. Se estimeaza ca pe reteaua Facebook sunt inregistrati peste 500
de milioane de utilizatori si se stocheaza in jur de 50 de miliarde de poze
incarcate de acestia. eBay.com detine baze de date de ordinul a 90 PB
(Tay, 2013) referitoare la tranzactiile efectuate de clientii sai in timp ce
Amazon.com stocheaza milioane de tranzactii pe zi.

Acest volum urias de date care se produc si se stocheaza zilnic a dat
nastere la conceptul de “big data”. Prima referire la acest nou concept
se regaseste intr-un raport al companiei de consultanta META Group
(devenit intre timp Gartner) (Laney, 2001) din anul 2001 unde se afirma
ca asistam la o crestere a productiei de date la nivel mondial care se
caracterizeaza prin trei dimensiuni (cei 3 V):

o volumul datelor care este Intr-o continua crestere. Se estimeaza ca
rata de crestere a volumului datelor este exponentiala;

e viteza cu care se produc datele care este de asemenea in crestere.
Companiile trec de la aplicatii de tip batch la aplicatii In timp real
producand date cu o viteza foarte mare;

e varietatea datelor care se traduce prin cresterea tipurilor de date
produse si stocate de companii precum si prin diversificarea surselor
de date. Marea majoritate a datelor care se produc azi sunt date
nestructurate.

Pe langa aceste trei caracteristici de baza au mai fost identificate si alte
caracteristici ale “big data”:

 variabilitatea datelor se refera la inconsistente care pot apare in date
la diferite momente de timp ceea ce cauzeaza dificultati in prelucarea
lor;

o veridicitatea datelor care reprezinta o problemé foarte importanta
pentru cel care foloseste datele;
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o complexitatea datelor care se manifesta atunci cand datele provin
din surse diferite si trebuie conectate si corelate pentru a putea
extrage informatiile necesare.

In 2012 aceeasi companie Gartner da o noud definitie conceptului de big
data, care reprezinta active informationale de volum mare, care se
produc cu viteza mare si/sau de mare varietate, care necesita noi forme
de procesare pentru a facilita luarea de decizii mai bune, descoperirea de
noi cunostinte si optimizarea proceselor” (Mark si Laney, 2012). O alta
definitie data conceptului de “big data” afirma ca acesta inseamna
“datele pastrate si prelucrate in cantitati imense, datorita unor medii de
stocare mai ieftine, unor metode de procesare mai rapide si unor
algoritmi mai performanti” (Mayer-Schénberger si Cukier, 2013).

Notiunea de “big data” este foarte dinamica: ceea ce se considera acum
ca Incadrandu-se in acest concept poate deveni ceva uzual peste cativa
ani. Se poate verifica daca Intr-adevar asa stau lucrurile prin analizarea
capacitatii de a schimba/transfera informatie la nivel mondial prin
intermediul retelelor de comunicatii: daca In 1986 volumul de date
schimbat prin intermediul acestor retele a fost de aproximativ 280
Petabytes, in 2000 acesta a crescut la 2.2 Exabytes iar in 2014 se
estimeaza ca se va ajunge la 670 Exabytes (Economist, 2010).

Pentru a putea profita de aceasta cantitate uriasa de date care se produc
azi organizatiile trebuie sa dispuna de tehnologii speciale. Instrumentele
software clasice nu pot prelucra eficient volume asa de mari de date. Au
aparut astfel noi instrumente specializate pentru stocarea si procesarea
volumelor mari de date: Hadoop, Apache Spark, Pentaho Business
Analytics, baze de date de tip NoSQL etc.

Din acest punct de vedere se va investiga modul in care R poate fi folosit
la procesarea si analiza volumelor mari de date. Se vor prezenta o serie
de pachete R specializate In prelucrarea datelor care nu pot fi tratate in
mod obisnuit datorita volumului: pachetul bigmemory si pachete inrudite
biganalytics, bigtabultate, biglm, bigalgebra precum si pachetul
ff . In partea a doua a acestui capitol se va prezenta sistemul software
Hadoop care s-a impus ca o tehnologie de baza In stocarea si procesarea
volumelor mari de date si modul cum acesta poate fi interfatat cu R pentru
a permite analiza datelor. In acest sens vor fi prezentate trei modalitati
prin care date stocate cu ajutorul Hadoop pot fi accesate pentru prelucrare
in R: Streaming , Rhipe si RHadoop.
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16.2 Pachete R pentru tratarea volumelor mari de
date

Sistemul R prezinta o serie de limitari In ceea ce priveste procesarea
masivelor de date de dimenisuni foarte mari. Cea mai importanta
limitare provine din modul de lucru cu datele: R incarca in memoria
RAM toate datele pe care le proceseaza. Dimensiunea limitatd a
memoriei RAM impune si o limita volumului de date ce pot fi procesate
in R. Lucrul cu masive mari de date poate conduce foarte rapid la
epuizarea spatiului disponibil de memorie. Chiar daca teoretic un sistem
de operare pe 32 de biti poate accesa 4 GB de memorie RAM, practic
sistemul R va arunca o exceptie atunci cand se depaseste limita de 2 GB.
Pe sistemele de 64 de biti actuale limita de memorie este mult mai mare,
de 8 TB. Cu toate acestea, utilizatorul nu va putea lucra cu matrici sau
dataframe de dimenisuni foarte mari pentru ca In R nu exista
deocamdata un tip de intreg pe 64 de biti. Pentru a indexa elementele
unei matrici se folosesc indici reprezentati ca intregi pe 32 de biti ceea ce
conduce la o limitare a dimensiunii matricei. Cu toate ca sistemele de
operare actuale folosesc mecanismul memoriei virtuale si teoretic pot
aloca obiecte mai mari decdt dimensiunea memoriei RAM, nu este
recomandat sa alocam obiecte de dimensiuni foarte mari deoarece
sistemul de operare va folosi partitia de swap foarte frecvent ceea ce
conduce de regula la aparitia fenomenului de trashing.

Un exemplu foarte simplu care arata limitele R in ceea ce priveste alocarea
obiectelor de dimensiuni mari este urmatorul:

> x <- rep(0, 2730)
Error: cannot allocate vector of size 8.0 Gb

Exemplul precedent a fost rulat pe R versiunea 2.15.2 sub sistemul de
operare Linux Fedora Core 17 pe 64 de biti, pe un calculator cu 4 GB de
memorie RAM si cu o partitie de swap de 6 GB. Acelasi exemplu putin
modificat, dar rulat pe o versiune de R pe 32 de biti sub sistemul de
operare Windows 7 conduce la o limitare si mai mare legatd dimensiunea
obiectelor care pot fi create:

> x <- rep(0, 2728)
Error: cannot allocate vector of size 2.0 Gb

O solutie posibila la aceste probleme ar fi utilizarea unei memorii RAM
mai mari (dar aceasta este destul de scumpa) si folosirea R pe 64 de
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biti pe calculatoare cu sisteme de operare tot pe 64 de biti. S-a aratat
totusi ca a avea la dispozitie mai multa memorie RAM nu rezolva in
intregime problema obiectelor foarte mari intrucit in R utilizatorul nu
are la dispozitie un tip de date intreg pe 64 de biti cu care sa poata
indexa elementele acestor obiecte.

Din fericire R pune la dispozitia utilizatorilor o serie de pachete cu care se
pot procesa volumele foarte mari de date. Dintre acestea vor fi prezentate
doua pachete care sunt folosite cu succes in prezent:

e bigmemory;

o ff.

O alta limitare a sistemului R consta in faptul ca utilizeaza doar un
singur nucleu (core) al procesorului cu toate ci astizi toate procesoarele
uzuale sunt multi-nucleu (multicore). Atunci cdnd trebuie procesate
volume foarte mari de date este util ca operatiile de prelucrare a datelor
sa se execute In paralel pentru a scurta timpul de executie. si In acest
caz R dispune de pachete specializate care permit efectuarea unor
operatii de prelucrare in paralel, utilizand astfel in mod eficient toate
nucleele procesorului. Dintre acestea va fi prezentat doar pachetul
MapReduce care implementeaza un model de calcul distribuit cu acelasi
nume.

16.2.1 Familia de pachete ”bigmemory”

O prima solutie de prelucrare a masivelor de date de dimenisuni foarte
mari In R consta in utilizarea pachetului bigmemory (Kane et al., 2013)
care permite declararea unor obiecte de tipul big.matriz si procesarea lor
cu ajutorul rutinelor puse la dispozitie de pachete inrudite:
biganalytics, bigtabulate, bigalgebra. Deoarece pachetul
bigmemory este scris in limbajul C++, tipul de data al elementelor
matricilor va fi dictat de tipurile de date disponibile in C++: int,
double, short, char. Pachetul bigmemory permite utilizarea memoriei
partajate pentru matrici cu implementarea unor mecanisme de
excluziune mutuala transparente utilizatorului. De asemenea,
bigmemory permite crearea unor obiecte care depasesc dimensiunea
memoriei RAM, folosind fisierele ca suport de memorie pentru aceste
obiecte ceea ce face posibil ca datele dintr-un obiect ce are in spatele sau
un fisier sa poata fi partajate nu numai de catre procesele de pe acel
calculator dar si in interiorul unui cluster de calculatoare.
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Se vor prezenta pe scurt principalele functii incluse In pachetul
bigmemory. Crearea unei matrici se realizeaza astfel :

> install.packages("bigmemory")

> library("bigmemory")

> (A <- big.matrix(10, 10, type = "integer", init = 0))
An object of class "big.matrix"

Slot "address":

<pointer: 0xabfbb0>

A fost instalat pachetul bigmemory (deoarece acesta nu este instalat
implicit) apoi s-a creat o matrice A cu 10 de linii si 10 de coloane, cu
elemente de tip Intreg initializate cu zero. Tastarea numelui matricei in
consola R nu conduce la afisarea valorilor elementelor matricei ci arata
faptul ca A este de un pointer citre o structura de date.

Se vor initializa elementele de pe coloana 1 a matricei cu valoarea 10 si
se vor afisa primele 6 linii ale matricei:

> for (k in 1:10) {
Alk,1] = 10
}
> head(A)
(,11 [,2] [,3] [,4] [,5] [,6] [,71 [,8] [,9] [,10]

[1,] 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0
[2,] 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0
(3,1 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0
(4,] 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0
(5,1 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0
[6,] 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Din acest exemplu simplu se observa usor ca elementele unei matrice de
tipul big.matriz se acceseaza intr-un mod asemanator cu elementele unei
matrice obisnuite. Continutul unei matrice de tipul big.matriz poate fi
salvat pe disc sub forma unui fisier text ca In exemplul urmator:

write.big.matrix(A, "A.csv", sep = ',")

Matricea A este salvata in fisierul A.csv, parametrul sep = ',' indicand
faptul ca elementele matricei vor fi separate prin caracterul ',"'.

O matrice de tipul big.matriz poate fi creata si initializata pe baza
datelor dintr-un fisier de tip csv. Se va prezenta in continuare un
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exemplu in care se va crea o matrice plecand de la fisierul de date
NYSE-2000-2001.tsv.g7". Dupa dezarhivare, se obtine fisierul
NYSE-2000-2001.tsv care este un fisier de tip tsv tab separated values
Fisierul contine informatii despre tranzactiile la bursa din New York in
anii 2000 si 2001. Pe prima coloand avem simbolul bursei (NYSE) apoi
un simbol al companiilor care au tranzactionat actiuni (stock symbol),
data tranzactiei (date), pretul de deschidere al actiunilor
(stock price open), valoarea maxima pe care o atinge o actiune in
cursul unei zile (stock price high), valoarea minima a actiunii
(stock__price_low), valoarea  actiunii  la  inchiderea  zilei
(stock price close), valoarea volumului tranzactiilor (stock volume) si
valoarea  ajustata ~a  pretului de  1inchidere al  actiunii
(stock price adj close). Continutul fisierului poate fi citit in mod
normal si afisat ca in exemplul urmator:

> se_data <- read.table(file = "NYSE-2000-2001.tsv",
header = TRUE, sep = "\t")
> head(se_data)

In acest exemplu a fost creat un obiect de tipul data.frame denumit
se_data. In continuare se va citi continutul acestui fisier si se va
construi o matrice de tipul big.matriz cu datele din acesta. Matricea
construitd va introduce doua elemente noi. Va fi o matrice de tipul
big.matrix dar care va avea ca suport extern de memorare a datelor un
fisier binar. Acest lucru este recomdandat pentru matrici foarte mari
care depasesc dimensiunea memoriei RAM. Descrierea matricei va fi de
asemenea salvata intr-un fisier pe disc.

> x <- read.big.matrix("NYSE-2000-2001.tsv", sep = "\t",
type = "double", header = TRUE, backingfile = "stocks.bin",

descriptorfile = "stocks.desc")

> head(x)

exchange stock_symbol date stock_price_open stock_price_high
[1,] NA NA 2001 12.55 12.80
(2,] NA NA 2001 12.50 12.565
[3,] NA NA 2001 12.59 12.59
[4,] NA NA 2001 12.45 12.60
[5,] NA NA 2001 12.61 12.61
(6,1 NA NA 2001 12.40 12.78

! Acesta poate fi desciircat de la urmstoarea adresi: https://s3.amazonaws.com/hw-
sandbox/tutoriall /NYSE-2000-2001.tsv.gz
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stock_price_low stock_price_close stock_volume

[1,] 12.42 12.80 11300
[2,] 12.42 12.55 4800
(3,1 12.50 12.57 5400
[4,] 12.45 12.55 5400
(5,] 12.61 12.61 1400
(6,] 12.40 12.60 18200
stock_price_adj_close

[1,] 6.91

[2,] 6.78

(3,1 6.79

4,] 6.78

(5,1 6.76

(6,] 6.75

Cu ajutorul codului prezentat aici s-a citit continutul fisierului
NYSE-2000-2001.tsv si a fost construita o matrice x cu elemente de tip
double. Parametrul header = TRUE indica faptul ca primul rand contine
denumirile coloanelor din fisier si nu date efective. Parametrul
backingfile = "stocks.bin" indica numele fisierului binar unde vor fi
copiate datele matricei. Parametrul descriptorfile = "stocks.desc"
specifica numele fisierului unde va fi salvata descrierea structurii
matricel nou create.

Din afisarea primelor 6 randuri ale continutului matricei se constata ca
acele coloane din fisier care contin valori care nu sunt de tipul declarat
al elementelor matricei (double) au fost completate cu valoarea speciala
NA iar valoarea de pe cea de-a treia coloand a fost trunchiata. Daca
totusi se doreste a avea valori valide si pe primele trei coloane (exchange,
stock__symbol respectiv date) se va proceda in felul urmator: se va citi
continutul fisierului si se va crea un obiect de tip data.frame (ca in primul
exemplu) care va fi transformat apoi intr-un obiect de tip big.matriz. La
transformare, valorile de tip sir de caractere vor fi transformate in valori
de tip factorapoi vor fi convertite in valori numerice. In final noua matrice
va fi salvata sub forma unui fisier .csv

> se_data <- read.table(file = "NYSE-2000-2001.tsv",

header = TRUE, sep = "\t")

> x1 <- as.big.matrix(se_data, type = "double")

> x1[1:3, 1:5]

exchange stock_symbol date stock_price_open stock_price_high
1 1 107 519 12.55 12.80

2 1 107 518 12.50 12.55
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3 1 107 517 12.59 12.59

> write.big.matrix(x1l, "stocks.csv", sep=",", col.names = TRUE)

Se observa cum valorile de pe primele trei coloane pe care erau de tip
sir de caracter respectiv data calendaristica au fost transformate in valori
numerice.

Se propune in continuare rezolvarea urmatorului exercitiu: se va pleca
de la fisiserul "stocks.csv” pe care il vom citi si se va construi un obiect
x2 de tipul big.matriz , apoi se va adauga o noua coloana matricei x2 si
se vor stoca aici valoarea medie a fiecarei tranzactii, calculata ca medie
aritmetica intre valoarea minima si cea maxima a actiunii tranzactionate.
Se va calcula apoi valoarea medie a tranzanctiilor pentru fiecare companie
in parte, pe toata perioada de inregistrare a datelor.

> library(bigmemory)

> x2 <- read.big.matrix("stocks.csv", type = "double",
header = TRUE, backingfile = "stocksl.bin",
descriptorfile = "stocksl.desc", extraCols = "avg")

> media <- function(x) {
return ((x[,'stock_price_low'] + x[,'stock_price_high'])/2)
}
> head(x2[,’avg’])
[1] NA NA NA NA NA NA
> x2[,"avg"] = media(x2)
> head(x2[,"avg"])
[1] 12.610 12.485 12.545 12.525 12.610 12.590
> install.packages("bigtabulate")
> library(bigtabulate)
> media2 <- function (x) {
return (mean(x[,c("stock_price_high","stock_price_low")]))
}
indices <- bigsplit(x2, "stock_symbol")
s <- sapply(indices, function(i) media2(x2[i,]))
s
1 2 3 4 5 6
42.02971 6.11286 15.51390 43.54175 22.69849 47.06930

V V. V Vv V

Fisierul stocks.csv este citit cu ajutorul functiei read.big.matrix()
care creaza o matrice x2 cu elemente de tip double. Totodata se creaza
si un fisier denumit stocksl.bin care va memora pe suport extern
(hard-disc) datele matricei, avand in acest fel posibilitatea de a lucra cu
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matrici mai mari decat dimensiunea memoriei RAM. Descrierea
obiectului x2 va fi salvata in fisierul stocksI.desc. Aceasta descriere este
utila atunci cand dorim sa reutilizam matricea x2, operatia de incarcare
in memorie fiind mult mai rapida citind direct descrierea matricei din
stocksl.desc si datele din fisierul stocksi.bin.  Ultimul parametru
extraCols = '"avg" va avea ca efect adaugarea unei noi coloane
matricei x2, in plus fata de cele citite din fisier. Aceasta coloana va avea
numele “avg” si va fi folositd pentru a calcula valoarea medie a unei
actiuni. Se declara apoi o functie media() care calculeaza valoarea
medie a unei actiuni ca medie aritmetica intre valoarea maxima si
valoarea minima din cursul unei zile de tranzactionare. Apelarea pentru
prima datd a functiei head(x2[,’avg’]) arata ca deocamdata pe
coloana “avg” nu exista nicio valoare. Dupa instructiunea x2[, 'avg'] =
media(x2) se constatd cd pe fiecare rdnd al matricei a fost calculata
valoarea medie.

Se instaleaza apoi pachetul bigtabulate si se declara o altd functie
media2() care va fi apelata pentru a calcula valoarea medie a actiunilor
pentru fiecare companie in parte. Functia bigsplit(x2,
'stock_symbol') partitioneaza randurile matricei in functie de
valoarea coloanei ’‘stock__symbol’ (simbolul companiei) crednd céate un
grup de indici de randuri pentru fiecare valoare distinctd gasita pe
coloana ’stock_symbol’. In final, cu ajutorul sapply se aplica functia
media2() pe fiecare grup de indici In parte si se va calcula valoarea
medie pentru fiecare grup de randuri.

In continuare se exemplifici cateva functii uzuale care pot fi aplicate unei
matrici de tipul big.matriz.

> dimnames (x2)

[[1]1]

NULL

[[2]1]

[1] "exchange" "stock_symbol" "date"

[4] "stock_price_open" "stock_price_high" "stock_price_low"

[7] "stock_price_close" "stock_volume"
[9] "stock_price_adj_close"
[10] "an"

> dim(x2)
[1] 812989 10

> typeof (x2)
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[1] "double"

> rownames (x2)
NULL

> colnames(x2)
[1] "exchange" "stock_symbol" "date"
[4] "stock_price_open" "stock_price_high"
[6] "stock_price_low"
[7] "stock_price_close" "stock_volume"
[9] "stock_price_adj_close"
[10] "avg"

> nrow(x2)
[1] 812989

> ncol(x2)
[1] 10

> summary (x2)
Length Class Mode
8129890 big.matrix sS4

In practica apare deseori situatia in care este nevoie sa se efectueze o
copie a unei matrici. Se va exemplifica acesta operatie pornind de la
matricea x2 si  se vor copia coloanele  ”stock symbol”,
”stock_price__open”, ”stock__price_high”, "stock price low” = si
"stock_ price_ close” intr-o noua matrice. Se vor selecta pentru copiere
primele 1000 de randuri din matricea x2 si se vor copia intr-o noua
matrice x3, descrierea obiectului x3 fiind salvata in fisierul z3.desc iar
datele in fisierul binar z3.bin.

> x3 <- deepcopy(x2, cols = c("stock_symbol", "stock_price_open",

"stock_price_high", "stock_price_low", "stock_price_close"),
rows = 1:1000, backingfile = "x3.bin",
descriptorfile = "x3.desc")

> options(bigmemory.allow.dimnames=TRUE)

> colnames(x3) <- c("stock_symbol", "stock_price_open",
"stock_price_high", "stock_price_low", "stock_price_close")
> nrow(x3)

[1] 1000
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Pentru copierea unei (sub)matrici este necesara functia deepcopy()
intrucadt in mod normal R permite copierea unui obiect iar in acest caz
s-ar fi copiat obiectul x2 care este de fapt un pointer la o structura de
date care memoreaza matricea propriu-zisa si nu s-ar fi copiat datele
care compun matricea. Parametrul cols permite specificarea unui
subset de coloane care vor fi copiate, parametrul rows permite
specificarea unui subset de randuri care se vor copia iar parametrii
backingfile si descriptorfile specifica fisierul binar de date
respectiv descriptorul matricei. Se observa ca in urma executiei functiei
deepcopy() au fost copiate doar datele matricei, nu si denumirile
coloanelor. Denumirile coloanelor au fost restabilite ulterior cu ajutorul
functiei colnames (x3).

Filtrarea datelor dintr-o matrice de tip big.matrix se realizeaza foarte
eficient cu ajutorul functiei mwhich() care evita crearea unor masive de
date temporare ca in cazul functiei which().  Obiectele de tipul
big.matrix pot avea dimensiuni foarte mari iar crearea unor masive
temporare necesare operatiilor de filtrare poate conduce la epuizarea
rapida a memoriei RAM. Sintaxa functiei mwhich() este prezentata in
continuare.

mwhich(x, cols, vals, comps, op = 'AND')

Semnificatia argumentelor este urmatoarea:

o x matricea asupra careia se aplica operatia de filtrare;
e cols un vector care contine indici sau nume de coloane;

e vals o lista de vectori de lungime 1 sau 2, fiecare element din lista
corespunzand unui element din cols; elementele vectorii de lungime
1 vor fi folosite pentru a testa egalitati in timp ce elementele din
vectorii de lungime 2 vor fi folosite pentru testarea inegalitatilor;

e comps o lista de operatori de comparare, cate unul pentru fiecare
element din cols:
— ’eq’ operatorul egalitate;
— 'neq’ operatorul inegalitate;
— ’le’ operatorul <;
— ’It’ operatorul <;
— ’ge’ operatorul >;

— ’gt’ operatorul >;
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e op poate fi AND sau OR, fiind folosit pentru combinarea rezultatelor
operatiilor de comparare

Functia mwhich () Intoarce ca rezultat un vector cu indicii randurilor care
satisfac criteriile de filtrare. In continuare sunt prezentate cateva exemple
de utilizare a acestei functii.

> indexl <- mwhich(x3, c(3, 3, 4), list(10, 12, 12),
1iSt("gt", "1gn, "1t"), "AND")

Din matricea x3 se selecteaza randurile pentru care valorile de pe coloana
3 sunt mai mari decat 10 si mai mici decat 12 iar valorile de pe coloana
4 sunt mai mici decat 12.

> index2 = mwhich(x3, 3:4, list(12, 12), list("eq", "eq"), "AND")
> index2
[1] 166
> head(x3[index2,])
stock_symbol stock_price_open stock_price_high
107 12 12

stock_price_low stock_price_close
12 12

Din matricea x3 sunt selectate rdndurile pentru care au valoarea 12 pe
coloana 3 si tot valoarea 12 pe coloana 4.

> index3 <- mwhich(x3, 4, 15, "gt")
> head(x3[index3, ])
stock_symbol stock_price_open stock_price_low

[1,] 53 18.0 18.65
(2,1 53 18.4 18.66
[3,] 53 17.9 18.49
(4,1 53 17.4 18.60
[6,] 53 17.5 17.86
(6,] 53 17.6 18.00
stock_price_high stock_price_close

[1,] 18.00 18.65

[2,] 17.90 17.90

[3,] 17.89 18.49

[4,] 17.40 17.90
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(5,1 17.50 17.50
[6,] 17.60 17.70

Din matricea x3 sunt selectate randurile pentru care valorile de pe coloana
4 sunt mai mari decat 15.

Prelucrarea datelor memorate in obiecte de tipul big.matriz se poate
realiza cu functii incluse in pachete specializate. Se va exemplifica
estimarea unui model de regresie liniar pentru cazul in care datele sunt
memorate in obiecte big.matriz. Estimarea modelelor de regresie liniare
in cazul in care datele au dimensiuni rezonabile se realizeaza cu ajutorul
functiei Im(). In cazul in care se lucreaza cu date de tipul big.matric
care pot avea dimensiuni foarte mari utilizarea functiei 1m() nu mai este
posibila.  Pentru aceasta situatie se va folosi o functie echivalenta
denumita biglm.big.matrix() care se gaseste 1In pachetul
biganalytics. In exemplul prezentat mai jos am utilizat setul de date
trees si se estimeaza modelul de regresie urmator:

Volume; = a - Girth; + b - Height; + €;

> install.packages("biganalytics")
> library(biganalytics)
> data(trees)
> head(trees)

Girth Height Volume
1 8.3 70 10.3
2 8.6 65 10.3
3 8.8 63 10.2
4 10.5 72 16.4
5 10.7 81 18.8
6 10.8 83 19.7

> mat <- as.big.matrix(trees)

> 1lin_Model <- biglm.big.matrix(Volume ~ Girth + Height, data = mat)
> summary(lin_Model)

Large data regression model: biglm(formula = formula,

data = data, ...)

Sample size = 31

Coef (95% CI) SE P
(Intercept) -57.9877 -75.2641 -40.7112 8.6382 0.0000
Girth 4.7082 4.1796 5.2367 0.2643 0.0000
Height 0.3393 0.0789 0.5996 0.1302 0.0091

Matricile big.matriz pot fi partajate intre mai multe sesiuni R si pot fi
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prelucrate in paralel. In exemplul urmator se vor starta doua sesiuni R si
se va lucra cu aceeasi matrice care va fi partajata intre cele doua procese.
In prima sesiune R se ruleaza urmatoarea secventa de cod:

> library(bigmemory)
> library(biganalytics)
> x <- read.big.matrix("stocks.csv", sep = ",", shared = TRUE,
header = TRUE)
> descriptor <- describe(x)
> dput(descriptor, "desc_partajare.txt")
> media <- colmean(x, 4)
> media
stock_price_open
27.39365

Au fost citite datele din fisierul stocks.csv creat anterior si s-a construit
matricea x. In variabila descriptor s-a obtinut descriptorul matricei x
care a fost salvat in fisierul desc_partajare.txt iar apoi s-a aplicat functia
colmean() pentru calculul mediei valorilor de pe coloana 4. Matricea x
a fost creatd cu parametrul shared = TRUE ceea ce permite ca datele
matricei sa poata fi partajate Intre mai multe procese.

Se va starta o a doua sesiune R si se va executa urmatoarea secventa de
cod:

library(bigmemory)
library(biganalytics)

d <- dget("desc_partajare.txt")
y <- attach.big.matrix(d)
media2 <- colmean(y, 4)

media?2

V V. V V VvV V

stock_price_open
27.39365

In variabila d se citeste descrierea matricei salvatd in fisierul
desc__partajare.trt de catre prima instanta R apoi cu ajutorul functiei
attach.big.matrix() se creaza o noua matrice y bazata pe informatiile
salvate in descriptorul d, cu aceleasi date ca si matricea x din prima
instanta R. Acest lucru este posibil deoarece datele matricei x sunt
memorate Intr-o zona de memorie partajatd care poate fi accesata de
mai multe procese. In final, se aplica functia colmean() pentru calculul
mediilor valorilor de pe coloana 4 si se observa ca se obtine acelasi
rezultat ca si in prima instanta, ceea ce confirma faptul ca cele doua
instante R folosesc aceleasi date partajate.
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Folosirea matricilor de tipul big.matriz ca argumente ale functiilor trebuie
facuta cu precautie deoarece o astfel de variabila este de fapt un pointer la
o structura de date. Daca o functie modifica valorile elementelor matricei,
aceste modificari vor avea efect si la iesirea din functia respectiva ceea ce
este echivalent cu faptul ca functia utilizeaza apelul prin referinta in cazul
acestui tip de date.

16.2.2 Pachetul ”ff”

Pachetul ff (D. Adler, 2007) a fost proiectat pentru a facilita
prelucrarea volumelor mari de date, astfel incat limitarile sistemului R
amintite In sectiunea 16.2 s poata fi depasite. Memorarea datelor se
realizeaza in fisiere binare ("ff” - "flat files”) intr-un format nativ, pe
hard disc, permitand astfel lucrul cu vectori si masive de date care nu
pot fi incarcate In memoria RAM. Vectorii si masivele de date sunt citite
de pe disc iar in memorie sunt incarcate doar portiuni care sunt necesare
prelucrarilor. Obiectele create cu ajutorul functiilor din pachetul ff
sunt vazute de utilizatori ca vectori sau masive de date R obisnuite care
pot fi accesate In mod uzual cu ajutorul notatiei [ 1 cu toate ca datele
nu sunt incarcate in intregime in memoria RAM. Pachetul £ff furnizeaza
utilizatorilor tipurile de date ff, ffdf care sunt analogul vectorilor,
matricilor multidimensionale si tipului data.frame, avand posibilitatea
de a importa sau exporta datele din sau in fisiere externe. Analog
pachetului bigmemory fisierele ff pot fi utilizate partajat de mai multe
sesiuni R. Va fi prezentata utilizarea pachetului ff prin citeva exemple
simple.

> install.packages("ff")
> library("ff")
> v <- ff(vmode = "double", length = 100)

> v
ff (open) double length=100 (100)
(11 (21 [31 [4] (8] (el [7] [8] (93] [94]
0 0 0 0 0 0 0 0 : 0 0
(95] [96] [97] [98] [99] [100]
0 0 O 0 0 0
> v[1:100] <- 5
> v
ff (open) double length=100 (100)
(11 (21 (3] [41 [8] (el [7] [8] (93] [94]
5 5 5 5 5 5 5 5 : 5 5

(95] [96] [97] [98] [99] [100]
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5 5 5 5 5 5
> length(v)
[1] 100

In acest exemplu a fost creat un vector v de tipul ffcu 100 de elemente de
tipul double apoi s-au initializat toate elementele vectorului cu valoarea
5. Se observa ca elementele vectorului se acceseaza la fel ca si in cazul
unui vector obisnuit.

> mat <- ff(vmode = "double", dim = c(3,10))

> mat

ff (open) double length=30 (30) dim=c(3,10) dimorder=c(1,2)
(,11 [,2]1 [,3] [,4] (,8] [,e] C[,7]1 [,8] [,9] [,10]

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

> mat[,3] <- 6

> mat

ff (open) double length=30 (30) dim=c(3,10) dimorder=c(1,2)
(.11 [,2]1 [,3] [,4] (,8] [,e] C[,7] [,8] [,9] [,10]

[1,] 0 0 6 0 0 0 0 0 0 0
[2,] 0 0 6 0 0 0 0 0 0 0
[3,] 0 0 6 0 0 0 0 0 0 0

> mat2 <- ff(filename="mat2.bin", vmode="double", dim=c(3,10))

Obiectul mat este o matrice cu 3 linii si 10 coloane cu elemente de tip
double iar coloana 3 a fost initializata cu valoarea 6 si apoi a fost afisat
continutul matricei. Obiectul mat2 este tot o matrice cu 3 linii si 10
coloane dar datele sunt memorate in fisierul mat2.bin specificat cu
ajutorul parametrului filename. In acest fel se poate lucra cu masive de
date care depasesc capacitatea memoriei RAM.

Urmatorul exemplu creaza un obiect de tipul ffdf care este echivalentul
unui obiect de tip data.frame. Se va folosi setul de date rock inclus in R.

> data(rock)

> a <- ff(rock$area)

> p <- ff(rock$peri)

> s <- ff(rock$shape)
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> pr <- ff(rock$perm)
> ffrocks <- ffdf(area = a, peri = p, shape = s, perm = pr)

code ffrocks este un masiv de date de tipul ffdf initializat cu valorile
obtinute din setul de date rock incarcat in memoria RAM. Daca dorim
sa construim un obiect fffd cu date dintr-un fisier de pe disc se foloseste
functia read.csv.ffdf () ca in exemplul urmator in care se citesc date
din fisierul NYSE-2000-2001.tsv utilizat si in sectiunea precedenta.

> s <-read.csv.ffdf (file = "NYSE-2000-2001.tsv", header = TRUE,
Sep = ll\tll)

Argumentul file specifica numele fisierului de unde vor fi citite datele,
header = TRUE indica faptul ca primul rand contine denumirile coloanelor
iar sep = "" indica faptul ca valorile din fisier sunt separate cu caracterul
"tab”. Operatia inversa, cea de salvare a unui masiv ffdf intr-un fisier se
realizeaza cu ajutorul functiei write.csv.f£fdf () ca in exemplul urmator
in care datele din ffrocks sunt salvate intr-un fisier de tip .csv denumit
rocks.csv.

> write.csv.ffdf (ffrocks, file = "rocks.csv")

Datele din masivele de date ff sau ffdf pot fi prelucrate cu ajutorul
functiilor din pachetul biglm.  Pentru exemplificare se va estima
urmatorul model de regresie liniara plecand de la datele Incarcate in
masivul ffrocks:

Permi = a - Area; + b - Peri; + c cot Shape; + €;

install.packages("biglm")

library(biglm)

Im <- biglm(perm ~ area + peri + shape, data = ffrocks)
summary (1m)

Large data regression model: biglm(perm ~ area + peri +

>
>
>
>

shape, data = ffrocks)
Sample size = 48

Coef (95% CI) SE p
(Intercept) 485.6180 168.8015 802.4345 158.4083 0.0022
area 0.0913 0.0413 0.1413 0.0250 0.0003
peri -0.3440 -0.4463 -0.2418 0.0511 0.0000

shape 899.0693 -114.8327 1912.9712 506.9510 0.0761
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Utilizarea functiei biglm() aici are numai scop demostrativ intrucat
ffrocks are doar 48 de linii. In cazuri practice in care volumul datelor
este foarte mare se vor aplica tehnici speciale. In exemplul urmitor se
va genera o matrice ff cu 100000000 linii si trei coloane denumite ”Y”,
"X1” si respectiv. ”X2”. Se va initializa apoi matricea cu numere
aleatoare si in final se va estima modelul de regresie urmator:

Y;=a-X1;+b-X2+€, i=1..100000000 (16.1)

> nr <- 100000000

>nc <- 3

> block = 100000

> a <- ff(vmode="double", dim=c(ar,nc),
dimnames = list(NULL, c("Y", "X1", "X2")))
> ffrowapply(

{

n<-i2 - i1 + 1

epsilon <- rnorm(n)

alil:i2,] <- epsilon + matrix(rnorm(n*nc), n, nc)
},

X = a, BATCHSIZE = block)

> model <- Y ~ X1 + X2
> first <- TRUE

> ffrowapply ({
if (first){
first <- FALSE
m <- biglm(model, as.data.frame(al[il:i2,,drop = FALSE]))
} else {
m <- update(m, as.data.frame(al[il:i2,,drop = FALSE]))
}
},
X = a, BATCHSIZE = block)

> summary (m)
Large data regression model: biglm(model,
as.data.frame(al[il:i2, ,
drop = FALSE]))
Sample size = 100000000

Coef (95% CD SE p
(Intercept) 0.0002 -0.0001 0.0004 1e-04 0.1248
X1 0.3334 0.3332 0.3336 1e-04 0.0000
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X2 0.3333 0.3331 0.3335 1e-04 0.0000

Variabila nr contine numarul de randuri iar variabila nc numarul de
coloane ale matricei a de tipul ff care va fi declarata in continuare.
Variabila block care are valoarea 100000 este folositd pentru a declara
dimensiunea (exprimata in numar de randuri) a unui bloc din matricea
a care va fi prelucrat la un moment dat. Divizarea matricei si
prelucrarea ei pe blocuri de dimensiuni mai reduse permite prelucrarea
unor matrici foarte mari si evitarea epuizarii memoriei RAM. In
continuare se construieste matricea a cu elemente de tip double cu nr
linii si nc coloane. In plus, coloanele matricei vor avea si denumiri:
prima coloana se va numi "Y”, urmatoarele ”X1” respectiv ”X2".
Matricea a va fi initializat prin aplicarea functei ffrowapply (). Aceasta
functie permite prelucrarea matricei pe blocuri pentru a evita epuizarea
memoriei RAM. Primul argument al functiei ffrowapply() este o
expresie (in cazul nostru cea inclusd intre { }) care se va aplica pe
blocuri formate din randurile cu indicii 11:12. Argumentul X primeste
ca valoare obiectul ff care va fi prelucrat, in cazul nostru matricea a.
Expresia care se executa repetat pentru fiecare bloc al matricei are ca
scop generarea unor valori folosind distributia normala de medie O si
abatere standard 1 (rnorm). In continuare se declari o variabild
booleana first initializata cu valoarea TRUE si variabila model care
contine modelul liniar ce urmeaza a fi estimat. Pentru estimarea
modelului se va utiliza tot functia ffrowapply () care estimeaza modelul
pentru primul bloc de date cu ajutorul functiei biglm() apoi estimarile
sunt actualizate prin aplicarea succesiva a functiei update() pentru
urmatoarele blocuri de date.

Utilizarea pachetului ff sau bigmemory atunci cand trebuie prelucrate
volume de date foarte mari ramane la alegerea utilizatorului, ambele
pachete prezentdnd performante similare. Folosind  functia
system.time() care indica timpul necesar executiei unei secvente de
cod se vor testa performantele celor doua pachete pentru cateva operatii:
calculul valorii maxime si a valorii medii de pe o coloana a unei matrici.
Din rezultatul afisat In secventa de cod urmatoare se poate constata ca
timpul de executie este similar In cazul utilizarii celor doua pachete.

> library(bigmemory)
> library(ff)

> # cu pachetul ff
> nr <- 10000000
> nc <- 3
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> block <- 10000

> x1 <- ff(vmode = "double", dim = c(ar,nc))
> ffrowapply(
{

n<-i2 - i1 + 1

epsilon <- rnorm(n)

x1[i1:i2,] <- epsilon + matrix(rnorm(n*nc), n, nc)
},

X = x1, BATCHSIZE = block)

> system.time(max(x1[,3]))
user system elapsed
0.20 0.05 0.25

> system.time(mean(x1[,2]))
user system elapsed
0.19 0.04 0.24

> # cu pachetul bigmemory

> x2 <- big.matrix(nr, nc, type = "double", backingfile = "x2.bin",

descriptorfile = "x2.desc")

> for(i in 1:3) {

x2[,i] <- x1[,1i]

}

> system.time(max(x2[,3]))
user system elapsed
0.23 0.05 0.29

> system.time(mean(x2[,2]))
user system elapsed
0.16 0.06 0.22

16.2.3 Alte pachete R pentru calculul paralel

In cadrul acestei sectiuni va fi prezentat pachetul mapReduce care
implementeaza in R un model de programare distribuitd denumit
Map-Reduce. Acest model prezentat pentru prima data in (Dean si
Ghemawat, 2004) are la baza divizarea unui job de dimensiuni mari in
mai multe joburi de dimensiuni mai mici care produc date de iesire, apoi
datele de iesire produse de fiecare job sunt combinate Intr-un singur
rezultat. Aceasta abordare corespunde modelului clasic de programare
divide and conquer. Joburile rezultate in urma fazei de divizare pot fi
distribuite pentru executie mai multor calculatoare, mai multor
procesoare de pe acelasi calculator sau mai multor nuclee (core) ale
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acest: 12 acest: 10 acest: 12
si: 35 si: 40 si: 78
de: 45 de: 15/de:12

acest: 34

si: 153

de: 72

Figura 16.1: Modelul Map Reduce

aceluiasi procesor. Modelul Map-Reduce presupune rezolvarea unei
probleme in doi pasi:

e primul pas denumit map: se executa aceeasi operatie in paralel pe
setul de date initial iar ca rezultat se va genera cate o pereche de
tipul cheie-valoare pentru fiecare inregistrare (rdnd) din datele de
intrare;

« al doilea pas este denumit reduce si consta In gruparea elementelor
cu aceeasi cheie si calcularea unei valori pentru fiecare grup.

Un exemplu clasic de aplicare a acestei paradigme de programare consta
in numararea aparitiilor fiecarui cuvant intr-un text. Presupunéand ca
existd mai multe carti (texte) si se doreste o lista cu toate cuvintele din
aceste carti si numarul de aparitii al fiecarui cuvant, procesul de calcul
se poate desfasura ca in figura 16.1. In prima etapi datele sunt
impartite in mai multe seturi si pentru fiecare set (text) se genereaza o
serie de perechi (cuvant, nr_aparitii). In a doua etapi, aceste perechi
sunt grupate dupa cheie (cuvant) iar pentru toate perechile cu aceeasi
cheie numarul de aparitii este insumat.

Intrucat pachetul mapReduce nu este disponibil in arhiva standard CRAN,
acest pachet va fi instalat plecand de la codul sursi 2. Presupunand ca
fisierul cu codul sursa al pachetului, mapReduce 1.2.6.tar.gz, a fost salvat
in directorul curent de lucru, acesta se poate instala astfel:

> install.packages("mapReduce_1.2.6.tar.gz", repos = NULL,

2codul sursi se poate descdrca de la urmitoarea adresa:  http://cran.r-
project.org/src/contrib/Archive/mapReduce/mapReduce__1.2.6.tar.gz
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type = "source")

* installing *source* package 'mapReduce'’

** package 'mapReduce' successfully unpacked and MD5 sums
** checked

*x R

** preparing package for lazy loading

** help

**%*x installing help indices

** building package indices

** testing if installed package can be loaded

* DONE (mapReduce)
Acest pachet implementeaza practic o singura functie si anume:
mapReduce( map, ..., data, apply = sapply)

unde argumentul ap este o expresie care in urma evaluarii are ca
rezultat un vector ce va fi folosit apoi la divizarea datelor de intrare in
parti care vor fi prelucrate in paralel. Urmatorul argument reprezentat
aici cu ... reprezintd una sau mai multe expresii care vor fi evaluate in
etapa reduce pe fiecare partitie a datelor separat. data reprezinta datele
de intrare care pot fi un vector, o matrice sau un obiect de tipul
data.frame. Ultimul argument apply reprezinta o functie care va fi
utilizata pentru paralelizarea joburilor reduce. Implicit acest argument
are valoarea sapply, dar se poate folosi orice alta functie care poate
executa joburile in paralel pe mai multe nuclee ale aceluiasi procesor sau
pe procesoare diferite conectate intre ele care sunt disponibile in pachete
specializate precum multicore sau snow. Se va exemplifica utilizarea
modelului de programare Map-Reduce pe setul de date iris care face
parte din distributia R.

> library(mapReduce)
> data(iris)
> head(iris)
Sepal.Length Sepal.Width Petal.Length Petal.Width Species

1 5.1 3.5 1.4 0.2 setosa
2 4.9 3.0 1.4 0.2 setosa
3 4.7 3.2 1.3 0.2 setosa
4 4.6 3.1 1.5 0.2 setosa
5 5.0 3.6 1.4 0.2 setosa
6 5.4 3.9 1.7 0.4 setosa
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> mapReduce (map = Species, min_petal_length = min(Petal.Length),

average_petal_length = mean(Petal.Length),

max_petal_length = max(Petal.Length), data = iris)
min_petal_length average_petal_length max_petal_length

setosa 1.0 1.462 1.9
versicolor 3.0 4.260 5.1
virginica 4.5 5.552 6.9

iris este un obiect de tipul dataframe care contine informatii despre mai
multe specii de irisi al caror nume este memorat pe coloana "Species”. In
exemplul prezentat aici, setul de date este divizat in mai multe partitii
dupi numele speciei de iris in prima fazi map. In continuare au fost
specificate trei functii care se vor aplica in faza reduce si care calculeaza
valoarea minima, maxima si medie a petalelor pentru fiecare specie de
iris.

16.3 Introducere in Hadoop

Hadoop este un sistem software de tip open source care are ca principal
scop prelucrarea distribuita a seturilor mari de date utilizand clustere de
calculatoare (White, 2012).  Hadoop este dezvoltat in limbajul de
programare Java si este o platforma de tip middleware care se ruleaza pe
un cluster de statii de lucru. Aplicatiile care folosesc platforma Hadoop
pot fi dezvoltate in limbajul Java dar si in alte limbaje precum R, Ruby
sau Phyton. Hadoop poate fi descarcat gratuit de la adresa
http://hadoop.apache.org.  Printre utilizatorii platformei Hadoop se
numars companii precum Yahoo!® sau Facebook (Vagata si Wilfong,
2014). Sistemul Hadoop este alcatuit in principal din:

o Hadoop Distributed File System (HDFS) - un sistem de fisiere
distribuit, de mare performanta;

e Hadoop YARN - un subsistem care are ca rol planificarea joburilor
si managementul resurselor clusterului de calculatoare;

e Hadoop Map-Reduce - un sistem de procesare paralela a seturilor
foarte mari de date care implementeaza modelul de programare
distribuita MapReduce.

Descris pe scurt, Hadoop este un sistem software care furnizeaza
utilizatorilor sai un sistem de fisiere distribuit foarte fiabil si un sistem

3Hadoop at Yahoo!, Yahoo! Developer Network, 2014,
http://developer.yahoo.com/hadoop/
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Figura 16.2: Sistemul software Hadoop

de analiza si prelucrare a datelor. Hadoop poate fi instalat si rulat atat
pe clustere cu cateva calculatoare cat si pe clustere cu mii de
calculatoare, cu un grad de toleranta la defecte foarte ridicat. In
momentul actual, Hadoop este un standard de-facto in procesarea si
stocarea volumelor foarte mari de date si este folosit de toti marii actori
din industria software. Structura sistemului Hadoop poate fi urmarita in
figura 16.2.

16.3.1 Sistemul de fisiere distribuit HDFS

Sistemul de fisiere HDF'S este bazat pe o arhitectura de tip client-server.
Este un sistem de fisiere cu toleranta ridicata la erori si este proiectat sa
poata fi rulat pe calculatoare cu resurse limitate. HDFS furnizeaza acces
la date cu viteza ridicata, fiind ideal pentru aplicatii care lucreaza cu
volume mari de date, de ordinul sutelor de GB sau TB. Sistemul de fisiere
HDEFS este un sistem de tip "append only”, adica un fisier care a fost creat,
populat cu date si apoi inchis nu mai poate fi modificat ulterior. Aceasta
caracteristica simplifica modul de asigurare a coerentei datelor din fisiere.
HDEFS furnizeaza aplicatiilor facilitati de aducere a prelucrarilor acolo
unde sunt stocate datele deoarece este mult mai eficient sa fie migrate
instructiunile de prelucrare a datelor decat datele. Acest lucru reduce din
traficul de date prin reteaua de interconectare a calculatoarelor crescand
astfel eficienta aplicatiilor. HDFS consta intr-un nod (server) denumit
NameNode care este rulat pe un server master si unul sau mai multe noduri
(clienti) de tip DataNode care gestioneaza unitatile de stocare ale datelor
atasate respectivelor noduri (calculatoare) din retea. NameNode are scopul
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de a gestiona spatiul de nume al sistemului de fisiere HDFS si a realiza
operatii de deschidere, inchidere sau redenumire a fisierelor. Fisierele care
vor fi memorate de HDFS sunt divizate In mai multe blocuri de date care
sunt stocate de mai multe DataNode, responsabile cu realizarea operatiilor
efective de scriere/citire a datelor. Maparea blocurilor de date pe noduri
se realizeaza de catre NameNode. Atat aplicatia NameNode cat si DataNode
sunt scrise In Java si pot fi rulate practic pe orice calculator care suporta
Java.

Toleranta la erori hardware este obtinuta prin replicarea blocurilor de
date pe mai multe calculatoare. Toate fisierele sunt divizate in blocuri
de date de dimensiune egala care sunt apoi distribuite pe DataNode. Un
bloc de date este copiat pe mai multe noduri, astfel incat daca un nod nu
mai poate functiona din cauza unei erori hardware, copii ale datelor sunt
disponibile de alte noduri din retea.

16.3.2 Subsistemul Map-Reduce

Peste sistemul de fisiere distribuit HDFS ruleaza nucleul care
implementeazd modelul de programare MapReduce.  Acesta consta
intr-un proces denumit JobTracker care primeste de la clienti joburi de
tip MapReduce in vederea planificarii acestora pentru executie. Procesul
JobTracker trimite prelucrarile (job-uri) catre procesele de tip
TaskTracker care ruleaza pe nodurile din clusterul de calculatoare,
incercand sa mentinad prelucrarile cat mai aproape de datele care
trebuiesc prelucrate. Daca un proces TaskTracker nu raspunde intr-un
anumit interval de timp prestabilit sau se termina cu eroare, procesul
JobTracker va replanifica respectivele prelucrari. Fiecare proces de tip
TaskTracker porneste cate o masina virtuald Java pentru fiecare job in
parte pentru a evita ca TaskTracker-ul insusi sa isi incheie executia daca
job-ul care trebuie executat va conduce la terminarea executiei masinii
virtuale Java in caz de eroare. TaskTracker-ul si JobTracker-ul comunica
periodic pentru actualizarea starii sistemului.  Structura sistemului
Hadoop poate fi urmarita in figura 16.3.

16.4 Integrarea intre R si Hadoop pentru procesarea
volumelor mari de date

In prezent existd un numéir foarte mare de pachete R sau script-uri de
prelucrare si analiza a datelor. Utilizarea acestora impreuna cu Hadoop
ar presupune in mod normal rescrierea lor in Java, limbajul natural
pentru Hadoop, insa activitatea de rescriere poate conduce la multe
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erori. De aceea este mult mai eficient sa se interfateze sistemul Hadoop
cu R astfel incat sa se poata prelucra cu script-uri R date memorate cu
Hadoop (Holmes, 2012). Un alt motiv pentru a construi o interfata intre
R si Hadoop consta in faptul ca R Incarca datele in memorie in vederea
prelucrarilor ceea ce poate fi o limitare serioasa In ceea ce priveste
volumul datelor prelucrate. Pentru exemplele din sectiunile urmatoare
s-a folosit 0 masina virtuala Oracle VM VirtualBox in care s-a importat
o imagine (sandbox) ce contine preinstalata o distributie Hadoop.
Masina virtuala VirtualBox poate fi descarcata gratuit? iar procesul de
instalare este foarte simplu. Distributia de Hadoop utilizata in
exemplele din acest capitol este cea furnizatd de Hortonworks. De la
adresa hortonworks.com/hdp/downloads se descarca fisierul imagine
pentru VirtualBox: Hortonworks+Sandbox+2.0+ VirtualBoz.ova.  In
continuare se porneste masina virtuala Oracle VM VirtualBox si se
importa fisierul imagine astfel: File - Import Appliance apoi se
selecteaza fisierul Hortonworks+Sandbox+2.0+ VirtualBoz.ova.  Acest
fisier contine o imagine a sistemului de operare CentOS (care este o
versiune de Linux) cu o distributie de Hadoop preinstalata. Un tutorial
simplu referitor la aceastd distributie se poate gasi la adresa:
http://hortonworks.com/hdp/docs. Masina virtuald se porneste

4Qracle VirtualBox se poate descarca de la adresa
https://www.virtualbox.org/wiki/Downloads
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Figura 16.4: Masina virtuala care ruleaza Hadoop

selectand Machine - Start din meniul principal al Oracle VM
VirtualBox.

16.4.1 R si Streaming

Streaming reprezintda o tehnologie integrata in Hadoop care permite
rularea job-urilor MapReduce cu ajutorul oricarui script sau program
executabil care este capabil sa citeasca si sa scrie date de la consola
standard (stdin respectiv stdout folosind denumirile consacrate deja in
mediul Unix/Linux). Aceasta Inseamna ca se poate folosi tehnologia
Streaming impreuna cu script-uri R atat in faza Map cat si in faza
Reduce Intrucat script-urile R pot citi/scrie date de la stdin/stdout. Se
vor folosi comenzile Hadoop pentru a lansa in executie job-uri care
folosesc Streaming, argumentele plasate in linia de comanda indicand
script-urile care ruleaza functia Map respectiv functia Reduce. Pentru
exemplificare se va porni masina virtuald Oracle Virtual Box si se va
realiza o conexiune la consola Linux (CentOS) folosind drept username
root iar ca parola hadoop.

O linie de comanda care ruleaza un job MapReduce cu cele doua functii
implementate In script-uri R arata astfel:

$ ${HADOOP_HOME}/bin/hadoop jar ${HADOOP_HOME}/contrib
/streaming/*.jar \

-inputformat org.apache.hadoop.mapred.TextInputFormat \
-input input_data.txt \

-output output \

-mapper /home/tst/src/map.R \
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-reducer /home/tst/src/reduce.R \
-file /home/tst/src/map.R \
-file /home/tst/src/reduce.R

Variabila. HADOOP_HOME trebuie sa contina calea catre directorul
unde este instalat Hadoop. In acest exemplu se presupune ci fisierul cu
datele de intrare denumit input_data.tzt a fost deja copiat din sistemul
de fisiere local in sistemul HDFS. Semnificatia parametrilor din linia de
comanda este urmatoarea:

e inputformat org.apache.hadoop.mapred.TextInputFormat
specifica formatul datelor de intrare (in cazul de fata un fisier
text);

o input input_data.txt specifica fisierul care contine datele de
intrare;

» output specifica directorul de iesire; in acest director vor fi scrise
rezultatele job-ului;

e mapper /home/tst/src/map.R  specifica  script-ul  care
implementeaza functia Map; in exemplul prezentat acest script
este denumit map.R si este localizat in directorul /home/tst/src/;

e reducer /home/tst/src/reduce.R specifica script-ul care
implementeaza functia Reduce; In exemplul prezentat acest script
este denumit reduce.R si este localizat in directorul
/home/tst /src/;

e file /home/tst/src/map.R indica faptul ca script-ul Map.R
trebuie copiat in sistemul de fisiere distribuit pentru a fi disponibil
masinilor /nodurilor care vor rula job-ul map-reduce;

e file /home/tst/src/reduce.R indica faptul ca script-ul Map.R
trebuie copiat in sistemul de fisiere distribuit pentru a fi disponibil
masinilor /nodurilor care vor rula job-ul map-reduce.

Se va exemplifica utilizarea tehnologiei HadoopStreaming impreuna cu R
pe doua exemple concrete. Primul exemplu este foarte simplu si consta in
calcularea Se vor scrie doua scripturi R, unul care implementeaza functia
map (), celalalt functia reduce (). Primul script denumit sugestiv map.R
este redat in continuare:

#! /usr/bin/Rscript
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library(HadoopStreaming)
args <- cQ)
arg <- hsCmdLineArgs(args, openConnections = TRUE)
mapper <- function(x) {
# 1. se despart liniile de text in cuvinte care sunt
# memorate intr-un vector
words <- unlist(strsplit(x, " "))
# 2. daca existd cuvinte care nu contin nimic ele
# sunt eliminate
words <- words[! (words == '')]
# 3. se creaza un obiect de tip dataframe cu o singura
# coloanda 'Word'
df <- data.frame('Word' == words)
# 4. se adaugd o coloand denumitd 'Count' initializatd
# cu valoarea 1
df[,'Count'] =1
# se scrie obiectul dataframe la consola pentru a fi
# citit de catre reducer
hsWriteTable(df[,c('Word', 'Count')], file = arg$outcon,
sep="',")

# se citeste o linie de text de la consola
hsLineReader(arg$incon, chunkSize = arg$chunksize, FUN = mapper)

if (!is.na(arg$infile)) {
close(arg$incon)

}

if (!is.na(arg$outfile)) {
close(arg$outcon)

}

Pentru a putea executa acest script trebuie in prealabil instalat pachetul
HadoopStreaming. Scriptul 1ncepe cu Incarcarea pachetului
HadoopStreaming dupa care se creeaza un vector args care este
transmis ca argument functiei hsCmdLineArgs. Aceasta functie preia
argumentele din linia de comanda cu care este rulat scriptul map.R
permitand specificarea fisierelor de intrare, iesire, separatorul intre
valori si optional poate deschide conexiunile de intrare/iesire. In
continuare se declara o functie denumita mapper () care preia o linie de
text din fisierul de intrare, separa cuvintele, creeaza un obiect de tip
dataframe cu doua coloane, pe prima memorand cuvintele textului iar
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pe a doua valoarea 1. Aceastd functie creeaza deci perechi (cheie,
valoare) unde cheia este reprezentata de fiecare cuvant iar drept valoare
avem deocamdata 1. Aceste perechi sunt apoi scrise in fisierul de iesire,
adica la consola cu ajutorul functiei hsWriteTable(). Scriptul map.R
contine apoi un apel al functiei hsLineReader () care citeste o linie din
fisierul de intrare (specificat de argumentul arg$incon) si aplica functia
mapper () pe aceasta linie (FUN = mapper).

Al doilea script denumit reduce.R defineste functia reducer() care
insumeaza numarul aparitiilor pentru fiecare cuvant si afiseaza pe ecran
cuvantul urmat de numarul de aparitii. In cadrul acestui script se
apeleaza functia hsTableReader () care citeste din fisierul de intrare
(specificat prin argumentul arg$incon) pachete de date cu care creaza
obiecte de tip data.frame asigurandu-se ca toate randurile care contin
aceeasi valoare a cheii sunt impachetate in acelasi obiect data.frame
(prin argumentul singleKey = TRUE) si trimite acest obiect unei functii
specificate prin argumentul FUN.

#!/usr/bin/Rscript

library(HadoopStreaming)

args <- c()

arg <- hsCmdLineArgs(args, openConnections = TRUE)

reducer <- function(d) {
cat(d[1, 'Word'], sum(d$Count), '\n', sep = ',")

}

# definim numele coloanelor si tipurile lor

cols = list(Word = '', Count = 0)

hsTableReader (arg$incon, cols, chunkSize = arg$chunkSize,
skip = 0,
sep = ',', keyCol = 'Word', singleKey = T, ignoreKey = F,

FUN = reducer)

# inchid fisiere deschise (stdin, stdout)
if (lis.na(arg$infile)) {
close(arg$incon)

}

if (lis.na(arg$outfile)) {
close(arg$outcon)

¥

Pentru a rula cele doua scripturi ca un job MapReduce se va porni masina
virtuala care contine imaginea Hadoop, si se va face conectarea la consola
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folosind drept username root si parola hadoop. Pentru scopul de a testa
scripturile, acestea se pot rula fara a implica Hadoop tastand urméatoarea
comanda in consola Linux:

[root@sandbox ~]#cat cuvinte.txt | ./map.R -m | sort |
./reduce.R -r

Argumentul -m transmis script-ului map. R indica faptul ca acesta ruleaza
functia map() in timp ce argumentul -r transmis script-ului reduce.R
indica faptul ca acesta ruleaza functia reduce(). Acest mod de executie
este util in special pentru depanarea programelor. Se observa faptul ca
intre functia map() si reduce() a fost introdusa comanda sort deoarece
functia reduce () asteapta ca perechile de intrare sa fie sortate.

Pentru a rula acest job In mediul Hadoop se vor introduce in linia de
comanda urmatoarele:

[root@sandbox ~]#${HADOOP_HOME}/bin/hadoop fs -put cuvinte.txt
[root@sandbox ~]#${HADOOP_HOME}/bin/hadoop fs -rmr output
[root@sandbox ~]#${HADOOP_HOME}/bin/hadoop jar
/usr/lib/hadoop-mapreduce/hadoop-streaming-2.2.0.2.0.6.0-76.jar \
-input /cuvinte.txt \

-output output \

-mapper "map.R -m" a \

-reducer "reduce.R -r" \

-file ./map.R -file ./reduce.R

[root@sandbox ~]${HADOOP_HOME}/bin/hadoop fs -cat output/part*

Prima comanda realizeaza copierea fisierului cuvinte.trt din sistemul de
fisiere local in HDFS. A doua comanda sterge directorul output din
HDEFS care este directorul standard in care sunt scrise rezultatele unui
job MapReduce pentru a ne asigura ca acesta nu exista deja de la un job
precedent. Urmeaza apoi linia care lanseaza efectiv jobul MapReduce,
semnficatia parametrilor fiind prezentata anterior. Ultima comanda
afiseaza rezultatul jobului. In mod implicit, rezultatul unui job
MapReduce este stocat sub forma unor fisiere cu numele part000,
part001, etc.

Al doilea exemplu utilizeaza fisierul NYSE-2000-2001.tsv care a fost deja
descarcat si cu care s-a lucrat anterior. Pentru Inceput se va calcula
valoarea medie a fiecarei actiuni ca medie aritmetica Intre valoarea minima
si cea maxima din cursul unei zile. Pentru aceasta avem nevoie doar de
functia Map care este implementata in script-ul urmator salvat intr-un
fisier cu numele media_ zilnica. R:
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#! /usr/bin/Rscript

# se dezactiveaza mesajele de avertizare

options(warn = -1)

# se redirectioneaza orice output catre dispozitivul null
sink("/dev/null")

#se deschide fisierul de intrare - consola
input <- file("stdin", "r")

#se citesc datele de intrare, linie cu linie

while (length(currentLine <- readLines(input,n = 1,warn = FALSE)) > 0)
{

# valorile de pe o linie cititd sunt memorate iIntr-un vector
fields <- unlist(strsplit(currentLine, ","))

# se face media aritmetica a valorilor de pe pozitiile

# 5 si 6 din vector, acolo unde sunt memorate

# valorile minime respectiv maxime ale unei actiuni

lowHigh <- c(as.double(fields[5]), as.double(fields[6]))
mean <- mean(lowHigh)

# se anuleaza redirectionarea mesajelor catre dispozitivul null
sink ()

# se afigeaza simbolul bursei, al actiunii si valoarea medie

cat(fields[1], fields[2], mean, "\n", sep = ",")
sink("/dev/null")
}

#se inchide fisierul de intrare
close(input)

Script-ul contine comentarii sugestive. Executia acestui script fara a face
uz de Hadoop se poate realiza astfel:

[root@sandbox ~]#cat NYSE-2000-2001.tsv | media_zilnica.R

Daca se doreste sa se execute scriptul folosind mediul Hadoop atunci se
procedeaza astfel:

[root@sandbox ~]#${HADOOP_HOME}/bin/hadoop fs -put
NYSE-2000-2001.tsv /

[root@sandbox ~]#${HADOOP_HOME}/bin/hadoop fs -rmr output
[root@sandbox ~]#${HADOOP_HOME}/bin/hadoop jar
/usr/lib/hadoop-mapreduce/hadoop-streaming-2.2.0.2.0.6.0-76. jar \



224 Big Data si R

-D mapreduce. job.reduces=0 \

-inputformat org.apache.hadoop.mapred.TextInputFormat \
-input /NYSE-2000-2001.tsv \

-output output \

-mapper ./media_zilnica.R \

-file ./media_zilnica.R \

hadoop fs -cat output/partx

Se constatd ca s-a folosit un argument prin care se specifica faptul ca
exista decat partea Map: -D mapreduce.job.reduces=0.In.conﬁnuana
se doreste calcularea mediei pe fiecare tip de actiune in parte. In acest
caz functia Map este cea implementata anterior si salvata in fisierul
media_ zilnica.R. Functia Reduce va fi implementata cu ajutorul
script-ului media.R prezentat in continuare.  Script-ul Incepe prin
dezactivarea afisarii mesajelor de eroare apoi se redirectioneaza orice
output citre dispozitivul null. In continuare se declard o functie
outputAVG care primeste ca argumente denumirea unei actiuni si valorile
medii zilnice, calculeaza media acestor valori si afiseaza apoi la consola
denumirea actiunii si valoarea ei medie. Se declara apoi fisierul de
intrare care va fi consola (standard input) si se citeste linie cu linie
output-ul produs de functia Map pentru aceeasi actiune (aceeasi valoare
a cheii), se creaza un vector denumit means care va contine valorile
medii emise de functia Map. In final se inchide fisierul de intrare.

options(warn = -1)
sink("/dev/null")

outputAVG <- function(stock, means) {
stock_mean <- mean(means)

sink ()

cat(stock, stock_mean, "\n", sep = ",")
sink("/dev/null")

}

input <- file("stdin", "r")
prevKey <- ''
means <- numeric(0)

while(length(currentLine <- readLines(input,
n = 1,warn = FALSE)) > 0) {

fields <- unlist(strsplit(currentLine, ",")

key <- fields[2]

mean <- as.double(fields[3])



16.4 Integrarea intre R si Hadoop pentru procesarea volumelor mari de
date 225

if (identical (prevKey, '') || identical(prevKey, key)) {
prevKey <- key

means <- c(means, mean)

} else {

outputAVG(prevKey, means)
prevKey <- key

means <- numeric(0)

}

}

if('identical(prevKey, '')) {
outputAVG(prevKey, means)

}

close(input)

Executia acestui job fara a apela la Hadoop se poate realiza astfel:

cat NYSE-2000-2001.tsv | ./media_zilnica.R | sort --key=1,2 |
./media.R

Comanda cat afiseaza continutul fisierului de date la consola de unde
este citit de citre script-ul media_ zilnica.R. Output-ul este apoi sortat
dupa coloanele 1 si 2 (comanda sort —key=1,2) intrucat functia Reduce
asteaptda ca perechile (cheie, valoare) sa fie sortate dupa chei. In final
datele sunt prelucrate de functia Reduce implementata cu ajutorul script-
ului media.R.

Executia acestui job cu ajutorul Hadoop se realizeaza astfel:

[root@sandbox ~]# ${HADOOP_HOME}/bin/hadoop fs -put \
NYSE-2000-2001.tsv

[root@sandbox ~]# ${HADOOP_HOME}/bin/hadoop fs -rmr output
[root@sandbox ~]# ${HADOOP_HOME}/bin/hadoop jar
/usr/lib/hadoop-mapreduce/hadoop-streaming2.2.0.2.0.6.0-76.jar \
-inputformat org.apache.hadoop.mapred.TextInputFormat \

-input /NYSE-2000-2001.tsv -output output \

-mapper ./media_zilnica.R -reducer ./media.R \

-file ./media_zilnica.R -file ./media.R

[root@sandbox ~]# hadoop fs -cat output/partx
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16.4.2 RHadoop

RHadoop este un proiect de tip open source dezvoltat de Revolution
Analytics® care furnizeaza o integrare pe partea client intre R si
Hadoop. Acesta permite rularea job-urilor de tip MapReduce din R si
consta intr-o colectie de mai multe pachete:

e plyrmr - furnizeaza functii de procesare a datelor structurate de tip
plyr, dispunand de operatii de manipulare a seturilor mari de date
memorate de Hadoop;

e rmr - contine o colectie de functii care furnizeaza implementarea
modelului MapReduce 1n R;

e rdfs - reprezinta o interfata intre R si HDF'S, furnizand operatii de
management al fisierelor stocate in HDFS din R;

o rhbase - este o interfata intre R si HBase si furnizeaza functii de
management al bazelor de date HBase in R.

Instalarea RHadoop este foarte simpla, cu toate ca RHadoop depinde
de alte pachete R. Pentru a lucra cu RHadoop se va instala R si toate
pachetele ce apartin RHadoop pe fiecare DataNode din clusterul Hadoop:

> install.packages("RJSONIO")

> install.packages("itertools")
> install.packages("digest")

> install.packages("rJava")

> install.packages("Rcpp")

> install.packages("functional")
> install.packages("reshape2")

> install.packages("plyr")

> install.packages("caTools")

Pachetul rmr se va instala din arhiva ce contine codul sursa:

> install.packages("rmr2_3.1.1.tar.gz", repo = NULL,
type = "source")

Asemanator se instaleaza si celelalte pachete care compun RHadoop:
rdfs, plyrmr, rhbase. Structura unui program R care utilizeaza
RHadoop pentru rularea unui job MapReduce este urmatoarea:

Shttp://www.revolutionanalytics.com/
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> library(rmr2)

> map <- function(k,v) { ..}

> reduce <- function(k,vv) { ..}

> mapreduce(

input = "data.txt",

output = "output",

textinputformat = rawtextinputformat,
map = map,

reduce = reduce

)

In primul rand se incarci in memorie pachetul rmr, apoi urmeazi definirea
functiei map () care primeste ca argumente o pereche (cheie, valoare). Se
defineste apoi functia reduce () care primeste ca argumente o cheie si o
lista de valori ce corespund acelei chei. In continuare este definit si lansat
in executie jobul MapReduce prin apelul functiei mapreduce(). Aceasta
are mai multe argumente care definesc fisierul cu datele de intrare, fisierul
unde vor fi scrise rezultatele, formatul datelor de intrare, numele functiei
map () si respectiv al functiei reduce().

Se arata modul de utilizare a RHadoop prin doua exemple concrete
(Prajapati, 2013). In primul exemplu se va folosi ca fisier de date fisierul
NYSE-2000-2001.tsv utilizat si in exemplele anterioare si se doreste
calcularea valorii medii a fiecarei actiuni pe toata perioada de
tranzactionare (medie artimetica intre valoarea maxima si cea minima
din cursul unei zile). In continuare este redat script-ul R (salvat cu
numele media-rhadoop.R) care realizeaza acest lucru.

#!/usr/bin/Rscript
library(rmr2)
rmr.options(backend = "local")

map <- function(k,v) {
keyval(k, v)
+

reduce <- function(k,vv) {
keyval(k, mean(as.numeric(unlist(vv))))

}

csv.reader =
function(con, nrecs){
lines = readLines(con, 1)
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if (length(lines) == 0)
NULL
else {
delim = strsplit(lines, split = ",")
keyval(
sapply(delim, function(x) x[2]),
list(
sapply(delim, function(x) x[5]),
sapply(delim, function(x) x[6])))

mapreduce (
input = "/NYSE-2000-2001.tsv",
output = "output",

input.format = make.input.format(mode = "text", format =
csv.reader),
output.format = "text",

map = map,
reduce = reduce

)

Script-ul 1ncepe prin Incarcarea pachetului rmr2 apoi urmeaza
instructiunea rmr.options(backend="local") care indica faptul ca
fisierul de date se afla pe sistemul de fisiere local si nu trebuie implicat
sistemul Hadoop In accesarea lui. Acest mod de executie este util pentru
a testa si depana script-ul. In continuare este declarats functia map ()
care nu face decit sa emita perechi de tipul (cheie, valoare). Functia
reduce() primeste ca argumente o cheie si o lista de valori
corespunzatoare cheii, calculand media acestor valori. Pentru citirea
datelor din fisierul de intrare declaram functia csv.reader() care
citeste linie cu linie fisierul de intrare, fiecare linie este apoi separata in
cuvinte (prin apelul functiei strsplit()) si se formeaza perechi (cheie,
valoare) unde cheia reprezintd denumirea unei actiuni (se gaseste pe
pozitia a doua a fiecarei linii a fisierului de intrare) iar valoare este o
listd cu valorile de pe pozitiile 5 si 6 din linia de intrare (aici se gasesc
valorile minime si maxime ale fiecirei actiuni intr-o zi bursierd). In
finalul script-ului se apeleaza functia mapreduce() care primeste ca
argumente denumirea fisierului cu datele de intrare, denumirea fisierului
unde vor fi scrise rezultatele (output), functia care citeste datele de
intrare (argumentul input.format), formatul datelor de iesire (text),
denumirile functiilor map () si reduce().
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Dupa ce se sterge linia rmr. options(backend="1local"), executia acestui
job cu ajutorul Hadoop se realizeaza din consola masinii virtuale astfel:

[root@sandbox ~]#export HADOOP_CMD=/usr/bin/hadoop
[root@sandbox ~]#export HADOOP_STREAMING=/usr/lib/hadoop
-mapreduce/hadoop-streaming-2.2.0.2.0.6.0-76. jar
[root@sandbox ~]#${HADOOP_HOME}/bin/hadoop fs -put
NYSE-2000-2001.tsv

[root@sandbox ~]#${HADOOP_HOME}/bin/hadoop fs -rmr output
[root@sandbox ~]#./media-rhadoop.R

[root@sandbox ~]#hadoop fs -cat output/partx

Al doilea exemplu de utilizare a RHadoop se referd la estimarea unui
model de regresie liniard folosind metoda celor mai mici patrate. Exista
si alte modalitati de a estima modele de regresie liniare cu R si Hadoop
in afard de cel prezentat aici, totul depinde de problema care trebuie
rezolvata si imaginatia analistului in a transpune problema in termeni
MapReduce. Un model de regresie liniar are forma urmatoare:

yi:ﬁlxxil—i—---—|—,8pxxip—i—ei:xiTx,B—l—ei, i=1,...,n (16.2)

unde y; este variabila dependenta iar vectorul x; (de dimensiune p)
reprezintd  regresorii luati in calcul (variabilele explicative,
independente), i ia valori de la 1 la n.

Cele n ecuatii pot fi puse sub o forma matriciala:

v xli X110 e X i 61;
2 X Xle cee XQ, €
]/ = y 7 X - 2 - . . . ¢ /ﬁ - .2 7 € — 2
Yn XZ; Xn1 " Xnp ,Bg; 65
(16.3)
sau:
y=XxpB+e (16.4)

Vectorul B este vectorul parametrilor care trebuie estimati. Metoda
celor mai mici patrate care va fi folosita minimizeaza suma patratelor
reziduurilor.  Formula de calcul pentru estimarea vectorului B este
(Gujarati, 1995) :

B=(xTx)"1xTy (16.5)
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Se calculeazi un produs de matrici, XT X, apoi rezultatul se inverseazi,
(XTX)~1. Se calculeazi apoi produsul matrice-vector X'y si se inmulteste
cu rezultatul intermediar (X7X)~!. Aceste calcule sunt echivalente cu
rezolvarea unui sistem liniar:

XTxp=XxTy (16.6)

unde XTX este matricea sistemului liniar, XTy este termenul liber iar f
este necunoscuta. Rezolvarea acestui sistem este echivalenta cu
urmatoarea operatie matriciala:

B=(XTx)"1xTy (16.7)

In R existd o functie predefinita pentru astfel de probleme (rezolvarea
sistemelor liniare) : solve(a, b, ...). Aceastd functie are doi
parametri: matricea sistemului si termenul liber. In cazul de fata
aceasta functie va fi apelata astfel:

solve(XTX, XTy) (16.8)

Tot ce trebuie facut este calculul transpusei matricei X si apoi inmultirea
cu X, apoi cu y. Sa spunem ca rezolvam o problema in care avem 20000
de observatii (n = 20000) si 15 variabile independente (x;). In aceasti
situatie matricea X va avea dimensiunile (20000, 15) iar vectorul y va fi de
dimensiune 20000. Se va pleca de la ipoteza c& o matrice A(20000,15) nu
poate fi stocata in memoria unui singur calculator iar calculul transpusei
si Inmultirea de asemenea nu poate fi efectuata de un singur calculator.
In schimb, apelul:

solve(XTX, XTy) (16.9)

poate fi executat foarte usor de un singur calculator. De ce? Daca
incercim s calculim dimensinunea matricei X' X constatim ci avem de
efectuat un produs intre doud matrici de urmatoarele dimensiuni :
(15,20000) x (20000, 15) = (15,15). Adica rezultatul este o matrice de
dimensiune (15,15) si este perfect fezabil ca acest rezultat si fie stocat si
prelucrat pe un singur calculator. De asemenea, dimensiunea produsului
XTy este (15,20000) x (20000,1) = (15,1). Deci si acesta poate fi stocat
si prelucrat usor pe un singur calculator.

Obiectivul este utilizarea Hadoop pentru memorarea datelor initiale si
pentru efectuarea celor doud produse. Apelul final solve(XTX, XTy) va
fi efectuat in mod clasic, pe un singur calculator. Se va defini matricea
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X cu valori aleatoare (urménd repartitia normald). Numarul de elemente

ale matricei este 20000 x 15 = 300000:
> X <- matrix(rnorm(300000), ncol = 15)

Se va adauga apoi o coloana noua la matricea X care va contine valorile
1,2,3...20000 (numarul de randuri ale matricei X). Vom vedea in
continuare de ce este nevoie de aceasta coloana nou introdusa.

> X1 <- cbind(1:nrow(X), X)

Functia cbind() efectueaza o concatenare pe coloane a celor doua
argumente. Rezultatul va fi o matrice de dimensiune (20000, 16) in
care prima coloana contine valorile 1,2,3, ... ,nrow(X). Rezultatul va fi
scris In sistemul de fisiere distribuit HDFS:

> X1 <- to.dfs(X1)

Se defineste vectorul y (ale carui elemente sunt tot numere aleatoare
distribuite normal):

> y <- as.matrix(rnorm(20000))

Pana acum au fost definite datele de intrare. Intr-o aplicatie reala acestea
vor proveni din fisiere deja stocate in HDFS. Primul job map-reduce va fi
definit cu scopul de a calcula produsul XTX. Se va scrie mai intai functia
map():

> mapper = function (., Xr) {
Xr = Xr[,-1]
#print (dim(Xr))
keyval(1l, list(t(Xr) %*% Xr))

Aici Xr[,-1] inseamna toate randurile si coloanele matricei Xr mai
putin coloana 1. Dupa cum a fost aratat anterior, coloana 1 contine
valorile 1,2,3,...,nrow(X). Functia map() va primi la intrare blocuri
de date formate din rdnduri intregi ale matricei X. S-a notat un astfel
de bloc cu Xr. Daca in timpul executiei se doreste vizualizarea
dimensiunilor matricei Xr se decomenteaza linia #print(dim(Xr)). Pe
calculatorul pe care s-a testat scriptul, mapper () este apelat de 3 ori cu
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primele 7810 randuri ale matricei X, apoi cu urmatoarele 7811 randuri
iar in final cu ultimele 4379 randuri. In acest caz nu este de interes cheia
pe care o primeste mapper-ul. Operatorul %*% realizeaza inmultirea a
doua matrici. Aceasta functie va realiza produse de submatrici de
dimensiuni mai mici decat dimensiunea matricei problemei initiale si va
trimite rezultatele catre functia reduce() care le va insuma. Functia
t(X) calculeaza transpusa matricei X. Daca se analizeaza algoritmul
clasic de Inmultire a doua matrici pentru calculul XTX se va constata ci
se pot forma matrici de dimensiuni mai mici (se retin doar m randuri
din matricea initiald, cu m < n, n fiind numarul total de randuri) care
se inmultesc si apoi se aduna rezultatele partiale. De aceea functia
reducer() va avea sarcina sa adune rezultatele partiale emise de
mapper ():

> reducer = function(., Y) {
keyval(1l, list(Reduce(’+’, Y))

Pentru detalii privind functia Reduce () se utilizeaza help(Reduce) intr-
o consola R. Aceasta functie este similara functiei similare din limbajul
de programare functionala LISP. Pentru calculul produsului XTX se va
utiliza:

> XtX <- values(
from.dfs(
mapreduce (
input = X1,
map = mapper,
reduce = reducer,
combine = T

) [[1]]

Functia mapreduce() va scrie rezultatul sub forma unor perechi (cheie,
valoare) in sistemul de fisiere HDFS de unde este accesat cu ajutorul
functiei from.dfs(...). Functia values() extrage doar valorile din
perechile (cheie, valoare). Asemanitor se va calcula XTy:

> mapper2 = function (., Xr) {
yr = y[Xr[,11,]
Xr = Xr[,-1]
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keyval(1l, list(t(Xr) %*% yr))

yr = y[Xr[,1],] retine din vectorul y doar elementele corespunzatoare
liniilor matricei Xr. Hadoop va apela mapper-ul cu blocuri de randuri
ale matricei originale X1 si este nevoie sa fie selectate aceleasi randuri si
din y. Pentru acest lucru s-a introdus coloana noud in X1 (a se vedea
instructiunea X1 <- cbind(1:nrow(X), X))

Xty <- values(
from.dfs(
mapreduce (
input = X1,
map = mapper2,
reduce = reducer,
combine = T

)
) [[11]

A fost folosit parametrul combine = T pentru a combina toate perechile
(cheie, valoare) intrucat mapper-ul emite o singurs cheie (1). In final se
apeleaza:

solve (XtX, Xty)

Toate aceste instructiuni vor fi salvate iIntr-un script denumit
linear-regression-rhadoop. R care este listat mai jos:

#!/usr/bin/Rscript

library(rmr2)

X <- matrix(rnorm(300000), ncol = 15)
X1 <- cbind(1:nrow(X), X)

X1 <- to.dfs(X1)

y <- as.matrix(rnorm(20000))

mapper = function (., Xr) {
Xr <- Xr[,-1]
#print (dim(Xr))
keyval(l, list(t(Xr) %*% Xr))
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reducer = function(., A) {
keyval(l, list(Reduce('+', A)))
}

mapper2 = function (., Xr) {
yr <- y[Xr[,1],]
Xr <- Xr[,-1]
keyval(l, list(t(Xr) %*% yr))

}
XtX <- values(
from.dfs(
mapreduce (
input = X1,

map = mapper,
reduce = reducer,
combine = T

)
) [[1]]

Xty <- values(
from.dfs(
mapreduce (
input = X1,
map = mapper2,
reduce = reducer,
combine = T

)
) [[1]]

beta <- solve(XtX, Xty)
beta

Executia acestui script in mediul RHadoop se realizeaza astfel:

[root@sandbox ~]# export HADOOP_CMD=/usr/bin/hadoop
[root@sandbox ~]# export HADOOP_STREAMING=/usr/lib/hadoop-
mapreduce/hadoop-streaming-2.2.0.2.0.6.0-76. jar
[root@sandbox ~]# ${HADOOP_HOME}/bin/hadoop fs -rmr output
[root@sandbox ~]# ./linear-regression-rhadoop.R
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16.4.3 Rhipe

Denumirea Rhipe provine de la "R and Hadoop Integrated Programming
Environment” si este un priect open source care furnizeaza o integrare
stransa intre R si Hadoop. Analiza si prelucarea datelor se face direct in
R, Rhipe furnizand utilizatorilor R aceleasi facilitati ale Hadoop care se
gasesc si in limbajul Java. Pachetul poate fi descarcat de la adresa http:
//www.datadr.org. Instalarea Rhipe este un proces un pic mai dificil:
pe fiecare DataNode trebuie instalat R, Protocol Buffers (o biblioteca de
functii destinate serializirii obiectelor) si Rhipe. Aceasta presupune ca R
sa fie compilat ca o biblioteca partajata pe fiecare nod, Google Protocol
Buffers sa fie de asemenea compilat si instalat pe fiecare nod si in final sa
fie instalat RHipe.

Rhipe este un pachet R care permite rularea job-urilor MapReduce din R.
Utilizatorul R va scrie functiile map () si reduce() ca functii obisnuite R
si Rhipe va avea apoi grija de rularea acestora in mediul Hadoop.
Intrarile functiilor map () si reduce() sunt transferate folosind o schema
de codificare implementatd de Protocol Buffers catre o biblioteca C
(Rhipe). Structura generala a unui script R care utilizeaza Rhipe este
prezentata in continuare:

1 library(Rhipe)

2 rhinit (TRUE, TRUE);

3 map <- expression ( {lapply (map.values, function(mapper)..)})
4 reduce <- expression(

5 pre = {..},

6 reduce = {..},

7 post = {.},

8)

9 x <- rhmr(

10 map = map, reduce = reduce,

11 ifolder = inputPath,

12 ofolder = outputPath,

13 inout = c('text', 'text'),
14 jobname = 'my job name'))
15 rhex(x)

Script-ul incepe cu incarcarea in memorie a pachetului Rhipe (linia 1) si
initializarea sa (linia 2). Linia 3 defineste expresia map care va fi
executata de task-ul Map. Liniile 4-8 contin definitia expresiei reduce
care constd in 3 apeluri. Blocul definit prin pre=... (linia 5) este apelat
pentru fiecare cheie unica emisa de functia map() Inainte ca aceste valori
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sa fie trimise cétre blocul reduce. Blocul reduce (linia 6) este apelat cu
un vector de valori drept argument iar in final blocul post=.. (linia 7)
este apelat pentru a emite perechile (cheie, valoare) de iesire. Pe linia 9
este apelata functia rhmr() care construieste practic job-ul MapReduce
iar apelul rhex(x) de pe linia 15 lanseaza job-ul MapReduce in mediul
Hadoop.  Rhipe furnizeaza de asemenea functii de comunicare cu
Hadoop in timpul procesului MapReduce precum rhcollect() care
permite scrierea datelor sau rhstatus() care returneaza starea unui
job.
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