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Wstep

Bank Danych Lokalnych (BDL) udostepniany przez GUS od 1995 r. jest najwigksza w Polsce baza
danych oferujacg potencjalnym uzytkownikom ponad 97 tys. zmiennych statystycznych pogrupo-
wanych tematycznie. BDL to znane i cenione zréddlo danych statystycznych dla badaczy stosujacych
metody wielowymiarowej analizy statystycznej. Portal https://bdl.stat.gov.pl/ umozliwia pobieranie
danych w formacie csv oraz xls. Tak przygotowane dane moga by¢ wykorzystywane w programach
statystycznych, w tym w $rodowisku R. Tradycyjny sposéb pozyskiwania danych z BDL moze by¢
ucigzliwy. Wada tego rozwiazania jest narzut czasowy zwigzany z zapisaniem danych i ich pdzniej-
szym importem z poziomu $rodowiska obliczen statystycznych oraz koniecznos¢ wykonania eks-
portu/importu nawet dla czynnosci cyklicznych, powtarzalnych np. co kwartat czy co rok. Mono-
grafia skierowana jest do uzytkownikéw Banku Danych Lokalnych oraz osdb, ktére we wlasnym
zakresie chcg si¢ z nim zapozna¢. Opis systemu ewidencjonowania danych lokalnych mozna znalez¢é
w podreczniku dostepnym na stronie https://bdl.stat.gov.pl/bdl/pomoc.

Na potrzeby monografii opracowano pakiet bd1l dzialajacy w srodowisku R. Monografia jest pierw-
sz pozycja naukowy prezentujacg automatyczne wykorzystanie danych z Banku Danych Lokalnych
w analizach statystycznych wykorzystujacych metody wielowymiarowe. Wiedza zawarta w mono-
grafii pozwoli uzytkownikom metod statystycznej analizy wielowymiarowej na szybkie i przyjazne
przeprowadzanie analiz dla danych statystycznych pozyskanych z BDL. Ponadto czytelnik otrzyma
aktualng wiedze z zakresu statystycznej analizy wielowymiarowej oraz wszystkie skrypty programu R.

W monografii zaprezentowano nowy sposob automatycznego pozyskiwania danych z Banku Da-
nych Lokalnych z wykorzystaniem pakietu bd1l oraz interfejsu API (Application Programming Inter-
face) oraz wykorzystanie tak pozyskanych danych w zastosowaniu dla wybranych metod statystycz-
nej analizy wielowymiarowe;j.

Monografia sklada si¢ z 12 rozdzialéw. W rozdzialach 3-12 oprécz czeéci teoretyczno-metodycznej
przedstawione zostang zastosowania z wykorzystaniem programu R dla danych z BDL.

W rozdziale 1 scharakteryzowano $rodowisko R jako srodowisko obliczen statystycznych, a jedno-
cze$nie jezyk programowania dzialajagcy w tym srodowisku. Zaprezentowano takze najpopularniej-
sze rozszerzenie tego $rodowiska: RStudio.

Rozdzial 2 prezentuje funkcje dostepne w pakiecie bd1 oraz przedstawia, jak pracowac z pakietem,
zeby uzyska¢ dane z BDL w programie R.

W rozdziale 3 przedstawiono podstawy wizualizacji danych oraz formaty plikow graficznych w R,
a nastepnie scharakteryzowano wykresy podstawowe oraz zaawansowane z wykorzystaniem progra-
mu R dla danych z BDL.


https://bdl.stat.gov.pl/
https://bdl.stat.gov.pl/bdl/pomoc
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Rozdzial 4 po$wigcony jest wizualizacji danych na mapach. Scharakteryzowano formaty w GIS, za-
gadnienie wczytywania map oraz rysowania mapy i wycinka mapy, zagadnienie wyznaczania wspot-
rzednych geograficznych. Nastepnie dla danych z BDL zaprezentowano zagadnienie wprowadzania
danych, rysowania map (warstwy kolorystyczne dla regionéw, przedzialy klasowe, nanoszenie ety-
kiet i legendy) jednowarstwowych i wielowarstwowych.

W rozdziale 5 przedstawiono teoretyczne podstawy dotyczace weryfikacji hipotez statystycznych
oraz dokonano przegladu wybranych testéw. W ich doborze kierowano sie czestoscig stosowania
w praktyce badan. Dla kazdego testu przygotowano przyklad z wykorzystaniem programu R oraz
danych pochodzacych z BDL.

Rozdzial 6 jest poswiecony zagadnieniu brakujacych danych. Problem brakujacych (niekomplet-
nych) danych bardzo czgsto pojawia si¢ w badaniach statystycznych i ekonometrycznych, niezalez-
nie od tego, czy dane pochodzg ze Zrédet pierwotnych, czy wtérnych. W przypadku zaobserwowania
brakujgcych danych mozna poming¢ obiekty lub zmienne z brakujagcymi danymi albo imputowac
(uzupelnia¢) brakujace dane. W pracy podjeto probe zastosowania drugiego podejscia, a wigc uzu-
pelniania brakujacych danych z wykorzystaniem metod zaproponowanych w literaturze przedmiotu
oraz pakietéw programu R. Przyklady imputacji bazuja na danych rzeczywistych dostepnych w BDL.

W rozdziale 7 przedstawiono rozwigzania metodyczne pozwalajace na przeprowadzanie porzadko-
wania liniowego. Zaprezentowano istot¢ i zalozenia porzadkowania liniowego, klasyczne i niekla-
syczne procedury porzadkowania liniowego oraz miary agregatowe w porzadkowaniu liniowym. Na
tej bazie przedstawiono zastosowania porzadkowania liniowego z wykorzystaniem programu R dla
danych z BDL.

Rozdzial 8 zawiera prezentacje nieparametrycznej metody regresji wykorzystujacej rekurencyjny
podzial przestrzeni zmiennych. Modele regresyjne tego typu maja tatwa do interpretacji graficzng
postac drzew, a ich zaletg jest wykorzystanie w charakterze zmiennych objasniajgcych zaréwno me-
trycznych, jak i niemetrycznych. W rozdziale pokazano budowe tej klasy modeli w programie R dla
danych z BDL oraz ich interpretacje.

W rozdziale 9 scharakteryzowano wybrane zagadnienia skalowania wielowymiarowego. Zaprezen-
towano istote oraz procedure skalowania wielowymiarowego, podstawy metodologiczne modeli
réznic indywidualnych umozliwiajacych poréwnywanie badanych zjawisk w réznych okresach oraz
analize unfolding. W drugiej czesci przedstawiono zastosowanie wybranych metod skalowania wie-
lowymiarowego z wykorzystaniem programu R dla danych importowanych z BDL.

Rozdzial 10 prezentuje analize skupien. Przedstawiono istote oraz podstawowe problemy zagadnie-
nia klasyfikacji. Nastepnie wyodrebniono i scharakteryzowano siedem etapow typowej analizy sku-
pien, ktorymi sa: wybdr obiektéw i zmiennych do klasyfikacji, wybdr formuly normalizacji warto$ci
zmiennych, wyboér miary odleglosci, wybdr metody klasyfikacji, ustalenie liczby klas, ocena wyni-
kow klasyfikacji, opis (interpretacja) i profilowanie klas. W drugiej czesci tego rozdziatu przedsta-
wiono podstawowe pakiety i funkcje programu R oraz zastosowania z wykorzystaniem programu R
dla danych z BDL.

W rozdziale 11 omoéwiono podstawy podejscia modelowego stosowanego w przypadku danych
panelowych. W opisie modeli uwzgledniono najczesciej wykorzystywane testy stuzace do ich
weryfikacji. W rozdziale zaprezentowano przyklady zastosowan modeli panelowych z uzyciem
programu R. Dane wejsciowe pochodzace z BDL dotyczyly m.in. stopy bezrobocia oraz wynagrodzen.


http://m.in
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Rozdzial 12 po$wiecono statystyce matych obszaréw (SMO). W pierwszej czeéci zawarto teoretycz-
ne podstawy estymacji bezposredniej, a nastepnie przedstawiono wybrane zagadnienia z zakresu es-
tymacji posredniej. W prezentacji ograniczono si¢ do estymatoréw nalezacych do podejscia rando-
mizacyjnego oraz modelowego. Druga czes$¢ rozdzialu zawiera przyktady zastosowan metod SMO
w analizie rynku pracy, z uwzglednieniem programu R oraz wykorzystaniem danych z BDL.

W aneksie przedstawiono charakterystyke pakietu ggplot2, ktéry wykorzystywany jest w rozdzia-
fach 5, 111 12 do prezentacji graficzne;j.

Autorzy maja nadzieje, Ze monografia okaze si¢ przydatna dla badaczy i praktykow, ktorzy zajmuja
sie problematyka analizy danych, klasyfikacji, dyskryminacji, modelowania, wizualizacji itp. Zainte-
resuje wigc z pewnoscia ekonomistow, psychologéw, socjologdw, biologéw, botanikow, archeologdw,
lekarzy i innych.

Wersje instalacyjng programu R oraz dodatkowe pakiety mozna pobra¢ ze strony:
https://cran.r-project.org/. Wszystkie zastosowania zawarte w monografii przetestowano, stosu-
jac wersje 4.3.3 programu R. Do monografii dofaczono skrypty.


https://cran.r-project.org/
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Charakterystyka programu
i jezyka R oraz Srodowiska

RStudio!

1.1. Uwagi wstepne

R (R Core Team, 2023) to srodowisko obliczen statystycznych, a jednocze$nie jezyk programowania
dziatajacy w tym $rodowisku. Twércami jego pierwszej wersji byli Ross Thaka oraz Robert Gentle-
man z University of Auckland. Wybér nazwy, oprécz zbieznosci z inicjalem imion obu autoréw,
uzasadniony byl tym, Ze zaprojektowany zostat jako bezplatny odpowiednik jezyka S wykorzysty-
wanego w komercyjnym oprogramowaniu S-PLUS. Od sierpnia 1997 r. jego rozwojem zajmuje si¢
miedzynarodowy zespdt programistéw zwany R Core Team. Wspiera go od strony organizacyjnej
i finansowej The R Foundation, ktérej przewodniczg Thaka i Gentleman. Pierwsza oficjalna wersja
(1.0.0) jezyka R opublikowana zostata 29 lutego 2000 r. Od tego czasu regularnie, kilka razy w roku,
pojawiaja sie nowe wersje pakietu, od konca 2004 r. publikowane byly wersje pakietu z numerem
gléwnym 2, od kwietnia 2013 r. wersje pakietu numerowane byly w postaci 3.<numer_wersji>.<nu-
mer_podwersji>, a od kwietnia 2020 r. w postaci 4.<numer_wersji>.<numer_podwersji>.

R moze dziala¢ w systemach Linux, Windows i MacOS. Dla kazdego z nich dostepne s3 binarne
wersje instalacyjne na stronie domowej projektu w czgsci CRAN (The Comprehensive R Archive
Network). Dostepne sa rowniez jego pliki zrodtowe i przy pewnej wprawie z narzedziami GNU moz-
na je skompilowac i w ten sposdb zainstalowac program.

Wirod wielu aplikacji statystycznych R wyréznia sie kilkoma zaletami.

Jest dystrybuowany na licencji GPL, co oznacza, ze mozna go za darmo wykorzystywa¢ do dowol-
nych (nawet komercyjnych) celéw (Kopczewska i in., 2016, s. 18).

Dzigki wbudowanemu mechanizmowi pakietéw ma bardzo szeroka funkcjonalnos¢. Oprdcz proce-
dur dostepnych w ,,czystym” jezyku R (w wersji 4.3.2) istnieje ponad 19 tys. pakietéw zawierajacych
w sobie praktycznie wszystkie istotne algorytmy wielowymiarowej analizy statystycznej. Wielu ba-
daczy, proponujac nowe metody, tworzy rownoczesnie w jezyku R oprogramowanie je realizujace.

Umozliwia swobodne aczenie réznych metod i tworzenie wlasnych procedur badawczych.

Umozliwia faczenie kodu jezyka R w sposéb dynamiczny z bibliotekami napisanymi w jezyku C, co
moze znacznie przys$pieszy¢ wykonywanie obliczen w newralgicznych punktach skomplikowanych
algorytmow.

Rozdzial 1 jest zaktualizowana, rozbudowang i zmieniong wersja rozdziatu 1 z pracy Dudka (2009, s. 13-61).
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Ma bardzo dobra dokumentacje zaréwno programu, jak i pakietéw dodatkowych. Pliki pdf dota-
czone do pakietéw, w tym dodatkowe winiety, moga by¢ czesto uzywane jako pelne zroédlo wiedzy
o algorytmach. Wszystkie podreczniki uzytkownika zawieraja ponadto odwotania do najwazniej-
szych pozycji z literatury przedmiotu, co czyni je doskonalymi punktami startowymi do pogtebionej
analizy literaturowej przedmiotu.

Zawiera w sobie pokaznych rozmiaréw kolekcje rzeczywistych zbioréw danych oraz umozliwia ge-
nerowanie danych sztucznych wedlug bardzo wielu réznych kryteriow.

Potrafi importowac i eksportowaé dane i wykresy w wielu popularnych formatach.

Ma mozliwos$¢ bezposredniego pobierania danych z wielu statystycznych baz danych, a nawet porta-
li spotecznosciowych, takich jak X (dawniej Twitter) bezposrednio poprzez sieciowe API (lub ustugi
sieciowe — webservices).

To wszystko sprawia, ze R jest prawdziwym lingua franca statystyki XXI w.

Jedynym minusem $rodowiska R jest brak interfejsu graficznego, takiego jaki oferujg komercyjne
programy statystyczne. Po nabraniu pewnej wprawy w obstudze programu brak ,,okienek” przestaje
jednak przeszkadzaé, natomiast coraz bardziej doceniana jest elastyczno$¢ — mozliwo$¢ swobodne-
go laczenia metod, poprzez traktowanie danych wyjsciowych z jednej procedury jako danych wej-
$ciowych do innej. Takiej swobody nie oferujg zazwyczaj pakiety komercyjne, a cena, ktorg nalezy
za to zaplaci¢, polegajaca na nauczeniu si¢ kilku funkeji stuzacych do wyswietlania, edycji i zapisy-
wania danych, nie wydaje si¢ zbyt wygérowana. Zwlaszcza, ze od wydania wersji 2.0 programu R
popularnos$¢ zaczeta zyskiwaé nakladka RStudio (dystrybuowana jako osobny program, stworzony
w jezyku C++ i bibliotece Qt), oferujaca wiele rozszerzen interfejsu graficznego srodowiska. RStudio
bedzie zaprezentowane w dalszej czesci tego rozdziatu.

Ponadto uzytkownicy, ktérzy nie chca korzysta¢ z polecen tekstowych, moga pracowaé wylacznie
w trybie ,,okienkowym” z wykorzystaniem pakietéw Rcmdr tworzacego dodatkowy panel zarzadzaja-
cy $rodowiskiem lub shiny umozliwiajacego tworzenie wlasnych formularzy poprzez interfejs www.

1.2. Podstawy pracy w Srodowisku R

1.2.1. Tryby pracy w Srodowisku R

W s$rodowisku R mozna pracowac na trzy gtéwne sposoby (i jeden ,,mieszany”). Wybdr najbardziej
efektywnego sposobu dla uzytkownika zalezy od jego doswiadczenia oraz od stopnia skomplikowa-
nia zadania obliczeniowego.

a. Tryb interaktywny
Podstawowy i najczesciej wybierany przez poczatkujacych uzytkownikéw tryb pracy. Polega na

wprowadzaniu polecen bezposrednio w terminalu, w ktérym uruchomiony jest R (wydajac pole-
cenie R w wierszu polecen systemu) lub w oknie programu (tylko w systemie Windows - ta wersja
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1.2. Podstawy pracy w Srodowisku R

programu uruchamiana jest poprzez klikniecie na ikong na pulpicie lub w menu startowym
systemu MS Windows). System R dziatajagcy w osobnym oknie przedstawia rys. 1.1.

R RGui (64-bit) - O

Plik Edytuj Widok Roine Pakiety Okna Pomoc

EEEIREE
R R Console |E”EHEI ‘

R version 4.3.2 (2023-10-31 ucrt) -- "Eye Holes"
Copyright (C) 2023 The R Foundation for Statistical Computing ‘
Platform: x86 €4-wé4-mingw32/x64 (64-bit)

R jest oprogramowaniem darmowym i dostarczany jest BEZ JAKIEJKOLWIEK GWARANCJII.
Mozesz go rozpowszechniaé pod pewnymi warunkami. |

Wpisz 'license()' lub '"licence()' aby uzyskac¢ szczegodly dystrybucji. |

R jest projektem kolaboracyjnym z wieloma uczestnikami.

Wpisz 'contributors()' aby uzyska¢ wigcej informacji oraz

'‘citation()' aby dowiedzie¢ sig¢ jak cvtowaé R lub pakiety R w publikacjach.

Wpisz 'demo()' aby zobaczy¢ demo, 'help()' aby uzyska¢ pomoc on-line, lub :
'help.start()' aby uzyskaC¢ pomoc w przegladarce HTML.

Wpisz 'qg()' aby wyisé z R.
[Poprzednio zapisany cbszar roboczy zostal przywrdcony]

|

Rys. 1.1. Praca w programie R w osobnym oknie w systemie MS Windows

W tym trybie kazde polecenie wydane przez uzytkownika powoduje wykonanie odpowiednich wy-
liczen i wyswietlenie ich wyniku, tak jak w ponizszej przykladowej sesji (ostatnie polecenie oblicza
silni¢ z liczby 10).

5+8

[1] 13

sin(pi/2)

[1] 1

log(2.718282)

[1] 1

sum(1l, 4, 3, 6, 4, 3, 7, 2, 3, 4)
[1] 37

factorial(10)

[1] 3628800

Wyjatkiem jest sytuacja, kiedy uzywamy operatora podstawienia, w takim przypadku warto$¢ wyra-
zenia zostaje zapamigtana w obiekcie, na ktéry wskazuje ten operator. Wydanie polecenia:

wynik <- 2+2
lub alternatywnie, cho¢ w wersji duzo rzadziej spotykanej,
2+42-> wynik

nie da zadnych widocznych rezultatéw, poza zapisaniem rezultatu do zmiennej o nazwie wynik.
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Réwniez w przypadku uzywania w trybie interaktywnym zlozonych konstrukcji programistycz-
nych, takich jak petle czy instrukcje warunkowe, wyniki instrukeji znajdujacych sie wewnatrz tych
konstrukeji nie s3 wyswietlane.

Klawisze T w trybie interaktywnym przywracaja poprzednio wydane polecenie. Jesli wiec w trak-
cie ich pisania zostal popelniony btad, to wystarczy wrdci¢ do polecenia i poprawi¢ btednie wpisany
fragment.

Jesli wprowadzone zostanie polecenie niekompletne, bez nawiasu zamykajacego lub cudzystowu,
czy niepelna instrukcja ztozona if, for, while, to znak zachety programu zmieni si¢ na + i R bedzie
czekal na dokonczenie instrukeji. Jesli chcemy w takiej sytuacji przerwaé wprowadzanie polecenia,
mozna to zrobi¢, naciskajac klawisz Esc (ktory stuzy réowniez do przerwania aktualnie wykonywa-
nych obliczen, w przypadku dluzej trwajacych skryptow).

Kombinacja klawiszy Ctrl+L stuzy do wyczyszczenia zawarto$ci aktualnego ekranu (réwnowaznie
Edytuj|Wyczys¢ konsole z menu). Klawisz tabulatora stuzy do uzupelniania nazw wydawanych po-
lecen, wystarczy wpisa¢ ich poczatek, a program R uzupelni, o ile jest to mozliwe, do prawidlowej
nazwy funkcji. Nacisnigcie klawisza Tab podczas wpisywania polecenia wyswietla liste wszystkich
tunkcji jezyka rozpoczynajacych sie od podanego fragmentu tekstu, a jesli istnieje doktadnie jedna
taka funkcja, to wprowadzany tekst jest automatycznie uzupelniany (por. rys. 1.2).

R RGui (64-bit) = E
Plik Edytuj Widok Rdine Pakiety Okna Pomoc

BEEOBOEDE
&R R Console E@@

R version 4.3.2 (2023-10-31 ucrt) -- "Eye Holes™
Copyright (C) 2023 The R Foundation for Statistical Computing
Platform: x86_64—w64—mingw32/x64 (64-bit)

R jest oprogramowaniem darmowym i dostarczany jest BEZ JAKIEJKOLWIEE GWARANCJII.
Mozesz go rozpowszechniaé pod pewnymi warunkami.

Wpisz 'license()' lub 'licence()' aby uzyskac¢ szczegdly dystrybucji.

R jest projektem kolaboracyjnym z wieloma uczestnikami.

Wpisz 'contributors()' aby uzyskaé wigcej informacji oraz

'citation()' aby dowiedziet sig¢ jak cytowac R lub pakiety R w publikacjach.
Wpisz 'demo()' aby zobaczyé demo, 'help()' aby uzyskaé pomoc on-line, lub
'help.start()' aby uzyskaé pomoc w przegladarce HTML.

Wpisz 'g()' aby wyjis¢ z R.

[Poprzednio zapisany obszar roboczy zostal przywrbcony]

> mat
mat.or.vec match match,arg match.call match.fun
matchSignature matlines matplot matpoints matrix
> mat]

v
4 | 2

Rys. 1.2. Praca w programie R (RGui) w systemie MS Windows — dziatanie tabulatora

b. Tryb wsadowy

Jest to tryb, w ktérym skrypty jezyka R przygotowywane s3 w zewngtrznym edytorze i uruchamiane
instrukcjg source ("nazwa_pliku.r") lub przez polecenie menu Plik|Zrédtowy kod R ... . Jest
to tryb ,cichy”, niewyswietlajacy wynikéw obliczen czastkowych. Funkcja source moze by¢ réw-
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1.2. Podstawy pracy w Srodowisku R

niez wywolana z argumentem echo ustawionym na TRUE, w takim przypadku, mimo uruchomienia
skryptu w trybie wsadowym pokazywane sa obliczenia czastkowe, nawet te, ktére nie sg bezpo-
srednio wyswietlane funkcja print(). Takiej sytuacji w programie RStudio odpowiada polecenie
Source with echo.

Do wys$wietlenia wynikow skrypty najczesciej wykorzystuja funkcje print().
c. Tryb mieszany - korzystanie z edytora wewnetrznego srodowiska R

Wewnetrzny edytor systemu R dostepny poprzez polecenia menu Plik|Nowy skrypt i Plik|Otwérz
skrypt jest ubozszy niz wigkszo$¢ nawet najprostszych samodzielnych edytoréw zewnetrznych. Nie-
wielka ilo$¢ opcji edycyjnych jest w nim zrekompensowana przez silniejsze zintegrowanie z samym
srodowiskiem i mozliwo$¢ uruchamiania skryptéw z wnetrza edytora, bez koniecznosci uzywania
polecenia Plik|Zrédtowy kod R ... . Stuzy do tego ikona Uruchom linijke lub zaznaczenie (trzecia od
lewej, zaznaczona na rys. 1.3), ktéra powoduje przekopiowanie zaznaczonego w oknie edycji frag-
mentu kodu do okna konsoli R i uruchomienie go. Przy tym, podobnie jak w trybie interaktywnym,
wyniki obliczen pojawiaja si¢ natychmiast w oknie konsoli R (bez koniecznosci uzywania funkeji
print). Ten tryb jest o tyle wygodny, ze umozliwia uruchamianie tylko wybranych fragmentéw
skryptu oraz nie wymaga zapisywania zmian w skrypcie przed jego uruchomieniem. Jednocze$nie
nie oferuje praktycznie zadnych ulatwien edycyjnych (numeracji linii, automatycznego zamykania
cudzyslowdw i nawiaséw czy sprawdzania skladni). Wydaje sie wigc, Ze ten sposdb pracy jest najwy-
godniejszy do edycji i uruchamiania skryptéw o niezbyt duzych rozmiarach (kilkanascie lub kilka-
dziesiat linii kodu).

R RGui (64-bit) = O X
Plik Edytuj Pakiety Okna Pomoc

EEFOE |

R R Console

fi
£

>

[1] "3 jest liczba pierwszg"

[1] "5 jest liczba pierwsza"

[1] "7 jest liczba pierwszag"”

[1] "11 jest liczba pierwsza"
[1] ™13 jest liczba pierwszg"
[1] ™17 jest liczba pierwszg"
[1] "18 jest liczba pierwszg"
[1] ™23 jest liczba pierwsza" g —
[1] "29 jest liczba pierwsza" | (R Di\andrzej\po_habilitacji\Ksiazka_BDL\RZ\pierwsze...

[1] ™31 jest liczba plerwsza" czy.pierwsza <- function(x){ |
[1] ™37 jest liczba pierwsza" ' sum(x3%2: (x-1)==0) ||
[1] ™41 jest liczba pierwsza"
[1] ™43 jest liczba pierwsza"
[1] ™47 jest liczba pierwsza"
[1] "53 jest liczba pierwsza"
[1] "58 jest liczba pierwsza™
[1] "6l jest liczba pierwsza"
[1] "&7 jest liczba pierwsza"
[1] ™71 jest liczba pierwsza"
[1] "73 jest liczba pierwsza"
[1] ™79 jest liczba pierwsza"
[1] "83 jest liczba pierwsza"
[1] "89 jest liczba pierwsza"
[1] "97 jest liczba pierwsza"

x=—2

Jesli ktorakolwiek z liczb z przedzialu <2,x-1>
jest dzielnikiem x to zwracany jest falsz

for(i in 2:100){
if (czv.pierwsza(i)){
print (paste(i, "jest liczba pierwsza"))

Rys. 1.3. Uruchomienie skryptu w edytorze wewnetrznym $rodowiska R
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d. Tryb ,nadzorowany”

Tryb, w ktérym uzytkownik nie wprowadza bezposrednio polecen R, ale korzysta z menu udostep-
nianego przez jeden z pakietow zarzadzajacych, takich jak Remdr.

Funkcja print

Podczas pracy w trybie interaktywnym wyniki obliczen pojawiaja si¢ natychmiast w oknie progra-
mu R. Inaczej jest przy uruchamianiu skryptéw zewnetrznych lub po wyborze polecenia source
w RStudio. W takim przypadku w konsoli srodowiska R pojawiaja si¢ tylko te warto$ci wyrazen,
ktore zostang wprost wskazane przez programist¢ za pomocg funkcji print(). W ponizszym przy-
kiadzie funkcja print wyswietli warto$¢ zmiennej wynik, czyli sinus(pi/6)

wynik <- sin(pi/6)

print(wynik)

[1] ©.5

Za pomoca funkgji print mozna zdefiniowaé sposdb wyswietlania liczb, okresli¢ liczbe znaczacych
cyfr (argument digits), zdefiniowaé, czy tekst ma by¢ wyswietlony w cudzystowach (argument
quote), oraz okresli¢ sposob wyswietlania wartosci niedostepnych (na. print) czy zer (zero.print).
print(sin(60*pi/180),digits=11)

[1] ©.86602540378

print("Napis w cudzysiowie", quote=TRUE)

[1] "Napis w cudzystowie"

print("Napis bez cudzysitowu", quote=FALSE)

[1] Napis bez cudzystowu

print.default(c(1,3,NA,5,3,NA,NA,14), na.print="Brak wartosci")

[1] 1 3 Brak wartosci 5 3 Brak wartosci Brak wartosci 14

Dla niektdrych typédw danych, takich tak tibble w poleceniu print, mozna ponadto zdefiniowaé
liczbe wyswietlanych wierszy tabeli danych. Przy wydrukach taczacych stale tekstowe z warto$ciami
zmiennych funkcja print czgsto jest uzywana razem z funkcjg paste omoéwiona w dalszej czesci
rozdziatu.

1.2.2. Pakiety

»Nie pytaj si¢, czy co§ mozna w R zrobi¢, pytaj sie jak?”. To zdanie, w oryginale dotyczace syste-
mu Unix, dobrze oddaje wielo$¢ mozliwosci i zaimplementowanych algorytméw $rodowiska R. Sila
programu jest rozmaito$¢ procedur i metod przez niego oferowanych. Zdecydowana wiekszos¢ zna-
nych algorytmoéw wielowymiarowej analizy statystycznej jest w jezyku R oprogramowana, cho¢ ze
wzgledu na ich réznorodnos$¢ i ciagly rozwdj nie wszystkie znajduja si¢ w jadrze (core) systemu,
a wiele umieszczonych jest w dodatkowych pakietach.

W wersji 4.3.x system R posiada 20243 pakietéw opublikowanych na CRAN (stan na 15 stycznia
2024 r.).

Zdecydowana wigkszo$¢ pakietdw umieszczona jest na serwerach CRAN, cho¢ niektére umiesz-
czone s3 w innych repozytoriach, a nawet serwerach systemu kontroli wersji GIT, takich jak github,
gitlab czy bitbucket. Zmiana repozytoriow, z ktorych R korzysta w trakcie sesji, odbywa si¢ poprzez
polecenie menu Pakiety|Wybierz repozytoria... (zob. rys. 1.4).
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1.2. Podstawy pracy w Srodowisku R

Repositories

BioC software
BicC annotation
BioC experiment
CRAM (extras)
Omegahat
R-Forge
rforge.net

oK Anuluj

Rys. 1.4. Wybér repozytoriéw pakietéw w srodowisku R

Do wigkszosci zastosowan wystarczy wybdr dwdch pierwszych repozytoriow. Poczatkujacy uzyt-
kownicy moga jednak zaznaczy¢ wszystkie pozycje i mie¢ wybor z pakietéw znajdujacych si¢ we
wszystkich repozytoriach. Uzywanie funkcji z pakietéw wymaga dwdch czynnosci: zainstalowania
pakietu w systemie i zaladowania go do pamigci operacyjne;j.

1.  Zainstalowanie pakietu w systemie jest czynnoscig jednorazows. Pakiet raz zainstalowany
w systemie pozostaje w nim na zawsze. Instalacji pakietu/6w mozna wykonac za pomocg
funkeji install.packages()

install.packages(c("bdl","keras"))

Instalowanie pakietéw w ‘C:/Users/andrzej/Documents/R/win-library/4.3°
(poniewaz €lib’ nie jest okres$lony)

--- Prosze wybrac¢ serwer lustrzany CRAN do uzycia w tej sesji ---

instalowanie dodatkowych zaleznosci ‘config’, ‘reticulate’, ‘tensorflow’, ‘tfruns’
pakiet ‘bdl’ zostat pomysSlnie rozpakowany oraz sumy MD5 zostaty sprawdzone
pakiet ‘keras’ zostat pomyslnie rozpakowany oraz sumy MD5 zostaty sprawdzone

Pobrane pakiety binarne sg w C:\Users\andrzej\AppData\Local\Temp\RtmpiCANKI1\
downloaded_packages

Pakiety Okna Pomoc Alternatywnym sposobem instalacji pakietu
Zataduj pakiet.. w systemie Windows jest wybranie z menu pole-

Ustaw serwer lustrzany CRAN... cenia Pakiety|Zainstaluj pakiet(y) (rys. 1.5).

e W kolejnym kroku nalezy dokona¢ wyboru ser-
Zainstalyj pakiet(y)}... wera, z ktérego pakiet powinien zostaé¢ pobrany.
SRR Serwer ten bedzie uzywany do konca sesji, chyba
Zainstaluj pakiet(y) z lokalnych plikéw... ze zostanie zmieniony poleceniem menu Pakiety|
Ustaw serwer lustrzany CRAN ... (rys. 1.6). Kolejna

Rys. 1.5. Instalacja pakietow w $rodowisku R czynnoscig jest wybor samego pakietu (rys. 1.7).
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Secure CRAMN mirrors

0-Cloud [https]

Algeria [https]

Australia (Canberra) [https]
Australia (Melbourne 1) [https]
Australia (Melbourne 2) [https]
Australia (Perth) [https]
Belgium (Ghent) [https]
Brazil (BA) [https]

Brazil (PR} [https]

Brazil (RJ) [https]

Brazil (SP 1) [https]

Brazil (SP 2) [https]
Bulgaria [https]

Chile (Santiago) [https]
China (Hong Keng) [https]
China (Guangzhou) [https]
China (Lanzhou) [https]
China (Shanghai) [https]
Colombia (Cali) [https]
Czech Republic [https]
Denmark [https]

East Asia [https]

Ecuador (Cuenca) [https]
Ecuador (Quito) [https]
Estonia [https]

France (Lyon 1) [https]
France (Lyon 2) [https]
France (Marseille) [https]
France (Montpellier) [https]
Germany (Erlangen] [https]
Germany (Gattingen) [https]

L

oK Anuluj

Rys. 1.6. Wybor serwera lustrzanego CRAN

Czasami, cho¢ coraz rzadziej, zdarza sie, ze autorzy pakietow nie udostepniajg ich poprzez CRAN
czy inne repozytorium sieciowe. W takiej sytuacji pakiet nalezy pobra¢ z witryny internetowej auto-

Packages

befrailphdy
bcgam
BCgee
BCHM
Bchron
BClustLonG
bcmaps
bcmixed
bep

bcpa
beputility
BCRA

bcrm
bcROCsurface
berypt
BCSub

BCT

bow

bda

bdc
bdchecks
bdclean
bdDwC
bde
BDEsize

i —

bdlp
bdots
BDP2
bdpar
bdpopt
bdpv

oK Anuluj

Rys. 1.7. Wybor pakietu bd1 do instalacji w srodowisku R

ra(6w), a procedura instalacji pakietu przebiega troche inaczej:

a)  nalezy pobra¢ plik <nazwa_pakietu_i_wersji>.zip ze strony domowej autora/autoréw

i zapisa¢ w dowolnym katalogu na dysku lokalnym,

b)  wybraé z menu polecenie Pakiety|Zainstaluj pakiet(y) z lokalnych plikéw... i wskaza¢ pliki za-

wierajace pakiet.

2. W przeciwienstwie do instalacji pakietu jego zatadowanie do pamigci operacyjnej powinno
by¢ wykonane na poczatku kazdej sesji, w ktorej wykorzystywane beda dane i funkcje znajdu-
jace sie w pakiecie. Stuzy do tego polecenie menu Pakiety|Zataduj pakiet... lub funkcja 1ib-
rary. Funkcje z pakietu nie sg dost¢pne przed jego zaladowaniem, a proba skorzystania z nich

konczy sie¢ komunikatem o bledzie, tak jak w ponizszym przykladzie:
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1.2. Podstawy pracy w Srodowisku R

X <- data.Normalization(c(1,3,4,2,3), "nl1")

Error: could not find function "data.Normalization'
library(clusterSim)

Loading required package: ade4

Loading required package: cluster

Loading required package: R2HTML

Loading required package: el1071

Loading required package: class

x <- data.Normalization(c(1,3,4,2,3), "nl1")
print(x)

[1] -2.4032928 0.3508232 2.2278812 -0.5262348 0.3508232

Liste pakietow zainstalowanych w systemie wraz z krétkim ich opisem zwraca polecenie 1ibrary().

Liste pakietéw zaladowanych do pamigci operacyjnej zwraca funkcja search():

search()
[1] ".GlobalEnv" "package:clusterSim" "package:elo71"
[4] "package:class" "package:R2HTML" "package:cluster"
[7] "package:aded™ "package:stats” "package:graphics”
[10] "package:grDevices" "package:utils” "package:datasets”
[13] "package:methods" "Autoloads™ "package:base"

Do trwalego usuniecia zainstalowanego pakietu stuzy polecenie detach("package:nazwa_pakie-
tu"). Wyjatkiem jest pakiet base, ktérego nie mozna usuna¢ z instalacji programu R.

detach("package:base")
Error in detach(pos): detaching "package:base" is not allowed

Nie ma potrzeby ,wyladowywania” pakietéw z pamieci, gdyz jest to robione automatycznie po kaz-
dym zakonczeniu sesji programu R lub po wydaniu polecenia Rézne|usuti wszystkie obiekty.

Funkcja help(package="<nazwa_pakietu>") wyswietla dokladniejsze informacje o pakiecie,
jego wersji, zaleznosciach z innymi pakietami, zawartosci i autorach.

Jedna z informacji wyswietlanych przez funkcje help (package=..) jest wersja pakietu. Zmiana wer-
sji pakietu nie jest w zaden sposob powigzana ze zmiang wersji samego $rodowiska R (ktérg mozemy
odczyta¢ z menu Pomoc|O programie lub piszac version()). Co wiecej, z uwagi na do$¢ dtugi czas
pomiedzy kolejnymi wersjami programu R bardzo czgsto zdarza sig, ze pomigdzy kolejnymi wersja-
mi catego $rodowiska pojawia sie zwykle kilka wersji pakietu. Polecenie menu Pakiety|Zaktualizuj
pakiety ... pozwala zaktualizowac wszystkie bedace w systemie pakiety.

1.2.3. System pomocy

Brak okienek i polecen pogrupowanych w menu w srodowisku R jest rekompensowany bardzo przy-
jaznym i elastycznym systemem pomocy. Jego elementy wymieniono ponize;j.

1.  Podreczniki uzytkownika programu R zaréwno dla poczatkujacych, jak i dla dos§wiadczonych
programistow. Wszystkie podreczniki znajduja si¢ w podkatalogu \doc\manual katalogu in-
stalacyjnego $rodowiska R. Dokumentacja funkcji z pakietow wchodzacych w skiad jadra
(core) systemu jest dostepna w pliku refman.pdf. Pliki R-intro.pdf i R-1lang.pdf zawie-
rajg wstep do programowania w R. R-ext . pdf to podrecznik tworzenia wlasnych pakietow.
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R-admin.pdf zawiera opis instalacji i administracji programu R w systemach Linux, MacOS
i MS Windows. R-data. pdf to instrukcja importu i eksportu danych z/do R. R-ints.pdf to
zaawansowany podrecznik programistyczny dotyczacy funkcji wewnetrznych systemu prze-
znaczony dla czlonkéw R Core Team oraz dos§wiadczonych programistéw jezyka R. Wreszcie
podrecznik fullrefman.pdf zawiera pelng dokumentacje¢ pakietow wchodzacych w sklad
jadra systemu. W systemie MS Windows wszystkie podreczniki sg dostepne w menu Po-
moc|Podreczniki (w PDF).

2. Pomoc do poszczegélnych funkcji dostepna poprzez polecenie ?<nazwa_funkcji> lub
help("<nazwa_funkcji>"). W wersjach 3.xx i 4.xx programu pomoc otwiera si¢ w przegla-
darce internetowej (w wersjach 2.xx byto to odrebne okno programu).

Standardowa strona podrecznika dotyczaca wybranej funkcji zawiera sekcje opisujace:
nazwe (lub nazwy) i opis funkcji,

sposob uzycia funkgji,

liste argumentéw wraz z opisem ich znaczenia,

opis zwracanych przez funkcje wartosci,

szczegoly dotyczace argumentdw i zwracanych wartosci funkeji oraz algorytmu w niej zasto-
sowanego,
dane adresowe autora(éw) funkcji,

B najwazniejsze pozycje literatury zwigzanej z zakresem tematycznym funkcji (ten fragment
systemu pomocy wydaje si¢ szczegdlnie cenny),

B odnos$niki do stron pomocy pokrewnych funkeji,

®  przyklady prawidtowych wywotan funkcji z réznymi argumentami,

B podpowiedz dotyczgca argumentéw poszczegdlnych funkgji.

3. Szybka podpowiedz dotyczaca tylko argumentéw wybranej funkcji, czgsto wykorzystywana,
w przypadku gdy uzytkownik zapomni dokladnego sposobu przekazywania argumentéw do
funkgji, ktora juz zna, dostepna jest za pomoca polecenia args.

args(cluster.Sim)
function (x, p=1, minClusterNo, maxClusterNo, icq="S",

outputHtml="", outputCsv="", outputCsv2="",

normalizations=NULL, distances=NULL, methods=NULL)

4. Wyswietlenie i uruchomienie przykladéw zwigzanych z funkcja za pomoca polecenia example.

5.  Wyszukiwanie w systemie pomocy (rys. 1.8). Polecenia ? i args dzialaja tylko dla pakietow
zaladowanych do pamieci operacyjnej. W celu uzyskania pomocy dla funkcji z pakietu, ktory
jest zainstalowany w systemie, ale nie jest zaladowany do pamigci, nalezy wyda¢ polecenie

help("<nazwa_funkcji>", package="<nazwa_pakietu>") jak w przyktadzie:
help("optSmacofSym_mMDS", package="mdsOpt")

Do przeszukania systemu pomocy wszystkich zainstalowanych w §rodowisku R pakietéw najwygod-
niej jest uzy¢ funkcji help.search(,,fraza do wyszukania”), ktéra wskaze pakiety i funkcje za-
wierajace podang fraze. Przyktadowo, szukajac funkcji zwigzanych z regresja, nalezy wyda¢ polecenie:

help.search("regression")
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1.2. Podstawy pracy w Srodowisku R

B ﬂlEl R: Search Results

‘EI R: Search Results | B ReSearch Resuts x|+ v

&< > 0 @ © | 127.0.0.1:21999/doc/html/Search7objects=1&port=21999

Search Results

)

Help pages:

acepack::avas Additivity and variance stabilization for regression

animation::mwar.ani Demonstration for "Moving Window Auto-Regression"

bit::regtest.bit Regressiontests for bit

Vignettes:
el071::svmdoc  Support Vector Machines---the Interface to libsvm in package e1071 PDF source R code
el071::svminternals ~ svm() internals PDF source
Imtest::Imtest-intro ~ Diagnostic Checking in Regression Relationships PDFE source Rcode
ordinal::clm article  Cumulative Link Models for Ordinal Regression PDF source R code
Code demonstrations:
LearnBayes::Chapter.10.3 ~ Binary Response Regression with Probit Link (Run demo in console)
LearnBayes::Chapter.9.2 ~ Normal Linear Regression (Run demo in console)
rgli:regression  Bivariate regression (Run demo in console)
SparseM::LeastSquares ~ Least Squares Linear Regression (Run demo in console)
VGAM::lmsqreg ~ LMS quantile regression (Run demo in console)

Rys. 1.8. Wyszukiwanie w systemie pomocy z pakietéw zainstalowanych w §rodowisku R

6.  Dodatkowe artykuly i opracowania objasniajace merytoryczne podstawy pakietu dostepne
dla wielu pakietéw poprzez polecenie vignette(nazwa zatadowanego pakietu) lub jako
odnosnik z okna pomocy pakietu vignette("mdsOpt") (rys 1.9).

) mdsOpt.pdf - Adobe Acrobat Pro

& Introduction
& || = selection of the optimal

iz
[P summary
[P References

multidimensional scaling procedure
[ Using the package - examples

for Metric and Interval-Valued Data

Marek Walesiak Andrzej Dudek
Wroclaw University of Economics Wroclaw University of Economics

mdsOpt — Searching for Optimal MDS Procedure

Abstract

In multidimensional scaling (MDS) carried out on the basis of a metric data ma-
trix (interval, ratio) or interval-valued data table three approaches can be distinguished:
classic-to-classic — for metric data, symbolic-to-classic and symbolic-to-symbolic — for
interval-valued data. The article presents the mdsOpt package which helps to solve the
problem of choosing the optimal multidimensional scaling procedure. It uses two criteria
for selecting the optimal multidimensional scaling procedure: Kruskal’s Stress-1 fit mea-
sure (I-Stress in case of symbolic-to-symbolic approach) and Hirschman-Herfindahl HHI
index calculated| based on Stress per point (Interval stress per box in case of symbolic-to-
symbolic approach) values. In first part three possible approaches are characterised with
theoretical background of used methods and the relationships between mdsOpt package
and existing R packages. Second part explains procedure and criteria for selection of the
optimal multidimensional scaling procedure for metric and interval-valued data. The last

Plik Edycja Widok Okno Pomog o [=) Xx
BAuwe- | B 82| 80800 RB T 7
t @[ s o @@= 5 B =
@‘huﬂh‘ @ R’
P E i BB

Rys. 1.9. Winieta pakietu mdsOpt
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7. Dla doswiadczonych programistow cennym zrodlem informacji moze by¢ zapis algorytmu
w jezyku R. System umozliwi obejrzenie kodu zZrédtowego dowolnej funkcji poprzez podanie
nazwy funkgeji (bez argumentdéw i znaku ()).

Zmiana jezyka w programie RGui

Domyslnym jezykiem edytora RGui jest jezyk zdefiniowany w systemie operacyjnym lub angielski.
Program ten ma dodatkowo mozliwo$¢ wyboru jezyka. W systemie MS Windows ustalenie jezy-
ka odbywa si¢ poprzez edycje pliku <katalog instalacyjny R>, np. c:\Program Files\R\R-3.6.0 > \etc\
Rconsole (edycja tego pliku wymaga zazwyczaj uprawnien administratora systemu MS Windows).
W linii language = nalezy poda¢ kod jezyka. Przyktadowo wpis language = pt BR zmienia jezyk na
portugalski w odmianie brazylijskiej. Po zmianie jezyka wymagane jest zrestartowanie edytora RGui.

Liste aktualnych rozszerzen jezykowych mozna znalezé w folderze <katalog instalacyjny R>\library\
translations. Niektore rozszerzenia dla jezykow (ko — koreanski, ja — japonski, zn — chinski) bazuja-
cych na innym alfabecie niz tacinski wymagaja dodatkowej konfiguracji systemu MS Windows lub
dziatajg tylko w odpowiedniej wersji jezykowej tego systemu.

1.3. Srodowisko RStudio

RStudio jest zintegrowanym s$rodowiskiem programistycznym (IDE - Integrated Development
Environment) opartym na programie R, wprowadzajacym wiele rozszerzen i utatwien dla uzytkow-
nikéw tego ekosystemu. W wersji bazowej (bez wsparcia technicznego) RStudio jest dystrybuowane
na licencji freeware, cho¢ istnieja tez komercyjne wersje tego oprogramowania.

Edytor — wprowadzone polecenia zostaja w oknie edytora I moga by¢ uruchamiana po-
przez CTRL+R lub Run (tylko zaznaczone linie, z wyswietlaniem wykonywanych linii
kodu) lub poprzez Source (zawsze catosc, bez wyswietlania linii kodu, jedynie wyswie-

Srodowisko — zmienne, w ktorych pamietane s3
dane podczas pracy , polecenie dostosowanego

tlane s3 informacje wprost okreslone przez funkcje prinf) importu
e p o
0 RStudio . O )
File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help
O - - H B A Go to file/function ~ Addins * B project: (None) ~
9 | Untitled1 | Environment  History Connections = Tutorial =
B (source | & /° ~ +| %% [ #source +| F | |- Q 120mi - | List .

1 R » 1k Global Environment ~

Environment is empty

Files Plots Packages Help Viewer Presen! o[

11 {Top Level) 2 R Script 3
Console  Background Jobs = | B instail | @ update
® R432:~ MName Description Ver..

z 4 User Libr;

R version 4.3.2 (2023-10-31 ucrt) -- "Eye Holes éer Y,
Copyright (C) 2023 The R Foundation for Statistic abind Combine 14-
al Computing Multidimensional Arrays 5
Platform: x86_64-w64-mingw32,/x64 (64-bit) 7 aded Analysis of Ecological 17

g . R A Data: Exploratory and 19
R jest oprogramowaniem darmowym i dostarczany jes Euclidean Methods in
t BEZ JAKIEJKOLWIEK GWARANCII. - e S .
Masar= mn masmmursscheos 28 and annmms seionleams A

Wiersz polecefi — polecenia wydawane w tym oknie I

“znikaja” (powrot do nich jest mozliwy poprzez nawi-
gacje strzatkami gora i dof). To okno przypomina . czy-
ste” srodowisko R

Narzedzie (zainstalowane pakiety. przegladanie I tadowanie pli-
kow, wykresy , okienko pomocy)

Rys. 1.10. Okno gléwne programu RStudio
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1.3. Srodowisko RStudio

Okno gtowne $rodowiska RStudio (rys. 1.10) podzielone jest na cztery panele: edytora skryptow
jezyka ze skryptami otwartymi w osobnych zakladkach, konsoli R, panelu zmiennych $rodowisko-
wych z trzema zakladkami: srodowiska, historii i polaczenia z zewngtrznymi bazami danych oraz
panelu narzedziowego z pigcioma zakladkami: plikow, wykresdw, pakietow, pomocy i dodatkowego
podgladu lokalnych stron html.

Wsrdd licznych ulatwien programu RStudio wymieni¢ mozna te najwazniejsze (ponizszy wybér ma
charakter subiektywny, wynikajacy z doswiadczen autoréw).

1.  Autouzupelnianie tre$ci polecen i kodu jezyka R po naci$nigciu skrétu klawiaturowego
Ctrl+spacja, a w przypadku listy argumentéw funkeji poprzez Ctrl+Shift+spacja.

2. Mozliwo$¢ pracy na wielu otwartych skryptach jezyka R — kazdy z nich moze by¢ otwarty
w innej zakladce panelu edycyjnego.

3. Podglad zmiennych utworzonych podczas trwania sesji programu w panelu srodowiska.

4. Mozliwo$¢ uruchamiania kodu z okna edycyjnego fragmentami| ~=* Run | (Ctrl+Enter), w try-
bie wsadowym | ** Source | (Ctrl+Shift+S), w trybie wsadowym z pokazywaniem polecen
‘ Source with Echo ’(Ctrl+Shzft+Enter).

5.  Instalacja jednego lub wiecej pakietéw z podpowiedzia przy wyborze po podaniu poczatku
nazwy (rys. 1.11).

£ Install @ Update

Install Packages

Install from: (?) Configuring Repositories
Repository (CRAN) v

Packages (separate multiple with space or comma):
% kohonen bdl keral

keras ry:
e zej/Documents/R/win-library/3.6 [Default] M
kerasR

¥ Install dependencies

Install Cancel

Rys. 1.11. Wyb6ér pakietéw do instalacji w programie RStudio

6.  Mozliwo$¢ instalacji pakietow, dla ktérych nie ma jeszcze wersji przeznaczonych dla konkret-
nego systemu operacyjnego z ich plikéw zréodtowych. Wymaga to zainstalowania w przypad-
ku MS Windows narzedzi RTOOLS (https://cran.r-project.org/bin/windows/Rtools/). Jezeli
pakiet nie znajduje si¢ na CRAN czy innym repozytorium sieciowym, przy instalacji nalezy
wybrac opcje Install From|Package Archive File.

7.  Mozliwo$¢ tadowania do pamieci, wyladowania z pamigci i instalacji pakietéw przyciskami

¥|  clusterSim ‘ oraz| 0.48-2
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10.

11.
12.

13.

Mozliwos¢ szybkiej, wizualnej zmiany katalogu roboczego poleceniami Session|Set working
directory|To ... oraz w panelu przegladania plikow poleceniami More|Set as working directory/
Go to working directory.

Mozliwo$¢ bezposredniego fadowania do $rodowiska skryptéw, zbiordw z danymi, plikow
rda itp. w okienku przegladania plikéw.

Mozliwo$¢ zatrzymywania i analizowania skryptéw R poprzez wbudowany debugger i pro-
filer.

Automatyczne kolorowanie bledéw rozpoznanych przez program.

Automatyczne kolorowanie nawiaséw otwierajacych przy zaznaczeniu nawiasu zamykajacego
i odwrotnie.

Mozliwo$¢ automatycznego formatowania kodu i ustawiania odpowiednich wcigé zwigkszaja-
cych jego czytelnos¢ — Code|Reformat code (Ctrl+Shift+A).

Z kolei za (niewielkie) minusy pracy z tym $rodowiskiem uzna¢ mozna brak polskiej wersji jezykowej
(co zwlaszcza w polaczeniu z polska wersjg samego programu R skutkuje komunikatami o btedach pi-
sanymi w jednym zdaniu na przemian po polsku i po angielsku), a takze matymi rozmiarami poszcze-
gllnych paneli, zwlaszcza podczas pokazéw na projektorach o rozdzielczosci mniejszej niz Full HD.

1.4. Podstawy jezykaR

1.4.1. Literaty

W tabeli 1.1 przedstawiono literaly (stale dostowne reprezentujace dane) wystepujace w srodowisku R.

Tabela 1.1. Literaly w jezyku R

Literat ‘ Przyktad ‘

"<cigg znakow>" "Komentarz" |Literal znakowy

TRUE, T Prawda (stala logiczna)

FALSE, F Falsz (stala logiczna)

NULL Literal oznaczajgcy obiekt pusty (np. fanicuch znakowy niezawierajacy
zadnego znaku)

NA Literal oznaczajacy, iz dla danego obiektu/zmiennej nie jest okreslona
zwigzana z nim warto$¢

NaN Literal oznaczajacy, ze przy obliczaniu warto$ci obiektu/zmiennej
wystapil blad numeryczny (np. dzielenie przez zero lub pierwiastkowanie
liczby ujemne;j)

inf Literal oznaczajgcy nieskonczonos¢, otrzymang np. przy dzieleniu liczby
przez 0

<Ciag cyfr> 1 Literal numeryczny bez podtypu

<Ciagg cyfr>L 20L Literal numeryczny podtyp catkowity

<ciagg cyfr>.<ciag cyfr> |2.5 Literal numeryczny podtyp zmiennopozycyjny (liczby rzeczywiste)

Ox<ciagg cyfr> 0x18 Literal numeryczny, podtyp catkowity w systemie heksadecymalnym
(0x18 odpowiada 24L)

<ciag cyfr>e<ciag cyfr> |1le3 Literal numeryczny, podtyp calkowity w zapisie naukowym
(1e3 odpowiada 1*¥10/3, czyli 1000)

pi print(pi, Stala 77 (w tym przypadku 3,141592653589790)

digits=15)

Zr6dlo: opracowanie wlasne.
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1.4. Podstawy jezyka R

1.4.2. Komentarz

Znak # oznacza w jezyku R komentarz. Wszystkie instrukcje wystepujace od pierwszego wystapie-
nia symbolu # do konca wiersza nie sg przez R interpretowane. Podobnie jak w innych jezykach
programowania komentarzy, najczesciej wykorzystuje si¢ do objasniania bardziej ztozonych frag-
mentéw kodu, zwlaszcza w trybie wsadowym.

for(i in 1:1liczbaNosnikow){# Dobér zmiennych do modelu metoda
# pojemnosci nosnikdéw informacji profesora Hellwiga

t<-1

kombinacja=c()

for(j in 1:liczbaKandydatek){

if((t %% 2)==1) kombinacja<-cbind(kombinacja, c(j))
t <- t%/%2 # okresSlenie zmiennych kandydatek dla metody

}

# Koniec obliczania pojemnosci integralnej nosnikéw informacji

}

1.4.3. Nazwy obiektow

Nazwa obiektu w jezyku R moze sktadac si¢ z dowolnego ciagu liter, cyfr, znakéw podkreslenia lub
kropek. Nie moze jednak zaczynac sie od cyfry, znaku podkreslenia ani od pary kropka cyfra. Nazwy
zaczynajace si¢ od kropek sg zazwyczaj uzywane do oznaczenia wewnetrznych zmiennych progra-
mu i nie zaleca si¢ ich stosowania do innych celéw, cho¢ ich uzycie nie generuje btedu.

Nazwy w jezyku R sg wrazliwe na wielko$¢ liter, wiec zmienne dane, DANE i Dane to trzy zupelnie
rézne zmienne, ktére moga by¢ réwnoczesnie stosowane w pracy w srodowisku R (cho¢ stosowanie
nazw zmiennych réznigcych sie tylko wielko$cig liter znacznie zwigksza ryzyko pojawienia si¢ btedu
W programie).

Jezyk R, w przeciwienstwie do wielu innych jezykéw programowania, nie wymaga deklarowania
obiektow i okreslania ich typu przed pierwszym uzyciem, co z jednej strony jest ulatwieniem, ale
z drugiej wymaga precyzji i wzmozonej uwagi, gdyz np. ciag instrukcji:

> zmienna_1 <- 5
> if (zmiennal>4) print("Warunek speitniony")

powoduje wyswietlenie komunikatu o biedzie:

Error: object "zmiennal" not found

1.4.4. Operator podstawienia

Podstawienie warto$ci wyrazenia pod zmienng mozna w jezyku R zrealizowac na trzy sposoby:

zmienna <- wyrazenie
zmienna = wyrazenie
wyrazenie -> zmienna

Operatory te mozna swobodnie faczy¢, np. wydanie polecenia:

zmiennal=zmienna2 <- 2+2 -> zmienna3

spowoduje, ze zaréwno zmiennal, jak i zmienna2 oraz zmienna3 przybiorg wartos$¢ 4.
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Operator < - moze dotyczy¢ nie tylko liczb, ale réwniez catych obiektow, np. wektoréw czy macierzy:

kolumna.po.normalizacji <- (x - mean(x))/(sd(x))
# sd(standard deviation) - odchylenie standardowe, mean - Srednia
Macierz.Suma <- Macierz.l+Macierz.2

Czwartym typem operatora podstawienia jest operator <<- wykorzystywany do tworzenia zmien-
nych globalnych wewnatrz funkeji. W jezyku R, podobnie jak w innych jezykach programowania,
sformulowania zmienne lokalne i globalne odnoszg si¢ do zakresu, w jakim sg one dostepne i wi-
doczne w programie. Zmienne lokalne to takie zmienne, ktére sa definiowane wewnatrz funkeji i sg
dostepne tylko w ramach tej funkcji. Nie majg wpltywu na reszte Srodowiska poza funkeja, w ktd-
rej zostaly utworzone. Natomiast zmienne globalne to zmienne, ktére sg definiowane na poziomie
gltéwnego srodowiska i s3 dostepne z dowolnego miejsca w programie. Zmienne globalne definiuje
sie zazwyczaj przed wywolaniem funkcji, uzycie operatora <<- jest wyjatkiem od tej zasady.

1.4.5. Atrybuty

Kazdy obiekt ztozony w jezyku R ma zdefiniowang liste atrybutéw z nim zwiazanych. Atrybutami
moga by¢ nazwy kolumn, nazwy kategorii zmiennych czy wymiary tablicy. Do wy$wietlenia listy
atrybutéw zwigzanych z obiektem stuzy polecenie attributes(). Przykladowe wywotanie tego po-
lecenia:

library(clusterSim)

data(data_binary)

attributes(data_binary)

$names

[1] "v_1" "v_2" "v_3" "v 4" "v 5" "v_6" "v_7" "v_8" "v_9" "v_10"
$class

[1] "data.frame"

$row.names

[1] "1" “2" “3" "4" "g" "g" n7v vg"

wys$wietla informacje o tym, ze obiekt data_binary jest tabelg danych, zawiera 10 kolumn nazwa-
nychv_1, v_2, .., v_101i 8 wierszy o nazwach odpowiadajacych ich kolejnym numerom.

Zestawienie najwazniejszych atrybutéw mogacych opisywac obiekty przedstawiono w tab. 1.2.

Tabela 1.2. Zestawienie najwazniejszych atrybutéw zwigzanych z obiektami w jezyku R

Atrybut ‘ Znaczenie
class klasa obiektu
col.names nazwy kolumn
dim wymiary tablic/macierzy
dimnames nazwy poszczegolnych wymiaréw (najczesciej odpowiada atrybutom
names/col.names i row.names)
levels kategorie (poziomy) zmiennej nominalnej
names nazwy elementdw listy / kolumn w tablicy danych
row.names nazwy wierszy
tsp dla szeregow czasowych: poczatek, koniec i czestotliwo$é

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Atrybuty obiektéw w jezyku R mozna wyswietla¢ i (prawie) dowolnie zmienia¢ przy pomocy funkeji
attr(nazwa_obiektu, nazwa_atrybutu). Dla obiektu data_binary z poprzedniego przykladu
polecenie

print(attr(data_binary, "row.names"))

powoduje pojawienie si¢ w oknie $rodowiska R:

[1] ll1ll II2II Il3ll ||4|| ll5ll II6II Il7ll "8"

Natomiast konstrukcja

attr(data_binary, "names") <- c("kolumna_pierwsza",
"kolumna_druga", "kolumna_trzecia", "kolumna_czwarta",
"kolumna_piagta", "kolumna_szésta", "kolumna_sidédma",
"kolumna_osma", "kolumna_przedostatnia”, "kolumna_ostatnia")

zmienia nazwy kolumn w tabeli danych.

Alternatywnie dla konstrukeji attr(nazwa_obiektu, nazwa_atrybutu) mozna uzywac instruk-
c¢ji nazwa_atrybutu(nazwa_obiektu). Poprzednie polecenie mozna w tej konwencji zapisac jako:

names(data_binary) <- c("kolumna_pierwsza", "kolumna_druga",
"kolumna_trzecia", "kolumna_czwarta", "kolumna_pigta",
"kolumna_szdésta", "kolumna_sidédma", "kolumna_dsma",
"kolumna_przedostatnia", "kolumna ostatnia")

Do wersji 2.4 w jezyku R do wyswietlenia i zmiany atrybutéw mozna bylo uzywac selektora elemen-
tow listy ($), jednak w nowszych wersjach pakietu nie zaleca si¢ tej techniki, czego konsekwencja jest
pojawianie sie¢ odpowiednich ostrzezen przy prébach jej zastosowania.

1.4.6. Typy obiektow

W jezyku R wszystko jest obiektem. Obliczen statystycznych dokonuje si¢ zazwyczaj nie na po-
jedynczych liczbach, ale na zlozonych strukturach, takich jak macierze czy tablice danych, wiec
obiekty jezyka R przechowuja nie tylko pojedyncze warto$ci numeryczne, ale réwniez wektory, listy,
tabele (ramki) danych czy tablice wielowymiarowe (Biecek, 2017, s. 43-87; Komsta, 2004, s. 7-20).
Wiele pakietéw definiuje wlasne typy obiektéw, jednak mozna wyrdznié kilka podstawowych ty-
pow obiektow (czyli, uzywajac terminologii programowania obiektowego - klas) wystarczajacych
do oprogramowania wigkszo$ci typowych zadan rozwigzywanych z wykorzystaniem jezyka R.

a. Wektor

Wektor to ciag liczb, anicuchéw tekstowych lub wartosci logicznych prawda/falsz. Jeden z najwaz-
niejszych i najczesciej uzywanych typow obiektow.

Najpopularniejszym konstruktorem (funkcja tworzaca obiekt dane typu) wektora jest funkcja
c(wartosci_ciagu_oddzielone_przecinkami). Na przyktad polecenie

wektorl <- ¢(3,4,2,4,5,7)

tworzy wektor o szeéciu elementach.
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Kolejne elementy wektora sg indeksowane, a dostep do elementéw skladowych umozliwia selektor [ ].
Na przykiad dla utworzonej powyzej zmiennej wektorl: wektorl[3] wynosi3, awektorl[5] 5.

Inne konstruktory wektora:

<poczatek>:<koniec>
Wektor zawierajacy wszystkie wartosci catkowite z przedziatu, np. polecenie

wektor2 <- 2:8

jest rownowazne z poleceniem
wektor2 <- ¢(2,3,4,5,6,7,8)
a instrukcja

wektor3 <- 5:-1

tworzy wektor skladajacy si¢ z siedmiu elementéw: 5, 4, 3, 2, 1, @, -1.

seq

Funkcja seq réwniez zwraca sekwencje liczb z przedzialu (a bardziej precyzyjnie ciag arytmetycz-
ny). W najprostszej postaci jest odpowiednikiem operatora :. Dodatkowo mozna za jej pomoca
ustali¢ réznice i/lub diugos¢ ciagu oraz tak zdefiniowa¢ parametry, aby utworzony ciag skladat sie
z liczb majacych cze$¢ utamkowsa. Polecenie

wektor4 <- seq(3, 6)

tworzy wektor sktadajacy si¢ z elementéw 3 4 5 6.

Instrukcja ze zdefiniowana roznicg ciagu (= 5)
wektor5 <- seq(2, 23, 5)
tworzy wektor sktadajacy si¢ z elementéw 2 7 12 17 22.

Nastepne polecenie zwraca ciag dtugosci 4, argumenty przekazane funkcji s3 jednak tak zdefinio-
wane, ze wyliczona na ich podstawie réznica ciggu nie jest liczba catkowita, wiec utworzony wektor
zawiera elementy niecalkowite:

wektoré <- seq(12, 25, length.out=4)
print(wektors6)
[1] 12.00000 15.66667 20.33333 25.00000

Argumentem along.with funkcji seq moze by¢ réwniez inny wektor. W takim przypadku funkcja
zwraca ciag takiej samej dlugosci jak dtugos¢ ciagu zdefiniowanego przez ten argument. Instrukcja

wektor?7 <- seq(10,20, along.with=c(14,23,17,2,6,10))
tworzy wektor skladajacy sie zliczb 10 12 14 16 18 260.
rep

Funkcja rep zwraca wektor utworzony przez replikacje elementéw pierwszego argumentu. Przykla-
dowe wywolania tej funkcji tworza wektory o nastepujacych elementach:
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wektor8 <- rep(10, 20)
print(wektors)

[1] 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
wektor9 <- rep(c(10,13,17),5)
print(wektor9)

[1] 10 13 17 10 13 17 10 13 17 10 13 17 10 13 17
wektor9a <- rep(c(10,13,17),each=5)
print(wektor9a)

[1] 10 10 10 10 10 13 13 13 13 13 17 17 17 17 17
wektorle <- rep(c(1,4,-3), c(2,3,5))

# lub alternatywnie
wektorle <- c(rep(1,2),rep(4,3),rep(-3,5))
print(wektorle)

[1] 11444 -3 -3 -3 -3 -3

sample

Wektor losowych liczb z okre$lonego przedziatu i o zadanej dlugosci moze by¢ utworzony przez
polecenie wykorzystujace funkcje sample:

wektorll <- sample(1l:10, 4)

print(wektorll)

[1] 76 85

wektorl2 <- sample(1:20, 25, rep=TRUE) # ostatni argument oznacza, ze
# elementy mogag sie powtarzac

print(wektorl2)

[1] 14 1257 8 4918 317 318 13 97 8 19 20 10 5 10 15 8 1 18

wektory generowane zgodnie z zadanym rozktadem

Grupa funkcji r-<rozktad> (rnorm, runif, rt, rweibull ...) (pelna lista dostepna na https://stat.
ethz.ch/R-manual/R-devel/library/stats/html/Distributions.html) generuje wektor # liczb zgodnie
z wybranym rozkladem. Wektor 10 liczb zgodnie z rozkladem normalnym o $redniej réwnej 0
i odchyleniu standardowym réwnym 1 (argumenty domyslne) tworzy polecenie:

wektorl3<-runif(10)
print(wektorl3)
[1] ©.2875775 ©.7883051 ©0.4089769 ©0.8830174 ©.9404673 0.0455565 ©.5281055
0.8924190 0.5514350
[10] ©.4566147

Wektor 15 liczb zgodnie z rozkladem ¢-Studenta o 6 stopniach swobody tworzy polecenie:

wektorl4<-rt(15,df=6)
print(wektoris)
[1] 1.6397575 -1.7703227 1.5970612 2.3598845 0.3904608 1.4423866 -1.1187452
-0.3534601 -0.0699085
[10] -0.2522411 -0.8927852 0.5152456 -0.1107163 -0.1501835 -4.6767790

Diugos¢ wektora

Funkcja length() zwraca liczbe elementéw w wektorze. Jesli obiekt wektor15 jest utworzony in-
strukcja
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wektorl5 <- seq(1l, 30, 7)
to funkcja

length(wektori5)

zwraca wartos¢ 5.

Wektor a typy proste

Specyficzng dla jezyka R cechg jest brak rozréznienia miedzy wektorami a zmiennymi sktadajagcymi
sie z pojedynczych wartosci. Pojedyncza zmienna traktowana jest po prostu jako wektor sktadajacy
sie z jednego elementu, nawet jezeli utworzona zostala przez podstawienie zmienna <- wartosc.
Tak wigc po wydaniu polecenia

zmienna <- 15

funkcja is.vector(zmienna) zwraca warto$¢ TRUE (prawda) (funkcja jest opisana dokladniej
w podrozdziale dotyczacym konwersji typow)

is.vector(zmienna)
[1] TRUE

Dlugoscia wektora zmienna jest 1

print(length(zmienna))
[1] 1

a pierwszy element wektora wynosi 15

print(zmienna[1])

[1] 15

b. Zmienna nominalna ze zdefiniowanymi kategoriami (typ wyliczeniowy, faktor)

Zmienng nominalng ze zdefiniowanymi kategoriami mozna traktowa¢ jako strukture, ktéra umoz-
liwia nadawanie znaczacych nazw kategoriom odpowiadajacym poszczegdlnym warto$ciom przyj-
mowanym przez elementy. Przykladowo do utworzenia zmiennej nominalnej ze zdefiniowanymi
kategoriami mozna uzy¢ polecenia:

faktor <- factor(c(2,3,4), levels=1:5)

Ma ona w takim przypadku zdefiniowanych 5 kategorii zmiennych. Przy tak utworzonej zmienne;j
nominalnej polecenie

print(faktor)

wyswietla

[1] 2 3 4

Levels: 1 2345

czyli zmienng nominalng z warto$ciami 2, 3, 4 przy zdefiniowanych kategoriach 1, 2, 3, 4, 5.

Do zmiany nazw kategorii (pozioméw) stuzy atrybut levels. Jesli dla utworzonego wczedniej wek-
tora zmienimy wartos¢ tego atrybutu, zmieniona zostaje rowniez interpretacja nazw poszczegélnych
kategorii. Po wydaniu polecenia

attr(faktor, "levels") <- c("zity","moze byc¢","przecietny", "dobry", "idealny")
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lub zgodnie z uwaga z poprzedniego akapitu
levels(faktor) <- c("zty", "moze_byc¢", "przecietny", "dobry", "idealny")
ponowne wyswietlenie zmiennej faktor poleceniem print da w rezultacie

[1] moze_byc¢ przecietny dobry
Levels: zty moze_by¢ przecietny dobry idealny

Préba podstawienia pod zmienng nominalng, ze zdefiniowanymi kategoriami, elementu niezdefi-
niowanego w atrybucie levels konczy si¢ komunikatem o bledzie, a wartoé¢ tego elementu bedzie
nieokreslona (=NA)

faktor[3] <- "nijaki"

Warning message:
invalid factor level, NAs generated in: " [<-.factor” (" *tmp* , 3, value="nijaki")

Jesli zaistnieje potrzeba poznania samych wartosci liczbowych elementéw zmiennej nominalnej, bez
interpretacji nazw kategorii, mozna skorzysta¢ z funkcji as.numeric()

as.numeric(faktor)
[1] 2 3 4

Jesli przy tworzeniu zmiennej nominalnej argument ordered zostanie ustawiony na warto$¢ TRUE,
to powstanie zmienna nominalna uporzadkowana (odpowiadajaca skali porzadkowej). Tego typu
zmienne nie beda jednak wykorzystywane w dalszej czesci ksigzki, nie zostang wiec bardziej szcze-
gétowo omodwione.

c. Lista

Przy zapisywaniu w jezyku R algorytmdéw wielowymiarowej analizy statystycznej do$¢ czgsto wyste-
puje sytuacja, gdy efektem dzialania procedury jest nie pojedyncza wartos¢, lecz obiekt ztozony za-
wierajacy wiele informacji. Przykladowo, jesli w jednym obiekcie majg by¢ zawarte $rednia, wartos¢
maksymalna i minimalna wektora x, nalezy utworzy¢ liste funkcja 1ist

x <- ¢(2,3,2,5,4,3,6,7,8)
opisStruktury <- list(srednia=mean(x), minimum=min(x),maksimum=max(x))

Wyswietlenie obiektu opisStruktury powoduje wyswietlenie wszystkich elementow sktadowych

print(opisStruktury)
$srednia

[1] 4.444444
$minimum

[1] 2

$maksimum

[1] 8

W celu odwotania si¢ do poszczegélnych elementéw skladowych obiektu ztozonego nalezy uzy¢
selektora $, np.

print(opisStruktury$maksimum)

lub selektora [[ numer ]] oznaczajacego wybor elementu o podanym numerze. Poprzednie pole-
cenie moze by¢ zapisane rowniez jako

print(opisStruktury)[[3]]



Ten ostatni sposéb bywa jednak rzadko wykorzystywany i dotyczy list, dla ktorych nie zostaly, z roz-
nych powodéw, zdefiniowane nazwy atrybutéw sktadowych.

Jesli obiekt ztozony zostal utworzony w wyniku wykonania pewnej funkcji i nie znamy jego struk-
tury, to nazwy elementéw skladowych sa zawarte w atrybucie names. W ponizszym przykladzie
wyswietlone zostang nazwy elementéw skladowych listy zwracanej przez funkcje nnet realizujaca
procedure rozpoznawania niezamawianych e-maili (spamu) za pomoca sieci neuronowej:

library(kernlab)

library(nnet)

data(spam)

testSet<-c(1:100,1001:1100,2201:2400,3101:3200)

spam.nn2 <- nnet(type ~ ., data = spam, subset = -testSet, size = 2, rang = 0.1,

decay = 5e-4,Hess=FALSE, maxit = 200)
print(spam.nn2)

[1] "n" "nunits” "nconn" "conn" "nsunits”
[6] "decay" "entropy" "softmax" "censored" "value"
[11] "wts" "convergence" "fitted.values" "residuals" "lev"
[16] "call" "terms" "coefnames” "xlevels"

Bardziej szczegblowe informacje o strukturze obiektu ztozonego wyswietla funkcja str, zwracajaca
nie tylko nazwy jego skladowych, ale takze ich typy, dlugosci tablic i aktualne wartosci. Dla poprzed-
niego przykladu uzycie str zamiast names wyswietli duzo wiecej danych

str(spam.nn2)

List of 19
$n : num [1:3] 57 2 1
$ nunits : int 61
$ nconn :num [1:62] © 0O 00000000 ...
$ conn :num [1:119] ©1 234567 89 ..
$ nsunits : int 61
$ decay : num 5e-04
$ entropy : logi TRUE
$ softmax : logi FALSE
$ censored : logi FALSE
$ value : num 513
$ wts : num [1:119] 1.9009 -0.0891 -0.14 0.1957 -2.6814 ...
$ convergence : int 1
$ fitted.values: num [1:4101, 1] ©.987 ©.985 0.863 0.985 0.863 ...
.- attr(*, "dimnames")=List of 2
3 : chr [1:4101] "101" "102" "103" "104"
R S ¢ NULL
$ residuals : num [1:4101, 1] ©.0131 0.0148 ©0.1373 0.0148 0.1373 ...
.- attr(*, "dimnames")=List of 2
.9 : chr [1:4101] "101" "102" "103" "l1l04"
..$ ¢ NULL
$ lev : chr [1:2] "nonspam" "spam"
$ call : language nnet.formula(formula = type ~ ., data = spam, size
= 2, rang = 0.1, decay = 5e-04, Hess = FALSE, maxit = 200| _ truncated__
$ terms :Classes ‘terms’, ‘formula’ language type ~ make + address +

all + num3d + our + over + remove + internet + order + mail + receive + will +
peopl| _ truncated _ ...
.- attr(*, "variables")= language list(type, make, address, all, num3d,
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our, over, remove, internet, order, mail, receive, will, people, repor|
truncated_ ..
.- attr(*, "factors")= int [1:58, 1:57] 0 1 00000000 ...
.- attr(*, "dimnames")=List of 2
..$ : chr [1:58] "type" "make" "address" "all"
.. ..% : chr [1:57] "make" "address" "all" "num3d"
..- attr(*, "term.labels")= chr [1:57] "make" "address" "all" "num3d"
..- attr(*, "order")=int [1:57] 1111111111 ...
.- attr(*, "intercept")= int 1
.- attr(*, "response")= int 1
.- attr(*, ".Environment")=<environment: R_GlobalEnv>
.. ..- attr(*, "predvars")= language list(type, make, address, all, num3d,
our, over, remove, internet, order, mail, receive, will, people, repor|
__truncated ...
.- attr(*, "dataClasses")= Named chr [1:58] "factor" "numeric" "numeric"
"numeric"
.. .- attr(*, "names")= chr [1:58] "type" "make" "address" "all"
$ coefnames : chr [1:57] "make" "address" "all" "num3d"
$ xlevels : Named list()
- attr(*, "class")= chr [1:2] "nnet.formula” "nnet"

Na podstawie tych informacji mozna wywnioskowac, ze sktadowa fitted.values to tablicaz 4101
wierszami i jedng kolumng zawierajacg obliczone wartoéci prawdopodobienstwa przydziatu do klas
(spam|nie-spam).

d. Tablica

Tablica to obiekt zawierajacy grupe elementdéw tego samego typu. Tablice od wektoréw odrdznia to,
ze elementy tablicy moga by¢ indeksowane w jednym lub wiecej wymiaréw. Do utworzenia tablicy
stuzy funkcja array(dane_poczatkowe, wymiary). Przykladowo polecenie:

tablical <- array(@, c(2,3))
tworzy tablice o wymiarach 2x3 wypelniong zerami. Polecenie

tablica2 <- array(, c(4,2))
tworzy tablice o wymiarach 4x2 bez okreslonych wartosci (NA).

Odwolywanie si¢ do poszczegolnych elementéw tablicy odbywa sie réwniez jak w przypadku wek-
torow przez selektor [], jednak wewnatrz selektora nalezy poda¢ indeksy dla wszystkich wymia-
réw oddzielone przecinkami. Przyktadowo, jesli tablica3 (utworzona poleceniem tablica3<-r-
bind(c(1,8,10),c(-7,3,-5),c(1,-8,-5),c(-3,-2,-3)) zawiera warto$ci (dzialanie funkcji
rbind jest oméwione w dalszej czedci tego rozdzialu)

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

[1,] 1 8 10
[2,] -7 3 -5
[3,] 1 -8 -5
[4,] -3 -2 -3

to odwolanie do tablica3[2,3] zwrdci warto$¢ -5, a do elementu tablica3[3,1] zwrdci war-
tos¢ 1.
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Pominigcie ktérego$ z wymiaréw powoduje, Ze obiekt wynikowy zawiera wszystkie elementy indek-
sowane w tym wymiarze (dla tablic dwuwymiarowych, jesli pominiety zostanie indeks w pierwszym
wymiarze, to warto$cig wyrazenia jest cata kolumna, a jedli w drugim, to warto$cia wyrazenia jest
caly wiersz, czyli wyrazenie

tablica3[2,]
to wektor

[1] -7 3 -5
a wyrazenie:
tablica3[,1]
to wektor

[1] 1 -7 1 -3

R jest bardzo elastyczny, jezeli chodzi o indeksowanie, selekcje czy sortowanie danych w tablicach.
Doktadniejszy opis i przyklady tych operacji znajduja si¢ w rozdziale Operacje na tablicach.

Tablice dwuwymiarowe (i macierze) moga by¢ tworzone réwniez przez faczenie ze soba wektoréw
i/lub innych tablic dwuwymiarowych, a nawet pojedynczych wartosci liczbowych (te ostatnie s3 od-
powiednio powielane, tworzac kolumne/rzad). Wykorzystywane sa do tego funkcje cbind i rbind,
przy czym pierwsza z nich faczy kolumny, a druga wiersze tabeli. Przyktadowo instrukcja

tablicad4 <- cbind(1:5, rep(2,5), 5:1,-1)

tworzy tablice

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

a ciag instrukcji

tablica5 <- NULL
tablica5 <- rbind(tablica5, c(©,30,45,60,90))
tablica5 <- rbind(tablica5, sin(tablica5*pi/1890))

tworzy tablice
[1,] 0 30.0 45.0000000 60.0000000 90
[2,] %] 0.5 0.7071068 0.8660254 1

Z kolei instrukcja

tablica6 <- cbind(rbind(array(1, c(2,2)), array(2, c(3,2))),
array(3, c(5,2)))
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tworzy tablice

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

Do okreslenia wymiardw tablicy stuzy atrybut dim. Dla tablicy utworzonej w poprzednim przykta-
dzie funkcja dim(tablica6) zwrdci [1] 5 4

Ponadto dla tablic dwuwymiarowych funkcja nrow()zwraca liczbe wierszy tablicy, a ncol() liczbe
jego kolumn.

nrow(tablica6)
[1] 5
ncol(tablica6)
[1] 4

e. Macierz

Macierz to tablica posiadajagca dwa wymiary. R jest jezykiem stuzacym do obliczen statystycznych,
wiec w sposob naturalny macierze s3 w nim bardzo czesto wykorzystywane. Z tego powodu jest to
wydzielony typ danych, jednak z punktu widzenia uzytkownika/programisty nie ma wigkszej rdz-
nicy migdzy macierzami a tablicami dwuwymiarowymi, gdyz funkcje dotyczace macierzy dzialaja
réwniez, jesli ich argumentami s3 dwuwymiarowe tablice. Najwygodniejszym sposobem stworzenia
macierzy jest uzycie funkcji matrix, ktéra domyslnie dane wejsciowe traktuje jako kolejne kolumny
macierzy. Polecenie:

macierzl <- matrix(c(1,3,4,-1,2,4,3,2,1), ncol=3, nrow=3)
tworzy macierz o trzech kolumnach (argument ncol) i wierszach (argument nrow)

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

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

Poprzez uzycie argumentu byrow mozliwa jest rowniez zmiana sposobu wpisywania danych na
~wiersz po wierszu”. Instrukcja

macierz2 <- matrix(c(2,3,1,-1,2,3,3,-2,2), ncol=3, nrow=3,
byrow=TRUE)

tworzy macierz

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

R zawiera bardzo wiele funkcji zwigzanych z rachunkiem macierzowym.
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2 31 -1 2
%*% - operator mnozenia macierzy. Przyktadowo mnozenie macierzy L }{ 4} jest reali-

. . 3 -2

zowane przez ciag instrukeji
macierz3 <- matrix(c(2,3,1,3), ncol=2, nrow=2, byrow=TRUE)
macierz4 <- matrix(c(-1,2,-2,4), ncol=2, nrow=2, byrow=TRUE)
print(macierz3%*%macierz4)

[,1] [,2]
[1,] -8 16
[2,] -7 14

det() - obliczenie wyznacznika macierzy kwadratowej. Do obliczenia wyznacznika macierzy

2 -1 mozna uzy¢ funkeji
-4 2

det(matrix(c(2,-1,-4,2), ncol=2, nrow=2))
[1] o

solve(A) — macierz odwrotna do nieosobliwej macierzy kwadratowej A. W nastepnym przykladzie

4 2
obliczona zostanie macierz odwrotna do macierzy [3 Ll Tym razem macierz zostanie utworzo-

na za pomocy funkcji array, gdyz R traktuje dwuwymiarowe tablice tak samo jak macierze:

macierz5 <- array(c(4,3,2,-1), c(2,2))

solve(macierz5)

[,1] »2]
[1,] 0.1 0.2
[2,] 0.3 -0.4

solve(A,B) - rozwigzanie ukladu AxX=B. Odwracajac przyklad dotyczacy mnozenia macierzy,
mamy:

solve(matrix(c(2,3,1,3), ncol=2, nrow=2, byrow=TRUE),
matrix(c(-8,16, -7,14), ncol=2, nrow=2, byrow=TRUE))
[,1] [,2]

[1,] -1 2

[2)] -2 4

t(A) - macierz transponowana. Polecenie
t(matrix(c(1,3,4,5), ncol=2, nrow=2, byrow=TRUE))

Zwroci macierz

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

f. Tabela (ramka) danych (data.frame)

W wielu opracowaniach w jezyku polskim data frame jest ttumaczone jako ,,ramka danych”, co by¢
moze jest lepszym tlumaczeniem dostownym, jednak termin ,tabela danych” lepiej oddaje prawdzi-
we znaczenie obiektow tej klasy, wiec bedzie on konsekwentnie stosowany w dalszej cze$ci rozdzia-
tu. Istotne ograniczenie tablic/macierzy dotyczy jednorodnosci ich elementéw. Moga one zawiera¢

36



1.4. Podstawy jezyka R

dane liczbowe, dane w postaci fancuchéw tekstowych lub zmiennych logicznych TRUE/FALSE, jed-
nak w jednej tablicy te dane nie moga by¢ pomieszane, a R niejawnie dokonuje konwersji danych
wedlug zasad:

B jesli w tablicy sa zmienne tekstowe, to liczby i wartosci TRUE/FALSE sg zamieniane na faficuchy,
B jedli w tablicy nie ma zmiennych tekstowych, a sg liczbowe, to warto$¢ TRUE jest zamieniana
na 1, a warto$¢ FALSE na 0.

O ile do obliczen uzywane sg dane numeryczne, konwersja ta nie stanowi wigkszego problemu. Jezeli
jednak algorytm moze dotyczy¢ danych niemetrycznych, to strukturg odpowiedniejszg do zapamie-
tania danych jest tabela danych, w ktérej poszczegélne kolumny moga réznic si¢ od siebie typami.
Przykladowo ponizsze instrukcje:

tabela.danychl <- data.frame (LETTERS[1:10], 1:10, rep(c(F,T), 5))

names(tabela.danychl) <- c("Inicja1","Kolejnosc¢","Czy Parzysty")

tworzg tabele danych
Inicjat Kolejnos¢ Czy Parzysty

1 A 1 FALSE
2 B 2 TRUE
3 C 3 FALSE
4 D 4 TRUE
5 E 5 FALSE
6 F 6 TRUE
7 G 7 FALSE
8 H 8 TRUE
9 I 9 FALSE
10 J 10 TRUE

zawierajacg kolumne fancuchow tekstowych, kolumne liczb i kolumne warto$ci logicznych TRUE/
FALSE. W przykladzie zostala uzyta standardowa dla srodowiska R tablica LETTERS zawierajaca 26
wielkich liter alfabetu facinskiego (jak mozna sie¢ domysli¢, tablica letters zawiera 26 matych liter
tego alfabetu).

Do tworzenia tabel danych stosunkowo rzadko uzywa si¢ funkcji data. frame, a o wiele cze$cig korzy-
sta si¢ w tym celu z funkcji read. csv oméwionej w rozdziale dotyczacym importu/eksportu danych.

g. Obiekty typu tibble

Nowocze$niejszg i zoptymalizowang dla duzych zbioréw danych wersja tabel danych sg obiekty typu
tibble/tbl_df (ta nazwa nie ma w chwili pisania ksigzki thumaczenia na jezyk polski). Korzystanie
z niej wymaga zainstalowania pakietu tibble. Najwazniejsze statystyczne bazy danych (EURO-
STAT, BDL, DBNomics) zwracaja najczesciej dane wlasnie w tym formacie.

library(eurostat)

dlugosc_zycia_kobiet<-get_eurostat("sdg 03 10",
filters=1ist(geo=eu_countries$code,time="2021",sex="F"))

class(dlugosc_zycia_kobiet)

[1] “tbl_df" "tbl"  "data.frame"

tibble::is_tibble(dlugosc_zycia kobiet)

[1] TRUE



1.4.7. Konwersja typow

W jezyku R (o ile jest to wykonalne) mozna zmienia¢ typ przy pomocy funkcji konwersji. Wszystkie
tego typu funkcje majg format as.nazwa_typu. Konwersja moze dotyczy¢ typoéw prostych, np.

t <- TRUE
print(as.integer(t))

daje w wyniku

[1] 1

a jesli dzialanie

"5" + "4"

daje blad

Error in "5" + "4": non-numeric argument to binary operator

bo "5" i "4" to w tym wypadku tancuchy tekstowe, to operacja

as.integer("5") + as.integer("4")

daje w wyniku

[1] 9

Réwniez klasy obiektow zlozonych mozna konwertowaé na inne, jak w ponizszym przykiadzie,
w ktorym wykorzystano funkcje konwersji najpierw na zmienng nominalng ze zdefiniowanymi ka-

tegoriami, a nastgpnie z powrotem na wektor, aby dla danego wektora wyswietli¢ jego elementy
rosngco, bez powtdrzen

dane <- c(2,4,5,3,4,2,3,4,1,3,4,6,7,3,4,5,7)
bez.powtorzen <- as.vector(levels(as.factor(dane))
print(bez.powtorzen)

[1] "1™ "2™ "3" "4" "5" "e" "7"

Poprawne jest takze rzutowanie tablic na typy proste, np. ciag instrukcji

tablica7 <- array(c(e,1,1,0,1,0), c(2,3))
as.logical(tablica?)

zwraca wektor

[1] FALSE TRUE TRUE FALSE TRUE FALSE

W tabelach 1.3 i 1.4 przedstawiono wybrane funkcje konwersji. Tabela 1.3 zawiera funkcje dotyczace
typow prostych, a tab. 1.4 funkcje konwersji klas obiektéw zlozonych.

Tabela 1.3. Najwazniejsze funkcje konwersji typow prostych

as.<.> | Konwersja na ...

numeric typ liczbowy, bez okreslonego podtypu
integer typ liczbowy, catkowity

real typ liczbowy, podtyp rzeczywisty
single typ liczbowy, podtyp rzeczywisty
string typ tekstowy

logical typ logiczny (wartosci TRUE i FALSE)

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Tabela 1.4. Najwazniejsze funkcje konwersji klas obiektéw zlozonych

Konwersja na ...

vector wektor

factor zmienng nominalng ze zdefiniowanymi kategoriami
matrix macierz (tablice dwuwymiarows)

array tablice

list liste

data.frame tabele danych

tibble::as_tibble obiekt typu tibble

Zr6dlo: opracowanie wlasne.

Nazwy typéw z tab. 1.3 i 1.4 moga by¢ tez uzywane w funkcjach postaci is.nazwa_typu, ktére
zamiast dokonywa¢ konwersji, sprawdzaja, czy argument jest danego typu zwracajac odpowiednia
wartos¢ logiczna

> is.logical("tancuch tekstowy")
[1] FALSE

> is.vector(1:100)

[1] TRUE

1.4.8. Operatory

a. Proste operatory arytmetyczne

Tabela 1.5 przedstawia znaczenie operatoréw arytmetycznych w jezyku R.

Tabela 1.5. Operatory arytmetyczne w jezyku R

Operator ‘ Znaczenie

+ dodawanie
- odejmowanie
* mnozenie
/ dzielenie zmiennopozycyjne (liczb rzeczywistych)
A potegowanie
i potegowanie (drugi sposdb)

%/% dzielenie calkowite

%% reszta z dzielenia liczb calkowitych

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Wszystkie operatory z tab. 1.5 moga dotyczy¢ zaréwno pojedynczych liczb (cho¢, jak wspomniano,
s3 to tak naprawde¢ jednoelementowe wektory), jak i wektordéw, tablic i macierzy. Obowiazuje przy
tym kilka zasad:

B dzialania na dwdch liczbach dajg w wyniku liczbe;
B dzialania na dwoch wektorach o tej samej dtugosci daja w wyniku wektor o tej samej dlugosci;
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®m  dzialania w postaci <wektor liczb> operator <liczba> daja w wyniku wektor liczbowy, w kto-
rym kazdy element powstal przez wykonanie dzialania na kolejnych elementach ciggu poczat-
kowego i danej liczby;

B jesliargumentami dzialania s3 dwa wektory liczbowe réznych dlugosci, to krétszy z tych wek-
torow jest replikowany tyle razy, ile potrzeba, aby byt diuzszy lub réwny dtuzszemu, przy czym
jesli po replikacji dlugosci obu argumentéw sie nie zgadzaja, to dzialanie jest wykonywane, ale
program generuje ostrzezenie (warning message);

B gdyobaargumenty sg obiektami wielowymiarowymi, warunkiem wykonalno$ci dziatania jest
zgodnos¢ wszystkich wymiaréw obiektow.

Te zasady warto przesledzi¢ na przykladach:

7+8 daje w wyniku 15

9~.5 daje w wyniku 3

c(2,4,7)*4 daje w wyniku 8 16 28

1:10”~2 zwraca kwadraty kolejnych liczb naturalnych od 1 do 10

c(2,3,-1,5)*1:2 daje wwyniku2 6 -1 10

1:5%3:4 daje w wyniku 3 8 9 16 15 oraz wyswietla ostrzezenie, ze rozmiar dluzszego ciagu nie
jest wielokrotno$cig krétszego ciggu

Warning message:
longer object length is not a multiple of shorter object length in: 1:5 * 3:4

as.logical((1:10)%%2) da w wyniku wektor
TRUE FALSE TRUE FALSE TRUE FALSE TRUE FALSE TRUE FALSE
(warto zauwazy¢, ze wektor ten zawiera dla liczb od 1 do 10 informacjg, czy jest to liczba nieparzysta

— warto$¢ TRUE, czy parzysta — warto$¢ FALSE).

Natomiast mnozenie:

matrix(c(1,3,4,5,2,3), ncol=2, nrow=3, byrow=TRUE) *
matrix(c(-3,2,-1,2,3,-2), ncol=2, nrow=3, byrow=TRUE)

zwraca w wyniku macierz

[,1]  [,2]
[1)] -3 6
[2,] -4 10
[3,] 6 -6

Warto zauwazy¢, ze ostatni przyklad nie jest mnozeniem macierzy, a jedynie mnozeniem odpowia-
dajacych sobie elementdw tablicy. Z kolei instrukcja

matrix(c(1,3,4,5,2,3), ncol=2, nrow=3, byrow=TRUE)*
matrix(c(3,4,2,-2,3,-4), ncol=3, nrow=2, byrow=TRUE)

zakonczy sie komunikatem o bfedzie niezgodnosci wymiardw:

Error in matrix(c(1, 3, 4, 5, 2, 3), ncol=2, nrow=3, byrow=T) * : non-conformable
arrays

40



1.4. Podstawy jezyka R

b. Podstawianie dla wektoréw/struktur ztozonych

Podobnie jak mozliwe jest wykonywanie operacji arytmetycznych na wektorach i strukturach dwu
lub wigcej wymiarowych, tak ich rezultaty moga by¢ podstawiane pod inne wektory/struktury wie-
lowymiarowe. Zasady tego podstawiania wyznaczajg reguly podobne do tych z poprzedniego pod-
punktu.

B Podstawienie pod wektor (lub kolumne, lub wiersz tablicy) innego wektora (kolumny lub
wiersza tablicy) tej samej dtugosci skutkuje podstawieniem na kazdej pozycji tego wektora
odpowiadajgcego jej elementu wektora podstawianego.

B Podstawienie pod wektor (lub kolumne, lub wiersz tablicy) pojedynczej liczby skutkuje pod-
stawieniem na kazdej pozycji tego wektora tej samej podstawianej liczby.

B Podstawienie pod wektor (lub kolumne, lub wiersz tablicy) innego wektora (kolumny lub
wiersza tablicy) roznej dtugosci poprzedzane jest odpowiednim replikowaniem wektora pod-
stawianego (o ile jest krotszy), tyle razy, ile potrzeba, aby byt dtuzszy od tego wektora lub mu
réwny, przy czym jedli po replikacji dtugosci nie sg rézne, to podstawienie jest ,,obcinane”
i program generuje ostrzezenie.

] Gdy obiekt, pod ktdry nastepuje podstawienie, i obiekt podstawiany sg obiektami wielowy-
miarowymi o tej samej liczbie wymiaréw, podstawienie nastepuje dla wszystkich elementéw,
jezeli faczna liczba elementéw w obiekcie, pod ktéry nastepuje podstawienie, i w obiekcie
podstawianym jest taka sama. Przy tym nalezy pamigtal, ze pierwszym wymiarem dla ma-
cierzy jest ten odpowiadajacy kolumnom, wiec wyniki nie zawsze muszg by¢ zgodne z nasza
intuicja. Te regule ilustruje przykiad podstawienia macierzy pod macierz (m2[, J<-m3[, ]).

] Gdy obiekt, pod ktéry nastepuje podstawienie, i obiekt podstawiany sg obiektami wielowy-
miarowymi o réznej liczbie wymiaréw, podstawienie jest albo ograniczane do odpowiedniej
liczby wymiaréw do odpowiedniej liczby wymiaréw (jezeli obiekt, pod ktéry nastepuje pod-
stawienie ma mniej wymiaréw niz obiekt podstawiany), albo powielane (w przeciwnym przy-
padku).

B Gdy obiekt, pod ktdry nastepuje podstawienie, oraz obiekt podstawiany s3 obiektami wielo-
wymiarowymi o réwnej liczbie wymiaréw i dodatkowo indeksy obiektu, pod ktéry nastepuje
podstawienie, sg filtrowane, podstawienie jest mozliwe tylko wtedy, gdy odpowiednie wymia-
ry si¢ zgadzaja.

Te zasady ponownie warto przesledzi¢ na przykiadach.

Niech zmienne x, m1, m2, m3 zawieraja odpowiednio wektor i trzy macierze

x<-¢(9,1,5,4,3,8,2,10,7,6)
ml<-matrix(c(66,31,50,88,98,93,94,29,9,57,
72,14,56,19,21,74,35,51,79,12,
63,89,10, 8,91,55,15,30,68,83,
99,17, 2,73,38,32,33,46,60,64,
78,53,97,45,69,52,85,71,82,13,
25,92,81,49, 5, 6,96,62,37,43,
40, 3,58,22,77,59,20,61,95,1,
11,18,48, 7,34,70,87,41,67,76,
23,75,47,16,28,39,44,26, 4,27,
100,65,42,84,80,36,90,24,54,86),10, 10, byrow=TRUE)
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m2<-matrix(1:6,2,3)
m3<-matrix(7:12,3,2,byrow=TRUE)

print(x)
[1]
print(ml)
[,1]
[1,] 66
[2,] 72
[3,] 63
[4,] 99
[5,] 78
[6,] 25
[7,] 40
[8,] 11
[9,] 23
[10,] 100
print(m2)
[,1]
[1,] 1
[2,] 2
print(m3)
[,1]
[1,] 7
[2,] 9
[3,] 11

9

[,2]
31
14
89
17
53
92

3
18
75
65

[,2]
3
4

[,2]
8

10

12

1

5 4
[,3] [,4]
50 88
56 19
10 8
2 73
97 45
81 49
58 22
48 7
47 16
42 84
[,3]
5
6

Podstawienie wektora pod wektor:

x[]«-1:10
print(x)

[1112345678910

Podstawienie liczby pod wektor:

x[1<-7
print(x)

117777777777

[,5]
98
21
91
38
69

5
77
34
28
80

[,6]
93
74
55
32
52

6
59
70
39
36

Podstawienie wektora pod wektor innej dlugosci:

x[]«-1:2
print(x)

[11]1212121212

[,7]
94
35
15
33
85
96
20
87
44
90

10

[,8]
29
51
30
46
71
62
61
41
26
24

Podstawienie wektora bedacego kolumna macierzy pod wektor:

x[J<-mi[,
print(x)

[1] 66 72 63 99 78 25 40 11 23 100

1]

Podstawienie wektora bedacego wierszem macierzy pod wektor:

x[]<-m1[9
print(x)

5]

[1] 23 75 47 16 28 39 44 26 4 27

[,9]

9
79
68
60
82
37
95
67

4
54

[,10]
57
12
83
64
13
43

1
76
27
86
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Podstawienie liczby pod wektor bedacy kolumna tablicy:

mi[,7]<-7

print(ml)
(-1] [,2] [,3] [,4] [,5] [.e] [,7] [,8] [,9] [,10]
[1,] 66 31 50 8 98 93 7 29 9 57
[2,] 72 14 56 19 21 74 7 51 79 12
[3,] 63 89 10 8 91 55 7 30 68 83
[4,] 99 17 2 73 38 32 7 46 60 64
[5,] 78 53 97 45 69 52 7 71 82 13
[6,] 25 92 81 49 5 6 7 62 37 43
[7,] 4o 3 58 22 77 59 7 61 95 1
[8,] 11 18 48 7 34 70 7 41 67 76
[9,] 23 75 47 16 28 39 7 26 4 27
[10,] 100 65 42 84 80 36 7 24 54 86

Podstawienie liczby pod wszystkie elementy tablicy:

mi[,]<-11

print(ml)
(-1] [,2]1 [,3]1 [,4] [,5]1 [,e] [,7]1 [,8] [,9] [,1e]
[1,] 11 11 11 11 11 11 11 11 11 11
[2,] 11 11 11 11 11 11 11 11 11 11
[3,] 11 11 11 11 11 11 11 11 11 11
[4,] 11 11 11 11 11 11 11 11 11 11
[5,] 11 11 11 11 11 11 11 11 11 11
[6,] 11 11 11 11 11 11 11 11 11 11
[7,] 11 11 11 11 11 11 11 11 11 11
[8,] 11 11 11 11 11 11 11 11 11 11
[9,] 11 11 11 11 11 11 11 11 11 11
[10,] 11 11 11 11 11 11 11 11 11 11

Podstawienie wektora pod wszystkie elementy tablicy (powielenie w drugim wymiarze):

mi[,]<-1:10
print(ml)
(-11 [,2] [,3] [,4] [,51 [,e]l [,7] [,8] [,9] [,10]

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

Podstawienie macierzy pod wektor (ograniczenie do pierwszego wymiaru):

x[ 1<-m2
Warning message:
In x[] <- m2 :
number of items to replace is not a multiple of replacement length
print(x)
[1]1234561234



Podstawienie macierzy pod macierz (kolejno$¢ wyznaczona przez pierwszy wymiar):

m2[,]<—m3[,]
print(m2)

[,1] [,21 [,3]
[1,] 7 11 10
[2,] 9 8 12

Podstawienie macierzy pod macierz ograniczona filtrami przy niedopasowanych wymiarach - ope-
racja niewykonalna:
mi[1:2,]<-m3
Error in ml1[1:2, ] <- m3 :
number of items to replace is not a multiple of replacement length

Podstawienie macierzy pod macierz ograniczong filtrami przy odpowiadajacych wymiarach:
ml[1:2,5:7]<-m3

print(ml)
(.11 [,21 [,31 [,41 [,51 [,el [,7]1 [,8] [,9] [,10]

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

c. Operatory logiczne
==, l=, >, >=, <, <=to operatory poréwnania: rowny, nieréwny, wiekszy, wiekszy lub réwny,
mniejszy, mniejszy lub rowny

2*2==

[1] TRUE
7>3

[1] TRUE
-7>-3

[1] FALSE
-7>=-3
[1] FALSE

Operatory poréwnan wedtug tych samych zasad co dla operatoréw arytmetycznych mogg dotyczy¢
wektoréw. Przyktadowo poréwnanie

c(2,3,5,2,4)>5:1
zZwroci wartosci

[1] FALSE FALSE TRUE FALSE TRUE

a poréwnanie
c(2,3,5,2,4)==2

wartosci
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[1] TRUE FALSE FALSE TRUE FALSE
&& - logiczne ,,i”

Warunek x jest wiekszy od 7 i x jest mniejszy od 15 mozna zapisa¢ jako
(x>7 && x<15)

Warunek x nie réwna si¢ 4 i x nie réwna si¢ 6 jako

(x!=4 8& x!=6)
| |- logiczne ,,lub”

Warunek x réwna sie 3 lub x réwna sie 5 zapisujemy jako:

(x==3 || x ==5)
I -logiczna negacja

Warunek ,,Obiekt nie jest macierzg” zapisujemy jako:

('is.matrix(obiekt))
~ (tylda)

Tylda, uzywana zazwyczaj w konstrukeji modeli regresyjnych i dyskryminacyjnych, wskazuje, ktore
ze zmiennych nalezy uzna¢ za objasniane, a ktdre za objasniajace. Na przyktad wywotanie funkcji

Im(popyt~cena+wydatki.na.reklame+cena.konkurencyjnego.produktu)

oznacza, ze w budowanym modelu zmienng objasniang bedzie popyt, a zmiennymi objasniajacymi
jego cena, wydatki na reklame i cena konkurencyjnego produktu.

Tylda czgsto wystepuje w polaczeniu z kropka, a ~. to skrédcony zapis oznaczajacy, ze w modelu
wszystkie zmienne s zmiennymi objasniajacymi, np.

rpart(klasa ~ .,data=x)
optFederov(~ ., pelny)

Warto pamietaé, ze w jezyku R wystepujg rowniez pojedyncze operatory & i | - wykonujgce réwniez
operacje logicznego ,,i” oraz ,,lub’, ale dotycza wektoréw, a nie pojedynczych warunkéw logicznych.

1.4.9. Funkcje w pakietach

Sila jezyka i srodowiska R jest réznorodnos¢ funkcji implementujacych metody wielowymiarowej
analizy statystycznej, obliczajacych wielkosci statystyczne czy realizujacych wiele innych ztozonych
zadan umieszczonych w wielu réznych pakietach.

Wywolanie funkgji jezyka R odbywa si¢ przez podanie jej nazwy oraz argumentéw wywolania. Na-
zwa funkcji moze by¢ poprzedzona nazwa pakietu, w ktdrej si¢ znajduje, oraz symbolami : : , cho¢ te
konwencje stosuje si¢ rzadko, zazwyczaj w przypadku funkcji z réznych pakietow o powtarzajacych
sie nazwach. W wywolaniach funkgji jezyka R argumenty funkcji moga by¢ podawane z nazwg lub
bez nazwy, a takze mogg mie¢ wartos$ci domyslne (cho¢ nie muszg ich mie¢). Dokladna skladnia
wywolania dla kazdej funkgji jest podana w jej pliku pomocy.

Przykladowo dla funkcji cluster.Gen z pakietu clusterSim zdefiniowanej jako

cluster.Gen<-function(numObjects=50,means=NULL, cov=NULL,fixedCov=TRUE,model=1,

dataType="m",numCategories=NULL,numNoisyVar=0,numOutliers=0,
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rangeOutliers=c(1,10),inputType="csv2",inputHeader=TRUE, inputRowNames=TRUE,
outputCsv="",outputCsv2="",outputColNames=TRUE, outputRowNames=TRUE)

ponizsze pig¢ wywolan realizuje to samo:

danel<-cluster.Gen(100,NULL,NULL,TRUE,5,"m",,12)
dane2<-cluster.Gen(100,,,,5,"m",,12)
dane3<-cluster.Gen(numObjects = 100, model = 5, dataType = "m",numNoisyVar = 12)

dane4<-cluster.Gen(100, model = 5, dataType = "m",numNoisyVar = 12)
clusterSim: :dane5<-cluster.Gen(numNoisyVar=12, numObjects=100,
dataType="m", model=5)

W pierwszym i drugim wywolaniu decyduje kolejno$¢ argumentéw, w trzecim, czwartym i pigtym
przy wywolaniu podane sa nazwy argumentdw, w takim przypadku ich kolejnos¢ moze by¢ dowol-
na. Dodatkowo w piatym wywotlaniu nazwa funkcji jest poprzedzona nazwg pakietu i symbolem : :

W wywolaniach funkcji mozna tez przekazywa¢ posrednio argumenty dla funkeji, do ktorych funk-
cja gtéwna si¢ odwoluje. W deklaracji uzywany jest do tego symbol ... , a kazdorazowo jego znacze-
nie i liste funkcji zaleznych mozna znalez¢ w pliku pomocy.

Przykladowo dla funkgji

data.Normalization (x,type="n@",normalization="column",...)

... oznaczajg argument przekazywany do funkcji sum, mean, min, sd, mad, a wtym argument
na.rm (ktory jest argumentem tych funkcji, a nie jest argumentem dla data.Normalization) jak
w przyktadzie:

z2 <- data.Normalization(data_ratio,type="n10",normalization="row",na.rm=FALSE)

a. Funkcje matematyczne

Jezyk R podobnie jak ,,zwykle” arkusze kalkulacyjne oferuje zestaw funkcji umozliwiajacych obli-
czanie wartosci podstawowych funkeji trygonometrycznych, wyktadniczych czy logarytmicznych.
Przykladowo, aby obliczy¢ sinus 30 stopni nalezy wydac polecenie

sin(30*pi/180)
[1] 0.5

Obliczenie logarytmu o podstawie 2 z 8192 odbywa si¢ poprzez instrukcje

log2(8192)
[1] 13

W tabeli 1.6 zestawiono najwazniejsze funkcje matematyczne zdefiniowane w jezyku R.

Tabela 1.6. Wybrane funkcje matematyczne jezyka R

Funkcja/argumenty ‘ Znaczenie

cos(x) cosinus kata
sin(x) sinus kata

tan(x) tangens kata
acos(x) arcus cosinus liczby
asin(x) arcus sinus liczby
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atan(x) arcus tangens liczby w przedziale <—pi/2,pi/2>

atan2(y, x) arcus tangens liczby w przedziale (—pi/pi>

log logarytm naturalny

logle logarytm dziesigtny

log2 logarytm o podstawie 2

logb(x, base) logarytm o dowolnej podstawie

loglp(x) log(1+x)

exp funkcja wyktadnicza o podstawie e

expml(x) exp(x) - 1

factorial(x) silnia liczby

sqrt(x) pierwiastek liczby

abs(x) warto$¢ bezwzgledna liczby

cosh(x) cosinus hiperboliczny kata

sinh(x) sinus hiperboliczny kata

tanh(x) tangens hiperboliczny kata

acosh(x) arcus cosinus hiperboliczny liczby

asinh(x) arcus sinus hiperboliczny liczby

atanh(x) arcus tangens hiperboliczny liczby

round(x,digits) zaokraglenie liczby do okreslonej liczby miejsc po przecinku
ceiling(x) zaokraglenie liczby do najblizszej wigkszej od niej liczby catkowitej
floor(x) zaokraglenie liczby do najblizszej mniejszej od niej liczby catkowitej

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie (Crawley, 2007).

b. Funkcje agregujqgce

Wiele funkcji jezyka R jako argument pobiera wektor, zwracajac obliczong na jego podstawie poje-
dynczg liczbe. Funkcje te realizujg proste operacje statystyczne, a najwazniejsze z nich przedstawia
tab. 1.7, w ktdrej przyjeto, Ze zmienna wektor utworzona instrukcja

wektor <- 1:100

zawiera liczby naturalne od 1 do 100.

Tabela 1.7. Wybrane funkcje agregujace

Funkcja Znaczenie Wywotanie funkcji

mad medianowe odchylenie bezwzgledne mad (wektor) 37.065
max warto$¢ maksymalna max (wektor) 100
mean $rednia mean(wektor) 50.5
median mediana median(wektor) 50.5
min warto$¢ minimalna min(wektor) 1
prod iloczyn elementéw prod(wektor) 9.332622e+157
quantile kwantyl

50% quantile(wektor,0.5) 50.5

30% quantile(wektor,0.3) 30.7
sd odchylenie standardowe sd(wektor) 29.01149
sum suma elementow sum(wektor) 5050

Zr6dlo: opracowanie wlasne.
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Funkcje z tab. 1.7 zawsze obliczajg pojedyncza wartoé¢ liczbowa. Dotyczy to nawet macierzy. Przy-
ktadowo dla macierzy utworzonej instrukeja

macierz6 <- matrix(c(2,4,3,2,5,4,3,2,4,5,1,2,4,5,3), nrow=5, ncol=3, byrow=TRUE)
print(macierz6)

[,11  [,2] [,3]
[1,] 2 4 3
[2,] 2 5 4
[3,] 3 2 4
[4,] 5 1 2
[5,] 4 5 3
funkcja
mean(macierz6)
wyswietli

[1] 3.266667

Funkcje agregujace dzialaja réwniez, jezeli dane wejsciowe zawieraja elementy typu logicznego.
W takim przypadku wartosci FALSE sg traktowane jako zera, a warto$¢ TRUE jako jedynki, np.

mean(c(T,T,T,F,T))

zwraca wartos¢ 0. 8, a funkcja
sum(c(4,5,4,3,5,7,3,6,9)%%3==0)

wyswietli 4, czyli liczbe elementéw wektora podzielnych przez 2.

Niekiedy jednak zamiast oblicza¢ $rednig czy inne funkcje agregujace z calej macierzy, zacho-
dzi potrzeba obliczenia niezaleznie $redniej dla kazdej kolumny/wiersza. Umozliwia to funkcja
apply(tablica, rodzaj_obliczen, funkcja_agregujaca). Argument rodzaj_obliczen
moze przybiera¢ wartosci: 1 - obliczenia s3 dokonywane dla wierszy, 2 — obliczenia s3 dokonywane
dla kolumn, c(1,2) - obliczenia s3 dokonywane i dla wierszy i dla kolumn, przy tablicach tréjwy-
miarowych. Wywolania tej funkcji moga mie¢ posta¢ zblizong do ponizszej

apply(macierz6, 1, "mean")

[1] 3.000000 3.666667 3.000000 2.666667 4.000000

apply(macierz6, 2, "sum"
[1] 16 17 16

1.4.10. Operacje na tablicach i tabelach danych dwu- lub wiecej
wymiarowych z wykorzystaniem indeksow

Jedna z istotnych funkcjonalnos$ci jezyka R jest zestaw operatoréw i funkeji przeznaczonych do
operacji na tablicach i tabelach danych. W nowoczesnych zastosowaniach mozemy rozrézni¢ dwa
sposoby. Sposobem, ktéry wydaje sie trudniejszy, za to bardziej elastyczny, jest odpowiednie indek-
sowanie struktur danych poprzez wyrazenia wewnatrz operatora [ , ]. Korzystanie z opcji indek-
sowania jest do§¢ trudne dla uzytkownikoéw, ktérzy nie sg rownoczes$nie programistami i z mysla
o nich przygotowany zostal pakiet dplyr realizujacy podobne funkcje prostszymi w zapisie polece-
niami. Ten drugi sposdb zostanie omdéwiony w nastepnym podrozdziale, ponizej natomiast przed-
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stawione zostang zasady pracy na tablicach dwu- i wigcej wymiarowych i na tabelach danych z uzy-
ciem odpowiedniego indeksowania.

a. Uzyskanie dostepu do okres§lonego fragmentu tablicy

Zalézmy, ze w tablicy x o wymiarach 10 na 10 znajduja si¢ dane. Jesli w indeksach tablicy podamy
ciag wartosci, to odpowiednio:

x[1:3,] - zwraca tablice skfadajaca si¢ z pierwszych trzech wierszy tabli-
cy X,

x[,c(2,4,7,9)] - zwraca tablice skladajacy sie z kolumn 2, 4, 7 i 9 tablicy x,

x[c(3,4,5),1:5] - zwraca tablice skladajaca sie z wierszy 3, 4 i 5 i kolumn 1-5
tablicy x,

x[,-c(3,6)] - zwraca tablice skladajacy si¢ ze wszystkich wierszy i kolumn
z wyjatkiem trzeciej i szdstej kolumny tablicy x,

x[(1:5)*2,(1:5)*2] - zwraca tablice skladajacy si¢ z parzystych wierszy i parzystych

kolumn tablicy x,

x[,c("predkosc","spalanie™)] - zwraca tablice skladajaca si¢ z kolumn o nazwach predkosé
i spalanie tablicy x (przy zalozeniu, ze w tablicy x istnieja ko-
lumny o takich nazwach),

x$spalanie - (dla tabel danych) zwraca wektor sktadajacy si¢ z kolumny
»spalanie”, przy zalozeniu, ze w tabeli danych x istniejg kolum-
ny o takich nazwach),

cbind(x$predkosc,x$spalanie) - (dlatabel danych) zwraca tablice sktadajacg si¢ z kolumn o na-
zwach ,,predkos¢” i ,,spalanie tabeli danych x” (przy zalozeniu,
ze w tabeli_danych x istnieja kolumny o takich nazwach),

x[,1]<-1:10 - wpisanie do pierwszej kolumny tablicy x liczb od 1 do 10.

b. Wybér z kontrolg warunkéw

W celu wyswietlenia tylko tych elementéw tablicy, ktére spelniajg okreslony warunek, nalezy ten
warunek poda¢ w indeksie tablicy. Na przyklad, aby z tablicy

x <- matrix(c(

2.51609811, -0.88439329, 2.25574143, -0.09888813, 0.09858682, 2.07103444,
-0.50501079, -2.37929928, -0.08729011, 0.45091464,

2.01637889, 0.90350289, 2.47826722, -0.26250027, -0.05320598, -0.78758520,
-2.14470565, ©.89528323, 2.07769143, -0.38330014,

-2.29660690, 2.29785191, 0.53269117, -0.84799771, -0.34644348, -0.15558528,
0.01478956, 2.65159822, 0.92844337, 0.78053559,

-2.38689849, -2.40363831, 2.13913917, 0.60034724, 0.53650563, 0.08591188,
0.58878101, -0.41176659, -0.20592205, -2.08507603
), nrow = 10, byrow = TRUE)
print(x)

[>1] [,2] [,3] [>4]
[1,]  2.51609811  2.01637889 -2.29660690 -2.38689849
[2,] -0.88439329  0.90350289  2.29785191 -2.40363831
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[3,] 2.25574143 2.47826722 0.53269117 2.13913917
[4,] -0.09888813 -0.26250027 -0.84799771 0.60034724
[5,] 0.09858682 -0.05320598 -0.34644348 0.53650563
[6,] 2.07103444 -0.78758520 -0.15558528 0.08591188
[7,] -0.50501079 -2.14470565 0.01478956 0.58878101
[8,] -2.37929928 0.89528323 2.65159822 -0.41176659
[9,] -0.08729011 2.07769143 0.92844337 -0.20592205
[1e,] 0.45091464 -0.38330014 0.78053559 -2.08507603

wyswietli¢ tylko te wiersze, dla ktérych w 3. kolumnie sg wartosci ujemne, nalezy wydac polecenie

x[x[,3]«0, ]

[,1] [,2] [,3] [,4]
[1,] 2.51609811 2.01637889  -2.2966069 -2.38689849
[2,]  -0.09888813 -0.26250027 -0.8479977  ©.60034724
[3,] 0.09858682 -0.05320598 -0.3464435  0.53650563
[4,] 2.07103444 -0.78758520 -0.1555853  0.08591188

Warto zauwazy¢, ze wstawienie warunku logicznego w miejscu wystepowania indeksu tworzy wek-
tor z warto$ciami logicznymi, w ktérym warto$¢ TRUE okresla te elementy, ktore maja zostaé wybra-
ne. Dla powyzszych danych konstrukcja x[ , 3]<0@ tworzy wektor

FALSE TRUE FALSE TRUE FALSE FALSE FALSE TRUE FALSE TRUE,

a jej polaczenie z x[x[,3]<@, ] ostatecznie wybiera wiersze 2, 4, 8 i 10 z tablicy x.

c. Okreslenie liczby elementéw wektora spetniajgcych zadany warunek

W celu sprawdzenia, dla ilu elementéw tablicy zachodzi warunek, nalezy uzy¢ funkcji sum dla ta-
blicy z odpowiednio wpisanym warunkiem. Aby np. policzy¢, ile elementéw w pierwszej kolumnie
tablicy z poprzedniego przykladu jest wigkszych od 0,4, nalezy wyda¢ polecenie

sum(x[,1]>0.4)

[1] 4

d. Sortowanie

Do sortowania wektora stuzy instrukcja sort
sort(c(5,8,4,3,11,4,6,3,2))
zwraca ona w tym przypadku

2334456811

Troche inaczej wyglada sortowanie tablic wedtug zawartosci wybranej kolumny. Na przyklad w celu
posortowania tablicy

# Create the array
tablica <- matrix(c(
69, 27, 78,

18, 7, 28,
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39, 72, 93,

42, 96, 50,

92, 76, 49,

11, 85, 90,

14, 63, 17
), nrow = 7, byrow = TRUE)
colnames(tablica) <- c("zmiennal”, "zmienna2", "zmienna3")
print(tablica)

zmiennal zmienna2 zmienna3

1 69 27 78
2 18 7 28
3 39 72 93
4 42 96 50
5 92 76 49
6 11 85 90
7 14 63 17

malejaco wedlug zmienna2, nalezy wydac polecenie

posortowane <- tablica[order(tablica[,"zmienna2"],
decreasing=TRUE), ]
print(posortowane)

zmiennal zmienna2 zmienna3

4 42 96 50
6 11 85 90
5 92 76 49
3 39 72 93
7 14 63 17
1 69 27 78
2 18 7 28

Nalezy zauwazy¢, ze w ostatnim przykladzie zostala uzyta funkcja order, zwracajaca indeksy wekto-
ra, ktdre sortuja go w malejacej (argument decreasing=TRUE) kolejnosci. Pozwala to na organiza-
cje danych bez bezposredniego ich sortowania, a zamiast tego uzyskanie permutacji indekséw, ktore
moga by¢ nastepnie uzyte do uzyskania posortowanej wersji calej tablicy.

e. Zmiana wartosci w kolumnie/wierszu

Pola z tablic wybrane mechanizmami filtrowania moga by¢ zmieniane poprzez instrukcje podsta-
wienia (z ograniczeniami opisanymi w punkcie Podstawianie dla wektoréw / struktur ztozZonych)

Dla tablicy tab zawierajacej 7 wierszy i 5 kolumn

tab <- array(c(
0.56911257, 0.09053295, 0.84315577, 0.11848042, 0.84234902, 0.74942732, 0.28903022,
0.83966961, 0.31713652, 0.40104607, 0.03188484, 0.90281947, 0.17683654, 0.16214515,
1.0000000, ©0.1428571, ©.2000000, ©.5000000, ©0.1666667, 0.2500000, 0.3333333,
0.50636501, 0.09740855, 0.81447360, 0.62361654, 0.50534079, 0.62848473, 0.49019316,
0.82012962, 0.88635066, ©.38771900, 0.77555019, 0.49061076, 0.09769058, 0.84718891



), dim = c(7, 5))

print(tab)

[,1] [,2] [,3] [,4] [,5]
[1,] 0.56911257 ©0.83966961 1.0000000 ©0.50636501 ©0.82012962
[2,] 0.09053295 ©0.31713652 0.1428571 ©0.09740855 0.88635066
[3,] 0.84315577 0.40104607 0.2000000 ©0.81447360 ©.38771900
[4,] 0.11848042 ©0.03188484 0.5000000 0.62361654 ©.77555019
[5,] 0.84234902 0.90281947 0.1666667 ©0.50534079 0.49061076
[6,] 0.74942732 0.17683654 0.2500000 0.62848473 0.09769058
[7,] 0.28903022 0.16214515 0.3333333 0.49019316 0.84718891

wykonanie polecenia
tab[,3]<-1/tab[,3]

spowoduje, ze wartosci elementéw w trzeciej kolumnie przyjma swoje odwrotnosci

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

[1,] 0.56911257 ©0.83966961 1.000000 ©.50636501 ©0.82012962
[2,] 0.09053295 ©.31713652 7.000002 ©.09740855 0.88635066
[3,] 0.84315577 ©0.40104607 5.000000 ©0.81447360 ©0.38771900
[4,] 0.11848042 ©0.03188484 2.000000 ©.62361654 0.77555019
[5,] 0.84234902 0.90281947 5.999999 0.50534079 0.49061076
[6,] 0.74942732 0.17683654 4.000000 0.62848473 0©.09769058
[7,] 0.28903022 0.16214515 3.000000 ©0.49019316 ©0.84718891

Wykonanie za$ polecen

tab<-rbind(tab,NA)
tab[8, ]<-apply(tab,2,sum,na.rm=TRUE)

spowoduje, ze do tablicy zostanie dodany dodatkowy wiersz z suma wierszy 1...7

[,1] [,2] [,3] [,4] [,5]
[1,] 0.56911257 ©.83966961 1.000000 ©0.50636501 ©0.82012962
[2,] 0.09053295 ©.31713652 7.000002 0.09740855 0.88635066
[3,] 0.84315577 ©.40104607 5.000000 0.81447360 ©.38771900
[4,] 0.11848042 ©0.03188484 2.000000 0.62361654 0.77555019
[5,] 0.84234902 0.90281947 5.999999 0.50534079 0.49061076
[6,] 0.74942732 0.17683654 4.000000 0.62848473 0©.09769058
[7,] 0.28903022 0.16214515 3.000000 0.49019316 ©.84718891
[8,] 3.50208827 2.83153820 28.000001 3.66588238 4.30523972

f. Przykiady uzycia tablic

W tablicy klasyfikacje znajdujg sie numery klas, do ktérych naleza obiekty. Do tablicy
liczebnoscKlas nalezy zapisa¢, ile elementéw nalezy do kazdej z klas:

maxLiczbaKlas <- max(klasyfikacje)
liczebnoscKlas <- array(@,maxLiczbaKlas)
for (i in 1:maxLiczbaKlas)
liczebnoscKlas[i]<- sum(klasyfikacje==i)

W tablicy klasyfikacje znajdujg si¢ numery klas, do ktérych nalezg obiekty. W tablicy x znajduja
sie dane wlasciwe (obiekty w kolejnych wierszach, zmienne w kolumnach). W celu utworzenia ta-
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blicy, w ktérej dla kazdej klasy i kazdej zmiennej znajdzie si¢ odchylenie standardowe obliczone dla
obiektow nalezacych do tej klasy nalezy:

maxLiczbaKlas <- max(klasyfikacje)

odchylenia <- array(@, c(maxLiczbaKlas,dim(x)[2]))
for (i in 1:maxLiczbakKlas)

odchylenia[i, ] <- apply(x[klasyfikacje == i, ], 2, sd)

Tablicawspolczynniki o wymiarach 10 x 2 zawiera w pierwszej kolumnie numer obiektu, a w dru-
giej pewien wspoélczynnik obliczony dla tego obiektu. Nalezy poda¢ numer pierwszego obiektu, kto-
ry spelnia warunek wspétczynnik > 20.

print(wspolczynniki[wspolczynniki[,2]>20,][1,1])

1.4.11. Operacje na strukturach danych z wykorzystaniem
pakietu dplyr

Pakiety dplyr i tidyr, cz¢$¢ rodziny pakietéw tidyverse, zawieraja wiele funkcji ulatwiajacych
operowanie na zlozonych strukturach danych (tabelach danych i obiektach typu tibble). Wsrod
najwazniejszych funkcji i operatoréw tego pakietu wymieni¢ mozna:

inner_join() - zlaczenie wedlug kolumn z zachowaniem kolejnosci;

union() - zlaczenie wedlug wierszy;

filter() - filtrowanie zawarto$ci wedtug pola;

arrange() - sortowanie wedtug pola (pdl);

mutate() - zmiang wartos$ci pol;

distinct() - wybdr tylko niepowtarzajacych si¢ obiektow;

select() - wybor okreslonej kolumny (kolumn) z tabeli danych;

group_by () - utworzenie grupy przy agregowaniu danych (zastepujacej poprzednio

zdefiniowane grupy);

group_by (add=TRUE) utworzenie dodatkowej grupy przy agregowaniu danych;

summarise() - zdefiniowanie funkcji agregujacych dla danych pogrupowanych przez
group_by;

separate() - podzial pojedynczej kolumny na wiele kolumn za pomocg okreslonego
separatora;

unity() - dzialajaca odwrotnie niz funkcja separate, faczy wiele kolumn w jedna
kolumne, uzywajac okreslonego separatora;

pivot_longer() - sluzaca do przeksztalcania danych z ,szerokiego” formatu, w ktérym

dane znajdujg si¢ w kolejnych kolumnach, do ,dluzszego” formatu,
w ktérym wiele kolumn jest zwijanych w pary klucz-warto$¢, co zwiek-
sza (zwielokrotnia) liczbe wierszy zmniejszajac liczbe kolumn;

dzialajagca odwrotnie niz pivot_longer i stuzaca do przeksztalcania
danych, tak aby kolejne warto$ci w parach klucz-wartos¢ umieszczane

pivot_wider()

byly w osobnych kolumnach, jej efektem zwykle jest zmniejszenie (czg-
sto wielokrotnie) liczbe wierszy, przy zwigkszeniu liczby kolumn;

%>% - polaczenie operacji filtrowania i sortowania w potok (do wersji 1.0.0
pakietu dplyr wymaga osobnej instalacji pakietu magrittr; wersje
nowsze pakietu dplyr automatycznie importuja operator %>%, nie wy-
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magaja wigc od uzytkownika oddzielnej instalacji magrittr); w RStu-
dio operator przetwarzania potokowego moze by¢ wstawiony skrotem
klawiaturowym Ctrl+Shifi+M,

%in% — przy filtrowaniu - operator zawierania elementu w innym zbiorze;

between() — przy filtrowaniu - operator zawierania elementu w przedziale;

head() — wyswietlenie poczatku danych (opcjonalny parametr n okresla liczbg
wyswietlanych wierszy);

tail() — wyswietlenie koncowej porcji danych (opcjonalny parametr n okresla

liczbe wyswietlanych wierszy).

W zbiorze Salaries pakietu cardata znajduja si¢ dane o wynagrodzeniach profesoréw amery-
kanskiego uniwersytetu, zmienna discipline oznacza dyscypling nauki zwigzang z wyktadowca
(A lub B), zmienna sex oznacza ple¢ wykladowcy, yrs.service liczbe lat pracy, a salary wartos¢
wynagrodzenia.

Polecenie

library(carData)

library(dplyr)

library(tidyr)

a<-filter(Salaries, discipline=="A")

wybiera wykltadowcéw z dyscypliny ,,A”. Z kolei polecenie
b<-filter(a, sex=="Male")

wybiera mezczyzn, polecenie

c<-filter(b, yrs.service>15)

wybiera wykltadowcdw o stazu pracy dltuzszym niz 15 lat, a polecenie

d<-arrange(c,-salary)

sortuje dane od najwickszego do najmniejszego wynagrodzenia.

print(d)

rank discipline yrs.since.phd yrs.service sex salary

1 Prof A 43 43 Male 205500
2 Prof A 42 18 Male 194800
3 Prof A 33 18 Male 186023
4 Prof A 27 23 Male 172505
5 Prof A 35 25 Male 168635
6 Prof A 32 28 Male 168500
7 Prof A 40 19 Male 166605
8 Prof A 31 27 Male 163200
96 AssocProf A 30 23 Male 74000
97 Prof A 49 43 Male 72300
98 AssocProf A 45 39 Male 70700
99 Prof A 51 51 Male 57800

Wszystkie polecenia moga by¢ polaczone w jedno z wykorzystaniem operatora przetwarzania po-
tokowego
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d<-Salaries %>% filter(discipline=="A") %>% filter(sex=="Male") %>%
filter(yrs.service>15) %>% arrange(-salary)

Z kolei polecenie

medium<-filter(Salaries, between(salary,120000,180000))
wybiera wszystkich wykladowcéw o wynagrodzeniu rocznym z przedziatu <120000,180000>.

W zbiorze diamonds pakietu ggplot2 znajduja si¢ dane opisujace cene i inne atrybuty prawie
54 tys. diamentow. Aby wyswietli¢ tylko te o wadze (zmienna carat) wiekszej niz 1 karat, o kolorze
(zmienna color) D lub E i skali czystosci (zmienna clarity) VV1 lub IF, posortowane od najnizszej
do najwyzszej ceny, nalezy wydac¢ polecenie:

Library(ggplot2)
diamonds%>%filter(carat>1)%>% filter(color=="E" | color=="D") %>%
filter(clarity %in% c("VVS1","IF"))%>%
arrange(price) %>% print(n=123)
# A tibble: 123 x 10

carat cut color clarity depth table price X y z
<dbl> <ord> <ord> <ord> <dbl> <dbl> <int> <dbl> <dbl> <dbl>
1 1.01 Fair E WSs1 66.1 55 8529 6.19 6.1 4.06
2 1.02 Very Good E WSs1 62.6 56 9498 6.35 6.5 4.02
3 1.02 Very Good E IF 61.7 60 10029 6.38 6.52 2.98
4 1.04 Premium E VVS1 62.5 59 10350 6.41 6.46 4.02
5 1.01 Very Good E VVS1 62.2 54 10498 6.41 6.31 4.02
6 1.04 Premium E VVS1 62.5 59 10539 6.46 6.41 4.02
7 1.01 Good E WSs1 62.1 59 10567 6.31 6.34 2.99
121 1.7 Premium D IF 60.9 58 18279 6.67 6.57 4.03
122 1.4 Very Good D IF 61.3 56 18542 6.53 6.55 4.01
123 1.28 1Ideal E IF 60.7 57 18700 7.09 6.99 4.27

Wybranie tylko kolumn carat, color i price ze zbioru diamonds odbywa si¢ poprzez polecenie:
diamonds%>%select(c(carat,color,price))
# A tibble: 53,940 x 3

carat color price

<dbl> <ord> <int>

1 0.23 E 326
2 0.21 E 326
3 0.23 E 327
4 0.290 I 334
5 0.31 J 335
6 0.24 J 336
7 0.24 I 336
8 0.26 H 337
9 0.22 E 337
10 0.23 H 338
# ... with 53,930 more rows

55



Zmiana kolumny price, polegajaca na obnizeniu wartosci do 90% oryginalnej, moze by¢ zrealizo-
wana przez polecenie

diamenty z obnizka<-diamonds%>%mutate(price=0.9*price)

W zbiorze sales_data_125k. json znajduja si¢ wstepnie zagregowane dane o dziennej sprzedazy
oddzialéw pewnej firmy. Kolumna category zawiera informacje¢ o kategorii sprzedanego produktu,
date - date sprzedazy, region - region sprzedazy (kontynent), kolumna sales_amount - kwote
transakcji. Zbidr jest umieszczony w repozytorium github, a dostep do niego moze by¢ zrealizowany
nastepujacymi instrukcjami:

library(jsonlite)
sales_data<-read_json("https://raw.githubusercontent.com/a-dudek-ue/bdl_book/

main/sales_data_125k.json",simplifyVector=TRUE)
head(sales_data,n=4)

category date region sales_amount
1 Clothing 2023-05-17 Asia 9105
2  Sports & Outdoors 2023-04-03 North America 9874
3 Beauty & Health 2023-01-07 Europe 3946
4  Electronics 2023-06-22 South America 3855

Wybranie i wyswietlenie tylko transakcji z kategorii Electronics regionu Europe odbywa si¢ po-
przez polecenie:

sales _data %>% filter (category == "Electronics" & region=="Europe") -> f
£ %>% head()
category date region sales_amount

1 Electronics 2023-11-01 Europe 6016

2 Electronics 2023-09-16 Europe 6042

3 Electronics 2023-11-04 Europe 626

4 Electronics 2023-06-14 Europe 7638

5 Electronics 2023-01-25 Europe 9349

6 Electronics 2023-12-29 Europe 565

Wybranie i wyswietlenie tylko transakcji z kategorii Electronics regionu Europe posortowanych
wedlug daty transakeji i malejagco wedtug kwoty transakcji odbywa si¢ poprzez polecenie:

sales_data %>% filter (category == "Electronics" & region=="Europe") %>% arrange

(date,-sales_amount) ->g
g %>% head(n=10)

1 Electronics 2023-01-01 Europe 9919
2 Electronics 2023-01-01 Europe 9404
3 Electronics 2023-01-01 Europe 8834
4 Electronics 2023-01-01 Europe 8262
5 Electronics 2023-01-01 Europe 8079
6 Electronics 2023-01-01 Europe 7595
7 Electronics 2023-01-01 Europe 7210
8 Electronics 2023-01-01 Europe 6369
9 Electronics 2023-01-01 Europe 6333
10 Electronics 2023-01-01 Europe 5977

Wybranie i wyswietlenie facznych dziennych transakcji w kategorii Clothing w regionie Asia od-
bywa si¢ przez wydanie polecenia:
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sales_data%>%filter(region=="Asia")%>%filter(category=="Clothing") %>%
group_by(date) %>% summarise(daily=sum(sales_amount)) %>%
arrange(date)->h

h %>% head(n=8)

1 2023-01-01 93275
2 2023-01-02 103064
3  2023-901-03 103216
4  2023-01-04 63528
5 2023-01-05 59812
6 2023-01-06 73238
7  2023-01-07 52262
8 2023-01-08 56576

Wybranie i wyswietlenie $redniej kwoty transakcji w kazdym miesigcu w kategorii Sports &
Outdoors w regionie North America (z wykorzystaniem funkeji month z pakietu lubridate)
odbywa sie przez polecenie:

library(lubridate)
sales_data %>% filter(region == "North America") %>%
filter(category == "Sports & Outdoors") %>%

arrange(date) %>% group_by(month(ymd(date))) %>%
summarise(average_transaction= mean(sales_amount)) -> i
i %>% print(n=12)

1 1 5094.
2 2 4897.
3 3 4908.
4 4 4976.
5 5 5091.
6 6 4982,
7 7 5030.
8 8 5002.
9 9 5043.
10 10 4864.
11 11 5236.
12 12 4877.

Wybranie i wyswietlenie $rednich dziennych obrotéw (co zazwyczaj powinno sie znaczgco rdz-
ni¢ od poprzedniego przykladu) w kazdym miesigcu w kategorii Sports & Outdoors w regionie
North America odbywa si¢ poprzez polecenie:

sales_data %>% filter(region == "North America") %>%

filter(category == "Sports & Outdoors") %>%

arrange(date) %>% group_by(date) %>% summarize(daily = sum(sales_amount)) %>%
group_by(month(ymd(date))) %>% summarise(average daily turnover = mean(daily)) -> j
j %>% print(n = 12)

1 1 71145,
2 2 67328.
3 3 68707.
4 4 70500.
5 5 66184 .
6 6 65435.
7 7 69125.
8 8 66311.
9 9 67912.
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10 10 64651.
11 11 70861.
12 12 61196.

Pakiet dplyr zawiera tez funkcje stuzace do polaczenia poziomego i pionowego zbioréw danych.
Niech w zbiorach joinl.csvijoin2.csv znajduja si¢ dane dotyczace pracownikow pewnej spotki
oraz ich stanowisk.

Imie Nazwisko Pesel

1 Jan Duda 91041957778

2 Adrian Kowalski 96120556257

3 Stefan Nowak 66110694195

4 Antoni Maruszenko 44012723551

5 Michat Wisniewski 94020772898

6 Adam Zebik 12242137715
Pesel Dziat Stanowisko

1 12242137715 Budowlany Kasjer

2 44012723551 Remonty Sprzedawca

3 66110694195 Remonty Sprzedawca

4 91041957778 Budowlany Sprzedawca

5 94020772898 Remonty Starszy specjalista

6 96120556257 Ceramika Kasjer

Aby otrzymac pelng tabele zawierajaca zaréwno imiona i nazwisko, jak i stanowiska w kolejnosci
takiej jak w pierwszej tablicy, nalezy zastosowa¢ konstrukcje:

library(dplyr)

jl<-data.frame(
Imie = c("Jan", "Adrian", "Stefan", "Antoni", "Michai", "Adam"),
Nazwisko = c("Duda", "Kowalski", "Nowak", "Maruszenko", "Wisniewski", "Zebik"),
Pesel = c("91041957778", "96120556257", "66110694195", "44012723551",
"94020772898", "12242137715")

)

j2<-data.frame(
Pesel = c("12242137715", "44012723551", "66110694195", '"91041957778",
"94020772898", "96120556257"),
Dziat = c("Budowlany", "Remonty", "Remonty", "Budowlany", "Remonty",
"Ceramika"),
Stanowisko = c("Kasjer", "Sprzedawca", "Sprzedawca", "Sprzedawca", "Starszy
specjalista”, "Kasjer")

)

j<- jl1 %>% inner_join(j2,by="Pesel")j<- jl %>% inner_join(j2,by="Pesel")

print(j)

Imie Nazwisko Pesel Dziat Stanowisko
1 Jan Duda 91041957778 Budowlany Sprzedawca
2 Adrian Kowalski 96120556257 Ceramika Kasjer
3 Stefan Nowak 66110694195 Remonty Sprzedawca
4 Antoni Maruszenko 44012723551 Remonty Sprzedawca
5 Michat Wisniewski 94020772898 Remonty Starszy specjalista
6 Adam Zebik 12242137715 Budowlany Kasjer
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W funkcji inner_join argument by wskazuje nazwe kolumny, wediug ktérej nastepuje laczenie.
Gdyby kolumna faczona w drugiej tabeli miata inng nazwe, moze go zdefiniowac jako dane1%>%in-

ner_join(dane2,by=c("nazwa_1"=" nazwa _2")).

W wyniku polaczenia do zbioru wynikowego trafiaja zawsze te wiersze z pierwszego zbioru i z dru-
giego zbioru, dla ktérych wartosci kolumny wystepuja i w pierwszym, i w drugim zbiorze. Istnieja
odmiany polecenia inner_join zachowujace si¢ inaczej.

] left_join() do zbioru wynikowego wstawiane sg wszystkie wiersze z pierwszego zbioru,
jesli w drugim zbiorze nie ma odpowiadajacych im danych, to sg one uzupelniane przez NA,
| right_join() do zbioru wynikowego wstawiane s3 wszystkie wiersze z drugiego zbioru, je-

$li w pierwszym zbiorze nie ma odpowiadajacych im danych, to s3 one uzupetniane przez NA,

[ | full_join() - polaczenie left_join() oraz right_join(),

u semi_join() - do zbioru wynikowego wstawiane sg wszystkie wiersze z pierwszego zbioru
majace odpowiadajace dane w zbiorze drugim, ale nieuzupelnione przez NA (wynik zawiera
te same kolumny co pierwszy zbidr),

] anti_join() - do zbioru wynikowego wstawiane sg wszystkie wiersze niepasujace do siebie
z obu zbioréw, uzupelnione przez warto$ci NA.

Pakiety dplyr i tidyr umozliwiaja réwniez manipulowanie wierszami i kolumnami poprzez ich
rozdzielanie i faczenie oraz ,wydluzenie” lub ,,splaszczenie” ich struktury.

Zbioér authors zawiera informacje o autorach niniejszej ksigzki.

authors<-data.frame(

id=1:8,

signature=c("Andrzej Bak Jelenia Géra",
"Grazyna Dehnel Poznan",
"Andrzej Dudek Jelenia Goéra",
"Eugeniusz Gatnar Katowice",
"Krzysztof Kania Jelenia Géra",
"Marek Walesiak Jelenia Goéra",
"tukasz Wawrowski Poznan",
"Artur Zaborski Jelenia Géra")

)

print(authors)

id signature

1 1 Andrzej Bak Jelenia Goéra

2 2 Grazyna Dehnel Poznan

3 3 Andrzej Dudek Jelenia Goéra

4 4 Eugeniusz Gatnar Katowice

5 5 Krzysztof Kania Jelenia Goéra

6 6 Marek Walesiak Jelenia Goéra

7 7 tukasz Wawrowski Poznan

8 8 Artur Zaborski Jelenia Goéra

Rozdzielenie danych znajdujgcych si¢ w kolumnie signature na cztery kolumny odbywa si¢ po-
przez polecenie:

authors %>% separate(signature,c("name", "surname","address 1","address 2"),
sep=" ") -> authors_separated
print(authors_separated)
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name
Andrzej
Grazyna
Andrzej
Eugeniusz
Krzysztof
Marek

tukasz
Artur

surname
Bak
Dehnel
Dudek
Gatnar
Kania
Walesiak
Wawrowski
Zaborski

address_1
Jelenia
Poznan
Jelenia
Katowice
Jelenia
Jelenia
Poznan
Jelenia

address_2
Gora
<NA>
Gora
<NA>
Gora
Géra
<NA>
Géra

Polaczenie kolumn address1 i address2 w kolumne city moze by¢ zrealizowane poprzez in-

strukcje:

authors_separated %>% unite("city",address_1,address 2,na.rm = TRUE)-> authors_ok
print(authors_ok)

id
1 1
2 2
3 3
4 4
5 5
6 6
7 7
8 8

W zbiorze storms pakietu ggplot2 znajduja si¢ informacje o burzach tropikalnych.

name
Andrzej
Grazyna
Andrzej
Eugeniusz
Krzysztof
Marek
tukasz
Artur

surname
Bak
Dehnel
Dudek
Gatnar
Kania
Walesiak

Wawrowski

Zaborski

city
Jelenia_Gobra
Poznan
Jelenia_Goéra
Katowice
Jelenia Goéra
Jelenia_Goéra
Poznan
Jelenia_Gobra

Warto zauwazy¢, ze ostatnie cztery kolumny zbioru storms zorganizowane sa w formacie ,,szero-
kim” - w kolejnych kolumnach przechowywane sg kolejne wartosci.

data(storms)

tail(as.data.frame(storms),10)
name year month day hour

pressure tropicalstorm_force_diameter hurricane_force diameter

19528 Nicole
980
19529 Nicole
980
19530 Nicole
980
19531 Nicole
984
19532 Nicole
989
19533 Nicole
989
19534 Nicole
992

2022 11
2022 11
2022 11
2022 11
2022 11
2022 11
2022 11

lat 1long

10 0 26.7 -78.4

480
10 6
570
10 7
570
10 12
480
10 18
300
10 19
300
11 0
300

27.

27.

28.

29.

29.

30.

status category wind

-79.8

-80.3

-81.6

-82.8

-83.0

-84.0

hurricane

20

hurricane

20

hurricane

20
tropical
]
tropical
]
tropical
]
tropical
]

storm

storm

storm

storm

NA

NA

NA

NA

65

65

65

55

40

40

35

60
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19535 Nicole 2022 11 11
996 0

19536 Nicole 2022 11 11 12 33.2 -84.6 tropical depression

999 0

19537 Nicole 2022 11 11 18 35.4 -83.8

1000 0

0

0

other low

6 31.2 -84.6 tropical depression

0

NA 30
NA 25
NA 25

Przeksztalcanie danych z szerokiego formatu do dtuzszego formatu, w ktérym wiele kolumn jest zwi-
janych w pary klucz-wartos¢, a wiersze multiplikowane, moze zostac zrealizowane przez polecenie:

storms %>% mutate(row = row_number()) %>% pivot_

longer(col=c(wind,pressure,tropicalstorm_force_diameter,hurricane_force_

diameter),names_to="meas_type",values_to="value") -> storms_long

tail(as.data.frame(storms_long),40)
name year month day hour 1lat
meas_type value

78109 Nicole 2022 11 10 0 26.

wind 65

78110 Nicole 2022 11 10 0 26.

pressure 980

78111 Nicole 2022 11 10 0 26.

tropicalstorm_force_diameter 480

78112 Nicole 2022 11 10 0 26.

hurricane_force_diameter 20

78113 Nicole 2022 11 10 6 27.

wind 65

78114 Nicole 2022 11 10 6 27.

pressure 980

78115 Nicole 2022 11 10 6 27.

tropicalstorm_force_diameter 570

78116 Nicole 2022 11 10 6 27.

hurricane_force_diameter 20

78117 Nicole 2022 11 10 7 27.

wind 65

78118 Nicole 2022 11 10 7 27.

pressure 980

78119 Nicole 2022 11 10 7 27.

tropicalstorm_force_diameter 570

78120 Nicole 2022 11 10 7 27.

hurricane_force_diameter 20

78121 Nicole 2022 11 10 12 28.

wind 55

78122 Nicole 2022 11 10 12 28.

pressure 984

78123 Nicole 2022 11 10 12 28.

tropicalstorm_force_diameter 480

78124 Nicole 2022 11 10 12 28.

hurricane_force_diameter 0

78125 Nicole 2022 11 10 18 29.

wind 40

78126 Nicole 2022 11 10 18 29.

pressure 989

7

long

-78.

-78.

-78.

-78.

-79.

-79.

-79.

-79.

-80.

-80.

-80.

-80.

-81.

-81.

-81.

-81.

-82.

-82.

status category

hur
hur
hur
hur
hur
hur
hur
hur
hur
hur
hur
hur
tropical
tropical
tropical
tropical
tropical

tropical

ricane

ricane

ricane

ricane

ricane

ricane

ricane

ricane

ricane

ricane

ricane

ricane

storm

storm

storm

storm

storm

storm

NA

NA

NA

NA

NA

NA

row

19528

19528

19528

19528

19529

19529

19529

19529

19530

19530

19530

19530

19531

19531

19531

19531

19532

19532
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78127 Nicole 2022 11 10 18 29.0 -82.8 tropical storm NA 19532
tropicalstorm_force_diameter 300

78128 Nicole 2022 11 10 18 29.0 -82.8 tropical storm NA 19532
hurricane_force_diameter 0

78129 Nicole 2022 11 1@ 19 29.2 -83.0 tropical storm NA 19533
wind 40

78130 Nicole 2022 11 10 19 29.2 -83.0 tropical storm NA 19533
pressure 989

78131 Nicole 2022 11 10 19 29.2 -83.0 tropical storm NA 19533
tropicalstorm_force_diameter 300

78132 Nicole 2022 11 1@ 19 29.2 -83.0 tropical storm NA 19533
hurricane_force_diameter 0

78133 Nicole 2022 11 11 0 30.1 -84.0 tropical storm NA 19534
wind 35

78134 Nicole 2022 11 11 0 30.1 -84.0 tropical storm NA 19534
pressure 992

78135 Nicole 2022 11 11 0 30.1 -84.0 tropical storm NA 19534
tropicalstorm_force_diameter 300

78136 Nicole 2022 11 11 0 30.1 -84.0 tropical storm NA 19534
hurricane_force_diameter 0

78137 Nicole 2022 11 11 6 31.2 -84.6 tropical depression NA 19535
wind 30

78138 Nicole 2022 11 11 6 31.2 -84.6 tropical depression NA 19535
pressure 996

78139 Nicole 2022 11 11 6 31.2 -84.6 tropical depression NA 19535
tropicalstorm_force_diameter (%]

78140 Nicole 2022 11 11 6 31.2 -84.6 tropical depression NA 19535
hurricane_force_diameter 0

78141 Nicole 2022 11 11 12 33.2 -84.6 tropical depression NA 19536
wind 25

78142 Nicole 2022 11 11 12 33.2 -84.6 tropical depression NA 19536
pressure 999

78143 Nicole 2022 11 11 12 33.2 -84.6 tropical depression NA 19536
tropicalstorm_force_diameter (%]

78144 Nicole 2022 11 11 12 33.2 -84.6 tropical depression NA 19536
hurricane_force_diameter 0

78145 Nicole 2022 11 11 18 35.4 -83.8 other low NA 19537
wind 25

78146 Nicole 2022 11 11 18 35.4 -83.8 other low NA 19537
pressure 1000

78147 Nicole 2022 11 11 18 35.4 -83.8 other low NA 19537
tropicalstorm_force_diameter %]

78148 Nicole 2022 11 11 18 35.4 -83.8 other low NA 19537
hurricane_force_diameter 0

Z kolei odwrotne przeksztalcanie danych, tak aby kolejne warto$ci w parach klucz-warto$¢ umiesz-
czane byly w osobnych kolumnach, odbywa si¢ poprzez instrukgje:

storms_long %>% pivot_wider(names_from="meas_type",values_from="value") ->
storms_wide



1.5. Import/eksport danych

tail(as.data.frame(storms_wide),10)

name year month day hour lat 1long status category row
wind pressure tropicalstorm_force_diameter hurricane_force_diameter
19528 Nicole 2022 11 1o 0 26.7 -78.4 hurricane 1 19528
65 980 480 20
19529 Nicole 2022 11 1o 6 27.3 -79.8 hurricane 1 19529
65 980 570 20
19530 Nicole 2022 11 10 7 27.6 -80.3 hurricane 1 19530
65 980 570 20
19531 Nicole 2022 11 10 12 28.0 -81.6 tropical storm NA 19531
55 984 480 0
19532 Nicole 2022 11 10 18 29.0 -82.8 tropical storm NA 19532
40 989 300 0
19533 Nicole 2022 11 10 19 29.2 -83.0 tropical storm NA 19533
40 989 300 0
19534 Nicole 2022 11 11 0 30.1 -84.0 tropical storm NA 19534
35 992 300 0
19535 Nicole 2022 11 11 6 31.2 -84.6 tropical depression NA 19535
30 996 0 0
19536 Nicole 2022 11 11 12 33.2 -84.6 tropical depression NA 19536
25 999 %] (%]
19537 Nicole 2022 11 11 18 35.4 -83.8 other low NA 19537
25 1000 0 0

1.5. Import/eksport danych

1.5.1. Bazy danych

R ma zestaw polecen umozliwiajacych odczytywanie danych z plikéw pakietow statystycznych, ta-
kich jak SPSS i SAS i in. Jedli dane do analizy znajduja si¢ w zewnetrznej bazie danych, to mozna
skorzysta¢ z importu poprzez Open Database Connectivity (ODBC) poprzez wywolanie odpowied-
niej kwerendy SQL. Przyktadem takiego importu moze by¢ dokonanie na podstawie danych znajdu-
jacych sie w tabeli dane w bazie danych Baza klasyfikacji hierarchicznej metodg Warda:

library("RODBC")

channel <- odbcConnect("Baza")
sqlTables(channel)

shl <- sqlQuery(channel, "select * from [Dane]")
d <- as.dist(shl, diag=FALSE, upper=FALSE)

x <- hclust(d, method="ward")

odbcClose(channel)

Dla réznych serwer6éw baz danych istniejg tez biblioteki umozliwiajace polaczenie poprzez inne pro-
tokoty niz ODBC (w tym protokoly natywne). Przykladowo potaczenie z serwerem MYSQL moze
by¢ realizowane przez pakiet RMariaDB skryptem
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library(RMariaDB)

con <- dbConnect(RMariaDB::MariaDB(), host = "<server>",

user = "<uzytkownik>", password = "<hasito>",dbname="<baza>")

res <- dbSendQuery(con, "SELECT * FROM cruises WHERE id NOT IN (SELECT cruise_id
FROM cruise_cabin_occupancy)")

data <- dbFetch(res,n=-1)

dbHasCompleted(res)

dbClearResult(res)

for(i in 1:nrow(data)){
#... przetworzenia danych pobranych z tabeli MYSQL

1.5.2. MS Excel/csv

Bardzo popularnym formatem wymiany danych jest format csv umozliwiajacy m.in. import i export
danych z MS Excel do $rodowiska R. Zapisanie danych w Excelu wymagania wybrania polecenia
Plik|Zapisz jako... i wybrania odpowiedniego formatu.

Wezytanie tych danych w R natomiast to instrukcja read.csv (lub jesli, tak jak w przypadku pol-
skiego MS Office, jako symbol ulamka dziesigtnego uzywany jest przecinek, a nie kropka, funkcji
read.csv2)

z <- read.csv2("lekcja_2.csv", header=TRUE,strip.white=TRUE, row.names=1)

Podane argumenty funkcji oznaczajg, ze dane w pliku csv zawieraja nagléwek (header=TRUE),
w pierwszej kolumnie znajduja si¢ nazwy obiektow (row.names=1) i ze spacje wystepujace bez-
posrednio po znaku separatora (';") beda przy odczycie danych pomijane (strip.white=TRUE).
Nalezy zawsze podawac pelna $ciezke dostepu do pliku z danymi z symbolem ,,/” jako separatorem
nazwy, chyba ze dane znajduja si¢ w katalogu biezagcym programu (ustalanym poleceniem menu

File|change dir), tak jak w powyzszym przykladzie.

R ma réwniez mozliwos¢ eksportowania danych w formacie csv. Mozna do tego celu uzy¢ funkgji
write.table

write.table(wynik, wynik.csv,sep=";",dec=",")

Argumenty sep i dec oznaczaja symbole separatora danych i znaku utamka dziesietnego, wigc dla
polskiej wersji MS Office to ; oraz , (gdyby pomina¢ te argumenty, to uzyte zostalyby odpowiednio
, oraz .). Nazwa pliku do zapisania moze by¢ podana w postaci petnej $ciezki dostepu, jak w przy-
ktadzie powyzej, albo bez okreslania katalogu, wtedy plik . csv zostanie utworzony w katalogu bie-
Z3acym programu.

Przy imporcie danych nalezy zwréci¢ szczegdlng uwage na to, aby pliki znajdowaly si¢ w aktualnym
katalogu roboczym srodowiska R. Aby zmieni¢ katalog roboczy w programie R, nalezy wydac pole-
cenie Plik|Zmier katalog (por. rys. 1.12), natomiast w rodowisku RStudio zmiana katalogu robocze-
go odbywa sie poprzez wskazanie katalogu w zakladce przegladania plikéw panelu narzedziowego,
czyli przez naci$niecie symbolu . , wlasciwy wybdr katalogu (por. rys. 1.13 i 1.14) oraz wybranie
w tym samym panelu opcji More|Set As Working Directory).
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R RGui (32-bit)

Plikk Edytuj Widok Rozne Pakiety Okna Pomoc
irédiowy kod R...
Nowy skrypt
Otworz skrypt... I ﬁ =
Wyswietl plik(i)
Zatadui obsz b (2019-11-02 r77358) -- "Unsuffered Consegquences
acLlf OOSZar FDDOCeY... ation for Statistical Computing
Zapisz obszar roboczy... Ctrl+5 B (32-bit)
Zataduj historig... h i dostarczany jest BEZ JAKIEJKOLWIEK GWARANCJI
Zapisz historig... bewnymi warunkami.
)" aby uzyskaC szczegoly dystrybucji.
) h z wieloma uczestnikami.
Drukuj... Ctrl+P skac wigcej informacji oraz
Zapisz do pliku...  jJak cytowadé R lub pakiety R w publikacjach.
Wyjscie , '"help()' aby uzyskat pomoc on-line, lub
—ﬂerpﬁmrry—mmc—pmutz W przeglgdarce HTML.
Wpisz 'qg()' aby wyisc z R.
Rys. 1.12. Wybér katalogu roboczego w RGui w systemie MS Windows
Files Plots Packages Help Viewer =]
© | NewFolder | @ Delete =] Rename {a More ~ €
E‘ Q Home
A Name Size Modified
O = < it
B l:l; fontcoy Przegladanie w poszukiwaniu folderu X
=5
‘: li_'l Reache Select a folder:
J .RData 2.9 KB Nov 17, 2019, 12:58 PM
— Nowa ksigzka R "
|| RDataT| ocenags-02 68.8 MB Apr 13, 2019, 9:43 AM
()] .RDataT| o 2513MB  Jun2, 2019, 10:41 PM
- ictures
[| @] Renvirg > |l Podpis Bekironicmy 60 B Sep 5, 2019, 1:32 PM
. = > PolskaPoludniowad5
LI ] Rhistor > | R-BDL-BOOK 3.2 KB Nov 21, 2019, 8:42 PM
i R tac)
) [ o2¢sze s B Rorogamonaric 12 KB Feb 14, 2019, 9:22 PM
L = 1jpg > B rbeck v 127.2 KB Oct 29, 2019, 11:15 AM
o < >
L) = 1ajpg 193.6 KB Oct 29, 2019, 11:15 AM
" ¥ 1bjpg o ] ais | 364 KB Oct 29, 2019, 11:15 AM
B cojpeg 75.1 KB Nov 5, 2019, 12:09 PM
L B ct1jpeg 78.8 KB Nov 5, 2019, 12:09 PM
O = ct2jpeg 81.4 KB Nov 5, 2019, 12:09 PM
[ F= c3jpeg 86.6 KB Nov 5, 2019, 12:09 PM
M | Natahace kdhy 127 KR Ny 21 2019 12-28 PM o

Rys. 1.13. Wybdr katalogu roboczego w RStudio
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{a More ~
Copy...
Size
Copy To...
Move...
Set As Working Directory 2.9 KB
Go To Working Directory 68.8 MB
Show Folder in New Window 251.3 MB
60 B

Rys. 1.14. Wybor katalogu roboczego w RStudio (cd.)

Jezeli niewtasciwie wskazemy katalog roboczy, to proba zaladowania pliku, ktéry w nim sie¢ nie znaj-
duje, konczy sie bledem:
Error in file(file, "r"): cannot open the connection
In addition: Warning message:
In file(file, "r") :
cannot open file €‘lekcja_2.csv’: No such file or directory

Oznacza to, ze powinni$my wréci¢ do wyboru katalogu roboczego lub poda¢ przy wezytywaniu
danych pelng $ciezke dostepu do pliku.

Jezeli wlasnie wykonywany skrypt znajduje si¢ juz w katalogu, w ktérym sg umieszczone pliki da-
nych, to w RStudio mozna zmieni¢ katalog roboczy poprzez ,,skrot”, wybierajac opcje Session|Set As
Working Directory|To Source File Location.

Plots = Session Build Debug Profile Tools Help

L New Session b oo Addins ~
Interrupt R

regi_c Thermemri, dl_szeregi_czasowo-przestrzenne_p... Q| dq

', !

Restart R Ctrls Shift+ F10 = Run »| L

y (bd —

(T Set Working Directory 5 To Source File Location

y (ma' Load Workspace.. To Files Pane Location

y(dp  SaveWorkspace As.. Choose Directory...  Ctrl+Shift+H

p (Ou Clear Workspace...

i du Quit Session... Ctrl+Q

s

Rys. 1.15. Wybor katalogu roboczego w RStudio, opcja alternatywna
Inng sytuacjg bledng, ktéra moze wystapi¢ przy imporcie plikéw w formacie csv (spotykang cze-

sto, zwlaszcza u poczatkujacych uzytkownikow) jest ta, w ktorej niewlasciwie podamy argumenty
header, row.names, sep, dec lub uzyjemy funkcji read.csv zamiast read. csv2 i odwrotnie).
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Przykladowo, jezeli dane si¢ wczytaly, ale zaczynajq si¢ od drugiego wiersza, pierwszy wiersz zawiera
zamiast liczb nazwy zmiennych, pierwsza kolumna zawiera zamiast liczb nazwy obiektéw lub bra-
kuje warto$ci pierwszej zmiennej (kolumny).

Tego typu sytuacje bledne wynikajg z nieprawidtowego stosowania argumentéw header i row.
names. Pierwszy z nich moze przyjmowac wartosci TRUE (domyslnie) oraz FALSE i okresla, czy dane
zawierajg wiersz nagléwkowy z nazwami zmiennych. Drugi wskazuje, czy dane zawieraja kolumne
z nazwami obiektow, i moze przyjmowac wartosci: NULL (domyslnie), gdy w danych nie ma kolumny
z nazwami obiektow, lub warto$¢ liczbowa (najczesciej 1) z numerem kolumny zawierajacej nazwe
obiektu.

W przypadku danych z pliku Dane_samochody . csv prawidlowa forma wczytania pliku to

dane<-read.csv2("lekcja_2.csv",header=TRUE, row.names=1)

Gdyby natomiast w pliku nie bylo ani wiersza, ani kolumny nagtéwkowej, prawidlowa forma jego
zaladowania bytaby instrukcja

dane<-read.csv2("lekcja_2.csv",header=FALSE, row.names=NULL)

Format csv jest formatem uniwersalnym obstugiwanym praktycznie przez wszystkie arkusze kal-
kulacyjne, serwery bazodanowe i srodowiska statystyczne. Natomiast do importu/eksportu danych
bezposrednio z/do programu MS Excel mozna wykorzysta¢ pakiety readx1 i x1sx.

Przyktadowo, aby zsumowac wszystkie liczby w pierwszym arkuszu skoroszytu do_zsumowania.
x1s, mozna wyda¢ polecenia

library(readxl)
dane8<-as.matrix(read_excel("do_zsumowania.xls",1l,col names = F))
sum(dane8)

Z kolei zapisanie zbioru danych diamonds (zob. podrozdziat 1.4) do skoroszytu MS Excel wymaga
wydania polecen:

library(xlsx)
librabr(ggplot2)
write.xlsx(wynik,file="eksport_z_programu_r.x1lsx",sheetName="diamond", append=F)

W tym ostatnim przykladzie warto zwréci¢ uwage na argument append funkcji write.x1lsx in-
formujacy, czy ma zosta¢ utworzony nowy skoroszyt, czy arkusz ma by¢ dodany do skoroszytu juz
istniejacego.

1.5.3. Format JSON

JSON (JavaScript Object Notation) to lekki format wymiany danych, ktéry zyskal w ostatnich latach
bardzo duzy obszar zastosowan i mozna go traktowa¢ jako standard wymiany danych, zwlaszcza
dla danych innych niz tradycyjne tablice danych numerycznych przechowywanych w plikach csv
i skoroszytach arkuszy kalkulacyjnych. Struktura danych w JSON jest zblizona do obiektéw w jezyku
JavaScript, dzigki czemu jest bardzo popularna w kontekscie aplikacji internetowych.
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Najwazniejsze konwencje formatu JSON:

B obiekty: zdefiniowane za pomoca par klucz: wartos¢ ujetych w nawiasy klamrowe {}; klucze
muszg by¢ tekstem, wartosci natomiast moga by¢ réznymi typami (liczbami, tekstem, tablica-
mi, innymi obiektami);

B tablice: zbidr wartosci ujetych w nawiasy kwadratowe []; moga zawiera¢ dowolny typ warto-

$ci, wlaczajac inne obiekty lub tablice;

liczby: liczby catkowite lub zmiennoprzecinkowe.

tekst: ujety w cudzystow «“ .

wartoéci logiczne: true i false.

null: reprezentuje brak wartosci.

Przyktadowa struktura pliku JSON:

[
{
"category": "Clothing",
"date": "2023-05-17",
"region": "Asia",
"sales_amount": 9105
¥
{
"category": "Sports & Outdoors",
"date": "2023-04-03",
"region": "North America",
"sales _amount": 9874
}
]

W jezyku R JSON jest czesto uzywany do komunikacji migdzy aplikacjami lub do wymiany da-
nych z API. R oferuje kilka pakietéw: jsonlite, rjson, httr, umozliwiajacych prace z tym forma-
tem. Pierwszy z nich jest chyba najbardziej popularny, a korzystanie z niego nie jest trudniejsze niz
w przypadku plikéw x1s(x) czy csv.

Utworzenie, wy$wietlenie i zapisanie do pliku obiektu JSON moze odbywac¢ si¢ poprzez polecenia
zblizone do nastepujacych:

library(jsonlite)

data <- list(

name = "Stefan Lewandowski",

age = 30,

isEmployed = TRUE,

skills = c("R", "Python", "SQL"),

address = list(street = "Giéwna 123", city = "Warszawa")

)

json_data <- toJSON(data)
print(json_data)
"name":["Stefan Lewandowski"],"age":[30],"isEmployed":[true], "skills":["R",
"Python","SQL"], "address" :{"street":["Gtéwna 123"],"city":["Warszawa"]}}
write_json(data, "danel.json")
write_json(ggplot2::diamonds, "kopia_diamentow.json")
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Podczas wezytywania zapisanych w formacie JSON macierzy, tablic danych czy obiektow typu
tibble nalezy zwroci¢ uwagg na ich wlasciwg interpretacje. Domyslnie funkcja read_json traktuje
wiersze tabeli jako zlozZone listy, co nie jest wygodne w interpretacji 1 w dalszym przetwarzaniu
danych:

sales_data_not_simplified<-read_json("https://raw.githubusercontent.com/a-
dudek-ue/bdl_book/main/sales_data_125k.json")
head(sales_data_not_simplified,n=1)

[[1]]

[[1]]%category

[1] "Clothing"

[[1]]$date
[1] "2023-05-17"

[[1]]%$region
[1] "Asia"

[[1]]$sales_amount
[1] 9105

Najprostszym sposobem zaimportowania takiego obiektu jako tablicy danych jest ustawienie para-
metru simplifyVector na TRUE

sales_data_data_frame<-read_json("https://raw.githubusercontent.com/a-dudek-
ue/bdl_book/main/sales_data_125k.json",simplifyVector=TRUE)
head(sales_data_data_frame,n=5)

category date region sales_amount
1 Clothing 2023-05-17 Asia 9105
2 Sports & Outdoors 2023-04-03 North America 9874
3 Beauty & Health 2023-01-07 Europe 3946
4 Electronics 2023-06-22 America South 3855
5 Beauty & Health 2023-02-25 Africa 3106

1.5.4. Format Rdata/rda

R ma réwniez wlasny format zapisu danych *.Rdata, cz¢sto stosowany w skroconej formie . rda,
ktory jest o tyle lepszy od formatu csv, Ze mozna w nim zapisywaé dowolne, nawet bardzo zlozone
obiekty. Do zapisywania obiektéw w tym formacie stuzy polecenie save, a do tadowania danych
do pamieci polecenie load. W ponizszym przykladzie najpierw zostanie utworzony obiekt ztozony
dane, nastepnie zapisany do pliku dane. rda, po czym usuniety. Proba wyswietlenia jego zawartosci
skonczy si¢ niepowodzeniem, natomiast po uzycia polecenia load obiekt dane bedzie miat przy-
wrdcong pierwotng zawartosc.

dane <- list(al=1:5, a2=letters[15:10],a3=data.frame(rep(3,10),rep(c(F,T),5)))
print(dane)

$al

[1]12345

$a2

[1] "o" "n" "m" "1™ "k" "j"

$a3


https://raw.githubusercontent.com/a-dudek-ue/bdl_book/main/sales_data_125k.json
https://raw.githubusercontent.com/a-dudek-ue/bdl_book/main/sales_data_125k.json
https://raw.githubusercontent.com/a-dudek-ue/bdl_book/main/sales_data_125k.json
https://raw.githubusercontent.com/a-dudek-ue/bdl_book/main/sales_data_125k.json

rep.2..10. rep.c.F..T...5.

1 3 FALSE
2 3 TRUE
3 3 FALSE
4 3 TRUE
5 3 FALSE
6 3 TRUE
7 3 FALSE
8 3 TRUE
9 3 FALSE
10 3 TRUE
save(dane, file="dane.rda")
rm(dane)
print(dane)

Error in print(dane): object "dane" not found
load(file="dane.rda")

print(dane)

$al

[1]12345

$a2

[1] "o" "n" "m" "1™ "k" "j"

$a3

rep.2..10. rep.c.F..T...5.

1 3 FALSE
2 3 TRUE
3 3 FALSE
4 3 TRUE
5 3 FALSE
6 3 TRUE
7 3 FALSE
8 3 TRUE
9 3 FALSE
10 3 TRUE

Wiele pakietéw zawiera swoje wlasne zbiory danych, ktére mozna zaladowa¢ do pamieci operacyj-
nej poleceniem data jak w nastepujacym przykladzie:

library(clusterSim)
data(data_ordinal)
print(data_ordinal)

vl v2 v3 v4d v5 ve6e v7 v8 v.9 v.1o v_11 v_12
3 2 3 2 2 3 1 3 2 1 2

VW ONOGOU DN WNER
NP NWNR DR
N WA NWNWN
N WNNWRNDW
PR NNRDMDNR
WINRRLRNRNR
A DA AN PANDD
WINBRRNNDWR
WA DWW WD
R R R NNRRBRNR
NNMNNBRNNR W
WNERENWNDWR
W R NMNNWRNERN
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1.5. Import/eksport danych

10 1 2 2 1 1 4 1 4 1 3 1 2
11 2 4 3 4 2 4 3 4 1 2 2 2
12 2 3 4 4 1 3 1 3 1 2 1 3
13 2 2 1 1 1 2 1 3 2 3 3 3
14 1 2 1 1 1 2 2 3 2 1 1 1
15 3 3 2 1 2 4 2 3 1 1 1 2
16 2 4 4 2 3 2 3 3 2 2 3 3
17 2 4 3 1 4 2 2 4 1 2 2 2
18 3 3 2 1 2 2 2 3 2 2 1 1
19 3 4 3 3 3 4 3 3 1 1 3 3
20 2 2 2 4 2 1 2 3 1 2 1 1
21 1 3 3 1 2 4 2 4 1 2 2 3
22 1 2 2 2 1 4 1 4 1 1 2 3
23 2 4 3 1 3 4 2 3 1 1 2 3
24 3 3 5 2 3 4 3 2 2 2 3 3
25 3 2 2 1 2 4 3 1 2 2 3 2
26 4 3 2 2 2 3 3 1 2 3 3 3

1.6.5. Repozytoria internetowe

Wiele zbioréw danych mozna pobra¢ bezposrednio z Internetu poprzez coraz popularniejsze serwe-
ry ustug sieciowych i wspdtpracujace z nimi pakiety, takie jak dbnomics, WDI, eurostat czy bdl.
Powstaja takze pakiety, takie jak rtwitter, umozliwiajacy pobieranie danych z portali spoteczno-
$ciowych, i tidyquant, pobierajacy szeregi czasowe dotyczace akgji i innych danych finansowych
z serwisoéw typu Yahoo Finance.

Przykladowo wyswietlenie kurséw akeji firmy KGHM w ostatnich 5 latach moze odbywac sie po-
przez wydanie polecen:

library(tidyquant)
library(lubridate)

getSymbols(

"KGH.WA",

from = Sys.Date() %m-% years(5),

warnings = FALSE,

auto.assign = TRUE,

)

kghm< -KGH. WA
print (kghm)

KGH.WA.Open KGH.WA.High KGH.WA.Low KGH.WA.Close KGH.WA.Volume KGH.WA.Adjusted

2019-05-08 96.14 97.72 95.60 95.90 446828 91.57574
2019-05-09 95.40 96.44 91.70 92.64 620722 88.46273
2019-05-10 92.88 95.84 92.88 95.64 516608 91.32746
2019-05-13 95.30 95.30 91.50 92.24 687962 88.08077
2019-05-14 92.94 93.40 91.68 92.32 569685 88.15717
2019-05-15 93.10 93.68 92.04 92.92 264158 88.73011
2019-05-16 94.64 96.98 94.18 96.82 519642 92.45425
2019-05-17 96.50 96.50 94.42 94.88 367624 90.60172
2019-05-20 95.00 95.28 93.32 94.10 363487 89.85690
2019-05-21 94.00 95.50 93.04 95.48 462614 91.17467
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2024-04-22 143.00 143.50 139.25 139.65 580462 139.64999

2024-04-23 137.85 137.90 132.05 132.65 1400385 132.64999
2024-04-24 134.50 137.00 132.10 132.90 816131 132.89999
2024-04-25 134.20 139.20 134.00 137.95 933973 137.95000
2024-04-26 141.05 142.75 139.55 139.70 966763 139.70000
2024-04-29 140.30 143.80 139.50 143.80 792777 143.80000
2024-04-30 143.85 143.95 139.70 140.65 1520080 140.64999
2024-05-02 140.75 141.40 138.45 139.95 504042 139.95000
2024-05-06 141.75 144.40 141.70 144.20 603682 144.20000
2024-05-07 144.00 145.95 140.65 143.80 425369 143.80000

(uwazny czytelnik na pewno zauwazy, ze powyzszy skrypt ustawia dynamicznie daty poczatku i kon-
ca pobierania danych, wiec kazdorazowo wywolanie moze dawac inne rezultaty).

Natomiast pobranie informacji o poziomie PKB per capita w poszczegdlnych krajach w 2022 r. moze
by¢ wykonane poprzez instrukcje:
library("WDI")

gdp = WDI(indicator="NY.GDP.PCAP.KD’, start=2022, end=2022)
> tail(gdp,10)

country iso2c iso3c year NY.GDP.PCAP.KD

257 Uruguay uy URY 2022 18214.808
258 Uzbekistan uz UzB 2022 3473.362
259 Vanuatu VU VUT 2022 2575.931
260 Venezuela, RB VE VEN 2022 NA
261 Viet Nam VN VNM 2022 3655.463
262 virgin Islands (U.S.) VI VIR 2022 NA
263 West Bank and Gaza PS PSE 2022 3095.500
264 Yemen, Rep. YE YEM 2022 1017.873
265 Zambia M ZMB 2022 1308.102
266 Zimbabwe ZW ZWE 2022 1345.769

W kolejnych rozdziatach beda sukcesywnie przedstawiane przyklady takiej akwizycji danych,
zwlaszcza dla pakietu bdl.

1.6.6. Graficzny import danych w RStudio

Srodowisko RStudio oferuje funkcjonalno$¢ importu danych réznych formatéw bez koniecznosci
uzywania instrukeji programistycznych (cho¢ w rzeczywistosci nalezaloby napisaé, ze czynnosci
zwigzane z importem danych ,w locie” ttumaczone s na funkcje odpowiednich pakietow).

Procedure importu danych w formacie csv mozna opisa¢ w nastepujacych krokach:

1. W gérnym menu RStudio wybierz File, a nastepnie Import Dataset lub skorzystaj ze skrotu
klawiszowego Ctrl+Shift+1.
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2. Wybierz opcje From Text (base) lub From Text (readr) w zaleznosci od twoich potrzeb. Podobne
dziatanie ma przycisk #* Import Dataset * w panelu Environment lub pozycja import dataset z menu

banen oo e 2018 e

O Q] full_des =] View File

podrecznego po kliknieciu na plik csv w panelu plikow

| L] Kopiaz| 52" Import Dataset.. hie do

3. Przegladaj swoje pliki na komputerze i wybierz plik csv, ktdry chcesz zaimportowa¢. Kliknij
Open lub OK.

4.  Skonfiguruj opcje importu, takie jak separator kolumn, nagtéwki w pierwszym wierszu czy
wybor kolumn do zaimportowania. Kliknij Import.

5.  Podaj nazwe dla nowego obiektu danych, ktéry zostanie utworzony po imporcie. Kliknij OK.

Import Text Data

File/URL:

[ X ji »_BDL/danenorm_sw_2018.csv | Update
Data Preview:

a xt 2 s xa x x6 ~ ™ x

(characte)  ~ (character) (character) (character) (charocter) ~ (character) (character) ~ (character) (character) (character)

matopoiskie 1, 1, 5. 1, 1 1 1 1, 1,

sqade 1 1 B 1 1 ) 1

Iubuskie 81 0,956521739130435 1, . 1 1

wielkopoisie 17 | 0.765115542028585 962641161581234 | 1

95 54 1 1

doinosizsie 1 1,085 5075 |1, Y I 1 0346414716685219

opolskie [ o7 s 1 s

kujawsko-pomorsiie | 1,0188679245283 | 1 . ) 0; 0937158463045355 1,

pomorskie 1, . ! 1

warmifisko-mazurskie | 0,69811320754717 | 0.884057971014493 1 0,904371584699454 1,

tocizce 1.22641509433%2 |1 1 1 1.10655737704918 | 1, 1 1

swictokrzyskie 1 ) 1,02732240437158 1

Iubeisiie 1 1|, . 1 1 1 y P .

podlarpacke 1, 101 1 1 1 1

podaskie 0961132075471698 | 1,07246376811594 | 1 11 1 1 s5 1 1

mazowieckie 1 i 1 147 | 1.0712: 1

Previewing fist 50 entres
Import Options: Code Preview: o

Nibrary(readr
Name: | danenorm_sw_2018 RowasNames  Defimiter: [Semicolon _v]  Escape: [None vl danenorm_sw_2018 <- read_delim("D:/andrzej/po_habilitacji/Kksiazka_soL/danenorm_sw_2018.csv",
- —u] O (Do S| oDl gﬂ:&: i, escape_double - FALSE, Tocale - Tocale(encoding - “windows-1250"),
E— (//OpenDataViewer  locale: | Configure. |  Na  [Defaul w] View(danenorm_sw_2018)

7 Reading rectangular data using readir import | [ Cance

Rys. 1.16. ,Graficzny” import pliku w formacie csv w RStudio

6.  Po zakonczeniu importu dane zostang zaimportowane do §rodowiska R jako nowy obiekt.
Mozna go znalez¢ w panelu Environment.

Taki sposob importu jest niewatpliwe wygodny dla po- 1 | 52 import Dataset = | ) 485 Mi
czatkujacych uzytkownikéw R/RStudio, ma jednak dwie .
. , From Text (base)...
wady. Import musi by¢ dokonywany zawsze na poczatku i 1€
sesji, podczas gdy umieszczenie odpowiednich komend =3 From Text (readr)... T
w kodzie skryptu jest czynnosciag jednorazows. Poza tym e Z
w obecnych wersjach R i pakietu readr nie ma mozliwosci s
zaimportowania pierwszej kolumny danych jako etykiet From 5PSS... 4<
wierszy. ' From SAS... 2€
3¢
W podobny sposéb RStudio automatyzuje import plikow From Stata.. ==
£

Excela i popularnych $rodowisk statystycznych SPSS, SAS

czy Stata (por. rys 1.17). Rys. 1.17. Menu importu plikéw

w RStudio
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1. Charakterystyka programu i jezyka R oraz Srodowiska RStudio

1.6. Ztozone konstrukcje programistyczne

1.6.1. Instrukcja warunkowa

if (warunek) instrukcja
if (warunek){

instrukcja,
instrukcja,
instrukcja,
}
if (warunek){
instrukcja,
instrukcja,
instrukcja,
}
else{
instrukcja_alternatywna,
instrukcja_alternatywna,
instrukcja_alternatywna
}

Instrukcja (pierwsza posta¢) lub ciag instrukeji (druga postac) jest wykonywana tylko wtedy, gdy
spelniony jest warunek. W przeciwnym wypadku, jesli w instrukcji okreslony jest blok else (trzecia
postac), wykonywany jest ciag instrukcji alternatywnych. Ponizsze instrukcje sprawdzaja, czy liczba
losowa z przedziatu od 1 do 100 jest parzysta:

liczba <- sample(1l:100, 1)
if (liczba%%2==0){
print("Wylosowana liczba parzysta")

}

else{
print("Wylosowana liczba nieparzysta")

}

1.6.2. Petla for

Petle wykorzystujemy, jezeli podczas analizy zachodzi potrzeba wykonania tych samych czynnosci
dla réznych wartosci okreslonego parametru (najczesciej sa to kolejne wartosci z okreslonego prze-
dzialu, cho¢ mozliwe jest przechodzenie petli poprzez warto$ci dowolnego wektora).

Przyktadowo, wyswietlenie i-tych poteg dwdjki dla i z przedziatu od 1 do 10 moze by¢ zrealizowane
poprzez skrypt:
for(i in 1:10){
print(paste("2 do potegi ",i,"wynosi",27i))
}
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1.6. Ztozone konstrukcje programistyczne

Natomiast obliczenie sinusa dla 0,30,45,60 i 90 stopni wykonuje petla

for(i in c(0,30,45,60,90)){
print(paste("sinus ",i,"wynosi",sin(pi*i/180)))

}

Wewnatrz petli moze by¢ wykonywany dowolny cigg instrukeji. W nastepnym przykladzie petla jest
wykonana do przeprowadzania analizy skupien metodg k-$rednich dla liczby klas zmieniajacej si¢
od 2 do 10 i wizualizacji wynikéw na jednym wykresie:

library(mlbench)

set.seed(123456)

dane<-mlbench.shapes(500)$x

windows ()

par(mfrow=c(3,3))

for(i in 2:10){
klasy<-kmeans(dane,i)$cluster
kolory<-rainbow(i) [klasy]
plot(dane,col=kolory,main=paste("Podziat na",i,"klas(y)"))

}

A obliczenie indekséw Calinskiego-Harabasza dla tych klasyfikacji realizuje nastepujacy fragment:

library(mlbench)

library(clusterSim)

set.seed(123456)

dane<-mlbench.shapes(500)$x

for(i in 2:10){
klasy<-kmeans(dane,i)$cluster
ch<-index.G1l(dane,klasy)

print(paste("Indeks Calinskiego Harabasza przy podziale na ",i,
"klas(y) wynosi ",ch))

}

1.6.3. Petla z wyszukaniem danych spetniajgcych okresSlony warunek

Petle sg czesto taczone z instrukcjami warunkowymi, w celu znalezienia okreslenia, ktére elemen-
ty zbioru spelniaja zadany warunek znalezienia minimalnej lub maksymalnej wartosci w zadanym
zbiorze, znalezienia pierwszej wartosci spelniajacej zadany warunek itp.

library(mlbench)
library(clusterSim)
set.seed(123456)
dane<-mlbench.shapes(500)$x
maksymalny_indeks_CH<-©
optymalna_liczba_klas<-2
for(i in 2:10){
klasy<-kmeans(dane,i)$cluster
ch<-index.G1l(dane, klasy)
if(ch>maksymalny indeks CH){
optymalna_liczba_klas<-i
maksymalny_indeks_CH<-ch
}

75



}
print(paste("Optymalna liczba klas znaleziona na podstawie indeksu CH to ",
optymalna_liczba_klas))

W jezyku R istnieje wiele gotowych funkcji utatwiajacych wyszukiwanie danych spetniajacych okre-
slonych warunek, takich jak which.min i which.max, ulatwiajacych pisanie petli takiego typu. Po-
wyzszy fragment moze by¢ uproszczony:

library(mlbench)

library(clusterSim)

set.seed(123456)

dane<-mlbench.shapes(500)$x

indeksy<-rep(0,10)

for(i in 2:10){
klasy<-kmeans(dane,i)$cluster
ch<-index.G1l(dane, klasy)
indeksy[i]<-ch

}

print(paste("Optymalna liczba klas znaleziona na podstawie indeksu CH to ",

which.max(indeksy)))

1.6.4. Petla z agregacjg danych

Czestym zastosowaniem petli jest agregacja danych (calosciowa lub czg§ciowa). Obliczenie sumy
elementow ze zbioru moze by¢ zrealizowane przez petle:

wektor<-c(1,4,6,2,3,4,5,6,7,8,2,3,4,5,6,7,8,9,1,2,3)
suma<-0
for(w in wektor){
suma=suma+w }
print(paste("Suma elementdéw wektora wynosi",suma))

W jezyku R petla ta moze by¢ uproszczona do postaci:

wektor<-c(1,4,6,2,3,4,5,6,7,8,2,3,4,5,6,7,8,9,1,2,3)
print(paste("Suma elementéw wektora wynosi",sum(wektor)))

A obliczenie, ile w wektorze razy wystepuje kazda z cyfr, realizuje fragment

wektor<-c(1,4,6,2,3,4,5,6,7,8,2,3,4,5,6,7,8,9,1,2,3)
wystapienia<-array(@,c(max(wektor),2))
wystapienia[,1]<-1:max(wektor)

for(w in wektor){

wystapienia[w,2]<-wystapienia[w,2]+1

}

print("Liczba wystapien poszczegdlnych elementéw wektora to:")
print(wystapienia)

ktdry z kolei w jezyku R moze by¢ uproszczony jako:

wektor<-c(1,4,6,2,3,4,5,6,7,8,2,3,4,5,6,7,8,9,1,2,3)

print("Liczba wystapien poszczegdlnych elementdéw wektora wynosi ")
wystapienia<-cbind(1:max(wektor),as.matrix(table(wektor)))
print(wystapienia)
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1.7. Inne przydatne funkcje

1.6.5. Petlawhile

while(warunek) instrukcja

while(warunek){
instrukcja,
instrukcja,
instrukcja,
}

Instrukcje s3 wykonywane do momentu, gdy warunek przestaje by¢ spetniony. Na przyklad realiza-
cja ciagu klasyfikacji z poprzedniego podpunktu za pomocag petli while moze wyglada¢ nastepu-
jaco:
library("clusterSim")
data(data_ratio)
X <- as.matrix(data_ratio)
liczba _klas <- 3
while(liczb_klas<7){
cl <- kmeans(x, liczba_klas, 50)
print(cl$cluster)
liczba_klas <- liczba_klas+1

1.7. Inne przydatne funkcje

Tabela 1.8. Wybrane funkcje pomocnicze jezyka R

formula |Funkcja uzywana wtedy, gdy argument przekazywany do innej funkcji nie ma by¢ traktowany jako fancuch
tekstowy, ale jako formuta (zazwyczaj zawierajaca ~). Aby np. przeprowadzi¢ analize czynnikowa dotyczaca
wszystkich zmiennych tablicy danych z, nie trzeba w formule przekazywa¢ do funkeji factanal wszystkich
nazw zmiennych, a wystarczy uzy¢ funkcji zgodnie ze sktadnia:

> factanal(formula(paste("~",paste(names(z),collapse="+"))),3).

is.na Zwraca cigg wartosci, w ktérym TRUE oznacza, ze na danej pozycji w wektorze lub tablicy wartos¢ elementu
jest nieokreslona.
Przyktadowo
> tablica8 <- array(,c(2,2))
> tablica8[1,1] <- 3
> tablica8[2,2] <- 4
> print(tablica8)
[-1] [,2]
[1,] 3 NA
[2,] NA 4
> is.na(tablica8)
zZwraca
(11 [,2]

[1,] FALSE TRUE
[2,] TRUE FALSE
Funkcja moze by¢ tez wykorzystana do zmiany wszystkich warto$ci nieokreslonych np. na 5
> tablica8[is.na(tablica8)] <- 5
> print(tablica8)

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

77


http://is.na
http://is.na
http://is.na

is.nan Zwraca cigg wartosci, w ktérym TRUE oznacza, ze na danej pozycji w wektorze lub tablicy, przy jej obliczaniu,
wystapil btad. Przykladowo, aby podzieli¢ calkowicie przez siebie odpowiadajace sobie elementy dwoch
wektordw, z zalozeniem, ze 0 podzielone przez 0 nie ma generowa¢ bledu, a wynikiem takiej operacji ma by¢
réwniez 0, mozna uzy¢ np. instrukeji:
wektor12 <- ¢(3,9,5,3,5,6,2,5,7,9,13,12,1,5)
> wektorl2 <- c¢(3,9,5,3,5,6,2,5,7,9,13,12,0,5,0)
> wektor13 <- c(2,0,2,1,3,2,1,5,3,2,6,4,0,6,0)
> wynik <- wektor12%/%wektoril3
> print(wynik)
[1J] 1 NaN 2313212423 NaN @ NaN
> wynik[is.nan(wynik)] <- @
> print(wynik)
[1]102313212423000

is.null |Funkcja sprawdzajaca, czy dany obiekt ma warto$§¢ NULL. Do tego celu nie mozna uzy¢ zwyklego operatora
poréwnania, gdyz wygenerowaloby to btad

argument is of length zero.

Zeby wiec sprawdzi¢, czy obiekt nie jest pusty, nalezy uzy¢ konstrukeji

> if(!is.null(obiekt))

> A

>

> )

list Wyswietlenie wszystkich obiektéw §rodowiska R aktualnie znajdujacych si¢ w pamieci operacyjnej. W wersji
okienkowej odpowiada poleceniu menu Misc | List objects.

options | Wyswietlenie (jesli funkcja jest wywotana bez argumentéw) lub ustalenie (w postaci
options(parametr=wartos$c)) parametréw srodowiska R, takich jak domyslny edytor (parametr editor),
domyslne urzadzenie graficzne (parametr device), liczba kolumn w wydruku (parametr width), sposobu
wyswietlania ostrzezen (parametr warn) i in. Szczegélnie istotne dla polskich uzytkownikéw $rodowiska R jest
wykorzystanie tej funkcji do ustalenia, ze symbolem uzywanym do wy$wietlania separatora dziesi¢tnego ma
by¢ przecinek, zamiast domyélnej kropki poprzez polecenie: options (OutDec=",").

Ta posta¢ instrukeji bedzie wykorzystywana wielokrotnie w przykltadach z nastepnych rozdziatow.

paste Konkatenacja (laczenie tekstu) zmiennych. Funkeja czgsto uzywana w polaczeniu z print, gdy wydruk ma by¢
zlozony ze stalego tekstu i wartosci zmienne;j.

Przyktadowo instrukcje

> zml <- zm2<-2

> wynik <- zml*zm2

> print(paste(zml,"*", zm2, "wynosi", wynik))

wys$wietla napis

"2 * 2 wynosi 4"

Polecenie

> napis<-paste(LETTERS,collapse="_")

utworzy zmienng zawierajacg lancuch tekstowy
[1J"ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

Natomiast petla

for(i in 1:5){

print(paste(i, "do kwadratu rowna sie ", i~2))

}
wys$wietli

[1] "1 do kwadratu rowna sie 1"
[1] "2 do kwadratu rowna sie 4"
[1] "3 do kwadratu rowna sie 9"
[1] "4 do kwadratu rowna sie 16"
[1] "5 do kwadratu rowna sie 25"

rm Usuniecie wybranego obiektu lub wszystkich obiektéw z pamigci operacyjnej
> rm(list=1s(all=TRUE))
W tej formie funkcja odpowiada poleceniu menu Misc | Remove all objects w wersji okienkowej srodowiska R.




1.8. Tworzenie wtasnych funkcji

sink Przekierunkowanie aktualnego strumienia wyjéciowego do pliku. Uzycie funkcji powoduje, ze wszystkie
instrukcje print w wykonywanym kodzie oraz instrukcje wyswietlajace dane w trybie interaktywnym
przesylaja tekst nie na ekran, ale do wskazanego w funkcji pliku (np. sink("sesja.txt")). Zakonczenie
przekierunkowania nastapi po wydaniu polecenia sink ().

summary | Funkcja wyswietlajaca najwazniejsze zbiorcze informacje o obiektach. Co dokladnie wyswietla, zalezy od
klasy wyswietlanego obiektu. Na przyktad dla zmiennej nominalnej ze zdefiniowanymi kategoriami summary
wyswietla informacje o tym, ile jest elementéw danej kategorii

> faktor2 <- factor(c(1,2,3,4,2,3,4,2,3,4,1,2,3))

> summary(faktor2)

1234

2443

switch Formuta wielowariantowa

> z <- switch(typnormalizacji,

beznormalizacji=cbind(rezultat, x[, i]),
standaryzacja=cbind(rezultat, (x[, i]- mean(x[, i]))/(sd(x[, il))),
unitaryzacja=(x[, i] - min(x[, i]))/(max(x[, i]) - min(x[, i]1))))

write Dziala podobnie jak print, z ta roznica, ze dane s zapisywane do pliku, a nie wy$wietlane na ekranie.

Zr6dto: opracowanie wlasne na podstawie (Dalgaard, 2002; Everitt, 2005; Everitt i Hothorn, 2006).

1.8. Tworzenie wiasnych funkcji

Podobnie jak w innych jezykach programowania funkcje to fragmenty kodu o okreslonej nazwie
i liscie argumentéw zwracajace warto$ci w postaci pojedynczej zmiennej lub obiektu ztozonego.
Przyktadowa definicja funkcji sprawdzajacej, czy dana liczba jest liczbg pierwszg, w jezyku R moze
wygladac nastepujaco:
czy.pierwsza <- function(x){

Isum(x%%2:(x-1)==0) || x==2
}

# Jesli ktérakolwiek liczba z przedziatu <2,x-1> jest dzielnikiem
x to zwracany jest faisz

Zadne zmienne uzywane w funkcjach, z wyjatkiem wartosci zwracanej, nie s3 widoczne na ze-
wnatrz. Jedynym wyjatkiem od tej sytuacji jest wykorzystanie zmiennych globalnych (operator <<-,
przypisanie assign do globalnego srodowiska) (Gagolewski, 2014, s. 439-440).

Jezeli funkcja ma zwraca¢ wiecej niz jedng wartos¢, to wygodnie w instrukeji return skorzystac z li-
sty (instrukcja 1ist potaczona z return). Przyktadowo procedura znalezienia najwigkszej wspdlnej
wielokrotnosci dwoch liczb moze by¢ zaimplementowana w funkgji

NWD< -function(x,y){

NWD< -1

n<-2

liczba_iteracji<-0

skladowe<-NULL

while (n<min(x,y)){

if(czy.pierwsza(n) && (x%%n)==0 && (y%%sn)==0){

NWD=NWD*n
xX=x%/%n
y=y%/%n
skladowe<-c(skladowe,n)
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}
else{
n=n+1
}
liczba_iteracji<-liczba_iteracji+l
#zmienna globalna
g _liczba_iteracji<<- liczba_iteracji
#rownowaznie
#assign(g_liczba_iteracji,liczba_iteracji,.GlobalEnv)

}
return (list(liczba=NWD, skladowe=skladowe))

}
n<-1716

m<-2112

nwd<-NWD(m,n)

print(paste("NWD ",n,"i",m,"wynosi",nwd$liczba))
print(paste("otrzymany jako iloczyn liczb"))

print(nwd$skladowe)

print(paste("wynik osiggnieto po",g_liczba_iteracji,"krokach petli™))
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APl dla BDLi pakiet bdl1 wR

2.1. Dlaczego warto uzywaé API BDL w R?

Interfejs programowania aplikacji API (Application Programming Interface) to zestaw regul i defini-
¢ji umozliwiajacych komunikacje miedzy réznymi programami. API pozwala programom wymie-
nia¢ si¢ danymi i funkcjami, co umozliwia tworzenie zaawansowanych aplikacji bez koniecznosci
budowania wszystkiego od podstaw. W przypadku API BDL wymiana nastgpuje pomiedzy instruk-
cjami wywotujacymi API w dowolnym nowoczesnym jezyku programowania a serwerem, ktéry ma
dostep do sieci wewnetrznej z infrastrukturg Banku Danych Lokalnych.

Aplikacja API BDL pozwala przegladac i pobiera¢ do dalszego przetwarzania pelny zakres danych
znajdujacych sie w Banku Danych Lokalnych. Dane udostepniane sg przez webservice typu REST
w formatach XML, JSON oraz JSONAPI. Opis metod API BDL jest dostepny na stronie GUS https://
api.stat.gov.pl/Content/files/bdl/Opis_metod API_BDL vl.pdf. Zakres danych udostgepnianych
w API i w aplikacji internetowej BDL jest taki sam. API BDL pozwala wigc na pobieranie danych
z banku bezposrednio w §rodowisku aplikacji bez koniecznosci korzystania ze strony internetowe;j.
Jest to niezwykle przydatne dla dewelopera aplikacji, poniewaz moze pobiera¢ dane w sposéb catko-
wicie zautomatyzowany i powtarzalny. Te cechy otwierajg kompletnie nowe mozliwo$ci wykorzysta-
nia danych BDL, jakich do tej pory nie byto. Pobieranie danych z API BDL jest wprawdzie mozliwe
wprost, np. poprzez polecenie GET pakietu httr, jednak pakiet bd1 daje bezposredni dostep do API
BDL w R w postaci zestawu funkcji pobierajacych dane oraz funkcji pozwalajacych na ich wizuali-
zacje, co wydaje sie znacznie wygodniejsze, zwlaszcza dla uzytkownika poczatkujacego lub $rednio
zaawansowanego.

2.2. Instalacja i ustawienia pakietu

Pakiet w wersji 1.0.5 (Szpadel i Kania, 2023) jest obecny w repozytorium CRAN. Mozna go zainsta-
lowa¢ za pomocg komendy:

install.packages("bdl")
lub pobrac z repozytorium github:

remotes::install_github("statisticspoland/R_Package_ to_API_BDL").
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2. APl dla BDL i pakiet bdl wR

Chociaz nie jest to wymagane, zalecana jest rejestracja na stronie BDL API w celu pobrania klucza
prywatnego, dzieki ktéremu bedziemy w stanie pobra¢ wiecej danych bez btedéw dotyczacych wy-
kroczenia poza limit zapytan API. Klucz mozna uzyskac na stronie https://api.stat.gov.pl/Home/
BdIApi. Nastepnie uzyskany klucz nalezy wprowadzi¢ do srodowiska R za pomocg komendy:

options(bdl.api_private_key = "klucz-uzytkownika")

2.3. Szukanie identyfikatoréw jednostek terytorialnych'

Pobieranie danych w pakiecie oraz API BDL opiera si¢ na kodach - identyfikatorach danego zasobu,
np. identyfikatorem (w skrocie id) dla miasta Wroclawia bedzie "030210564011", a dla zmiennej
dotyczacej gestosci zaludnienia "60559". Dlatego przed pobraniem musimy odszuka¢ id interesu-
jacych nas zasobéw. Do odnalezienia niezbednych kodéw jednostek mozna uzy¢ komend:

search_units() - dla jednostek terytorialnych (poziomy od 1 do 6),

search_unit_localities() - dla jednostek terytorialnych (poziom 7) — miejscowosci staty-
stycznych.

Argumenty, jakie przybiera search_units():

B name - szukana fraza;
B level - poziom jednostek terytorialnych od 0 do 6:
0 - Polska,

1 — makroregion,
2 — wojewddztwo,

3 - region,
4 - podregion,
5 — powiat,
6 — gmina;

B year - lata obowigzywania (w formie pojedynczej daty, np. "2005" , lub wektora dat c("2004" ,
"2005", "2006"); opcjonalnie brak podania lat zwrdci wszystkie dostepne lata;

B kind - rodzaj gminy: https://bdl.stat.gov.pl/BDL/metadane/teryt/rodzaj;

B sort - po ktdrej kolumnie ramka ma by¢ sortowana; domyslnie sortuje rosnaco po id, ale
przybiera wartosci: id, -id, name, -name.

Przyktad. Wyswietlenie powiatéw (level=5) majacych w nazwie ,wro” (name="wro") w latach
2000-2002, rodzaj gminy - gmina miejska (kind="1").

search_units(name = "wro", level = "5", year = 2000:2002, kind = "1")
# A tibble: 2 x 6

id name parentId level kind wunitHasChanged
<chr> <chr> <chr> <int> <chr> <1gl>

1 030210423000 Powiat wroctawski 030210400000 51 FALSE

2 040416707000 Powiat inowroctawski 040416700000 51 FALSE

Pelne naglowki funkeji oraz opisy poszczegolnych argumentéw ujete sa w pakiecie bdl dostepnym w pliku
bdl.pdf na stronie https://cran.r-project.org/web/packages/bdl/index.html.
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2.3. Szukanie identyfikatoréw jednostek terytorialnych

Jest mozliwo$¢ wywolania funkeji search_units() z pustym parametrem name, aby wyswietli¢
wszystkie jednostki terytorialne z danego poziomu:

B wszystkie wojewddztwa: search_units(name="", level="2");
L] wszystkie gminy: search_units(name="", level="6").

Dla jednostek terytorialnych — miejscowoéci statystycznych (poziom 7)

Miejscowo$¢ statystyczna to wyodrebniony do celéw statystycznych zespot kilku miejscowosci obej-
mujacy z reguly wie$ oraz przylegte do niej przysiotki i inne mniejsze miejscowosci, dla ktorych
lacznie zbierane sg i opracowywane dane statystyczne. Jest on okreslony wspdlng nazwg, przewaznie
wiekszej miejscowosci. Dla miejscowosci statystycznych pakiet przewiduje osobne funkcje z dodat-
kiem ,,locality”. Dlatego skorzystamy z funkgji:

search_unit_localities()
Argumenty, ktére przyjmuje search_unit_localities():

| name - szukana fraza,
B year - lata obowigzywania (w formie pojedynczej daty, np. “2005" , lub wektora dat c("2004",
"2005", "2006"). Opcjonalnie brak podania lat zwrdci wszystkie dostepne lata.

Przyktad. Wszystkie miejscowosci statystyczne w latach 2000-2002 z name="pol" w nazwie, po-
sortowane po nazwie alfabetycznie.

search_unit_localities(name = "pol", year = 2000:2002, sort = "name")
# A tibble: 425 x 6
id name parentId level kind wunitHasChanged
<chr> <chr> <chr> <int> <chr> <1gl>
1 060610919082-0110674 Adampol 060610919082 7 2 FALSE
2 071412934062-0673124 Adampol 071412934062 7 2 FALSE
3 071427133032-0675376 Adampol 071427133032 7 2 FALSE
4 051011716032-0536829 Agnopol 051011716032 7 2 FALSE
5 051011506022-0413050 Andrespol 051011506022 7 2 FALSE
6 060611006062-0104515 Anielpol 060611006062 7 2 FALSE
7 ©23015706025-0199303 Annapol 023015706025 75 FALSE
8 060611108065-0383136 Annopol 060611108065 75 FALSE
9 023015707062-0202347 Annopol 023015707062 7 2 FALSE
10 060611003142-0110993 Annopol 060611003142 7 2 FALSE

# 1 415 more rows

Drugim sposobem na znalezienie kodéw jednostek jest listowanie jednostek podrzednych get_
units(). Zwraca liste wszystkich jednostek podrzednych dla jednostki podanej w parentId. Wy-
wolane bez zadnych parametréw zwraca liste wszystkich jednostek terytorialnych (4400 rekordow)
i zajmuje to okolo minuty.

Argumenty dla get_units():

B parentId - kod NUTS jednostki nadrzednej;
| level - poziom jednostek od 1 do 6.
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Przyktad. Wyswietlenie jednostek podrzednych dla 800000000000 (Polska) — wszystkie woje-

wodztwa level="2".

get_units(parentId = "0©00000000000", level = "2")
# A tibble: 16 x 5
id name parentId level unitHasChanged
<chr> <chr> <chr> <int> <1gl>
1 011200000000 MAtOPOLSKIE 010000000000 2 TRUE
2 012400000000 SLASKIE 010000000000 2 TRUE
3 020800000000 LUBUSKIE 020000000000 2 FALSE
4 023000000000 WIELKOPOLSKIE 020000000000 2 FALSE
5 023200000000 ZACHODNIOPOMORSKIE 020000000000 2 FALSE
6 030200000000 DOLNOSLASKIE 030000000000 2 FALSE
7 031600000000 OPOLSKIE 030000000000 2 FALSE
8 040400000000 KUJAWSKO-POMORSKIE 040000000000 2 FALSE
9 042200000000 POMORSKIE 040000000000 2 FALSE
10 042800000000 WARMINSKO-MAZURSKIE 040000000000 2 FALSE
11 051000000000 tODZKIE 050000000000 2 FALSE
12 052600000000 SWIETOKRZYSKIE 050000000000 2 FALSE
13 060600000000 LUBELSKIE 060000000000 2 FALSE
14 061800000000 PODKARPACKIE 060000000000 2 TRUE
15 062000000000 PODLASKIE 060000000000 2 FALSE
16 071400000000 MAZOWIECKIE 070000000000 2 FALSE
Inne przyktady:

[ | wszystkie powiaty: get_units(level="5");
B wszystkie gminy w wojewddztwie dolnoslaskim: get_units(parentId = "030200000000",
level = "6").

Dla miejscowosci statystycznych uzywamy funkcji get_unit_localities(), ktéra wymaga poda-
nia argumentu parentId:

| parentId - kod NUTS jednostki nadrzedne;j.

Przyktad. Wyswietlenie miejscowosci statystycznych dla jednostki 830210106062 (Jezow

Sudecki).
get_unit_localities(parentId = "©30210106062")
# A tibble: 8 x 6
id name parentId level kind wunitHasChanged
<chr> <chr> <chr> <int> <chr> <1gl>
1 030210106062-0189747 Chrosnica 030210106062 7 2 FALSE
2 030210106062-0189753 Czernica 030210106062 7 2 FALSE
3 030210106062-0189760 Dziwiszow 030210106062 7 2 FALSE
4 030210106062-0189776 Jandwek 030210106062 7 2 FALSE
5 030210106062-0189782 Jezow Sudecki 030210106062 7 2 FALSE
6 030210106062-0189799 Ptoszczyna 030210106062 7 2 FALSE
7 030210106062-0189813 Siedlecin 030210106062 7 2 FALSE
8 030210106062-0189820 Wrzeszczyn 030210106062 7 2 FALSE



2.4. Szukanie identyfikatoréw zmiennych (cech)

2.4. Szukanie identyfikatoréw zmiennych (cech)

Kody zmiennych mozna odszuka¢ na dwa sposoby. Pierwszym z nich jest wypisanie zmiennych dla
danej podgrupy (najnizszy poziom tematu) lub szukajac bezposrednio w wymiarach zmiennych.
Tematy podzielone sg na:

K - kategorie, np. K3,
G - grupy, np. G7,
P - podgrupy, np. P2425.

W celu pobrania zmiennych nalezy najpierw znalez¢ kod interesujacej nas podgrupy. Mozemy wy-
$wietla¢ kolejne poziomy tematdw za pomocag get_subjects() lub szuka¢ bezposrednio w na-
zwach tematéw za pomocg search_subjects(). Komenda get_subjects() dziala jedynie dla
kategorii, grup i podgrup (tematéw). Do wyswietlenia zmiennych dla danej podgrupy nalezy uzy¢
get_variables().

get_subjects() — wypisanie wszystkich kategorii

# A tibble: 33 x 5

id name

<chr> <chr>

1 K1 PODZIAt TERYTORIALNY

2 K2 SAMORZAD TERYTORIALNY

3 K3  LUDNOSC

4 K4 RYNEK PRACY

5 K6 ROLNICTWO

6 K8 TRANSPORT I tACZNOSC

7 K9 STAN I OCHRONA SRODOWISKA

8 K10 NAUKA I TECHNIKA. SPOtECZENSTWO INFORMACYJNE
9 K11 GOSPODARKA MIESZKANIOWA I KOMUNALNA
10 K12 PRZEMYSt I BUDOWNICTWO
# i 23 more rows

get_subjects("K3") - grupy podrzedne dla tematu K3 - LUDNOSC
# A tibble:

id
<chr> <chr> <chr>

00 N O VB~ W N R

G7
G8
G10
G534
G535
G557
G564
G655

K3
K3
K3
K3
K3
K3
K3
K3

8 x 6
parentId name

STAN LUDNOSCI

MIGRACJE WEWNETRZNE I ZAGRANICZNE
GOSPODARSTWA DOMOWE

URODZENIA I ZGONY

MAtZENSTWA, ROZWODY I SEPARACJE
PROGNOZY

DANE ARCHIWALNE

PROGNOZA LUDNOSCI

hasVariables

<1gl>
FALSE
FALSE
FALSE
FALSE
FALSE
FALSE
FALSE
FALSE

hasVariables children
<list>
<chr [2]>
<chr [11]>
<chr [8]>
<chr [13]>
<chr [8]>
<chr [15]>
<chr [19]>
<chr [6]>
<chr [11]>
<chr [7]>

<1lgl>
FALSE
FALSE
FALSE
FALSE
FALSE
FALSE
FALSE
FALSE
FALSE
FALSE

children
<list>

<chr
<chr
<chr
<chr
<chr
<chr
<chr
<chr

get_subjects("G7") - podgrupy podrzedne dla G7 - STAN LUDNOSCI

[20]>
[14]>
[9]>
[18]>
[14]>
[2]>
[10]>
[e]>

levels
<list>
<int [3]>

<int
<int
<int
<int
<int
<int
<int
<int
<int

(31>
(51>
(41>
(21>
(31>
(41>
[2]>
(41>
(41>

levels
<list>

<int
<int
<int
<int
<int
<int
<int
<int

(41>
(31>
(11>
[4]>
(41>
(11>
(31>
(e]>
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# A tibble: 20 x 6
id parentId name hasVariables children levels
<chr> <chr>  <chr> <lgl> <list> «list>
1 P1336 G7 Ludno$¢ wg miejsca zamieszkania i ptci w p.. TRUE <list> <int>
2 P1341 G7 Ludnos¢ wg pojedynczych rocznikéw wieku i ..  TRUE <list> <int>
3 P1342 G7 Ludno$¢ w wieku przedprodukcyjnym (17 lat .. TRUE <list> <int>
4 P2137 G7 Ludnos¢ wg grup wieku i pici TRUE <list> <int>
5 P2425 G7 Gestos¢ zaludnienia oraz wskazniki TRUE <list> <int>
6 P2426 G7 Wskazniki obcigzenia demograficznego TRUE <list> <int>
7 P2427 G7 Udziat ludnosci wg ekonomicznych grup wiek..  TRUE <list> <int>
8 P2462 G7 Ludnosc¢ wg ptci oraz w podziale na miasto .. TRUE <list> <int>
9 P2463 G7 Ludnos¢ w miastach w % ogdtu ludnos$ci (dan.. TRUE <list> <int>
10 P2577 G7 Ludnos$céw wieku przedprodukcyjnym (14 lat .. TRUE <list> <int>
11 P2730 G7 Przecietne dalsze trwanie zycia TRUE <list> <int>
12 P2914 G7 Ludnos¢ w gminach bez miast na prawach pow..  TRUE <list> <int>
13 P3361 G7 Ludnos¢ w wieku przedprodukcyjnym (17 lat ..  TRUE <list> <int>
14 P3429 G7 Wspdtczynnik feminizacji TRUE <list> <int>
15 P3447 G7 Ludnos¢ wg funkcjonalnych grup wieku i p*c.. TRUE <list> <int>
16 P3472 G7 Ludnos¢ wg pojedynczych rocznikéw wieku i ..  TRUE <list> «<int>
17 P3813 G7 Mediana wieku ludnosci wediug ptci w podzi.. TRUE <list> <int>
18 P3814 G7 Mediana wieku ludnosci wediug ptci TRUE <list> <int>
19 P3895 G7 Oczekiwane trwanie zycia w zdrowiu TRUE <list> <int>
20 P3991 G7 Rezydenci w wieku przedprodukcyjnym (17 la.. TRUE <list> <int>

search_subjects() - wyswietla tematy z podang fraza w nazwie

search_subjects("Gestos$¢ zaludnienia")

#

1

A tibble: 1 x 6

id parentId name hasVariables children 1levels
<chr> <chr> <chr> <lgl> <list> <list>
P2425 G7  Gestos¢ zaludnienia oraz wskazniki  TRUE <list [@]> <int [2]>

Aby wyswietli¢ zmienne dla P2425 - Gesto$¢ zaludnienia oraz wskazniki

get variables("P2425")
# A tibble: 6 x 6

id subjectId nl level measureUnitId measureUnitName
<int> <chr> <chr> <int> <int> <chr>
1 60559 P2425 ludnos¢ na 1 km2 6 26 osoba
2 458238 P2425 gestos¢ zaludnienia powierzchni z. 6 26 osoba
3 458603 P2425 zmiana liczby ludnosci na 1000 mi.. 6 26 osoba
4 1645341 P2425 ludno$¢ w tysigcach 6 23 tys. oséb
5 1645343 P2425 ludnos¢ w tysigcach kobiety 6 23 tys. oséb
6 1645344 P2425 ludnos¢ w tysigcach mezczyzni 6 23 tys. osdéb

Mozna takze skorzysta¢ z wyszukiwania po nazwie search_variables().
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Przyktad. Wyswietlenie zmiennych zawierajacych ,,samochody”

search_variables(name = "samochody")
# A tibble: 104 x 7

id subjectId n1 n2 level measureUnitId measureUnitName
<int> <chr> <chr> <chr> <int> <int> <chr>
1 1688 P1883 samochody osobowe ogo6tem 6 8 szt.
2 1689 P1883 samochody osobowe gospodarstw... 6 8 szt.
3 1690 P1883 samochody ciezarowe ogo6tem 6 8 szt.
4 1691 P1883 samochody ciezarowe gospodarstw... 6 8 szt.
5 4670 P1733 samochody osobowe na .. NA 3 8 szt.
6 4671 P1733 samochody osobowe na .. NA 3 8 szt.
7 4672 P1733 samochody sanitarne NA 3 8 szt.
8 4681 P1733 samochody ciezarowo -.. NA 5 8 szt.
9 4683 P1733 samochody ciezarowe n.. NA 3 8 szt.
10 4684 P1733 samochody ciezarowe n.. NA 3 8 szt.

# 1 94 more rows

Argumenty, jakie przyjmuje search_variables():

| name - szukana fraza;

B subjectId - kod nadrzednego tematu;

] level - poziom zasilenia danych; filtruje zwracane zmienne do podanego poziomu i pozio-
mow podrzednych;

B year - lata obowigzywania (w formie pojedynczej daty, np. "2005", lub wektora dat c("2004" ,
"2005", "2006"); opcjonalnie brak podania lat zwréci wszystkie dostepne lata.

Przyktad. Wyszukanie zmiennych z fraza ,,samochody”, z zasileniem na poziomie powiatéw
(level = "5") wlatach 2005-2007.

search_variables(name = "samochody", level = "5", year = 2005:2007)
# A tibble: 6 x 6

id subjectId nl level measureUnitId measureUnitName
<int> <chr> <chr> <int> <int> <chr>
1 4681 P1733 samochody ciezarowo-osobowe 5 8 szt.
2 21768 P1733 samochody specjalne (tacznie z sani.. 5 8 szt.
3 32556 P1733 samochody ciezarowe 5 8 szt.
4 32561 P1733 samochody osobowe 5 8 szt.
5 60531 P2420 samochody ciezarowe na 1000 ludnosci 5 8 szt.
6 60533 P2420 samochody osobowe na 1000 ludnosci 5 8 szt.

2.5. Pobieranie danych dla pojedynczej jednostki
i wielu zmiennych

Tak samo jak w banku dzigki pakietowi mozemy pobiera¢ dane dla:
B pojedynczej jednostki, uzywajac wielu zmiennych,
B pojedynczej zmiennej i wielu jednostek.

W celu utatwienia pobierania danych funkcje pobierania, oprdécz przyjmowania pojedynczych ko-
dow jednostek lub zmiennych, przyjmujg takze ich wektory, a wynik komendy bedzie ztaczeniem
ramek danych dla pojedynczych ich wynikéw.
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Chcac pobra¢ dane dla pojedynczej jednostki lub kilku pojedynczych jednostek, uzyjemy get_
data_by_unit(). Argumenty dla get_data_by_unit():

| unitId - 12 znakowy kod NUTS jednostki, np. "000000000000", lub wektor kodéw, np.
c("000000000000" , "030200000000" );

B varld - pojedynczy kod zmiennej lub wektor zmiennych, np. c("420", "3643");

B year-lataobowigzywania (w formie pojedynczej daty, np. "2005", lub wektora dat c ("2004",
"2005", "2006"); opcjonalnie brak podania lat zwré6ci wszystkie dostepne lata;

B type - domyslnie "code", opcjonalnie "label"; uzycie "label" dodaje dodatkowe kolumny
z opisem tekstowym kodow;

| aggregateld - poziom agregatu (zasilania danych); uzyj funkcji get_aggregates() lub
wejdz na strone https://bdl.stat.gov.pl/BDL/metadane/agregaty, by uzyska¢ dodatkowe in-
formacje.

Przyktad. Wybranie danych dla wojewoddztwa zachodniopomorskiego dla zmiennych 3643
(radni wojewddztwa w wieku 30-39 lat) i 1645343 (ludnos¢ kobiet w tysigcach) w latach 1999-2003,
wraz z dodatkowymi etykietami (type = "label™).

get data by unit(unitId = "©23200000000", varld = c("3643", "1645343"),

year = 1999:2003, type = "label")
# A tibble: 10 x 9

id year  val variableName measureUnitId measureName attrId attributeDescription
<chr>  <chr> <dbl> <chr> <int> <chr> <int> <chr>
1 3643 1999 1 Radni wojewo.. 26 osoba i
2 3643 2000 2 Radni wojewo.. 26 osoba "
3 3643 2001 4 Radni wojewo.. 26 osoba i
4 3643 2002 3 Radni wojewo.. 26 osoba i
5 3643 2003 3 Radni wojewd.. 26 osoba "
6 1645343 1999 869. Gestos¢ zalu. 23 tys. osdb 1"
7 1645343 2000 870. Gestos¢ zalu. 23 tys. oséb 1"
8 1645343 2001 871. Gestos¢ zalu.. 23 tys. osdéb "
9 1645343 2002 871. Gestos¢ zalu.. 23 tys. oséb i
10 1645343 2003 870. Gestosc¢ zalu.. 23 tys. oséb "

# i 1 more variable: lastUpdate <chr>
oraz bez argumentu type:

get_data_by unit(unitId = "©23200000000", varld = c("3643", "1645343"), year = 1999:2003)
# A tibble: 10 x 7

id year val measureUnitId attrId attributeDescription lastUpdate
<chr>  <chr> <dbl> <int> <int> <chr> <chr>
1 3643 1999 1 26 1" 2023-05-09T14:31:39.107
2 3643 2000 2 26 1" 2023-05-09T14:31:39.107
3 3643 2001 4 26 1" 2023-05-09T14:31:39.107
4 3643 2002 3 26 1" 2023-05-09T14:31:39.107
5 3643 2003 3 26 1" 2023-05-09T14:31:39.107
6 1645343 1999  869. 23 1" 2023-05-31T09:22:22.383
7 1645343 2000 870. 23 1" 2023-05-31709:22:22.383
8 1645343 2001 871. 23 1" 2023-05-31T09:22:22.383
9 1645343 2002 871. 23 1" 2023-05-31709:22:22.383
10 1645343 2003 870. 23 " 2023-05-31T09:22:22.383


https://bdl.stat.gov.pl/BDL/metadane/agregaty

2.5. Pobieranie danych dla pojedynczej jednostki i wielu zmiennych

Dla miejscowosci statystycznych skorzystamy z tej samej funkcji z dodatkiem locality. Argumenty
dla get_data_by unit_locality():

| unitId - 12-znakowy kod NUTS jednostki z 7-znakowym indywidualnym identyfikatorem
oddzielonym my$lnikiem, np. "030210106062-0189782", lub ich wektor;

B varld - pojedynczy kod zmiennej lub wektor zmiennych, np. c("420", "3643");

B year-lataobowigzywania (w formie pojedynczej daty, np. "2005", lub wektora dat c ("2004",
"2005", "2006"); opcjonalnie brak podania lat zwré6ci wszystkie dostepne lata;

B type - typ zwrdconych danych; domyslnie "code”, opcjonalnie "label”. Uzycie "label"
dodaje dodatkowe kolumny z opisem tekstowym koddw.

Przyktad. Pobranie danych dotyczgcych mieszkan oddanych do uzytkowania (varId="415")
dla Jezowa Sudeckiego w latach 2008-2012 z dodatkowymi etykietami.

get_data_by unit_locality(unitId = "030210106062-0189782",

year = 2008:2012, varld = "415", type = "label")
# A tibble: 5 x 9
id year  val variableName measureUnitId measureName attrId attributeDescription

<int> <chr> <int> <chr> <int> <chr> <int> <chr>
1 415 2008 29 Mieszkania odda... 1 - i""
2 415 2009 27 Mieszkania odda... 1 - i""
3 415 2010 40 Mieszkania odda... 1 - i""
4 415 2011 18 Mieszkania odda... 1 - i""
5 415 2012 22 Mieszkania odda... 1 - i""

# i 1 more variable: lastUpdate <chr>

Jezeli chcemy poréwnac kilka jednostek jednoczesnie, mozemy w parametrze unitId uzy¢ wektora
jednostek. Kolumny wartosci zostang oznaczone odpowiednimi kodami jednostek, ale niektore
kolumny zostang usuniete, by zachowa¢ spdjnos¢ danych.

Przyktad. Wybranie danych dla wojewddztwa zachodniopomorskiego oraz dolnoslaskiego,
zmiennych 3643 (radni wojewodztwa w wieku 30-39 lat) i 1645343 (liczba kobiet) w latach 1999-
-2003.

get_data_by unit(unitId = c("023200000000", "930200000000"), varId=c("3643", "1645343"),
year=c("1999","2000", "2001", "2002" , "2003"))
# A tibble: 10 x 11

id year val_023200000000 val_ 030200000000 measureUnitId attrId_023200000000
<chr>  <chr> <dbl> <dbl> <int> <int>

1 3643 1999 1 9 26 1
2 3643 2000 2 10 26 1
3 3643 2001 4 6 26 1
4 3643 2002 3 6 26 1
5 3643 2003 3 5 26 1
6 1645343 1999 869. 1513. 23 1
7 1645343 2000 870. 1511. 23 1
8 1645343 2001 871. 1511. 23 1
9 1645343 2002 871. 1509. 23 1
10 1645343 2003 870. 1506. 23 1

# 1 5 more variables: attributeDescription_023200000000 <chr>, attrId_030200000000 <int>,
#  attributeDescription_030200000000 <chr>, lastUpdate_ 023200000000 <chr>,
# lastUpdate_ 030200000000 <chr>
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Przy pobieraniu danych dla wigkszej liczby jednostek, np. wszystkich wojewddztw, powiatéw lub
gmin znajdujacych si¢ w danym makroregionie, uzyjemy funkeji get_data_by_variable().

2.6. Pobieranie danych dla pojedynczej zmiennej
i wielu jednostek

Dla jednostek terytorialnych korzystamy z get_data_by_variable(). Jednostki dobierane s3
przez podanie jednostki nadrzednej i poziomu jednostek.
Argumenty dla get_data_by_variable():

varId - pojedynczy kod zmiennej lub wektor zmiennych, np. c("420","3643");
unitParentId - pojedynczy kod jednostki nadrzednej (opcjonalny);
unitLevel - poziom jednostek terytorialnych od 0 do 6;

year —lata obowigzywania (w formie pojedynczej daty, np. "2005",lub wektora dat c ("2004" ,
"2005", "2006"); opcjonalnie brak podania lat zwré6ci wszystkie dostepne lata;

| aggregateld - poziom agregatu (zasilania danych); uzyj funkcji get_aggregates() lub
wejdz na strone https://bdlstat.gov.pl/bdl/metadane/agregaty, aby uzyska¢ dodatkowe in-
formacje.

Przyktad. Pobranie danych dotyczacych gestosci zaludnienia dla wszystkich regionow
(unitLevel=3) podrzednych dla 10000000000 (Makroregion Potudniowy) w latach 2008-2011.

get data_by variable(varId = "60559", unitParentId = "010000000000",
year = 2008:2011, unitLevel = "3")
# A tibble: 8 x 8

id name year val measureUnitId measureName attrId

<chr> <chr> <chr> <dbl> <chr> <chr> <int>
1 011210000000 REGION MALOPOLSKIE 2008 216. 26 osoba 1
2 011210000000 REGION MALOPOLSKIE 2009  217. 26 osoba 1
3 011210000000 REGION MAtOPOLSKIE 2010  220. 26 osoba 1
4 011210000000 REGION MAtOPOLSKIE 2011  220. 26 osoba 1
5 912410000000 REGION SLASKIE 2008 377. 26 osoba 1
6 012410000000 REGION SLASKIE 2009 376. 26 osoba 1
7 012410000000 REGION SLASKIE 2010 376. 26 osoba 1
8 012410000000 REGION SLASKIE 2011  375. 26 osoba 1
# i 1 more variable: attributeDescription <chr>

Argument unitParentId jest opcjonalny. Mozemy pobra¢ dane dla wszystkich jednostek na da-
nym poziomie dzigki parametrowi unitLevel.

Przyktad. Pobranie danych dotyczacych gestosci zaludnienia dla wszystkich wojewddztw
(unitLevel=2).

get_data_by variable(varId = "60559", unitLevel = "2")
# A tibble: 336 x 8
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2.6. Pobieranie danych dla pojedynczej zmiennej i wielu jednostek

id name year val measureUnitId measureName attrId
<chr> <chr> <chr> <dbl> <chr> <chr> <int>

1 011200000000 MALOPOLSKIE 2002  214. 26 osoba 1
2 011200000000 MAtOPOLSKIE 2003  214. 26 osoba 1
3 011200000000 MAtOPOLSKIE 2004 215. 26 osoba 1
4 011200000000 MALOPOLSKIE 2005 215 26 osoba 1
5 011200000000 MAtOPOLSKIE 2006  216. 26 osoba 1
6 011200000000 MALOPOLSKIE 2007 216 26 osoba 1
7 011200000000 MALOPOLSKIE 2008  216. 26 osoba 1
8 011200000000 MAtOPOLSKIE 2009  217. 26 osoba 1
9 011200000000 MALOPOLSKIE 2010 220. 26 osoba 1
10 011200000000 MALOPOLSKIE 2011  220. 26 osoba 1

# 1 326 more rows

# i 1 more variable: attributeDescription <chr>

Jezeli chcemy pobraé wiecej niz jedng zmienng dla wszystkich wojewodztw, uzyjemy wektora

zmiennych w argumencie varId.

Przyktad. Pobranie danych dotyczacych gestosci zaludnienia (zmienna "60559") oraz liczby

kobiet w tysigcach (zmienna "1645343") dla wszystkich wojewddztw (unitLevel=2).

get data_by variable(varId = c("60559", "1645343"), unitlLevel = "2")

# A tibble: 448 x 13
id name year val 60559 val 1645343 measureUnitId 60559
<chr> <chr> <chr> <dbl> <dbl> <chr>
1 011200000000 MALOPOLSKIE 2002 214, 1666. 26
2 011200000000 MAtOPOLSKIE 2003 214. 1674. 26
3 011200000000 MALOPOLSKIE 2004 215. 1678. 26
4 011200000000 MALOPOLSKIE 2005 215 1682. 26
5 011200000000 MALOPOLSKIE 2006 216. 1685. 26
6 011200000000 MAtOPOLSKIE 2007 216 1690. 26
7 011200000000 MALOPOLSKIE 2008 216. 1694. 26
8 011200000000 MAtOPOLSKIE 2009 217. 1700. 26
9 011200000000 MAtOPOLSKIE 2010 220. 1717. 26
10 011200000000 MAtOPOLSKIE 2011 220. 1723. 26

# i 438 more rows
# i 7 more variables: measureName_60559 <chr>, measureUnitId_1645343 <chr>,

# measureName_1645343 <chr>,
<chr>,
# attrId_1645343 <int>, attributeDescription_1645343 <chr>

attrId_60559 <int>, attributeDescription_60559

Dla jednostek terytorialnych — miejscowosci statystycznych korzystamy z get_data_by_varia-
ble_locality().Jednostki dobierane s przez podanie jednostki nadrzednej i poziomu jednostek.
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Argumenty dla get_data_by_variable_locality():

B varId - pojedynczy kod zmiennej lub wektor zmiennych, np. c("420","3643");

| unitParentId - pojedynczy kod jednostki nadrzednej;

B year-lataobowigzywania (w formie pojedynczej daty, np. "2005", lub wektora dat c ("2004",
"2005", "2006"); opcjonalnie brak podania lat zwrédci wszystkie dostepne lata.

Przyktad. Pobranie danych dotyczacych liczby bibliotek dla miejscowosci statystycznych pod-
rzednych dla wojew6dztwa malopolskiego (011200000000) w latach 2008-2011.

get_data_by variable_locality(varId = "148190", year = 2008:2011,
unitParentId = "©11200000000")
# A tibble: 3,786 x 8

id name year val measureUnitId measureName attrId
<chr> <chr> <chr> <int> <chr> <chr> <int>

1 011212001011-0981682 Bochnia 2009 4 35 ob. 1
2 011212001011-0981682 Bochnia 2011 4 35 ob. 1
3 011212001022-0321939 Stanistawice 2009 0 35 ob. (4]
4 011212001022-0321939 Stanistawice 2011 0 35 ob. 0
5 011212001022-0811796 Baczkow 2009 0 35 ob. 0
6 011212001022-0811796 Baczkow 2011 0 35 ob. 0
7 011212001022-0811827 Bessow 2009 0 35 ob. 0
8 011212001022-0811827 Bessow 2011 0 35 ob. 0
9 011212001022-0811833 Bogucice 2009 0 35 ob. (]
10 011212001022-0811833 Bogucice 2011 0 35 ob. 0

# 1 3,776 more rows

# i 1 more variable: attributeDescription <chr>

2.7. Dodatkowe narzedzia

Wraz z funkcjami pobierania danych w pakiecie znajduja si¢ dodatkowe funkcje pozwalajace na
szybkie podsumowanie danych, wizualizacj¢ na wykresach oraz tworzenie map.

Podsumowanie danych. Aby dosta¢ krétkie podsumowanie danych ($rednia, odchylenie standar-
dowe, minimalne i maksymalne wartosci, wariancje¢), nalezy pobra¢ dane, zapisa¢ do zmiennej i na-
stepnie wywolac je jako argument metody summary ().

Przyktad

df <- get_data_by variable(varId = "148190", unitParentId = "©11200000000", unitlLevel = 6)
summary (df)

# A tibble: 22 x 10

# Groups: id [22]

id name measur..! measure..? attrib..®? mean std min max variance
<chr> <chr> <chr> <chr> <chr> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl>
1 011212001000 Powiat boch.. 23 tys. oséb "" 51.8 1.86 48.8 54.1 3.47
2 011212006000 Powiat krak.. 23 tys. oséb "" 131. 10.6 117. 153. 113.
3 011212008000 Powiat miec.. 23 tys. oséb "" 25.8 ©0.942 24.0 27.6 0.887
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4 011212009000 Powiat mysl.. 23 tys. oséb "" 60.3 3.41 54.6 65.4 11.6

5 011212014000 Powiat pros.. 23 tys. oséb "" 22.1 0.238 21.4 22.4 0.0566
6 011212019000 Powiat wiel.. 23 tys. oséb "" 58.1 6.68 50.1 72.3 44.6

7 011212161000 Powiat m. K.. 23 tys. oséb "" 406. 9.28 393. 428. 86.1

8 011212205000 Powiat gorl.. 23 tys. oséb "" 54.5 ©.558 53.4 55.2 0.311
9 011212207000 Powiat lima.. 23 tys. oséb "" 62.1 2.99 57.0 65.8 8.96
10 011212210000 Powiat nowo.. 23 tys. oséb "" 102. 5.47 92.6 109. 30.0

# 1 12 more rows
# i abbreviated names: measureUnitId, 2measureName, 3attributeDescription

2.8. Pozostate funkcje

W pakiecie znajduje si¢ wiele innych funkcji pozwalajacych np. na wyswietlenie informacji o zmien-
nej variable_info() lub wyswietlenie informacji o jednostce unit_info(). Liste wszystkich
funkcji wraz z opisem parametréw mozna znalez¢é w pomocy R oraz na stronie: https://statisticspo-
land.github.io/R_Package_to_API_BDL/reference/index.html.
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Graficzna prezentacja danych'

3.1. Wprowadzenie

Do podstawowych zalet stosowania wykreséw w publikacjach statystycznych zalicza si¢ to, ze (Pie-
nigzek i in., 2014, s. 7):

prezentuja zjawisko bardziej przejrzyscie niz wyltacznie liczby,

pozwalaja zorientowac si¢ w ogoélnej charakterystyce zjawiska,

przyciagaja uwage uzytkownika, jesli dane sg starannie i w atrakcyjny sposéb zaprezentowane,
sg efektywne, poniewaz percepcja wzrokowa jest szybsza niz odczytywanie wielu liczb z tabel,
daja mozliwos¢ przekazania w prosty sposob zlozonych informacji,

sg bardzo przydatne w poréwnaniach i pomocne w interpretacji zjawisk,

pomagaja w zapamigtaniu informacji o zjawiskach,

stanowig narzedzie uniwersalne ze wzgledu na jezyk stosowany w réznych dziedzinach.

Z opracowywaniem wykresow zwigzane sg pewne zasady, do ktdrych nalezg nastepujace (Pienigzek
iin., 2014, s. 21-22).

a.  Zasady ogolne:

wykresy powinny charakteryzowac sie prosta budowa, atrakcyjng formg i zwigztym oraz
czytelnym opisem,

wykresy powinny wspdlgrac z pozostaly trescig publikacji, tekstem, tabelami i mapami,
uzupelnia¢ je, a nie powiela¢,

wykresy powinny przedstawia¢ informacje jasno i precyzyjnie, nie wprowadzajac w biad
uzytkownika danych.

b.  Zasady dotyczace tresci:

osie powinny zawierac opis jednostki prezentacji,

tytul wykresu powinien w sposob jednoznaczny definiowa¢ przedmiot wykresu,

w przypadku wykreséw ztozonych tytul moze mie¢ charakter ogdlny, a opis poszcze-
g6lnych osi powinien uzupelnia¢ wlasciwg tres¢,

naniesienie tre$ci wykresu bezposrednio na obszar wykresu (np. na wykresie liniowym)
pozwala na minimalizacjg¢ zawartosci legendy.

W rozdziale o prezentacji graficznej wykorzystano opracowania Biecka (2016, 2017) oraz Kopczewskiej i in.
(2009).
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3.2. Podstawy wizualizacji danych — formatowanie wykreséw

c.  Zasady dotyczace formy:

nalezy odpowiednio dobra¢ forme wykresu do przedstawianego szeregu statystycznego
(np. wykresy liniowe stosowane s3 do prezentacji przebiegu zjawiska w czasie),

nie zaleca si¢ stosowania wykresow tréjwymiarowych (poza szczegdlnymi przypadkami),
liczba elementéw przy prezentowaniu struktury nie moze by¢ zbyt wielka; liczebnos$¢
struktury powinna by¢ ograniczona czytelnoscig przekazu; zaleca si¢ wyodrebnienie 5-7
elementdw struktury,

obowiazuje zasada proporcjonalnego podzialu osi czasu na wykresach dynamicznych,
aby przebieg linii dynamiki odpowiadat rzeczywistym zmianom wartosci,

ze wzgledu na czytelno$¢ wykresu nie zaleca si¢ stosowania na jednym wykresie wigcej
niz 3 szeregow stupkow dla wykreséw dynamicznych,

nie zaleca si¢ uzywania zbyt wielu koloréw.

3.2. Podstawy wizualizacji danych - formatowanie
wykresow

Wiele funkgji graficznych, oprocz wlasnych parametréw, moze przekazywaé wspodlne dla calego $ro-

dowiska parametry funkcji par. W tabeli 3.1 zestawiono najwazniejsze parametry funkcji par oraz

innych funkcji graficznych (np. plot).

Tabela 3.1. Najwazniejsze parametry funkcji par oraz plot trybu graficznego $rodowiska R

adj wyréwnywanie tekstu 0 - do lewej, 0.5 - centrowanie (domygélnie),
1 - do prawej
ask ask=TRUE oznacza, ze przed wykonaniem
polecenia R poprosi o naci$niecie dowolnego
klawisza (domyslnie ustalony na FALSE)
bg kolor tfa wykresu (domy$lnie kolor przezroczysty: | np. bg="magenta"
bg="transparent")
cex wielko$¢ przeskalowania tekstu i symboli na np. cex=0.5 oznacza zmniejszenie 0 50%, a cex=2 —
rysunku w stosunku do wielko$ci domy$lnej cex=1 | dwukrotne zwigkszenie
przyktad zastosowania tego parametru zawiera
rys. 3.1
cex.axis dotyczy odpowiednio wy$wietlenia wielkosci np. cex.axis=1.4
cex.lab znacznikéw na osi, etykiet osi, gléwnego tytutu
cex.main (domyslnie cex.main=1.2), podtytulu
cex.sub
col kolor punktéw/figur na wykresie (domyslnie
"black™)
col.axis kolor odpowiednio znacznikéw na osi, etykiet osi, | np. col.axis="green"
col.lab gléwnego tytulu, podtytulu
col.main
col.sub
crt kat nachylenia wartosci numerycznych np. crt=60
family rodzina (nazwa) uzywanej czcionki (domyslnie Do standardowych typow czcionek naleza: "serif",
"sans") "sans", "mono" i "symbol"
fg kolor takich obiektdéw, jak osie i otoczenia rysunku | np. fg="pink"

(domyslnie "black")
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fig okreslenie obszaru na wykresie, w ktérym ma uzywany zazwyczaj do taczenia kilku wykreséw.
pojawi¢ sie diagram Moze by¢ okreslony tylko poprzez funkeje par
i w takim przypadku polfaczony najczesciej jest
z parametrem new=TRUE
font kroj czcionki 1 - kr6j normalny (domyslnie), 2 - pogrubienie,
3 - kursywa, 4 — kursywa i pogrubienie
font.axis kréj czcionki uzytej do wyswietlenia odpowiednio | jw.
font.lab znacznikéw na osi, etykiet osi, gléwnego tytutu,
font.main podtytulu
font.sub
lab liczba znacznikéw na osiach x oraz y i dlugo$¢ domyfélnie: lab=c(5,5,7)
etykiet
las polozenie etykiet opisujacych osie w stosunku do | @ - (domyslne) — zawsze réwnolegle w stosunku do
samych osi osi, 1 - zawsze poziome, 2 — zawsze prostopadle
w stosunku do osi, 3 - zawsze pionowe
1ty rodzaj linii 0 - bez linii, 1 - ciagta (domyslnie), 2 — kreskowana,
3 - kropkowana, 4 - kropka-kreska, 5 - dluga kreska,
6 — podwojna kreska (przyklad zastosowania tego
parametru zawiera rys. 3.1)
lwd gruboé¢ linii (1wd=1 oznacza grubo$¢ domyslng) wartosci powyzej 1 (np. lwd=1.5) oznaczaja
zwigkszenie gruboéci linii, a ponizej 1 (np. 1wd=0.5)
jej zmniejszenie (przyklad zastosowania tego
parametru zawiera rys. 3.1)
main* tytul wykresu main="" oznacza, ze nie bedzie wyswietlany tytut
wykresu
mfcol, parametr stuzacy do tworzenia wykresow parametry mfcol i mfrow mozna ustala¢ tylko
mfrow, wieloczg$ciowych, gdzie mfcol (mfrow) tworzy poprzez polecenie par
mfg tablice obiektow graficznych, dzielac ekran na np. par(mfrow(2,2))
odpowiednig liczbe kolumn i wierszy; kolejne
podwykresy s wstawiane w kolejnosci wedtug
kolumn (wierszy), chyba ze wskazane zostanie
dokladne miejsce wstawienia podwykresu
parametrem mfg
new new=TRUE - nowy wykres nie usuwa poprzedniej
zawartosci okna graficznego
pch oznaczenia symboli na rysunku (domy$lnie pch=1) | prezentacja graficzna symboli znajduje si¢ na rys. 3.2
pty typ pola rysunku "s" — kwadratowe, "m" - zmaksymalizowane
(domyslnie)
srt kat nachylenia tekstu na osi x np. srt=60
sub* podtytul umieszczony pod wykresem sub="" oznacza, ze nie bedzie wyswietlany podtytut
wykresu
type* typ tworzonego wykresu "p" (wartos¢ domyslna) — punkty, "1" - linie, "b"
- linie i punkty, "s" - wykres schodkowy, "h" - linie
pionowe, "n" - wykres pusty
xlab* etykieta osi x np. xlab="zatrudnienie"
Xlog x1og=TRUE oznacza, ze 0§ odcietych bedzie osia
logarytmiczna
x1im* zakres osi odcietych np. x1lim=c(-1,1), xlim=range(x)
ylab* etykieta osi y np. ylab="wydajnos¢ pracy"
ylog ylog=TRUE oznacza, ze o$ rzednych bedzie osia
logarytmiczna
ylim* zakres osi rzednych np. ylim=c(0,25), ylim=range(y)

* Nie dotyczy funkcji par.

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie dokumentacji R oraz pracy (Walesiak i Gatnar, 2009).
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3.2. Podstawy wizualizacji danych — formatowanie wykreséw

Graficzng prezentacj¢ parametrow cex, 1ty, lwd oraz type ukazano na rys. 3.1.

cex= Ity=
o 3 twodash
6 +— _—
® 2.5 longdash
B st ) e o e e el e
dotdash
[ ] 2 . ool s i e
dotted
° 1.5 E EEET TR R RPN
dashed
. 1 P e e
solid
0.5 i
: blank
0 -
Iwd=

0.5 ~

0.25

Rys. 3.1. Graficzna prezentacja parametréw cex, 1ty, lwd oraz type

Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Ksztalt punktu okresla si¢ z wykorzystaniem argumentu pch. Wartosci od 0 do 25 oznaczajg znaki
graficzne (zob. rys. 3.2). Warto$ci od 32 do 127 oznaczaja znaki w kodzie ASCII.

o 15 ®

o % %

~ 4 X A

© Y )

o 1O = v

+ 94X N A

o ~+ & O

~ 4A B a

- 40 XX 0

o -] &) ®
[ | 1
0 10 20

Rys. 3.2. Graficzne oznaczenia przyjmowane przez parametr pch

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie (Crawley, 2007, s. 139-140).



3. Graficzna prezentacja danych

3.2.1. Doboér koloréow

W programie R dostepnych jest 657 koloréw. Nastepujacy skrypt pozwala wyswietli¢ wszystkie kolory:

library(fBasics)
colorLocator(locator=TRUE)

W macierzy koloréw nalezy wybra¢ interaktywnie zadane kolory, a nastepnie po nacis$nieciu Stop
w oknie pojawi sie lista koloréw (rys. 3.3).

Identify Color Names.

2 |NEEE < TH EEEEE [ |
21 | D E "EEE "BE W |
2 | B EYE"YEE UE PR 'ERSEEEw
9]  # AEEEEEEEEE 4 EEEeEEE
18 _| n N Em - Hn N |
7 |l EEE B B TEEEEEET
6 | IIEEEEEEE BN CPEN CPErE =l
— 15 _| IEEENEEEN . I n EE B
8 1 _|nm = N | |
- 18] H EER . = |
2 12 |
g 1 | NN
© 1o _| I 0 D o
e 9 | W NEEEEmEEEEEs
© s | ENEEEEEEEEEEEE
7| O O O
¢ | AEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEeEE.
5 | SEEEETEEEEEEEE B EEE H
4 | AEENEEEE 2 Il " EEEEEE
3 | . HE EEEE "E N EE N
2 | NN EE N TEREEEEEE
1 ] | [ | - H EEEEE

L L N LR S L A L L L L
1 3 58 7 8 11 13 156 47 19 21 238 25 27 2

Rys. 3.3. Lista koloréw w programie R

Zr6dlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Wybrane kolory mozna wyswietli¢ na ekranie (rys. 3.4) za pomocg skryptu:

cl<-colors()

cl.m<-as.matrix(cl)

par(mfrow=c(2,2),mar=c(1,1,1,1))

for(i in 8:11){
plot(c(1,1.5),c(1,1.5),x1lab="",ylab="",bty="n",axes=FALSE)
rect(1,1,1.5,1.5,col=cl.m[i],border="black")
text(1.25,1.2,cl.m[i],cex=0.9)

}
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3.2. Podstawy wizualizacji danych - formatowanie wykreséw

aguamarine aquamarine1

aquamarine2 aquamarine3

Rys. 3.4. Wybrane kolory oraz ich nazwy

Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Z kolei nazwy koloréw wyswietla si¢ z wykorzystaniem polecen:

kolory<-colors()
kolory[1:19]

[1] "white" "aliceblue" "antiquewhite" "antiquewhitel"
[5] "antiquewhite2" "antiquewhite3" "antiquewhite4" "aquamarine"
[9] "aquamarinel" "aquamarine2" "aquamarine3" "aquamarine4"
[13] "azure" "azurel" "azure2" "azure3"

[17] "azure4” "beige" "bisque™

W zastosowaniach graficznych programu R korzysta si¢ najczesciej z wbudowanych palet koloréw:

[ | rainbow(), heat.colors(), terrain.colors(), topo.colors(), cm.colors() - podajac
w nawiasie liczbe wybranych kolorow,

B dodatkowe palety kolorystyczne mozna uzyska¢ z pakietu RColorBrewer (palety kolorow:
RdGy, Blues, BuGn, BuPu, GnBu, Greens, Greys, Oranges, OrRd, PuBu, PuBuGn,
PuRd, Purples, RdPu, Reds, Y1lGn, YlGnBu, Y1OrBr, Y1OrRd).

Na przyktad 10 koloréw z palety "RdGy" (rys. 3.5) otrzymuje si¢ za pomoca skryptu:

library(RColorBrewer)
paletal<-brewer.pal(10, "RdGy")
image(matrix(1:11,1),col=paletal)
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3. Graficzna prezentacja danych
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Rys. 3.5. Wybrane kolory z palety "RdGy" pakietu RColorBrewer

Zr6dto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

3.2.2. Tytut, podtytut, osie i opisy osi wykresu

Standardowe elementy wykresu (tytul, podtytul, opisy osi wykresu, legenda) modyfikuje si¢ argu-
mentami:

main (main="") oznacza, Ze nie bedzie wyswietlany tytut wykresu, okresla tytut wykresu (standar-
dowo rysowany ponad wykresem pogrubiong czcionka).

sub (sub="") oznacza, ze nie bedzie wyswietlany podtytut wykresu, okresla podtytul wykresu
(rysowany ponizej wykresu).

x1lab okregla etykiete osi X wykresu (0§ odcietych) — np. xlab="Zatrudnienie".

ylab okresla etykiete osi Y wykresu (0§ rzednych) — np. ylab="Wydajnos¢ pracy".

Osie wykresow rysowane s3 zazwyczaj automatycznie w ramach rysunku gléwnego. Jesli wymagane
sg specyficzne etykiety w funkcji plot (), zawieszamy rysowanie osi opcjg axes=FALSE. Osie wpro-
wadzamy osobno komenda axis ()

axis(side, at, labels, tick=TRUE, ..)

side (1 - 0§ dolna, 2 — 0§ lewa, 3 - 0§ gorna, 4 - 0§ prawa),

at okresla, w ktorych punktach osi majg by¢ nalozone etykiety lub znaczniki,

labels pozwala zdefiniowa¢ wektor etykiet — np. labels=c("2005","2010","2015"),
tick okresla, czy znaczniki majg by¢ drukowane na wykresie.
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3.4. Wykresy podstawowe z wykorzystaniem programu R dla danych z BDL

3.3. Formaty plikéw graficznych wR

Program R umozliwia zapisanie grafiki w nastepujacych formatach:

B rastrowych: png, bmp, tiff, jpeg,
m  wektorowych: pdf, ps, svg.

Dla formatow rastrowych domyslne wymiary podawane sa w pikselach (np. 640 x 480), a dla forma-
tow wektorowych w calach.

Plik rastrowy (inaczej bitmapowy) jest obrazem lub grafika skladajacymi si¢ z prostokatnej siatki
regularnie polozonych pikseli o tej samej wielkosci. Pliki te moga by¢ zmniejszane, jednak ich po-
wigkszanie spowoduje niewystarczajacy ilos¢ detali i postrzepienie obrazu. Pliki tego formatu sg du-
zych rozmiaréw, a ponadto nie mozna dokona¢ konwersji tego formatu do wektoréw. Grafike tego
formatu charakteryzuja bogactwo i glebia barw, kontrastu, jasnosci i nasycenia.

Plik wektorowy jest obrazem wewnetrznym zapisanym w postaci punktéw taczacych, zdefiniowa-
nych za pomocg figur geometrycznych. Punkty, o ktérych mowa, umiejscowione s3 w matematycz-
nym ukladzie wspdtrzednych, dzigki temu grafiki zapisane w sposdb wektorowy sa w pelni skalo-
walne. Jest wykorzystywany do projektowania ilustracji, wykreséw z danymi, ikon lub logotypow.
Obrazy wymagaja malej ilosci informacji, co powoduje, ze pliki tego formatu majg niewielkie roz-
miary. Istnieje mozliwos$¢ konwersji do grafiki rastrowej. Pliki tego formatu nie nadajg si¢ do poka-
zywania duzej liczby szczegoiow.

Schemat zapisania w pliku wykresu w formacie np. jpeg o rozdzielczosci 640 x 480 px jest naste-
pujacy:
B otwieramy plik do zapisu grafiki:
jpeg("rys.jpeg" ,width=640,height=480)
B wpisujemy do pliku przykladowy wykres przy uzyciu np. funkcji plot ()
plot()
B do zakonczenia zapisywania wykresu do pliku nalezy uzy¢ funkgji:

dev.off()

3.4. Wykresy podstawowe z wykorzystaniem programu R
dla danych z BDL

Do wykreséw podstawowych zalicza si¢: wykres stupkowy/kolumnowy, wykres kotowy 2D i 3D,
wykres liniowy, wykres warstwowy, wykres radarowy, wykres pudetkowy (boxplot).

3.4.1. Wykres stupkowy/kolumnowy

Do cech charakterystycznych wykreséw stupkowych/kolumnowych zalicza sie to, ze:

B dane przedstawiamy w postaci stupkow,
] stupki mozna zaprezentowac¢ poziomo lub pionowo,
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3. Graficzna prezentacja danych

B stupki poréwnujemy pod wzgledem ich dtugosci,
stupki mogg reprezentowac liczebnosci, strukture,

B do prezentacji wykorzystuje sie dane w postaci z szeregdw szczegdtowych, szeregéw rozdziel-
czych (punktowych, przedzialowych) oraz tablicy kontyngencji.

Rozroéznia sie nastepujace typy wykresow stupkowych (kolumnowych) dla jednej lub kilku serii da-
nych:

a)  wykres stupkowy grupowany - w barplot () beside=TRUE;

b)  wykres stupkowy skumulowany - w barplot () beside=FALSE;

c)  wykres stupkowy skumulowany 100% - w barplot() beside=FALSE. Do utworzenia tego
wykresu nalezy przedstawi¢ dane jako udzialy procentowe sumujace si¢ do 100.

Wykres stupkowy grupowany (rys. 3.6 — lewy panel) dla zmiennej ,,Struktura wiekowa ludnosci
w Polsce w roku 2022” (wiek przedprodukcyjny "399979", produkcyjny “399980" i poprodukcyjny
"399980") realizuje skrypt 3.1a.

Skrypt 3.1a

library(bdl)
library(dplyr)
options(OutDec=","
# Wczytanie informacji o zmiennej z BDL
no_ulL=1 # (1 - makroregion)
dil<-get_data_by variable("399979",unitLevel=no_ulL,year=2022) %>%
dplyr::select(id,name, x1l=val)
d2<-get data_by variable("399980",unitlLevel=no_ul,year=2022) %>%
dplyr::select(id,name, x2=val)
d3<-get_data_by variable("399981",unitLevel=no_ulL,year=2022) %>%
dplyr::select(id,name, x3=val)
# Polgczenie zmiennych w jedng tabele (ramke) danych
dane <- d1 %>%
full join (d2, by=c("id","name")) %>%
full join (d3, by=c("id","name"))
x<-as.data.frame(dane)
# Usuniecie z nazwy obiektu wyrazu Makroregion
x<-mutate(x,name=gsub("MAKROREGION ","",name))
x<-as.data.frame(x)
# Nadanie nazw wierszom i kolumnom
nazwy<-x[,2]
rownames (x)<-tolower(nazwy)
x<-x[,3:5]
colnames(x)<-c("Przedprodukcyjny","Produkcyjny", "Poprodukcyjny")

rownames (x)<-c("potudniowy", "péinocno-\n zachodni","potudniowo-\n zachodni",
"pétnocny”, "centralny", "wschodni", "wojewddztwo\n mazowieckie")

barplot(as.matrix(t(x/1000)),beside=TRUE,horiz=FALSE,
col=c("red","green","blue"), ylim=c(0,5000),ylab="Ludnos$¢ w tys.",
main="Struktura wiekowa ludnosci\n w makroregionach Polski
w roku 2022",cex.names=0.8,cex.axis=0.8,las=2)

legend("topright"”, legend=colnames(x), ncol=1, cex=0.9,bg="white",

pch=c(15,15,15),col=c("red", "green","blue"),bty="n")
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3.4. Wykresy podstawowe z wykorzystaniem programu R dla danych z BDL

Struktura wiekowa ludnosci Struktura wiekowa ludnosci
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Rys. 3.6. Wykres stupkowy grupowany (lewy panel) oraz wykres stupkowy skumulowany (prawy panel)
dla zmiennej ,,Struktura wiekowa ludno$ci w Polsce w roku 2022”

Zr6dto: opracowanie whasne.

Wykres stupkowy skumulowany (rys. 3.6 — prawy panel) dla zmiennej ,,Struktura wiekowa ludnosci
w Polsce w roku 2022 (wiek przedprodukcyjny, produkcyjny i poprodukeyjny) realizuje skrypt 3.1b
(w skrypcie 3.1a w barplot () argument beside=FALSE oraz ylim=c(0,8000)).

3.4.2. Wykres kotowy 2D i 3D

Charakterystyczne dla wykreséw kotowych jest to, ze:

®  ilustrujg zjawisko w ujeciu strukturalnym,

B sgatrakcyjne wizualnie,

B 53 traktowane jako mniej czytelne niz np. wykresy stupkowe (oko ludzkie z wigksza trudno-
$cig porownuje pola i katy),

B natego typu wykresach mozna przedstawi¢ jedynie jedng seri¢ danych.

W programie R wykres kotowy 2D tworzymy poleceniem pie(), a wykres kotowy 3D poleceniem
pie3D() z pakietu plotrix.

Wykres kolowy 2D (rys. 3.7 — lewy panel) dla zmiennej ,,Struktura ludnosci wedlug grup wieku
w Polsce w 2022 roku” realizuje skrypt 3.2a.

Skrypt 3.2a

library(bdl)

options(OutDec=",")

# Wczytanie informacji o zmiennej z BDL
no_uL=0 # (0 - Polska)
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3. Graficzna prezentacja danych

dane<-get data by variable(c("72306","72307","72308","72309","47734","47694",
"47722","47701","47707","47726","47717" ,"47732","47739","72239","72240"),
unitLevel=no _uL,year=2022)

dane<-t(dane[,4:18])

x<-as.data.frame(round(dane/1000,1))

# Nadanie nazw wierszom i kolumnom

rownames(x)<-c("@-4","5-9","10-14","15-19","20-24","25-29","30-34","35-39",

"409-44","45-49" ,"50-54" ,"55-59"  "60-64","65-69","70 i wiecej")

colnames(x)<-c("Ludnosc¢")
# wykres kotowy 2D
attach(x)

pie(Ludnos¢,col=heat.colors(nrow(x)),labels=paste(rownames(x),paste(Ludnosc,
"tys.",sep=""),sep="\n"),clockwise=TRUE,
main="Struktura ludnos$ci wedtug grup wieku\n w Polsce w 2022 roku",cex=0.6)

detach(x)

Wykres kotowy 3D (rys. 3.7 — prawy panel) dla zmiennej ,,Struktura ludno$ci wedlug grup wieku
w Polsce w 2022 roku” realizuje skrypt 3.2b. Na wykresie kolowym 3D, aby zmieni¢ wykres na roz-
suniety, wystarczy dla parametru explode przypisa¢ warto$¢ wieksza niz 0, z kolei parametr theta

okresla kat, pod ktérym widzimy dany wykres.

Struktura ludnosci wedtug grup wieku
w Polsce w 2022 roku
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25136 tys. 15-19
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2657.1 tys.

539
31039 tys.

31218 tys.

18284 tys.

4044
31218 tys.

2176,9 1ys.

Struktura ludnosci wedtug grup wieku
w Polsce w 2022 roku
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3034 18274 tys.
2657,1tys, -

1014
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Rys. 3.7. Wykres kotowy 2D (lewy panel) oraz 3D (prawy panel) dla zmiennej ,,Struktura ludnoéci wedtug grup

wieku w Polsce w 2022 roku”

Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Skrypt 3.2b

. (polecenia ze skryptu 3.2a do wykresu kotowego 2D)

# wykres kotowy 3D
attach(x)

pie3D(Ludnos$¢,radius=0.9,explode=0.2,theta=pi/4,labels=paste(rownames(x),

paste(Ludnos¢,"” tys.",sep=

),sep="\n"),

col=terrain.colors(nrow(x)),labelcex=0.6, edges=1000,
main="Struktura ludnosci wediug grup wieku\n w Polsce w 2022 roku")

detach(x)
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3.4. Wykresy podstawowe z wykorzystaniem programu R dla danych z BDL

3.4.3. Wykresy liniowy i warstwowy

Do cech charakterystycznych wykresu liniowego nalezy to, ze:

B jestjednym z najbardziej popularnych wykresow statystycznych,

L dane prezentowane s3 za pomoca linii, najczesciej famanej,

B taforma wykresu wykorzystywana jest najczgsciej do przedstawienia danych w postaci szere-
gow czasowych,

B najczeSciej na osi x wystepuje czas (miesigce, lata), a na osi y wybrana przez nas zmienna lub
wybrane zmienne,

B wykresy liniowe pozwalajg na szybkie rozeznanie si¢ w tendencji dla zmiennej lub zmiennych,

B wykres liniowy jest najczesciej stosowany w analizach zjawisk gieldowych.

Wykres warstwowy poprzedzony jest sporzadzeniem wykresu liniowego (lub kilku liniowych). Do
wypetniania kolorem stuzy funkcja polygon. W funkecji polygon podajemy wektor wspoéirzednych x
i wspotrzednych y punktéw, ktorych wnetrze po potaczeniu bedzie wypelnione kolorem. Dlatego do
kazdej serii danych dodajemy dwa punkty o wspétrzednych 0 w y oraz poczatek i koniec serii w x.
W ten sposob zamalujemy obszar pod dang serig. Ze wzgledu na to, ze funkcja polygon dodaje za-
malowane obszary do istniejacego juz wykresu, nalezy zwrdci¢ uwage na kolejno$¢ zamalowywania
obszaréw pod seriami, aby nie ukry¢ serii o niskich warto$ciach pod spodem.

Wykresy liniowe (rys. 3.8 — lewy panel) dla zmiennych ,, Absolwenci magistrzy” oraz ,,Nauczyciele
akademiccy” realizuje skrypt 3.3a.

Skrypt 3.3a

library(bdl)

library(dplyr)

options(OutDec=",")

# state

rok<-c(2003:2018)

no uL=0 # (0 - Polska)

# Wczytanie informacji o zmiennych z BDL

dl<-get_data_by variable("8273",unitLevel=no_uL,year=rok) %>%
dplyr::select(year, xl=val)

d2<-get data_ by variable("473986",unitLevel=no_ulL,year=rok) %>%
dplyr::select(year, x2=val)

# Polaczenie zmiennych w jedng tabele (ramke) danych

dane <- d1 %>% full_join (d2, by=c("year"))

x<-as.data.frame(dane)

# Nadanie nazw kolumnom

colnames(x)<-c("rok™,"v1","v2")

# Przeliczenia

x<-mutate(x,vl=round(v1l/1000,2))

x<-mutate(x,v2=round(v2/1000,1))

# Wykres liniowy

attach(x)

plot(rok,vl, type="n",xlab="",ylim=c(50,250),ylab="w tys.",xaxt="n",las=2)

axis(1,at=x[,1],labels=x[,1],las=2,cex.axis=0.7)

lines(rok,vl,col="blue",lwd=2)

text(rok,vl,pos=3,labels=x[,2],cex=0.6)
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points(rok,vl, pch=16, col="blue", cex=1)

lines(rok,v2, col="red",lwd=2)

points(rok,v2, pch=16, col="red", cex=1)

text(rok,v2,pos=3,labels=x[,3],cex=0.6)

legend("topright"”, c("absolwenci magistrzy","nauczyciele akademiccy"),
pch=c(16,16), col=c("red","blue"),cex=0.9)
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Rys. 3.8. Wykresy liniowe (lewy panel) oraz wykresy powierzchniowe (prawy panel)
dla zmiennych ,,Absolwenci magistrzy” oraz ,,Nauczyciele akademiccy”

Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Wykresy powierzchniowe (rys. 3.8 — prawy panel) dla zmiennych ,, Absolwenci magistrzy” oraz ,Na-
uczyciele akademiccy” realizuje skrypt 3.3b.

Skrypt 3.3b

.. polecenia ze skryptu 3.3a do wykresu liniowego

# Wykres liniowy

attach(x)

plot(rok,vl, type="n",xlab="",ylim=c(50,250),ylab="w tys.",xaxt="n",las=2)

axis(1,at=x[,1],labels=x[,1],las=2,cex.axis=0.8)

lines(rok,vl,col="blue",lwd=2)

lines(rok,v2, col="red",lwd=2)

legend("topright"”, c("absolwenci magistrzy","nauczyciele akademiccy"),
pch=c(16,16), col=c("red","blue"))

# Warstwy koloréw

X <- €(2003:2018, 2018, 2003) # wektor wspdirzednych x

polygon(x, c(v2,0,0), col="red")

polygon(x, c(v1,0,0), col="blue")

3.4.4. Wykres radarowy

Na wykresie radarowym dane przestawione sg na bazie kota, w ktérym wartosci liczbowe zaznaczo-
ne sg na liniach odchodzgcych promieniscie od centralnego punktu, formujgc w ten sposéb pewne
ramy. Wykres przypomina pajeczyne lub obraz na ekranie radaru. Wykres radarowy (radar chart,
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spiker chart lub web chart) jest naduzywanym typem wykresu. Wykres ten nie jest efektywny, gdy
powstate ramy sie przecinajg oraz jest zbyt duzo obiektow na wykresie. Przeznaczony jest do pre-
zentacji matych zbioréw danych (niewielka liczba wierszy i kolumn w macierzy danych). Zmienne
opisujace obiekty (wiersze) musza miec zblizony rzad wielko$ci.

wielkopolskie 2018
zachodniopomorskie
warminsko-mazurskie

mazowieckie
4 6/ 8/ 10 12%
2020 v

2021

Rys. 3.9. Wykres radarowy dla stopy bezrobocia w 4 wybranych wojew6dztwach Polski w latach 2017-2022

Zr6dlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Wykres radarowy (rys. 3.9) dla stopy bezrobocia w 4 wybranych wojewddztwach Polski w latach
2017-2022 realizuje skrypt 3.4.

Skrypt 3.4

library(bdl)

library(dplyr)

library(plotrix)

options(OutDec=",")

# state

no_ulL=2 # (2 - wojewddztwo)

# Wczytanie informacji o zmiennych z BDL

dl<-get_data_by variable("60270",unitlLevel=no_ulL,year=2017) %>%
dplyr::select(name, xl=val)

d2<-get data by variable("60270",unitLevel=no_ulL,year=2018) %>%
dplyr::select(name, x2=val)

d3<-get_data_by variable("60270",unitlLevel=no_ulL,year=2019) %>%
dplyr::select(name, x3=val)

d4<-get_data_by variable("60270",unitlLevel=no_ulL,year=2020) %>%
dplyr::select(name, x4=val)

d5<-get data by variable("60270",unitLevel=no_ulL,year=2021) %>%
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3. Graficzna prezentacja danych

dplyr::select(name,x5=val)
d6<-get data by variable("60270",unitLevel=no_ulL,year=2022) %>%
dplyr::select(name,x6=val)
# Polaczenie zmiennych w jedng tabele (ramke) danych
dane<-d1 %>%
full join (d2, by=c("name")) %>%
full join (d3, by=c("name")) %>%
full join (d4, by=c("name")) %>%
full join (d5, by=c("name")) %>%
full join (d6, by=c("name"))
x<-as.data.frame(dane)
# Nadanie nazw wierszom i kolumnom
nazwy<-x[,1]
rownames (x)<-tolower(nazwy)
X<-X[,2:7]
colnames(x)<-c("2017","2018","2019","2020","2021","2022")
# Wykres radarowy
radial.plot(x[c(4,5,10,16),],rp.type="p",line.col="blue",grid.unit="%",
labels=c("2017","2018","2019","2020","2021","2022"),1wd=2, radial.lim=c(0,12),
clockwise=FALSE,label.prop=c(1.15,1.1,1.1,1.1,1.,1.))
legend(-14,14,c("wielkopolskie","zachodniopomorskie", "warminsko-mazurskie",
"mazowieckie"),col=1:4,1ty=1,1wd=2)

3.4.5. Wykres pudetkowy (boxplot)

Do przedstawienia zmiennosci jednej lub wielu zmiennych mozna uzy¢ wykresu pudetkowego. Dtu-
go$¢ pudetka pokazuje zmienno$¢ danej zmiennej. Linia pozioma w pudelku przedstawia kwartyl
drugi (warto$¢ mediany) Q, = Me. Dolna linia pudetka to pierwszy kwartyl Q, , a gérna linia pudetka
to trzeci kwartyl Q,. Wartosci na rysunku wigksze od sumy kwartyla trzeciego i trzech odchylen

Q3_Q1

¢wiartkowych (Q3 +3 T) oraz mniejsze od réznicy pierwszego kwartyla i trzech odchylen

Q3 =G
2

polaczone linig przerywang z pudetkiem sa odpowiednio wartoscig minimalng i maksymalng, gdy

¢wiartkowych (Ql -3 ) s3 uznawane za nietypowe (outliers). Dolna i gérna linie poziome

nie ma obserwacji nietypowych. Jesli wystepuja obserwacje nietypowe, to dolna i gérna linie pozio-
me oznaczajg warto$¢ najmniejsza i najwieksza po wykluczeniu obserwacji nietypowych. Potozenie
linii mediany w pudetku pokazuje skosnos¢ rozkladu dla poszczegdlnych zmiennych. W rozktadach
o asymetrii lewostronnej linia mediany jest blizej wierzchotka pudelka, natomiast w rozkladach
o asymetrii prawostronnej — blizej podstawy pudetka.

W celu graficznej prezentacji wykresu pudetkowego zostang wykorzystane dane dotyczace zanie-
czyszczenia powietrza i zgondéw ogoélem wedlug regiondéw Polski (NUTS 2) w 2022 r. W analizie
uwzgledniono nastepujace zmienne:

x1 - emisje¢ zanieczyszczen pylowych w tonach ("1508") na 1 km?,
x2 — emisje zanieczyszczen gazowych w tonach ("2090") na 100 km?,
x3 - zgony ogdlem ("478004") na 10 tys. ludnosci.
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Skrypt 3.5 przedstawia wykres pudetkowy dla zmiennych x1, x2 i x3 po standaryzacji (zob. rys. 3.10)
oraz wyniki dla 5 parametréw. Dodatkowo kolorem czerwonym na rys. 3.10 oznaczono $rednig

arytmetyczna.
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Rys. 3.10. Wykres pudetkowy dla zmiennych x1, x2 i x3 po standaryzacji

Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Skrypt 3.5

library(clusterSim)

library(bdl)

library(dplyr)

options(OutDec=",")

# state

rok<-2022

no_ulL=3 # (3 - regiony)

# Wczytanie informacji o zmiennych z BDL

vl<-get data_by variable("2090",unitLevel=no_ulL,year=rok) %>%
dplyr::select(name, xl=val)

v2<-get_data_by_variable("1508",unitlLevel=no_ulL,year=rok) %>%
dplyr::select(name, x2=val)

v3<-get_data_by variable("478004",unitLevel=no_uL,year=rok) %>%
dplyr::select(name, x3=val)

v4<-get data_by variable("72305",unitLevel=no_ulL,year=rok) %>%
dplyr::select(name, x4=val)

v5<-get_data_by_variable("2018",unitlLevel=no_ulL,year=rok) %>%
dplyr::select(name, x5=val)

# Polgczenie zmiennych w jedng tabele (ramke) danych

dane <- v1 %>%
full join (v2, by=c("name")) %>%
full join (v3, by=c("name")) %>%
full join (v4, by=c("name")) %>%
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full join (v5, by=c("name"))
dane<-as.data.frame(dane)
# Usuniecie z nazwy obiektu wyrazu region
dane<-mutate(dane,name=gsub("REGION ","",name))
x<-as.data.frame(dane)
# Nadanie nazw wierszom i kolumnom
nazwy<-x[,1]
rownames (x)<-tolower(nazwy)
X<-X[,2:6]
# Przeliczenia
attach(x)
x<-mutate(x,xl=round((x1/x5),2))
x<-mutate(x,x2=round((x2/x5)*100,2))
x<-mutate(x,x3=round((x3/x4)*10000,2))
# Usuniecie zbednych kolumn
x<-x[,1:3]
# Wykres pudetkowy
z<-data.Normalization(x,type="n1")
mean<-apply(z,2,mean)
wyn<-boxplot(z,ylab="Znormalizowane wartosci zmiennych",
horizontal=FALSE,xlab="Zmienne")
points(x=1:3,y=as.vector(mean),col="red",pch=16)
legend("topright",legend=c("$rednia", "mediana"),
pch=c(20,NA),1ty=c(NA,1),lwd=c(NA,2),
col=c("red","black"),ncol=1,cex=0.8)
print(wyn$stats)

[,1] [,2] [,3]
[1,] -0,9001021 -0,8206044 -1,42066420
[2,] -0,6892898 -0,5573610 -1,04007290
[3,] -0,3856559 -0,2827429 ©,07588201
[4,] ©,2246760 ©,2079948 ©,50046125
[5,] 1,1399808 ©,6191094 1,96258212

Objasnienia (w kolumnach podane s3 numery zmiennych):

[1, ] warto$¢ minimalna (lub najmniejsza bez uwzgledniania obserwacji nietypowych),
[2,] pierwszy kwartyl,

[3, ] mediana,

[4,] trzeci kwartyl,

[5, ] wartos¢ maksymalna (lub najwieksza bez uwzgledniania obserwacji nietypowych).

3.5. Wykresy zaawansowane z wykorzystaniem
programu R dla danych z BDL

Wisréd zaawansowanych wykreséw mozna wymienié: graficzng prezentacje rozkladéw zmiennych
(histogram, funkcja gestosci), wykresy rozrzutu danych metrycznych (scatter plot) oraz macierz wy-
kreséw rozrzutu, wykresy rozrzutu trzech zmiennych metrycznych (bubble plot), warunkowe wy-
kresy rozrzutu (trellis plot), prezentacj¢ danych w postaci szeregéw czasowych (time series plot),
korelogram, wykres piramidowy, mapy cieplne (heatmap), wizualizacje danych w 3D.
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3.56. Wykresy zaawansowane z wykorzystaniem programu R dla danych z BDL

3.5.1. Histogram

Funkcja hist() stuzy do sporzadzenia histogramu zmiennej metrycznej. Liczbe stupkéw w histo-
gramie mozna poda¢ samemu (np. breaks=12) lub z wykorzystaniem np. formuty Freedmana i Dia-
conisa (Fox, 2002, s. 87):

[n1/3 [max(X)—min(X)]]

2[Q3(X)—Q1(X)] (3.1)

gdzie: max(X) - min(X) - rozstep dla zmiennej X,
Q,(X) - Q,(X) - rozstep ¢wiartkowy dla zmiennej X.

Za parametr breaks mozna przyja¢ rowniez inne wartosci, np. breaks="Sturges" (zaokraglona

w gore liczba naturalna z wyrazenia log, n + 1 ) lub breaks="Scott" (zaokraglona w gore licz-

n'/3[max(X) — min(X)]
3,5-s(X)

ba naturalna z wyrazenia

). Powstaje wtedy jednak zwykle zbyt mato
stupkéw w histogramie.

Skrypt 3.6 przedstawia histogram dla zmiennej ,,Przecietne miesigczne wynagrodzenie brutto we-
diug powiatéw w Polsce w 2021 r” (zob. rys. 3.11).

czestosc

100
|

50
|

8455 —
9081 —
9727 —
10364 —
11000 —

4000 —
4636 —
5273 =
5808 =
6545 =
7182 —
7818 —

Przecietne miesigczne wynagrodzenie brutto
wedtug powiatéw w Polsce w 2021 r.

Rys. 3.11. Histogram dla zmiennej ,,Przecietne miesieczne wynagrodzenie brutto wedlug powiatéw w Polsce
w2021 r.”

Zrodlo: opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

m
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Skrypt 3.6

library(bdl)

library(dplyr)

options(OutDec=","

# Wczytanie informacji o zmiennej z BDL

no_ulL=5 # (5 - powiat)

dane<-get data_ by variable("64428",unitlLevel=no_ulL,year=2021) %>%
dplyr::select(name,x=val)

x<-as.data.frame(dane)

# Nadanie nazw kolumnom

colnames(x)<-c("powiat","

# Histogram

attach(x)

breaks=seq(4000,11000, length.out=12)

hist(Wynagrodzenie,breaks=breaks,col="slategrey",ylim=c(0,250),
xlab="Przecietne miesieczne wynagrodzenie brutto\n wedtug powiatéw w Polsce
w 2021 r.",ylab="czestos¢",main="",cex.lab=0.8,cex.axis=0.6,xaxt="n")

axis(1,at=breaks,label=round(breaks,0),cex.axis=0.6,las=2)

detach(x)

Wynagrodzenie")

3.5.2. Funkcja gestosci

Istotnym zagadnieniem w analizie statystycznej jest graficzna prezentacja rozktadu zmiennych. Wy-
maga ona dla zaobserwowanych danych empirycznych oszacowania funkgji gestosci. Jedng z najbar-
dziej popularnych i dajacych najlepsze efekty metod jest estymacja jadrowa. Ogolna postac estymatora
jadrowego gestosci rozkladu jednej zmiennej dana jest wzorem (Everitt i Hothorn, 2006, s. 112):
foo ==3m, Kk (25), (3.2)

gdzie: K(.) - funkcja jadrowa,

&—ﬁmOMkupnammam%

x — punkt, w ktérym estymowana jest funkcja gestosci,

h - szeroko$¢ pasma (stata),

n - liczebno$¢ préby.

Sposrod funkcji jadrowych najczesciej wykorzystywanymi sa odpowiednio jadro Gaussa (ker-
nel="gaussian") i jadro Epanechnikova (kernel="epanechnikov") (Everitt i Hothorn, 2006,
s. 113-115):

1 1.2

K(X) = \/T_T[e_ix (3.3)
KG) = | —xt x%<l (3.4)

w pozostalych przypadkach.

Oprocz tych funkeji jadrowych w funkeji density dostepne sg jadra: tréjkatne (kernel="triangu-
lar"), prostokatne (kernel="rectangular"), dwuwagowe (kernel="biweight"), kosinusoidal-
ne (kernel="cosine"; kernel="optocosine").
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3.56. Wykresy zaawansowane z wykorzystaniem programu R dla danych z BDL

Istotnym zagadnieniem w procedurze estymacji funkcji gestosci jest dobor parametru szerokosci
pasma. Silverman (1986, s. 48) postuluje, aby domyslna wartos¢ tej staltej obliczana byla ze wzoru

h= 0,9-min[s(X);Q3(X) — Q1(X)]

1,34n-1/5 ’ (3.5)

gdzie: s(X) - odchylenie standardowe dla zmiennej X,
Q,(X) - Q,(X) - odchylenie ¢wiartkowe dla zmiennej X.

Niekiedy jednak warto$¢ szerokosci pasma jest zbyt mata i w rzeczywistych problemach estymacyjnych
dostajemy zbyt ,,postrzepiong” krzywa rozkladu. W takich przypadkach nalezy zwiekszy¢ stala, dobie-
rajac heurystycznie jej ostateczng warto$¢. W przypadku krancowym, tzn. gdy & — oo, krzywa rozktadu
przybiera postac prostej rownoleglej do osi odcietych. Parametr n funkcji density oznacza liczbe row-
no oddalonych punktéw stuzacych do estymacji funkcji gestosci, a parametr width — szeroko$¢ pasma.
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Rys. 3.12. Histogram z oszacowang funkcja gestosci dla zmiennej ,,Przecietne miesieczne wynagrodzenie
brutto wedlug powiatéw w Polsce w 2021 r.”

Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Skrypt 3.7 przedstawia histogram z oszacowang funkcja gestosci dla zmiennej ,,Przeci¢tne miesigcz-
ne wynagrodzenie brutto wedlug powiatéw w Polsce w 2021 r”” (zob. rys. 3.12).

Skrypt 3.7

.. poczatek taki sam jak w skrypcie 3.6

# Histogram z oszacowanag funkcja gestosci

attach(x)

breaks=seq(4000,11000, length.out=9)

hist(Wynagrodzenie,freq=FALSE,breaks=breaks,col="slategrey",ylim=c(0,0.001),
xlab="Przecietne miesieczne wynagrodzenie brutto\n wedtug powiatdéw w Polsce

w 2021 r.",ylab="gestos¢",main="",cex.lab=0.8,cex.axis=0.6,xaxt="n")

13
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axis(1,at=breaks,label=round(breaks,0),cex.axis=0.6,las=2)

# Funkcja gestosci

lines(density(Wynagrodzenie, kernel="gaussian",width=700,n=150), lwd=2)
detach(x)

3.5.3. Wykresy rozrzutu danych metrycznych (scatter plot)

Wykres rozrzutu danych metrycznych dla dwéch zmiennych (scatter plot) pozwala zaobserwowac
np., czy miedzy zmiennymi zachodzg relacje (liniowe, nieliniowe), czy mozna wyodrebni¢ na wy-
kresie klasy obiektéw wzglednie jednorodnych.
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Rys. 3.13. Wykres rozrzutu dla dwdch zmiennych x1 i x3 z linig regresji

Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Skrypt 3.8 przedstawia wykres rozrzutu dla zmiennych x1 (emisji zanieczyszczen pylowych w tonach
na 1 km?) i x3 (zgondéw ogoétem na 10 tys. ludnosci) z dopasowang funkeja regresji (zob. rys. 3.13).

Skrypt 3.8

library(bdl)

library(dplyr)

options(OutDec=",")

# state

rok<-2022

no_ulL=3 # (3 - regiony)

# Wczytanie informacji o zmiennych z BDL

vl<-get_data_by_variable("2090",unitLevel=no_ulL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x1=val)

n4



3.5. Wykresy zaawansowane z wykorzystaniem programu R dla danych z BDL

v2<-get data_by variable("1508",unitLevel=no_ulL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x2=val)

v3<-get_data_by_variable("478004",unitLevel=no_uL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x3=val)

v4<-get_data_by_variable("72305",unitlLevel=no_uL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x4=val)

v5<-get data_by variable("2018",unitLevel=no_ulL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x5=val)

# Polaczenie zmiennych w jedna tabele (ramke) danych

dane <- v1 %>%
full join (v2, by=c("id","name")) %>%
full join (v3, by=c("id","name")) %>%
full join (v4, by=c("id","name")) %>%
full join (v5, by=c("id","name"))

dane<-as.data.frame(dane)

# Usuniecie z nazwy obiektu wyrazu region

dane<-mutate(dane,name=gsub("REGION ","",name))

x<-as.data.frame(dane)

# Nadanie nazw kolumnom

nazwy<-x[,2]

X<-X[,2:7]

colnames(x)<-c("region",paste("x",1:5,sep=""))

# Przeliczenia

attach(x)

x<-mutate(x,xl=round((x1/x5),2))

x<-mutate(x,x2=round((x2/x5)*100,2))

x<-mutate(x,x3=round((x3/x4)*10000,2))

# Usuniecie zbednych kolumn

x<-x[,2:4]

# Nadanie nazw wierszom

rownames (x)<-tolower(region)

# Wykres rozrzutu (scatter plot)

attach(x)

plot(x1,x3,xlab="Emisja zanieczyszczen pytowych w tonach na 1 km2",
ylab="Zgony ogdétem na 10 tys. ludnosci",pch=20)

abline(1m(x3~x1),1lwd=2)

text(x1,x3,pos=1)

legend("bottomright"”, legend=paste(1:17,rownames(x),sep=" - "),
ncol=2, cex=0.8,bty="0")
detach(x)

3.5.4.Macierz wykresoéw rozrzutu

Wykres rozrzutu dwoch zmiennych dla calej tabeli danych mozna sporzadzi¢ z wykorzystaniem
funkeji pairs(). Lepsza jest jednak funkcja scatterplotMatrix pakietu car. Pozwala wzbogaci¢
wykres rozrzutu dwdch zmiennych dla calej tabeli danych o informacje graficzne dla kazdej zmien-
nej ujete na gléwnej przekatnej (wykres funkeji gestosci — diagonal=TRUE), a poza gtéwng przekat-

ng wzbogacic o linie regresji (reglLine) i regresje nieparametryczne (smooth).
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3. Graficzna prezentacja danych

Skrypt 3.9 przedstawia macierz wykreséw rozrzutu dla zmiennych x1, x2 i x3 (dotyczacych zanie-
czyszczenia powietrza i zgonéw ogdtem wedlug regionéw Polski w 2022 r.) z wymienionymi ele-
mentami (zob. rys. 3.14).

Skrypt 3.9

Fragment skryptu 3.8 do wykresu rozrzutu

# Macierz wykreséw rozrzutu

library(car)

scatterplotMatrix(x,regLine=1ist(method=1m,1ty=1,1lwd=2,col="green"),
smooth=1ist(spread=FALSE,1lty.smooth=1),diagonal=TRUE,plot.points=TRUE,
pch=1,1wd=1.5)
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Rys. 3.14. Macierz wykreséw rozrzutu dla zmiennych x1, x2 1 x3

Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

3.5.5. Wykresy rozrzutu trzech zmiennych metrycznych (bubble plot)

Specyficznym typem wykresu rozrzutu jest wykres przedstawiajacy jednocze$nie trzy zmienne me-
tryczne (bubbleplot). Trzecia zmienna jest reprezentowana przez promien okregu, ktérego srodek
wyznaczajg dwie pierwsze zmienne (mozna do tego celu uzy¢ parametru cex funkeji par). Skala
pomiaru trzeciej zmiennej musi by¢ ilorazowa (promien nie moze by¢ ujemny), a rzad wielkosci
trzeciej zmiennej nie moze by¢ nieproporcjonalnie wiekszy od rzedu wielkosci pozostatych dwoch
zmiennych. Ograniczenia te w pewnym sensie mozna zniwelowac przez odpowiednia normalizacje
warto$ci zmiennych (Walesiak i Dudek, 2023).

Skrypt 3.10 przedstawia wykres dla trzech zmiennych metrycznych (dotyczacych zanieczyszczenia
powietrza i zgonow ogotem wedlug regionéw Polski w 2022 r.) x1, x2 i x3 (zob. rys. 3.15).
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3.56. Wykresy zaawansowane z wykorzystaniem programu R dla danych z BDL

Skrypt 3.10

Fragment skryptu 3.9 do wykresu rozrzutu

# Wykres rozrzutu 3 zmiennych metrycznych

attach(x)

plot(x1,x3,cex=x2,pch=1)

text(x1,x3,pos=1)

legend("topleft"”,legend=paste(1:17,rownames(x),
sep=" - "),ncol=2,cex=0.6,bty="0")

detach(x)
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Rys. 3.15. Wykres rozrzutu trzech zmiennych metrycznych x1, x2 i x3 (bubbleplot)

Zr6dto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

3.5.6. Warunkowe wykresy rozrzutu (trellis plot)

Wykresy ze zmienng warunkujaca (conditioning variable) dostgpne sa za pomoca funkcji xyplot
w pakiecie lattice.

W celu graficznej prezentacji wykresow warunkowych zostang wykorzystane nastepujace zmienne
(dane dla 2021 r.):

x1 - produkt krajowy brutto Polski na 1 mieszkanca w z (ceny biezace) - "458421",
x2 - naklady inwestycyjne na 1 mieszkanca w zt (ceny biezace) - "60520",

x3 - produkcja sprzedana przemystu na 1 mieszkanca w zI (ceny biezace) - "148612",
x4 — stopa bezrobocia rejestrowanego w % — "60270".

Przyklad zastosowania wykresu dla zmiennych x3 (o$ odcigtych) i x1 (0§ rzednych) ze zmienng
warunkujacg x2 przedstawia skrypt 3.11 (rys. 3.16).
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3. Graficzna prezentacja danych

Skrypt 3.11

library(bdl)

library(dplyr)

library(lattice)

options(OutDec=",")

# state

rok<-2021

no_ulL=2 # (2 - wojewddztwo)

# Wczytanie informacji o zmiennych z BDL

dl<-get_data_by variable("458421",unitParentId=NULL, unitlLevel=no_uL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x1l=val)

d2<-get data by variable("60520",unitParentId=NULL,unitLevel=no_ulL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x2=val)

d3<-get_data_by variable("148612",unitParentId=NULL,unitLevel=no_uL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x3=val)

da<-get_data_by variable("60270",unitParentId=NULL,unitLevel=no_uL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x4=val)

# Potgczenie zmiennych w jedng tabele (ramke) danych

dane <- d1 %>%
full join (d2, by=c("id","name")) %>%
full join (d3, by=c("id","name")) %>%
full join (d4, by=c("id","name"))

x<-as.data.frame(dane)

# Nadanie nazw wierszom i kolumnom

nazwy<-x[,2]

rownames (x)<-tolower(nazwy)

x<-x[,3:6]

# Wykres warunkowy

attach(x)

t<-xyplot(x1~x3|(x2>=mean(x2)),data=x,type=c("p","r","g"),pch=1,
cex=0.7, col="red",asp=1)

print(t)

detach(x)
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Rys. 3.16. Warunkowy wykres rozrzutu ze zmienng warunkujaca x2
(FALSE - warto$ci zmiennej mniejsze od $redniej, TRUE - wartosci zmiennej wigksze réwne $redniej)

Zr6dlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).
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3.56. Wykresy zaawansowane z wykorzystaniem programu R dla danych z BDL

Przyklad zastosowania wykresu dla zmiennych x2 (o$ odcietych) i x1 oraz x3 (0§ rzednych, x1 -
kolor czerwony, x3 - kolor zielony) ze zmienng warunkujacg x4 przedstawia skrypt 3.12 (rys. 3.17).

Skrypt 3.12

Fragment skryptu 3.11 do wykresu warunkowego

# Wykres warunkowy

attach(x)

t<-xyplot(x1+x3~x2| (x4>=mean(x4)),data=x,type=c("p","r","g"),
pch=c(1,20),cex=0.8,col=c("red","green"),asp=1)

print(t)

detach(x)
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Rys. 3.17. Warunkowy wykres rozrzutu dla zmiennych x2 (o$ odcigtych) oraz x1 i x3 (0§ rzednych)
ze zmienng warunkujacg x4 (FALSE - warto$ci zmiennej mniejsze od $redniej, TRUE — warto$ci zmiennej
wieksze réwne $redniej)

Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

3.5.7. Wykres piramidowy

Wykres piramidowy wykorzystywany jest w demografii do przedstawienia struktury plci i wieku
ludnosci. Piramida wieku zazwyczaj dzielona jest na dwie czeéci: lewa — odnoszaca sie do mezczyzn
i prawa — odnoszacg si¢ do kobiet. Na podstawie piramidy mozna okresli¢ m.in.:

ile jest (jaki jest odsetek) osob w danym przedziale wiekowym,

w ktorych grupach wiekowych pojawia sie przewaga liczbowa danej pici,
czy spoteczenstwo danego panstwa sie starzeje, czy nie,

czy nastepuje niz, czy wyz demograficzny,

jak dlugo zyja mezczyzni i kobiety.

Wykres piramidowy (rys. 3.18) dla zmiennej ,,Struktura ludnosci Polski wedtug pici i wieku w roku
20227 realizuje skrypt 3.13.
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3. Graficzna prezentacja danych

Mezczyzni Wiek Kobiety
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Rys. 3.18. Struktura ludnosci Polski wedtug pici i wieku w roku 2022

Zr6dto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Skrypt 3.13

library(bdl)

library(plotrix)

options(OutDec=",")

# Wczytanie informacji o zmiennych z BDL

no_ulL<-0

dl<-get_data_by variable(c("72301","72302","72303","72304","47711","47736",
"47724","47712","47725","47728","47706", "47715","47721","72243","76018",
"76019","76020","76021"),unitLevel=no_ulL,year=2022)

di<-t(d1)

di<-d1[4:21,]

dl<-as.numeric(dl)

dil<-as.data.frame(dl)

d2<-get_data_by variable(c("72296","72297","72298","72299","47738","47696",
"47695","47716","47698","47727","47723","47702", "47693","72241","76014",
"76015","76016","76017"),unitLevel=no_ulL,year=2022)

d2<-t(d2)

d2<-d2[4:21,]

d2<-as.numeric(d2)

d2<-as.data.frame(d2)

# Polgczenie zmiennych w jedng tabele (ramke) danych

x<-cbind(dl,d2)

colnames(x)<-c("v1","v2")

rownames(x)<-c("@-4","5-9","10-14","15-19","20-24","25-29","30-34",
"35-39","40-44","45-49","50-54" , "55-59" ,"60-64","65-69","70-74",
"75-79","80-84","85 i wiecej")

X<-x/1000
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3.56. Wykresy zaawansowane z wykorzystaniem programu R dla danych z BDL

# wykres piramidowy w demografii

attach(x)
par(mar=pyramid.plot(vl,v2,labels=row.names(x),

top.labels=c("MezczyZni", "Wiek", "Kobiety"),unit="tys.",
labelcex=0.6,space=0.1,1xcol=rainbow(nrow(x)),
rxcol=rainbow(nrow(x)), laxlab=c(0,400,800,1200,1600),

raxlab=c(0,400,800,1200,1600),gap=200,show.values=TRUE))
detach(x)

3.5.8. Wizualizacja danych w 3D

Funkcja plot3d z pakietu rgl jest funkcja przeznaczong do przedstawiania danych metrycznych
(przedzialowych lub ilorazowych) w przestrzeni tréjwymiarowej. Funkcja plot3d wykorzystu-
je standard tréjwymiarowej grafiki OpenGL. Otwiera ona nowe okienko graficzne z rysunkiem.
Mozna zmienia¢ jego wielko$¢ oraz go obraca¢ za pomocg myszy. Zapisanie do pliku tego typu
rysunkéw wymaga zastosowania funkgeji rgl. snapshot pakietu rgl o przykladowej sktadni: rgl.
snapshot("D:/rysl.jpg").

Przyktad wizualizacji danych w 3D dla zmiennych x1, x2 i x3 ze skryptu 3.11 przedstawiajg skrypt
3.14 oraz rys. 3.19.

Skrypt 3.14

Fragment skryptu 3.11 do wykresu warunkowego
# Wykres 3D

library(clusterSim)

library(rgl)

attach(x)

no<-rep(l:nrow(x))
plot3d(x2,x3,x4,type="n",size=4)
text3d(x2,x3,x4,text=no)

detach(x)

# rgl.snapshot("Rys 4 17.jpg")
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Rys. 3.19. Wizualizacja danych w 3D

Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R
(R Core Team, 2023).
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Wizualizacja danych
na mapach

4.1. Formaty w GIS

Dane odwzorowujace kontury krajow, ksztalty jednostek administracyjnych, linie rzek czy pojedyn-
cze punkty na mapie z samej swojej natury musza by¢ zlozone. Poczatkowo kazdy program z ro-
dziny GIS (Geographic Information System) probowal wprowadza¢ wlasne standardy zapisu takich
danych, a z biegiem lat nastepowal naturalny proces standaryzacji i coraz wigcej formatéw danych
ma charakter otwarty, obstugiwany przez wigkszo$¢ aplikacji GIS i pakietdw statystycznych dostep-
nych na rynku. Najwazniejsze z nich mozna podzieli¢ na trzy gléwne grupy.

a.

Dane programéw z rodziny GIS. W tej grupie znajdujg si¢ m.in. MXD (Map Exchange Docu-
ment) i QGS (uzywane przez program QGIS).

Dane w formatach wykorzystywanych w oprogramowaniu CAD (Computer Aided Design),
wsrod ktérych najpopularniejszy jest format DWG uzywany przez oprogramowanie AutoCad.

Dane w postaci wektorowe;j:

KML/KMZ (Keyhole Markup Language). Plikéw KML pierwotnie uzywano do prze-
gladania danych geograficznych w Google Earth i do zaznaczania wlasnych ksztaltow
na Google Maps. Dane w tym formacie sg zapisywane w dialekcie jezyka znacznikéw
XML. Z kolei pliki KMZ to spakowane pliki zawierajace gléwny plik KML i powiazane
pliki pomocnicze.

OpenStreetMap. Projekt OpenStreetMap powstal jako inicjatywa spotecznosci inter-
netowej w reakcji na wprowadzenie ograniczen licencyjnych i komercjalizacje projektu
Google Maps jako alternatywa dla tego narzedzia. Ten format jest rdwniez oparty na
standardzie XML, a jego dwie najwazniejsze odmiany to pliki z rozszerzeniem OSM za-
wierajace dane tekstowe oraz dane binarne w plikach z rozszerzeniem PBF. Kompletna,
aktualng mape kuli ziemskiej w tych formatach mozna pobrac ze strony https://planet.
openstreetmap.org/ (w chwili pisania tego rozdzialu mapa po kompresji miata rozmiar
49 GB).

Shapefile — format uzywany w wielu aplikacjach z rodziny GIS oraz majacy bardzo silne
wsparcie w srodowisku R. Format ten zostanie opisany w nastepnym podrozdziale i na
nim bedg opierac sie przykltadowe skrypty wizualizujace dane na mapach.
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4. Wizualizacja danych na mapach

4.2. Wczytywanie map oraz rysowanie mapy i wycinka mapy

Zbidr danych musi by¢ §cisle zwigzany z mapa. Kazda obserwacja ma konkretng lokalizacje. Najpo-
pularniejszym formatem jest shapefile z systemu GIS, ktory obejmuje nastepujace pliki:

. shp - okresla kontury obszaréw,

.shx - okre$la powigzania obszaréw z baza danych,

.dbf - okresla baze zewnetrzng danych,

.prj — przedstawia zapis uktadu wspdtrzednych geograficznych (zob. rozdz. 4.3).

¥ %X ¥ ¥

Podstawowg komenda wczytujaca mapy jest read_sf("*.shp") z pakietu sf. Podstawowa komen-
da do rysowania mapy jest plot().

Do podstawowych stron www do pobrania plikéw shapefile zalicza sie:

1. Pliki formatu shapefile dla Polski:
https://dane.gov.pl/pl/dataset/726/resource/29515,panstwowy-rejestr-granic-i-powierzchni-
jednostek-podziaow-terytorialnych-kraju-jednostki-administracyjne-format-shapefile-shp/
table

2. Pliki formatu shapefile dla Polski:
https://gis-support.pl/baza-wiedzy/dane-do-pobrania/

3. Pliki formatu shapefile dla krajéw Unii Europejskie;j:
http://ec.europa.eu/eurostat/web/gisco/geodata/reference-data/administrative-units-stati-
stical-units

Rys. 4.1. Mapa Polski oraz wojewddztw Polski

Zr6dto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Skrypt 4.1 pozwala zobrazowa¢ graficznie mape Polski oraz mape Polski w podziale na wojewodz-
twa (rys. 4.1).

Skrypt 4.1

library(sf)
# wczytanie pliku shapefile dla Polski
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4.2. Weczytywanie map oraz rysowanie mapy i wycinka mapy

pol<-read sf(dsn="A00 Granice_ panstwa.shp”)
plot(pol$geometry)

windows ()

# wczytanie pliku shapefile dla wojewddztw Polski
woj<-read_sf(dsn="A01_Granice_Wojewodztw.shp”’)
plot(woj$geometry)

Skrypt 4.2 pozwala zobrazowac¢ graficznie mape Polski w podziale na powiaty (rys. 4.2).

Skrypt 4.2

library(sf)

# wczytanie pliku shapefile dla powiatéow Polski
pow<-read_sf(dsn="A02 Granice powiatow.shp")
plot(pow$geometry)

Rys. 4.2. Mapa Polski w podziale na powiaty

Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Skrypt 4.3 pozwala zobrazowa¢ graficznie wojewddztwa $ciany zachodniej Polski oraz powiaty wo-
jewodztwa dolnoslaskiego (rys. 4.3).

Skrypt 4.3

library(sf)

library(dplyr)

# wczytanie pliku shapefile dla wojewddztw Polski
woj<-read_sf(dsn="A01_Granice_wojewodztw.shp")

# Mapa dla wybranych wojewddztw
woj<-cbind(woj,1:nrow(woj))

woj_wyb<-filter(as.data.frame(woj),woj$IPT_NAZWA == "dolnos$lagskie" |
woj$IPT_NAZWA_ == "lubuskie" | woj$IPT_NAZWA_ == "zachodniopomorskie")

plot(woj_wyb$geometry)

windows ()

# wczytanie pliku shapefile dla powiatdw Polski
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4. Wizualizacja danych na mapach

pow<-read_sf(dsn="A02_Granice powiatow.shp")
# Mapa dla powiatow wojewddztwa dolnoslgskiego
pow< -cbind(pow,1:nrow(pow))
pow_wyb<-filter(as.data.frame(pow),

pow$IPT _JOR_ID == "13410")
plot(pow_wyb$geometry)

Rys. 4.3. Wycinek mapy Polski (wojewddztwa $ciany zachodniej) oraz mapa powiatow wojewodztwa
dolnoslaskiego

Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

4.3. Wyznaczanie wspoétrzednych geograficznych

Istotnym elementem tworzenia map jest wyznaczanie wspolrzednych $rodkéw regionéw. Sg one
niezbedne w nakladaniu etykiet czy stupkéw na mape. Podstawowg komendg w R stuzaca wyzna-
czeniu wspotrzednych (x, y) jest st_centroid(x), gdzie x oznacza obiekt klasy shp wczytany ko-
mendg read_sf() oraz gm_coordinates(x) pakietu geometries. Skrypt 4.4 wyznacza wspot-
rzedne $rodkéw wojewddztw.

Skrypt 4.4

library(sf)

# wczytanie pliku shapefile dla wojewddztw Polski
woj<-read_sf(dsn="A01_Granice_Wojewodztw.shp")

# Obliczenie Srodkéw ciezkos$ci wojewddztw
centroid<-st_centroid(woj$geometry)
library(geometries)

df<-gm_coordinates(centroid)

crds<-df[,3:4]

print(crds)

# Mapa ze wspdirzednymi geograficznymi
plot(woj$geometry)
points(crds,pch="*",cex=1.5)points(crds,pch="*",cex=1.5)
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4.4. Wprowadzanie danych, rysowanie map — warstwy kolorystyczne dla regiondw...

Po uruchomieniu polecen skryptu 4.4 otrzymuje si¢ wspotrzedne geograficzne srodkéw wojewddztw
oraz mape Polski w podziale na wojewoddztwa (rys. 4.4).

cl c2
17.25014 52.32697
16.41150 51.08862
19.41631 51.60357
20.82249 53.85856
15.53608 53.58328
18.99270 50.32812
15.34248 52.19284
17.89895 50.64601
20.76926 50.76325
10 20.27056 49.85842
11 18.49008 53.07156
12 22.92958 53.26016
13 21.09985 52.34116
14 22.90293 51.21674
15 18.03833 54.17693
16 22.16977 49.95164

VLCoOoNOOUVTh, WNEBER

Rys. 4.4. Mapa ze wspolrzednymi geograficznymi srodkdéw wojewddztw Polski

Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

4.4. Wprowadzanie danych, rysowanie map -
warstwy kolorystyczne dla regiondéw,
przedziaty klasowe, nanoszenie etykiet i legendy

Wizualizacja danych na mapie wymaga odpowiedniego przygotowania pobranego z BDL zbioru
danych. Kolejnos¢ obiektéw (np. wojewddztw, powiatéw, gmin) w zbiorze danych pobranych z BDL
musi by¢ zgodna z ich kolejnoscig w pliku *. dbf. Zatem dane pobrane z BDL muszg by¢ uporzad-
kowane wedlug kolumny JPT_NAZWA_ z pliku *.dbf. Na przyklad w skrypcie 4.5 fragment kodu
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4. Wizualizacja danych na mapach

z fazy 3 pt. ,Uporzadkowanie wojewddztw w zbiorze danych z BDL zgodnie z kolejnoscig w pliku
AQ1_Granice_wojewodztw.dbf” rozwigzuje ten problem.

W nanoszeniu warstw kolorystycznych na mape regionalng wykorzystuje sie komendy: brewer.
pal() z pakietu RColorBrewer; classIntervals() z pakietu classInt; findColours() z pa-
kietu classInt. Komenda brewer.pal(liczba_przedziatéw, "typ palety") wybiera kolory
w oparciu o podang liczbe przedzialéw klasowych.

Komenda classIntervals(zmienna, liczba_przedziatdw, style="nazwa") dzieli zmienng
na przedzialy wedlug zadanego kryterium:

style="fixed" - podajemy wlasne przedzialy klasowe,
style="equal" - przedzialy o réwnej dtugosci,
style="quantile" - stosuje podzial kwantylowy (przedzialy réwnoliczne).

Komenda findColours(klasy, kolory) przypisuje przedzialom wygenerowanym komenda
classIntervals() kolory (np. uzyskane komenda brewer.pal()).

Waznym elementem mapy sg etykiety, ktére moga by¢ nazwami regionéw, wartosciami zmienne;j.
Moga by¢ nanoszone komenda text () o sktadni:

text(wspdéirzedna X, wspdéirzedna Y, etykiety, opcje graficzne).

Aby podnies¢ funkcjonalnos¢ komendy text (), nalezy wykonac ja w petli. Legende nanosi si¢ zwy-
kle komenda legend().

Do prezentacji na mapie wykorzystano dane o stopie bezrobocia rejestrowanego w Polsce wedtug
wojewoddztw w 2022 r. W skrypcie 4.5 w formie komentarzy szczegélowo zaprezentowano poszcze-
gblne fazy zwigzane z pobraniem danych z BDL, przygotowaniem danych do prezentacji na mapie
oraz powigzaniem danych z jednostkami terytorialnymi wystepujacymi na mapie.

Skrypt 4.5

library(sf)
library(classInt)
library(RColorBrewer)
library(bdl)
library(dplyr)
options(OutDec=","
# Faza 1. Pobranie danych z BDL i zapisanie w odpowiednim formacie
dane<-get_data_by variable("60270",unitlLevel=2,year=2022) %>%
dplyr::select(id,name, x=val)
x<-as.data.frame(dane)
# Nadanie nazw kolumnom
colnames(x)<-c("id", "wojewddztwo", "Bezrobocie 2022")
# Faza 2. Wczytanie pliku shapefile wraz z plikami pomocniczymi dla wojewddztw
regiony<-read_sf(dsn="A01_Granice_wojewodztw.shp")
# Faza 3. Uporzadkowanie wojewddztw w zbiorze danych z BDL
# zgodnie z kolejnoscig w pliku A@1_Granice_wojewodztw.dbf
if(!is.null(regiony$IPT_NAZWA )){
w<-factor(regiony$IPT_NAZWA_)
}

nazwy<-data.frame(wojewddztwo=w)

128



4.4. Wprowadzanie danych, rysowanie map — warstwy kolorystyczne dla regiondw...

x<-mutate(x,wojewddztwo=Ffactor(tolower(wojewddztwo),levels=1levels(w)))

xx<-inner_join(nazwy, Xx)

row.names (Xxx)<-xx$wojewddztwo

# Faza 4. Przygotowanie zmiennej do prezentacji na mapie

zmienna<-xx$Bezrobocie_ 2022

# Faza 5. Przedziaty klasowe i kolory

przedzialy<-4

kolory<-brewer.pal(przedzialy, name="Purples")

klasy<-classIntervals(zmienna,przedzialy,style="fixed",cutlabels=FALSE,
fixedBreaks=c(2,4,6,8,10),dataPrecision=1)

tabela.kolorow<-findColours(klasy, kolory)

# Faza 6. Mapa + warstwy kolorystyczne

plot(regiony$geometry, col=tabela.kolorow)

title(main="Stopa bezrobocia wediug wojewddztw w 2022 r.")

# Faza 7. Legenda

leg=names(attr(tabela.kolorow, "table"))

leg=gsub(",", "-", leg)

leg=gsub("\\.", ",", leg)

legend("bottomleft", legend=leg, fill=attr(tabela.kolorow, "palette"),
cex=0.8, bty="o0")

# Faza 8. Wspdirzedne Srodkéw regiondéw (do prezentacji etykiet)

centroid<-st_centroid(regiony$geometry)

library(geometries)

df<-gm_coordinates(centroid)

crds<-df[,3:4]

nazwy<-row.names (xx)

# Faza 9. Etykiety (nazwy wojewddztw + stopa bezrobocia w %)

stopa<-xx$Bezrobocie 2022

stopa<-gsub("\\.", ",", stopa)

for(i in 1:16){
text(crds[i,1], crds[i,2],
labels=paste(nazwy[i],paste(stopa[i],"%",sep=""),sep="\n"), cex=0.6)

}

Po uruchomieniu polecen skryptu 4.5 otrzymuje si¢ wizualizacje na mapie stopy bezrobocia wediug

wojewddztw Polski w 2022 . (rys. 4.5).

pomorskie

mazowieckie

4.2%

‘ wielkopolskie
lubuskie 2.9%
4,4%

dolnoslgskie
4,5%

Rys. 4.5. Wizualizacja na mapie stopy bezrobocia
wedlug wojewddztw Polski w roku 2022

[2-4)
[4-6)
[6-8)
[8-10]

EDOO

Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R
(R Core Team, 2023).
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4. Wizualizacja danych na mapach

Inna formga prezentacji na mapie jest wykres babelkowy. Do prezentacji na mapie wykorzystano dane
o liczbie 0s6b ¢wiczacych tenis w sekcjach sportowych w 2018 r. wedtug wojewddztw (skrypt 4.6).

Skrypt 4.6

library(sf)

library(classInt)

library(RColorBrewer)

library(bdl)

library(dplyr)

library(plotrix)

options(OutDec=",")

# Faza 1. Pobranie danych z BDL i zapisanie w odpowiednim formacie

dane<-get_data_by variable("80651",unitLevel=2,year=2018) %>%
dplyr::select(id,name, x=val)

x<-as.data.frame(dane)

# Nadanie nazw kolumnom

colnames(x)<-c("id", "wojewddztwo","Liczba_graczy 2018")

# Faza 2. Wczytanie pliku shapefile wraz z plikami pomocniczymi dla wojewddztw

regiony<-read_sf(dsn="A01 Granice_wojewodztw.shp")

# Faza 3. Uporzadkowanie wojewddztw w zbiorze danych z BDL zgodnie

# z kolejnoscig w pliku A@1_Granice_wojewodztw.dbf

if(!is.null(regiony$IPT_NAZWA_)){
w<-factor(regiony$IPT_NAZWA )

}

nazwy<-data.frame(wojewédztwo=w)

x<-mutate(x,wojewddztwo=factor(tolower(wojewddztwo),levels=1levels(w)))

xx<-inner_join(nazwy,x)

row.names (Xx)<-xx$wojewddztwo

# Faza 4. Przygotowanie zmiennej do prezentacji na mapie

zmienna<-xx$Liczba_graczy 2018

# Faza 5. Przedziaty klasowe i kolory

przedzialy<-4

kolory<-brewer.pal(przedzialy, name="Setl")

klasy<-classIntervals(zmienna, przedzialy, style="fixed", cutlabels=FALSE,
fixedBreaks=(0:4)*1000,dataPrecision=1)

tabela.kolorow<-findColours(klasy, kolory)

# Faza 6. Mapa + warstwy kolorystyczne

plot(regiony$geometry, col="lightgrey")

title(main="Gracze ¢wiczacy tenis w sekcjach sportowych w 2018 r.")

# Faza 7. Legenda

leg=names(attr(tabela.kolorow, "table"))

leg=gsub(",", "-", leg)

leg=gsub("\\.", ",", leg)

legend("bottomleft"”, legend=leg, fill=attr(tabela.kolorow, "palette"),
cex=1, bty="o")

# Faza 8. Wspdirzedne Srodkdéw regiondw (do prezentacji etykiet)

centroid<-st_centroid(regiony$geometry)

library(geometries)

df<-gm_coordinates(centroid)

crds<-df[,3:4]

nazwy<-row.names (xx)
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4.5. Mapy wielowarstwowe

# Faza 9. Etykiety (nazwy wojewddztw + stopa bezrobocia w %)
lg<-xx$Liczba_graczy 2018
par_skali=0.00025
for(i in 1:16){
text(crds[i,1], crds[i,2], labels=paste(nazwy[i],1lg[i],sep="\n"), cex=0.6)
cl=col2rgb(tabela.kolorow[i])
cli=rgb(cl[1],c1[2],c1[3],max=255,alpha=120)
draw.circle(crds[i,1], crds[i,2],1g[i]*par_skali,col=cll,border=cll)

}

Po uruchomieniu polecen skryptu 4.6 otrzymuje si¢ wizualizacj¢ na mapie liczby oséb ¢wiczacych
tenis w sekcjach sportowych w 2018 r. wedlug wojewodztw (rys. 4.6).

porﬁgkie

warminskﬁ'lazurskie

zachod@mrskie
2

wielkopolskie
2150

lubuskie
292

B [0-1000)
W [1000-2000)
W [2000-3000)
W [3000-4000]

Rys. 4.6. Wizualizacja na mapie liczby 0s6b ¢wiczacych tenis w sekcjach sportowych
wedlug wojewddztw w roku 2018

Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

4.5. Mapy wielowarstwowe

Na mapie mozna umieszcza¢ w dowolnym punkcie inne typy wykreséw (np. kotowy, stupkowy,
babelkowy). Wykres kolowy umieszcza sie z wykorzystaniem komendy floating.pie() z pakietu
plotrix (Kopczewska i in., 2009).

Na mapie przedstawiona zostanie (z wykorzystaniem skryptu 4.7) stopa bezrobocia rejestrowanego
wedlug wojewddztw w 2022 r. (d4), a dodatkowo dla kazdego wojewddztwa zaprezentowany zosta-
nie wykres kolowy przedstawiajacy strukture ludno$ci w ukladzie struktury wieku ludnosci: przed-
produkceyjny (d1), produkcyjny (d2) i poprodukcyjny (d3).
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4. Wizualizacja danych na mapach

Skrypt 4.7

library(bdl)

library(sf)

library(RColorBrewer)

library(classInt)

library(dplyr)

library(plotrix)

# Faza 1. Pobranie danych z BDL i zapisanie w odpowiednim formacie

# State

no_ulL=2 # wojewddztwo

rok=2022

dil<-get data by variable("149",unitLevel=no_ulL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, xl=val)

d2<-get_data_by variable("152",unitLevel=no_ulL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x2=val)

d3<-get_data_by variable("155",unitLevel=no_uL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x3=val)

d4<-get data by variable("60270",unitLevel=no_ulL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x4=val)

# Faza 2. Potaczenie zmiennych w jedng tabele (ramke) danych

data<-d1 %>%
full join (d2, by=c("id","name")) %>%
full join (d3, by=c("id","name")) %>%
full join (d4, by=c("id","name"))

x<-as.data.frame(data)

# Nadanie nazw wierszom

colnames(x)<-c("id", "wojewddztwo", "Przedprodukcyjny", "Produkcyjny",
"Poprodukcyjny", "Bezrobocie_2022")

# Faza 3. Wczytanie pliku shapefile wraz z plikami pomocniczymi dla wojewddztw

regiony<-read_sf(dsn="A01 Granice wojewodztw.shp")

# Faza 4. Uporzadkowanie wojewddztw w zbiorze danych z BDL zgodnie

# z kolejnoscig w pliku A@1 Granice_wojewodztw.dbf

if(!is.null(regiony$IPT_NAZWA )){
w<-factor(regiony$IPT_NAZWA_)

}

nazwy<-data.frame(wojewddztwo=w)

x<-mutate(x,wojewddztwo=Ffactor(tolower(wojewddztwo),levels=levels(w)))

xx<-inner_join(nazwy,x)

row.names (xx)<-xx$wojewddztwo

# Faza 5. Przygotowanie zmiennej do prezentacji na mapie

zmienna<-xx$Bezrobocie_ 2022

# Faza 6. Przedziaty klasowe i kolory

przedzialy<-4

kolory<-brewer.pal(przedzialy, name="Purples")

klasy<-classIntervals(zmienna, przedzialy, style="fixed", cutlabels=FALSE,
fixedBreaks=c(2,4,6,8,10),dataPrecision=1)

tabela.kolorow<-findColours(klasy, kolory)

# Faza 7. Mapa + warstwy kolorystyczne

plot(regiony$geometry,col=tabela.kolorow)

title(main="Struktura wieku ludnos$ci i stopa bezrobocia\n weditug wojewddztw
w Polsce w roku 2022")

# Faza 8. Legenda 1
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4.5. Mapy wielowarstwowe

leg=names(attr(tabela.kolorow, "table"))

leg=gsub(",", "-", leg)

legend("bottomright"”, title="Stopa\n bezrobocia", legend=leg,
fill=attr(tabela.kolorow, "palette"), cex=0.7, bty="n")

# Faza 9. Wspdéirzedne Srodkdéw regiondw (do prezentacji wykreséw kotowych)

centroid<-st_centroid(regiony$geometry)

library(geometries)

df<-gm_coordinates(centroid)

crds<-df[,3:4]

# Faza 10. Wykresy kolowe

radius<-rep(0.5,16)

radius[6]<-0.35

radius[7]<-0.45

radius[8]«<-0.4

for(i in 1:16){
floating.pie(crds[i,1], crds[i,2], as.matrix(xx[i, 3:5]), radius=radius[i],
col=rainbow(3))

}

# Faza 11. Legenda 2

leg<-colnames(xx[,3:5])

legend("bottomleft™, title="Struktura wieku\n ludnos$ci", legend=leg,
fill= rainbow(3), col=rainbow(3),cex=0.7,bty="n")

Po uruchomieniu polecen skryptu 4.7 otrzymuje si¢ wizualizacje na mapie stopy bezrobocia wediug
wojewddztw Polski w 2022 r. oraz wykres kolowy przedstawiajacy strukture ludnosci w ukladzie
struktury wieku ludno$ci: przedprodukcyjnego, produkcyjnego i poprodukcyjnego (rys. 4.7).

W R nie ma automatycznej komendy do nakladania na mape wykreséw stupkowych (Kopczewska
iin., 2009). Zastosowana zostanie komenda rect (), ktéra wymaga podania wspoirzednych dwéch
punktéw: dolnego lewego rogu prostokata (x, y) oraz gérnego prawego rogu prostokata (x, y).

Stopa
Struktura wieku bezrobocia
ludnosci a [2-4)

@ Przedprodukeyjny O [4-6)
@ Produkcyjny @ [6-8)
@ Poprodukcyjny @ [8-10]

Rys. 4.7. Wizualizacja na mapie stopy bezrobocia wedtug wojewddztw Polski oraz wykres kolowy
przedstawiajacy strukture ludnos$ci w ukladzie struktury wieku ludnosci w roku 2022

Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).
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4. Wizualizacja danych na mapach

Na mapie przedstawiona zostanie (z wykorzystaniem skryptu 4.8) dla 2021 r. liczba studentéw
wedlug wojewddztw w Polsce w tys. (d1) oraz wykres stupkowy dla kazdego wojewddztwa pre-
zentujacy liczbe nauczycieli akademickich wedlug stanowisk (profesorowie — d2, adiunkci - d3,
asystenci — d4).

Skrypt 4.8

library(sf)
library(bdl)
library(dplyr)
library(classInt)
library(RColorBrewer)
library(plotrix)
# Faza 1. Pobranie danych z BDL i zapisanie w odpowiednim formacie
# State
no_ulL=2 # wojewddztwo
rok=2021
dil<-get data by variable("1618607",unitLevel=no_ulL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x1=val)
d2<-get_data_by variable("1618661",unitLevel=no_uL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x2=val)
d3<-get _data_by variable("1618688",unitlLevel=no_ulL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x3=val)
d4<-get data_ by variable("1618483",unitLevel=no_ulL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x4=val)
# Faza 2. Potaczenie zmiennych w jedng tabele (ramke) danych
data<-d1 %>%
full join (d2, by=c("id","name")) %>%
full join (d3, by=c("id","name")) %>%
full join (d4, by=c("id","name"))
x<-as.data.frame(data)
# Nadanie nazw wierszom i kolumnom
colnames(x)<-c("id", "wojewddztwo","x1","x2","x3","x4")
# Faza 3. Wczytanie pliku shapefile wraz z plikami pomocniczymi dla wojewddztw
regiony<-read_sf(dsn="A01 Granice wojewodztw.shp")
# Faza 4. Uporzadkowanie wojewddztw w zbiorze danych z BDL zgodnie
# z kolejnoscig w pliku A@1_Granice_wojewodztw.dbf
if(!is.null(regiony$IPT_NAZWA_)){
w<-factor(regiony$IPT_NAZWA )
}
nazwy<-data.frame(wojewédztwo=w)
x<-mutate(x,wojewddztwo=factor(tolower(wojewddztwo),levels=1levels(w)))
xx<-inner_join(nazwy,Xx)
row.names (Xx)<-xx$wojewddztwo
# Faza 5. Przygotowanie zmiennej do prezentacji na mapie
zmienna<-xx$x4/1000
# Faza 6. Przedziaty klasowe i kolory
przedzialy<-6
kolory<-brewer.pal(przedzialy, name="Purples")
klasy<-classIntervals(zmienna, przedzialy, style="fixed", cutlabels=FALSE,
fixedBreaks=c(0,45,90,135,180,225,270),dataPrecision=1)
tabela.kolorow<-findColours(klasy, kolory)
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4.5. Mapy wielowarstwowe

# Faza 7. Mapa + warstwy kolorystyczne

plot(regiony$geometry,col=tabela.kolorow)

title(main="Liczba nauczycieli akademickich i studentéw\n wedtug wojewddztw
w Polsce w roku 2021")

# Faza 8. Legenda 1

leg=names(attr(tabela.kolorow, "table"))

leg=gsub(",", "-", leg)

legend("bottomleft"”, title="Liczba studentéw w tys.", legend=leg,
fill=attr(tabela.kolorow, "palette"), cex=0.7, bty="n")

# Faza 9. wspdéirzedne Srodkdéw regiondw

centroid<-st_centroid(regiony$geometry)

library(geometries)

df<-gm_coordinates(centroid)

crds<-df[,3:4]

# Faza 10. Parametry do rysowania stupkéw na mapie

aa<-0.4

bb<-0.15

a<-rep(0.4,16) # przesuniecie na osi Y

b<-rep(0.4,16) # przesuniecia na osi X

# przesuniecia stupkdéw dla wybranych wojewddztw w pionie

a[c(3,4,5,6,7,8,9,11,12,14,15,16) ]<-9©

# przesuniecia stupkdéw dla wybranych wojewdédztw w poziomie

b[6]<-0.2

b[7]<-0.2

kolorl<-"orange" # kolor I stupka

kolor2<-"yellow" # kolor II stupka

kolor3<-"pink" # kolor III stupka

kolor4<-"greyl@" # kolor ramki stupka

maks<-max(xx[,c(3:5)])

# Faza 11. Wykresy stupkowe

# I stupek

for(i in 1:16){
rect(crds[i,1]-b[i]-bb, crds[i,2]-a[i], crds[i,1]-b[i]+bb,
crds[i,2]-a[i]+3*aa*(xx[,3][i]/maks), angle=45, col=kolorl, border=kolor4)

}

# IT stupek

for(i in 1:16){
rect(crds[i,1]-b[i]+bb, crds[i,2]-a[i], crds[i,1]-b[i]+3*bb,
crds[i,2]-a[i]+3*aa*(xx[,4][i]/maks), angle=45, col=kolor2, border=kolor4)

}

# III stupek

for(i in 1:16){
rect(crds[i,1]-b[i]+3*bb, crds[i,2]-a[i], crds[i,1] -b[i]+5%*bb,
crds[i,2]-a[i]+3*aa*(xx[,5][i]/maks), angle=45, col=kolor3, border=kolor4)

}

# Faza 12. legenda 2

legend("bottomright"”, inset=-0.01,title="Nauczyciele\n akademiccy",
legend=c("profesorowie”,"adiunkci","asystenci"),
fill=c(kolorl,kolor2,kolor3), cex=0.7, bty="n")

Po uruchomieniu polecen skryptu 4.8 otrzymuje si¢ wizualizacje na mapie liczby studentow w ty-
sigcach oraz wykresy stupkowe wedtug wojewddztw w Polsce prezentujace liczbe nauczycieli akade-
mickich wedlug stanowisk w 2021 r. (rys. 4.8).
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4. Wizualizacja danych na mapach

Liczba studentdw w tys.
0 [0-45)
0O [45-90) Nauczyciele
0O [90-135) akademiccy
[135-180) O profesorowie
@ [180-225) O adiunkgi
B [225-270] O asystenci

Rys. 4.8. Wizualizacja na mapie liczby studentéw (w tys.) oraz wykresy stupkowe dla kazdego wojewddztwa
prezentujace liczbe nauczycieli akademickich wedlug stanowisk w roku 2021

Zr6dlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).
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Testy statystyczne

5.1. Podstawy testowania hipotez

Wiekszos¢ prowadzonych obecnie badan opiera si¢ na informacjach pochodzacych z préby. Jesli
spelnia ona warunek reprezentatywnosci, pozwala na prowadzenie wnioskowania statystycznego
dotyczacego calej populacji, z ktérej zostala pobrana. W ramach wnioskowania statystycznego wy-
réznia si¢ (oprdcz teorii estymacji) dzial zwany testowaniem (weryfikacja) hipotez statystycznych.
Przez hipotez¢ statystyczng rozumiemy dowolne przypuszczenie dotyczace populacji generalnej
sformulowane bez pelnej informacji na jej temat. Hipotezy statystyczne weryfikowane sg za pomo-
ca testow statystycznych. W ramach kazdego testu formulowane sa dwie wzajemnie wykluczajace
si¢ hipotezy: hipoteza zerowa H, sprawdzana danym testem oraz hipoteza alternatywna H, zwana
badawczg. Mimo ze to hipoteza H jest sprawdzana testem (jej dotycza podjete w wyniku prze-
prowadzenia testu decyzje) z praktycznego punktu widzenia wazniejsza role odgrywa hipoteza H,.
W wielu testach bowiem moze przyjac¢ rézng postaé, w zaleznosci od rodzaju werytikowanego przy-
puszczenia czy celu badania. Posta¢ hipotezy H przesadza o ksztalcie obszaru krytycznego, ktéry
moze by¢ dwustronny, prawostronny lub lewostronny (por. rys. 5.1). Posta¢ hipotezy H jest z gory
ustalona. Z reguty wybiera si¢ jedng hipoteze H, jako przeciwstawienie hipotezy H . Decyzja o po-
staci hipotezy H, powinna by¢ podjeta przed badaniem (Sobczyk, 2010, s. 118).

Testowanie hipotez statystycznych opiera si¢ na wynikach pochodzacych z préby losowej, co ozna-
cza, ze przy podejmowaniu ostatecznej decyzji o wyniku testu mozliwe jest popelnienie jednego
z dwdch rodzajow bledow:

a)  blad I rodzaju - polegajacy na odrzuceniu hipotezy H, gdy jest ona prawdziwa,
b)  blad [T rodzaju - ktéry polega na przyjeciu hipotezy H, gdy jest ona fatszywa (tj. gdy prawdzi-
wa jest jaka$ inna hipoteza H,) (Paradysz, 2005).

Prawdopodobienstwa wystapienia bledow I i I rodzaju (oznaczane odpowiednio « i ) sa wzajemnie
ze sobg powigzane. Zmniejszenie jednego z nich powoduje zwigkszenie drugiego. Stad tez w prak-
tycznym zastosowaniu najczesciej wykorzystuje si¢ tzw. testy istotnosci, ktore przy okreslonym przez
badacza poziomie istotnosci « zapewniajg jak najmniejsza warto$¢ prawdopodobienstwa f.

Testowanie hipotezy H, w klasycznym ujeciu przeprowadza si¢ w nastepujacych etapach.

1.  Sformulowanie problemu badawczego tak, aby moégt on by¢ zweryfikowany w matematyczny
sposab.
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5. Testy statystyczne

Formalne okreslenie uktadu dwdch hipotez: zerowej (H) i alternatywnej (H ).

Wybér odpowiedniego testu statystycznego (statystyki sprawdzajacej, np. ¢ lub z).

Obliczenie warto$ci empirycznej statystyki testowej z proby.

Wyznaczenie dopuszczalnego prawdopodobienstwa popelnienia bledu I rodzaju (czyli po-
ziomu istotnosci &), a tym samym obszaru odrzucenia H, ktorego granice okresla wartos¢
krytyczna.

6.  Podjecie decyzji na podstawie odniesienia wartosci statystyki testowej do obszaru odrzucenia H.

ARSI SN

Decyzja moze by¢ co najwyzej dwojakiego rodzaju:

a)  odrzucenie hipotezy zerowej H, na korzy$¢ hipotezy alternatywnej H,
b)  brak podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej H,.
Lewostronny obszar odrzucenia

Dwustronny obszar odrzucenia Prawostronny obszar odrzucenia

obszar
odrzucenia HO

obszar
odrzucenia HO

obszar
odrzucenia HO

obszar
odrzucenia HO

—21-a) -2(1-a/2) 21-a/2) Z21-a

Rys. 5.1. Rodzaje obszaréw krytycznych

Zr6dto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

W tabeli 5.1 przedstawiono mozliwe decyzje oraz konsekwencje ich podjecia z uwzglednieniem wy-
stapienia btedéw I i II rodzaju.
Tabela 5.1. Mozliwe decyzje wystepujace przy sprawdzaniu hipotez statystycznych

Brak podstaw
do odrzucenia H,

Odrzucenie H,

Decyzja statystyczna

tagci j Blad IT '
Nie odrzucaj hipotezy H, W aSCIIW_a seCYZJa ad ﬁrodzaju
Odrzu¢ H, Bmfl I rqdza)u . Whaéciwa decyzja
a — poziom istotnosci 1 - B - moc testu

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie (Walesiak, 1996).

W klasycznym podejsciu hipoteza zerowa jest odrzucana, jesli warto$¢ statystyki testowej nalezy
do obszaru krytycznego. W podejsciu stosowanym obecnie zamiast warto$ci krytycznej brana pod
uwage jest warto$¢ p, ktérg mozna zdefiniowa¢ jako najostrzejszy poziom istotnosci, przy ktérym
mozemy odrzuci¢ hipotez¢ H . Poréwnanie wartosci p z poziomem istotno$ci a pozwala zatem na
podjecie identycznej decyzji dotyczacej wyniku testu, jak w przypadku podejscia klasycznego. Regu-
ta odrzucenia H dla p < « jest prawdziwa dla wszystkich testow statystycznych (Sokotowski, 2004;
Szreder, 2019).
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5.1. Podstawy testowania hipotez

Testy statystyczne nazywane sg parametrycznymi, jesli hipotezy dotycza wartosci parametréw sta-
tystycznych populacji generalnej (np. $redniej, wariancji, wskaznika struktury, wspotczynnika kore-
lacji). Jedli natomiast odnosza si¢ do postaci rozktadu cechy statystycznej, losowosci préby i wspol-
zalezno$ci cech, to méwimy o testach nieparametrycznych. Testy parametryczne zwykle moga by¢
stosowane, gdy wartosci zmiennych mierzone s na skali przedzialowej lub ilorazowej. Ich imple-
mentacja wymaga jednak najczesciej spetnienia pewnych zalozen, np. dotyczacych liczebnosci pro-
by lub typu rozkladu wymaganego przez dany test. W przypadku ich niespetnienia, odpowiednikéw
niektdrych testow parametrycznych mozna poszukaé wsrdd testow nieparametrycznych. Idea kon-
strukeji testow nieparametrycznych z reguly sprowadza si¢ do ostabienia skali pomiarowe;j z ilora-
zowej lub przedzialowej na porzadkowa lub nominalng. Czgsto wykorzystywane sg rangi zamiast
oryginalnych warto$ci.

W rozdziale przedstawione zostaly zaréwno parametryczne, jak i nieparametryczne testy staty-
styczne najczesciej wykorzystywane w badaniach. Przede wszystkim omoéwiono testy odnoszace si¢
do cech mierzonych na skali nominalnej, a nastepnie metody weryfikacji normalnosci rozkladu
bedacej warunkiem zastosowania wielu innych metod badawczych. Znaczng cz¢s¢ rozdziatu po-
$wiecono testowaniu rownosci srednich w wielu grupach. Zestawianie wszystkich testow statystycz-
nych zaprezentowanych w rozdziale wraz z przyporzadkowanymi do nich funkcjami programu R
(uwzgledniajace takze rodzaj skali pomiarowej, liczbe badanych prob i relacje wystepujace miedzy
nimi) przedstawiono w tab. 5.2.

Tabela 5.2. Klasyfikacja wybranych testow statystycznych ze wzgledu na skale pomiaru, liczbe badanych préb
i relacje migdzy nimi

Skala nominalna - Skala porzgdkowa — Skala ilorazowa -
nieparametryczne nieparametryczne parametryczne
Jedna préba Test zgodnosci y> - prop. Test zgodnosci Shapiro-Wilka — shapiro. |Testt-t.test()
test() test(),
Test Wilcoxona - wilcox.test()
Dwie proby Test niezaleznoéci y* - chisq. | Test Flignera-Killeena - fligner.test(), |TestF-var.test(),
niezalezne test(), Test Manna-Whitneya - wilcox.test() Testt - t.test()
Test zgodnosci y* — prop.
test()
Dwie proby Test McNemara — mcnemar. Test Wilcoxona - wilcox.test() Testt - t.test()
zalezne test()
K préb Test zgodnosci y* - chisq. Test Flignera-Killeena - fligner.test(), |Test Bartletta -
niezaleznych test() Test Kruskala-Wallisa - kruskal.test() |[bartlett.test(),
ANOVA - aov()

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie (Boslaugh, 2012; Kopczewska i in., 2009; Shipunov, 2019).

Na rysunku 5.2 przedstawiono diagram, ktéry prezentuje kolejne kroki podejmowane przy wyborze
testu odpowiedniego z punktu widzenia badania.
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5. Testy statystyczne

Jaka jest

ficzha prét? Test parametryczny ] | Test nigparametryczny

D Iub wigey
Czy cecha ma Czysato Czy cechama
rozktad normainy? proby zalezne? rozktad normalny?
Tak Nie Tak Nie Nie Tak
Testt Test Wilcoxona Czy cechama Czy cecha ma Test Kruskala-Wallisa
t.test(x = dane, mu=m0) | | wilcox test(x = dane, mu = m0) rozkiad normainy? rozktad normalny? kruskal test(formula = zmienna ~ proba, data = dane)
ak Nie e Tak e Tak

Test Wilcoxona

Testt ] Test Manna-Whitneya Testt Jednoczynnikowa ANOVA
ttest(x = dane1. y = dane2, paired =T) | | wilcox test(x = dane, y = dane2, paired =T) | | wilcox fest(x = dane1, y = dane2)

| pairwise t test(x = zmienna, g = proba) | | aov(formula = zmienna ~ proba, data = dane)

2k Nie

Testt Testt
ttest(x = dane1, y = dane2, varequal =T) | | tiest(x = dane1, y = dane2)

Rys. 5.2. Etapy wyboru testu statystycznego

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie (Boslaugh, 2012; Shipunov, 2019; Walesiak, 1996).
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5.2. Testy dla zmiennych mierzonych na skali nominalnej

5.2. Testy dla zmiennych mierzonych na skali nominainej

Test proporcji

Test proporcji pozwala odpowiedzie¢ na pytanie, czy odsetki w jednej, dwdch lub wiecej grupach
réznig si¢ od siebie istotnie. Dla jednej préby uklad hipotez zostal przedstawiony ponizej:

Hy:p = po,
Hl:p +* po lub Hl:p > po lub Hl:p < po.

Uklad hipotez w przypadku dwdch préb jest nastepujacy:

Hy:py = p2,
Hi:p; # p, lub Hy:py > py lub Hiipy < py.

Dla k badanych prob hipoteze zerows i alternatywng mozna zapisa¢ nastepujaco:

Hy:py =p, =p3 =...= Py,
H1:5I pi :ptp]

W takim przypadku hipoteza alternatywna oznacza, Ze co najmniej jeden odsetek rdzni si¢ istotnie
od pozostatych (Sobczyk, 2019).

Funkcja prop.test z pakietu stats umozliwia przeprowadzanie testu proporcji w programie R.
Jako argumenty nalezy poda¢ wektor, ktéry zawiera licznik badanych odsetkéw - x, oraz wektor
zawierajacy warto$ci mianownika — n. W przypadku jednej proby nalezy jeszcze doda¢ argument p,
ktérego warto$¢ oznacza weryfikowany odsetek. Dodatkowo mozna takze okresli¢ hipoteze alter-
natywng oraz szeroko$¢ wyznaczanego przedziatu ufnosci. W tej funkcji domyslnie uzywana jest
poprawka Yatesa, ktora ma zastosowanie, jesli wartosci licznika badanych proporcji s3 mniejsze
niz 5. W przypadku wigkszych liczebnosci nalezy ustawi¢ opcj¢ correct=FALSE (R Core Team,
2023).

Test niezaleznosci

Za pomocy testu niezalezno$ci y* mozna sprawdzi¢, czy miedzy dwiema cechami jako$ciowymi wy-
stepuje zalezno$¢ (Sobczyk, 2019). Uktad hipotez jest nastepujacy:

H : zmienne s3 niezalezne,
H : zmienne nie s niezalezne.

W programie R test niezaleznosci mozna wywola¢ za pomocg funkcji chisq.test() z pakietu
stats. Jako argument tej funkcji nalezy podac tablice kontyngencji. W przypadku operowania na
danych jednostkowych mozna jg utworzy¢ poprzez funkcje table(). Jezeli wprowadzamy liczeb-
nosci recznie, nalezy zadbac o to, zeby wprowadzony obiekt byl typu matrix (Kopczewska i in.,
2016).
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5. Testy statystyczne

Test McNemara

Ten test wykorzystywany jest do sprawdzania istotnosci réznic pomiedzy dwoma grupami zalez-
nymi. Pozwala stwierdzi¢, czy w wyniku eksperymentu zmienita sie liczba odpowiadajaca danej
kategorii (Boslaugh, 2012). Hipotezy stanowig odpowiednio:

H: p, = p, - odsetek obserwacji z dang cechg nie zmienit si¢ w wyniku eksperymentu,
H:p, #p, - odsetek obserwacji z dang cechg zmienit si¢ w wyniku eksperymentu.

Dane wejsciowe nalezy poda¢ w postaci tablicy kontyngencji o wymiarach 2 x 2 i wstawi¢ je do
funkcji mcnemar. test().

5.3. Testowanie normalnosci

Testy parametryczne z reguly wymagaja spelnienia zalozenia o normalnosci rozkladu. W celu wery-
tikacji tego zalozenia nalezy wykorzysta¢ jeden z testow normalnosci.

Test Shapiro-Wilka

W celu formalnego zweryfikowania rozkladu cechy mozna wykorzysta¢ test Shapiro-Wilka. Ukfad
hipotez w tym tedcie jest nastepujacy:

H: F(x) = F (x) - rozklad cechy ma rozktad normalny,
H : F(x) # F (x) - rozklad cechy nie ma rozktadu normalnego.

W przeprowadzonych dotychczas symulacjach wykazano, ze test Shapiro-Wilka ma najwieksza moc
sposrdd testéw normalnosci, niemniej jednak jego ograniczeniem jest maksymalna liczba obserwa-
cji', ktéra wynosi 5000.

W programie R test Shapiro-Wilka mozna uruchomi¢ za pomocg funkeji shapiro.test() jako ar-
gument, podajac wektor wartosci liczbowych, ktéry chcemy zweryfikowac¢ (Kopczewska i in., 2016).

Wykres kwantyl-kwantyl

Normalno$¢ rozkladu moze takze zosta¢ zweryfikowana przez utworzenie wykresu przedstawiajgce-
go pordéwnanie wartosci oryginalnych oraz odpowiadajacych im wartosci pochodzacych z rozkladu
normalnego. Dodatkowo prowadzona jest linia regresji pomiedzy otrzymanymi warto$ciami. Punk-
ty przebiegajace w poblizu tej linii oznaczaja, ze rozklad tej cechy jest normalny (Shipunov, 2019).

Na rysunku 5.3 przedstawiony jest wykres kwantyl-kwantyl dla 50 wartosci wylosowanych z rozkfa-
du normalnego i z rozkladu jednostajnego.

! W przypadku liczniejszych prob mozna wykorzystac test Kolmogorowa-Smirnova.
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Rozktad normalny Rozktad jednostajny

0.5-

Kwantyle empiryczne
Kwantyle empiryczne

0.0

05 B
2 -1 0 1 2 2 -1 0 1 2
Kwantyle teoretyczne Kwantyle teoretyczne

Rys. 5.3. Poréwnanie wartosci wylosowanych z rozkladu normalnego oraz jednostajnego
na wykresie typu kwantyl-kwantyl

Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Jak mozna zauwazy¢, punkty na wykresie po lewej stronie nie odbiegaja znaczaco od linii prostej,
zatem mozna przypuszczad, ze rozklad tej cechy jest normalny. Z kolei na wykresie po prawej stronie
obserwuje si¢ odstepstwo od rozkltadu normalnego — warto$ci na kranicach linii s3 od niej oddalone.

5.4. Testowdnie warianciji

Oproécz zalozenia o normalnosci, niektdre metody statystyczne wymagaja takze réwnosci wariancji
(Sobczyk, 2019).

Test F rownosci wariancji

W tym te$cie zakladamy nastepujace hipotezy:
Hy: st = s3,

Hy:s? # s%.

W programie R weryfikacja réwnosci $rednich jest mozliwa z wykorzystaniem funkcji var. test(),
ktora jako argumenty przyjmuje dwa wektory liczbowe.

Test Bartletta

Jesli chcemy sprawdzi¢ homogeniczno$¢ wariancji w wiecej niz dwoch grupach, to nalezy skorzysta¢
z testu Bartletta:
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5. Testy statystyczne

Funkcja bartlett.test() w programie R umozliwia zastosowanie tego testu. Argumenty do tej
funkcji mozna przekaza¢ na dwa sposoby. Pierwszy polega na przypisaniu do argumentu x wektora
zawierajgcego wartosci cechy, a do argumentu g wektora zawierajacego identyfikatory poszczegdl-
nych grup. Drugi sposéb to zadeklarowanie formuly w postaci zmienna_analizowa ~ zmien-
na_grupujaca oraz podanie zbioru danych przypisanego do argumentu data (Boslaugh, 2012).

Test Flignera-Killeena

W przypadku cech, ktére odbiegaja od rozktadu normalnego, nalezy zastosowa¢ nieparametryczny
test Flignera-Killeena. Za jego pomocg mozna sprawdzi¢ réwnos¢ wariancji dla dwoch lub wigcej
grup. Uklad hipotez jest taki sam jak w przypadku testu Bartletta. W programie R ten test jest zaimple-
mentowany w funkgji fligner.test() ijego uzycie jest analogiczne do testu Bartletta (Biecek, 2019).

5.5. Testowanie wartosci przecietnej

Celem metod opisanych w tym podrozdziale jest wnioskowanie na temat istotno$ci wartosci $red-
niej w jednej lub wielu grupach. Skorzystanie z danej metody zwiazane jest zwykle ze spetnie-
niem okreslonych zalozen dotyczacych ksztaltu rozkladu oraz réwnosci wariancji. Normalno$é
rozkladu mozna zweryfikowaé, wykorzystujac test Shapiro-Wilka (shapiro.test()), natomiast
réwno$¢ wariancji np. testem Bartletta (bartlett.test()). W przypadku testowania dwoch
prob mozna wyrdznic¢ sytuacje, w ktdrej proby sa zalezne — badane s3 te same jednostki w dwoch
okresach.

Test t-Srednich

Weryfikacja réwnosci $rednich moze odbywac si¢ na zasadzie poréwnania warto$ci $redniej w jed-
nej grupie z arbitralnie przyjetym poziomem lub w dwdch réznych grupach. W pierwszym przypad-
ku rozwazamy uklad hipotez:

Hy:m =m,,

Hi:m #=mglub Hi:m < my lub H;:m > my,

natomiast w drugim przypadku hipotezy beda wyglada¢ nastepujaco:

Hy:my =m,,

Hl:ml * m, lub H1:m1 < m, 1ub H1:m1 > m,.

Alternatywnie hipoteze zerowa mozna zapisac jako m, — m, = 0, czyli sprawdzamy, czy réznica po-
miedzy grupami istotnie rézni si¢ od zera (Sobczyk, 2019).

W funkgji t.test() z pakietu stats w przypadku jednej proby nalezy poda¢ argument x, czyli
wektor z warto$ciami, ktére sg analizowane oraz wartos¢, z ktora te Srednig poréwnujemy (argu-
ment mu, ktéry domyslnie jest rowny 0). Dodatkowo w argumencie alternative wskazujemy, jaka
hipoteze alternatywna bierzemy pod uwage.

W celu weryfikacji réwnosci $redniej w dwdch probach nalezy doda¢ argument y z warto$ciami
w drugiej probie. W tym przypadku mamy takze mozliwos¢ okreslenia, czy proby sa zalezne (ar-
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gument paired) lub czy wariancja w obu prébach jest taka sama (var.equal). Jezeli wariancje s
rézne, to program R przeprowadzi test t Welcha i liczba stopni swobody nie bedzie liczbg catkowita.

ANOVA

W przypadku wigkszej liczby grup stosuje si¢ jednoczynnikowg analize wariancji (ANOVA). Ta ana-
liza wymaga spelnienia zatoZenia o normalnosci rozkladu i réwnosci wariancji w badanych grupach
(Aczel i Sounderpandian, 2017). Uktad hipotez jest nastepujacy:

Hym, =m, =m3 =...=my,

H1: Eli,je{l,..,k} m; * m]

Za pomoca funkgcji aov() mozna w R przeprowadzi¢ jednoczynnikowg analize wariancji. Jako argu-
ment funkcji nalezy poda¢ formule przedstawiajaca zaleznos¢ zmiennej badanej do zmiennej gru-
pujacej, wykorzystujac w tym celu symbol tyldy (~) w nastepujacym kontekscie: zmienna_anali-
zowana ~ zmienna_grupujaca. Przy takim zapisie nalezy takze w argumencie data podac¢ nazwe
zbioru danych.

W poréwnaniu do wcze$niej opisanych funkeji, aov() nie zwraca w bezposrednim wyniku
warto$ci p. Aby uzyskac te warto$¢, nalezy wynik dzialania tej funkcji przypisa¢ do obiektu, a na-
stepnie na nim wywota¢ funkcje summary ().

W przypadku odrzucenia hipotezy zerowej mozna przeprowadzi¢ test Tukeya w celu identyfikacji
rézniagcych si¢ par, wykorzystujac funkcje TukeyHSD() i jako argument podajac obiekt zawierajacy
wynik ANOVA.

W sytuacji, w ktorej zalozenia uzycia testu parametrycznego nie sg spetnione, nalezy skorzystac
z testow nieparametrycznych. W przypadku testowania miar tendencji centralnej réznica pomiedzy
testami parametrycznymi a nieparametrycznymi polega na zastapieniu wartoéci sredniej mediana.
Z punktu widzenia obliczen w miejsce oryginalnych warto$ci cechy wprowadza si¢ rangi, czyli na-
stepuje oslabienie skali pomiarowej — z ilorazowej na porzadkowsa.

Test Wilcoxona

Test Wilcoxona jest nieparametryczng wersja testu t (Sobczyk, 2019). Hipotezy w tym tescie dotycza
réwnosci rozktadow:

Hy: F; = F,,
Hl:Fl * Fz.

Wartos¢ statystyki testowej bedzie zalezna od typu testu, natomiast w R funkgja, ktérej nalezy uzy¢,
towilcox.test(). Argumenty tej funkeji sg takie same jak w przypadku testu ¢.

Test Kruskala-Wallisa

Z kolei test Kruskala-Wallisa jest nieparametrycznym odpowiednikiem ANOVA (Aczel i Sounder-
pandian, 2017). Hipotezy s nastepujace:
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HO:Fl = FZ =F3 ="'=Fk’
Hll ai,je{l,..,k} FL' #* F}

W programie R korzysta si¢ z funkcji kruskal.test(), ktora przybiera takie same argumenty jak
funkcja do metody ANOVA aov (). Gtéwna roznicg jest sposéb podawania wyniku testu, poniewaz
w tym przypadku od razu otrzymujemy wartos¢ p. W przypadku odrzucenia hipotezy zerowej na-
lezy sprawdzi¢, ktére grupy roznig sie miedzy soba. Mozna to zrobi¢ za pomocg funkgeji pairwise.
wilcox.test().

5.6. Zastosowania z wykorzystaniem programu R
dla danych z BDL

Wszystkie opisane w tym rozdziale testy znajduja si¢ w pakiecie stats, ktory jest wezytywany do
pamieci R w momencie uruchomienia programu. Dodatkowo wczytywany jest pakiet tidyverse
umozliwiajacy fatwe wezytanie 8 innych pakietow, ktére stanowiag kompletny zestaw narzedzi anali-
tyka (Wickham i in., 2019):

ggplot2 - wizualizacja danych,

dplyr - przetwarzanie danych,

readr — wczytywanie plikéw tekstowych,
purrr — programowanie funkcyjne,
tibble - efektywne ramki danych,
stringr - operacje na tekstach,
forcats - operacje na czynnikach.

Wezytanie pakietu tidyverse uaktywnia takze operator przetwarzania potokowego %>%. Ponadto
podczas instalacji pakietu tidyverse pobieranych jest wiele innych pakietéw, m.in. do pobierania
danych z plikéw Excela. Pelny opis z przykladami uzycia znajduje si¢ na stronie www.tidyverse.org.
W nastepnej kolejnosci wezytywany jest pakiet bd1 (Szpadel i Kania, 2023).

Dane BDL wykorzystane w dalszych przyktadach nie pochodzg z badania reprezentatywnego,
dlatego nie spelniajg warunku losowosci proby wymaganego w stosowaniu testow statystycznych.
Postuzono si¢ nimi jedynie w celu zilustrowania sposobu praktycznego zastosowania omdwio-
nych metod.

Test proporciji — odsetek hoteli w réznych powiatach

Czy odsetki hoteli trzygwiazdkowych w dwdch turystycznych powiatach w Polsce: karkonoskim
i tatrzanskim, r6znig si¢ od siebie w sposoéb istotny na poziomie istotnoséci a = 0,052 W tym celu
wykorzystamy test proporcji. Na poczatku tego badania okreslamy ukfad hipotez:

H :p =p, - odsetek hoteli trzygwiazdkowych w powiecie karkonoskim (p,) nie rézni si¢ istotnie od
odsetka w powiecie tatrzanskim (p,),
H, :p, # p, - odsetek hoteli trzygwiazdkowych w powiecie karkonoskim (p ) rézni si¢ istotnie od
odsetka w powiecie tatrzafiskim (p,).

Najpierw nalezy pobra¢ dane dotyczace wszystkich hoteli na poziomie powiatéw. W BDL w katego-
rii Turystyka, w grupie Turystyczne obiekty noclegowe i ich wykorzystanie i podgrupie Hotele, motele
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5.6. Zastosowania z wykorzystaniem programu R dla danych z BDL

i pensjonaty wg kategorii s3 informacje o liczbie hoteli o liczbie gwiazdek od 1 do 5 oraz tych, ktdre
sa w trakcie kategoryzacji. Korzystajac z metadanych tej cechy, znajdujemy identyfikatory poszcze-
golnych cech, ktore wykorzystujemy do pobrania danych z wykorzystaniem pakietu bd1.

hotele5g<-get_data_by_ variable(varId=80823,unitLevel=5,year=2018)%>%
mutate(hotel="h5g")

hoteledg<-get_data_by_variable(varId=80827,unitlLevel=5,year=2018)%>%
mutate(hotel="h4g")

hotele3g<-get_data_by_variable(varId=80831,unitLevel=5,year=2018)%>%
mutate(hotel="h3g")

hotele2g<-get_data_by_ variable(varId=80835,unitLevel=5,year=2018)%>%
mutate(hotel="h2g")

hotelelg<-get_data_by_variable(varId=80839,unitlLevel=5,year=2018)%>%
mutate(hotel="hlg")

hotelenk<-get_data_by_variable(varId=80843,unitLevel=5,year=2018)%>%
mutate(hotel="hnk")

Po pobraniu zbioréw mozemy zauwazy¢, ze maja taka sama liczbe obserwacji, ale nie w kazdym
powiecie znajdujg sie hotele o odpowiedniej kategorii - woéwczas w danych pojawia si¢ warto$¢ 0.
Dodatkowo do kazdego z pobranego zbioru danych zostala dodana nowa kolumna z nazwa katego-
rii hotelu w celu potgczenia wszystkich pobranych zbioréw.

W kolejnym kroku potaczymy te zbiory dodajac kolejne wiersze.

hotele_long<-bind_rows(hotele5g,bind_rows(hoteled4g,bind_rows(hotele3g,
bind_rows(hotele2g,bind_rows(hotelelg,hotelenk)))))

head(hotele_long)

W ten sposob uzyskamy nowy obiekt zawierajacy 2280 obserwacji o nazwie hotele_long. Pierwsze
6 obserwacji tego zbioru uzyskano komenda head().

id name year val measureUnitId measureName attrId attributeDescription hotel

<chr> <chr> <chr> <int> <chr> <chr> <int> <chr> <chr>
1 011212001000 Powiat bochernski 2018 0 35 ob. o "" h5g
2 011212006000 Powiat krakowski 2018 0 35 ob. " h5g
3 011212008000 Powiat miechowski 2018 0 35 ob. " h5g
4 011212009000 Powiat myslenicki 2018 0 35 ob. " h5g
5 011212014000 Powiat proszowicki 2018 0 35 ob. o" h5g
6 011212019000 Powiat wielicki 2018 0 35 ob. 0" h5g

Nastepnie za pomocg funkeji pivot_wider z pakietu tidyr mozemy uzyskac zbior, ktory bedzie
w wierszach zawieral nazwy powiatow, a w kolumnach kategorie hoteli.

hotele<-hotele_long %>%
select(id, name, val, hotel) %>%
pivot_wider(names_from = hotel, values_from = val)
head(hotele)

W wyniku realizacji polecenn w pamigci powstanie obiekt o nazwie hotele, a w konsoli zostanie
wyswietlone pierwszych 6 obserwacji z tego zbioru.

id name h5g hdg h3g h2g hlg hnk
<chr> <chr> <int> <int> <int> <int> <int> <int>
1 9011212001000 Powiat bochenski 0 %] 7 3 %] %]
2 011212006000 Powiat krakowski 0 2 10 1 %] 0
3 911212008000 Powiat miechowski (%} 1 1 1 1 0
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4 011212009000 Powiat mysSlenicki 0 2 6 0 0 0
5 011212014000 Powiat proszowicki 0 1 2 1 0 0
6 011212019000 Powiat wielicki 0 3 14 2 0 0

Nastepnie na obiekcie hotele, wykonujemy konieczne obliczenia - liczby hoteli ogétem w powie-
cie. Te operacje wykonujemy z wykorzystaniem funkcji rowSums, wskazujac zakres kolumn z dany-
mi liczbowymi. Potem wybieramy tylko dwa interesujace nas powiaty.

hotele_suma <- hotele %>%

mutate(n=rowSums(.[3:8])) %>%

filter(name %in% c("Powiat karkonoski", "Powiat tatrzanski"))
hotele suma

W wyniku dzialania tych komend otrzymujemy:

id name hS5g h4g h3g h2g hlg hnk n
<chr> <chr> <int> <int> <int> <int> <int> <int> <dbl>
1 011216917000 Powiat tatrzanski 2 10 21 4 1 0 38
2 030210106000 Powiat karkonoski 1 6 29 10 1 1 48

Wartosci z tabeli umieszczamy jako argumenty funkcji prop . test. Pierwszy z nich x zawiera liczeb-
nosci badanej cechy, czyli liczbe hoteli trzygwiazdkowych, natomiast n to liczba wszystkich obser-
wagcji. Dodatkowo jesli liczebnosci sg wigksze niz 5, to nalezy wskaza¢ na brak potrzeby obliczenia
poprawki Yatesa, dodajac argument correct=FALSE.

prop.test(x=hotele_suma$h3g, n=hotele suma$n, correct=FALSE)
Rezultatem realizacji komendy jest nastepujacy wynik:

2-sample test for equality of proportions without continuity correction
data: hotele suma$h3g out of hotele suma$n
X-squared = 0.23145, df = 1, p-value = 0.6305
alternative hypothesis: two.sided
95 percent confidence interval:
-0.2616111 ©.1585409
sample estimates:
prop 1 prop 2
0.5526316 0.6041667

W wygenerowanym wyniku jest informacja o obliczonych odsetkach — w powiecie tatrzanskim 55%
wszystkich hoteli stanowig hotele trzygwiazdkowe, natomiast w powiecie karkonoskim takich hoteli
jest 60%. Na podstawie warto$ci p stwierdzamy, ze proporcje w obu powiatach nie réznig sig istotnie.
Wynika to takze z wyznaczonego przedziatu ufnosci, ktéry zawiera warto$¢ 0.

Podany przyktad mozna w bardzo prosty sposéb rozszerzy¢ na wigksza liczbe prob, dodajac kolejne
powiaty. Poréwnajmy zatem analizowane powiaty ze stolicg Polski — Warszawa. Wowczas analizowa-
ny uklad hipotez bedzie nastepujacy:

H:p, =p,=p, - odsetek hoteli trzygwiazdkowych w powiecie karkonoskim (p,) nie rézni sig istot-
nie od odsetka w powiecie tatrzafiskim (p,) i w miescie stotecznym Warszawa (p, ),

Hy:3; jeqr,. k3 P1 # P2 — W co najmniej dwdch powiatach odsetki hoteli trzygwiazdkowych istotnie
si¢ roznia.
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Dodajmy wspominany powiat do zbioru danych i przeprowadzmy test proporcji.

hotele suma_3<-hotele %>%
mutate(n=rowSums(.[3:8], na.rm=T)) %>%

filter(name %in% c("Powiat karkonoski","Powiat tatrzanski",
"Powiat m. st. Warszawa"))
prop.test(x=hotele_suma_3%$h3g, n=hotele_suma_3%$n, correct=FALSE)

W wyniku realizacji polecen otrzymuje sie:

3-sample test for equality of proportions without continuity correction
data: hotele suma_3$h3g out of hotele suma_3$n
X-squared = 6.567, df = 2, p-value = 0.0375
alternative hypothesis: two.sided
sample estimates:
prop 1 prop 2 prop 3
0.5526316 0.6041667 0.3936170

W takim przypadku hipoteza zerowa zaklada réwnos¢ wszystkich odsetkéw, natomiast hipoteza
alternatywna wystepowanie co najmniej jednej pary, w ktdrej réznica pomiedzy proporcjami bedzie
istotna statystycznie. Przy poziomie istotno$ci a = 0,05 warto$¢ p wskazuje, ze nalezy odrzuci¢ hipo-
teze zerowq na korzys$¢ hipotezy alternatywnej. Nie jest natomiast wskazane, w ktorych powiatach
te odsetki si¢ réznig. Po odrzuceniu H, mozna przeprowadzic¢ testy parami, w celu identyfikacji
powiatéw z istotnymi réznicami w proporcjach.

Test niezaleznosci — zalezno$¢é migedzy miejscem zamieszkania
a wyksztatceniem

Za pomocy testu niezaleznosci y* sprawdzimy, czy istnieje zaleznos¢ miedzy miejscem zamieszkania
a wyksztalceniem. Na poziomie « = 0,05 weryfikujemy nastepujacy uklad hipotez:

H : migdzy miejscem zamieszkania a wyksztalceniem nie istnieje istotna zaleznos¢,
H : miedzy miejscem zamieszkania a wyksztalceniem istnieje istotna zaleznos¢.

Niezbedne dane zebrane zostaty podczas Narodowego Spisu Powszechnego 2011. Kategorii do pobrania
jest catkiem duzo, dlatego skorzystamy z przegladarki BDL w celu pozyskania identyfikatoréw odpo-
wiednich kategorii. W pierwszej kolejnosci pobieramy dane i dokonujemy nastepujacych przeksztatcen:

a) wybor trzech kolumn: id, nameival,
b)  zmiana nazwy kolumny val na wlasciwa dla pobranej kategorii,
c)  polaczenie zbioréw i wybdr jednego powiatu.

# wyksztatcenie w miastach

miasta_wyzsze <- get_data_by variable(varId=396107, unitlLevel=5) %>%
select(id, name, val) %>%
rename(m_wyzsze=val)

miasta_srednie <- get data_by variable(varId=396104, unitlLevel=5) %>%
select(id, name, val) %>%
rename(m_srednie=val)

miasta_gimnazjum <- get_data_by_variable(varId=396092, unitlLevel=5) %>%
select(id, name, val) %>%
rename(m_gimnazjum=val)
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miasta_podstawowe <- get data by variable(varId=396089, unitlLevel=5) %>%
select(id, name, val) %>%
rename(m_podstawowe=val)

# wyksztatcenie na wsi

wies_wyzsze <- get_data_by_variable(varId=396108, unitlLevel=5) %>%
select(id, name, val) %>%
rename(w_wyzsze=val)

wies_srednie <- get_data_by_variable(varId=396105, unitLevel=5) %>%
select(id, name, val) %>%
rename(w_srednie=val)

wies_gimnazjum <- get_data_by variable(varId=396093, unitlLevel=5) %>%
select(id, name, val) %>%
rename(w_gimnazjum=val)

wies_podstawowe <- get_data_by variable(varId=396090, unitlLevel=5) %>%
select(id, name, val) %>%
rename(w_podstawowe=val)

miasta_wyksztalcenie <- inner_join(miasta_wyzsze, inner_join(miasta_srednie,
inner_join(miasta_gimnazjum, miasta_podstawowe))) %>%
filter(name=="Powiat kaliski")

wies_wyksztalcenie <- inner_join(wies_wyzsze, inner_join(wies_srednie,
inner_join(wies_gimnazjum, wies_podstawowe))) %>%
filter(name=="Powiat kaliski")

W kolejnym kroku nalezy utworzy¢ obiekt, ktéry bedzie stanowil element wejsciowy do funkeji
chisq.test() w R. W naszym przypadku taki obiekt powinien zawiera¢ dane o miejscu zamiesz-
kania w wierszach i wyksztalceniu w kolumnach.

mw_wyksztalcenie<-rbind(as.numeric(miasta_wyksztalcenie[1,c(3:6)]),
as.numeric(wies_wyksztalcenie[1,3:6]))
chisq.test(mw_wyksztalcenie)

Uruchomienie tych komend skutkuje uzyskaniem wyniku w konsoli R:

Pearson's Chi-squared test
data: mw_wyksztalcenie
X-squared = 53.086, df = 3, p-value = 1.757e-11

Na podstawie warto$ci p mozemy stwierdzié, Zze s3 podstawy do odrzucenia hipotezy zerowe;.
Zmienne miejsce zamieszkania i wyksztalcenie w powiecie kaliskim nie s3 niezalezne.
Test normalnosci — rozkiad stopy bezrobocia rejestrowanego

Za pomocg testu normalnosci zostanie sprawdzone, czy z istotno$cig & = 0,05 rozktad stopy bezro-
bocia rejestrowanego na poziomie powiatéw ma rozklad normalny.

H ;: rozklad stopy bezrobocia rejestrowanego na poziomie powiatéw ma rozktad normalny,
H : rozklad stopy bezrobocia rejestrowanego na poziomie powiatéw nie ma rozktadu normalnego.

Najpierw wyszukamy interesujaca nas ceche za pomocg funkcji search_variables().

search_variables("stopa bezrobocia rejestrowanego")
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W wyniku realizacji komendy otrzymuje sie:

[
S

12 461691

Na podstawie zwrdconych danych pobieramy dane dla stopy bezrobocia w styczniu (1d=461680)

id subjectId n1

<int>
461680
461681
461682
461683
461684
461685
461686
461687
461688
461689
461690

O 00 N O VT b W N R

<chr>
P3559
P3559
P3559
P3559
P3559
P3559
P3559
P3559
P3559
P3559
P3559
P3559

<chr>
styczen
luty
marzec

kwiecien

maj

czerwiec

lipiec

sierpien
wrzesien
pazdzie~
listopad
grudzien

n2

<chr>

stopa
stopa
stopa

stopa

stopa

stopa

stopa

stopa
stopa
stopa
stopa
stopa

bezroboc~
bezroboc~
bezroboc~
bezroboc~
bezroboc~
bezroboc~
bezroboc~
bezroboc~
bezroboc~
bezroboc~
bezroboc~
bezroboc~

level measureUnitId

<int>

(9}

Ui U1 U1 U1 U1 U1 U1 U1 U1 U1 U

<int>
50
50
50
50
50
50
50
50
50
50
50
50

measureUnitName
<chr>
%

3% 3R 3R 3R 3 ¥ X X ¥ X N

2017 r. na poziomie powiatéw (level=5) za pomocy funkcji get_data_by_variable().

bezr 2017<-get data by variable(varId=461680, year=2017, unitLevel=5)
head(bezr_2017)

Z wykorzystaniem funkcji head w konsoli wyswietlono 6 pierwszych obserwacji nowo utworzonego

zbioru bezr_2017:

a1 A W N R

Na rysunku 5.4 otrzymane dane przedstawiono na histogramie i dodano krzywa rozkladu normal-

id

<chr>
011212001000
011212006000
011212008000
011212009000
011212014000
011212019000

nego.

name
<chr>

Powiat
Powiat
Powiat
Powiat
Powiat
Powiat

bocheriski
krakowski
miechowski
my$lenicki
proszowicki
wielicki

ggplot(bezr_2017, aes(x =

stat_function(fun =

year

val

<chr> <dbl> <chr>

2017
2017
2017
2017
2017
2017

val)) +
geom_histogram(aes(y =after_stat(density)), binwidth

scale_y continuous(labels =
x1im(-5,35) +
xlab("Stopa bezrobocia rejestrowanego (w %)") +

ylab("Odsetek powiatéw") +
theme_light()

6.

args = list(mean

AN v oy n

50
50
50
50
50
50

N O ~ 00 00N

dnorm, linewidth = 2,
mean(bezr_2017%val),
sd = sd(bezr_2017%val))) +

<chr>

3R 3 ¥ X ¥ X

scales::percent) +

R R R R R

2) +

measureUnitId measureName attrId attributeDescription
<int> <chr>
L

151



5. Testy statystyczne
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Rys. 5.4. Rozklad warto$ci stopy bezrobocia rejestrowanego na poziomie powiatéw z dodang krzywa rozktadu
normalnego

Zrédlo: opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Juz na podstawie powyzszej grafiki mozna stwierdzi¢, ze wartosci stopy bezrobocia odbiegaja od
rozkladu normalnego. Formalnie zostanie to sprawdzone za pomocg testu Shapiro-Wilka i funkeji
shapiro.test().

shapiro.test(x=bezr_2017%val)
Wynikiem dzialania jest

Shapiro-Wilk normality test
data: bezr_2017%$val
W = 0.9653, p-value = 7.686e-08

W otrzymanym wyniku warto$¢ p jest bardzo mala - wynosi 7,686 - 10~ i poréwnujac te wartosé
do przyjetego poziomu istotnosci a = 0,05, nalezy podja¢ decyzje o odrzuceniu hipotezy zerowe;.
Rozklad stopy bezrobocia na poziomie powiatéw nie jest rozkladem normalnym.

Test wartosci przecietnej dla jednej proby — miesieczne wynagrodzenie brutto

Na podstawie danych o przecigtnym miesiecznym wynagrodzeniu brutto na poziomie powiatow
w 2017 r. sprawdzmy, czy $rednie wynagrodzenie istotnie rézni si¢ od 4000 zt (« = 0,01). Formalny
zapis hipotez jest nastepujacy:

H,: m = 4000,
H,: m # 4000.

Rozpoczynamy od pobrania odpowiednich danych i sprawdzenia zalozenia dotyczacego rozkladu
normalnego.

wynagrodzenie<-get_data_by variable(varld=64428, year=2017, unitlLevel=5)
shapiro.test(wynagrodzenie$val)
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W wyniku uruchomienia otrzymuje si¢ nastepujacy wynik w konsoli:

Shapiro-Wilk normality test
data: wynagrodzenie$val
W = 0.81062, p-value < 2.2e-16

Na podstawie testu Shapiro-Wilka podejmujemy decyzj¢ o odrzuceniu hipotezy zerowej — wartosci
przecigtnego wynagrodzenia na poziomie powiatéw nie maja rozkltadu normalnego. Ponadto na
rys. 5.5 zostal przedstawiony wykres kwantyl-kwantyl.

ggplot(wynagrodzenie, aes(sample = val)) +
stat_gq() +
stat_qq_line() +
xlab("Kwantyle teoretyczne") +
ylab("Kwantyle empiryczne™) +
theme_light()
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Rys. 5.5. Wykres kwantyl-kwantyl dla przecigtnego miesigcznego wynagrodzeniu brutto na poziomie
powiatéw w 2017 roku

Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Na wykresie mozna zaobserwowac¢ znaczne odstepstwa od linii regresji, zwlaszcza dla duzych war-
tosci analizowanej cechy. Najwyzsze wynagrodzenie zaobserwowano w powiecie lubinskim (siedzi-
ba KGHM), na drugim miejscu jest miasto na prawach powiatu Jastrzebie-Zdréj (kopalnie wegla
kamiennego), a na trzecim miasto stoleczne Warszawa.

Z racji tego, ze zalozenie o rozkladzie normalnym nie jest spelnione, to zamiast klasycznego testu ¢
zostanie uzyty test Wilcoxona.

wilcox.test(x=wynagrodzenie$val, mu=4000)
Wynik dzialania testu Wilcoxona jest nastepujacy:

Wilcoxon signed rank test with continuity correction
data: wynagrodzenie$val
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V = 19329, p-value = 3.504e-15
alternative hypothesis: true location is not equal to 4000

Na podstawie wartosci p, ktéra jest bardzo mata, stwierdzamy, ze przecietny poziom wynagrodzen
na poziomie powiatdw istotnie rézni si¢ od wartosci 4000 z1.

Test wartosci przecietnej dla dwoch prob niezaleznych -
liczba éwiczgcych koszykéwke na poziomie regionow

Sprawdzmy, czy $rednia liczba ¢wiczacych w sekcjach sportowych koszykéwke w podregionach ma-
kroregionu pdinocnego i potudniowego istotnie si¢ rézni na poziomie o = 0,01. Analizowane s
rézne jednostki, ale ta sama cecha, zatem mamy do czynienia z prébami niezaleznymi.

H,: m = m, - przecietna liczba ¢wiczacych koszykdwke (m ) w podregionach makroregionu pot-
nocnego nie rézni si¢ istotnie od przecigtnej liczby ¢wiczacych koszykowke (m,) w podregionach
makroregionu potudniowego,

H :m # m, - przecigtna liczba ¢wiczacych koszykéwke (m ) w podregionach makroregionu pét-
nocnego rozni sig istotnie od przecigtnej liczby ¢wiczacych koszykéwke (m,) w podregionach ma-
kroregionu potudniowego,

Wykorzystujac metadane, znajdujemy identyfikatory interesujacych nas zmiennych i dodajemy ko-
lumne zawierajaca identyfikator makroregionu. Wartos$¢ 01 oznacza makroregion potudniowy, a 04
to makroregion poinocny. Na tej podstawie filtrujemy obserwacje, wybierajac jedynie analizowane
przekroje terytorialne.

koszykowka <- get_data_by variable(varId=80597, year=2016, unitlLevel=4) %>%
mutate(region=substr(id,1,2)) %>%
filter(region %in% c("01","04"))

Nastepnie obliczamy interesujace nas statystyki — $rednig oraz odchylenie standardowe.

koszykowka %>%
group_by(region) %>%
summarise(liczba_podregionow=n(),
srednia = round(mean(val)),
odchylenie = round(sd(val)))

Rezultatem uruchomienia polecen jest nastepujaca tabela:

region liczba_podregionow srednia odchylenie

<chr> <int> <dbl> <dbl>
1 01 14 611 256
2 04 13 563 321

Srednio w podregionach makroregionu potudniowego koszykéwke trenuje 611 0séb, a w makrore-
gionie pétnocnym 563 osoby. Odchylenie standardowe wynosi odpowiednio 256 0s6b i 321 oséb.
Na rysunku 5.6 za pomocg punktéw przedstawiono liczbe zawodnikéw w poszczegdlnych podre-
gionach, pogrubiona linia to $rednia, a krawedzie prostokata oznaczaja wartosdci sredniej +/- od-
chylenie standardowe.

154



5.6. Zastosowania z wykorzystaniem programu R dla danych z BDL

koszykowka %>%
group_by(region) %>%
summarise(srednia = round(mean(val)),
odchylenie = round(sd(val))) %>%

ggplot() +
geom_crossbar(aes(x=region, y=srednia,
ymin=srednia-odchylenie,ymax=srednia+odchylenie), color="#466AAD") +

geom_jitter(data = koszykowka, aes(x=region, y=val), alpha=0.5) +
scale_x_discrete(labels = c("Makroregion potudniowy","Makroregion pétnocny")) +
ylab("Liczba zawodnikdéw") +

xlab("") +

ylim(0,1500) +

theme_light()
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Rys. 5.6. Liczba ¢wiczacych koszykowke w podregionach oraz $rednia i odchylenie standardowe w ramach
makroregionéw

Zrédlo: opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Sprawdzenie, czy srednie liczby 0s6b trenujacych koszykowke w wybranych makroregionach réznia
sie istotnie, wymaga spelnienia zalozenia o normalnosci rozkladu obu cech oraz réwnosci wariancji.
W pierwszym kroku za pomoca testu Shapiro-Wilka weryfikujemy normalno$¢ rozkladu.

shapiro.test(koszykowka$val[koszykowka$region=="01"1])
Wynik dla makroregionu potudniowego:

Shapiro-Wilk normality test

data: koszykowka$val[koszykowka$region == "01"]

W = 0.94334, p-value = 0.4627
shapiro.test(koszykowka$val[koszykowka$region=="04"])
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Wynik dla makroregionu pétnocnego:

Shapiro-Wilk normality test
data: koszykowka$val[koszykowka$region == "04"]
W = 0.83762, p-value = 0.01977

W obu przypadkach wartosci p sa wigksze od przyjetego poziomu istotnosci a = 0,01, zatem nie
mamy podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej. Przyjmujemy, ze liczba zawodnikéw trenujacych
koszykéwke w obu makroregionach ma rozktad normalny.

Drugie zalozenie dotyczy réwnosci wariancji. Mozna to zweryfikowaé, wykorzystujac test réwnosci
wariancji.
var.test(val~region, data=koszykowka)

W wyniku uruchomienia uzyskuje si¢ wynik:

F test to compare two variances
data: val by region
F = 0.63474, num df = 13, denom df = 12, p-value = 0.4274
alternative hypothesis: true ratio of variances is not equal to 1
95 percent confidence interval:
0.195953 2.001457
sample estimates:
ratio of variances
0.6347435

Takze w tym przypadku nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej — wariancje obu cech s
takie same. W tej sytuacji mozemy skorzystac z klasycznego testu t.

t.test(val~region, data=koszykowka)
Wynikiem dzialania jest nastepujacy raport z przeprowadzenia testu:

Welch Two Sample t-test
data: val by region
t = 0.42545, df = 22.954, p-value = 0.6745
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to ©
95 percent confidence interval:

-184.6092 280.1917
sample estimates:
mean in group ©1 mean in group 04

610.7143 562.9231

Otrzymane wyniki wskazujg na to, ze nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej, zatem moze-
my przyjaé, ze na poziomie makroregiondw srednie liczby zawodnikéw ¢wiczacych koszykowke nie
réznig sie od siebie istotnie statystycznie.

Test wartosci przecietnej dla dwéch prob zaleznych - przyrost naturalny
w latach 2016 i 2017

Kolejny przyklad bedzie dotyczyt préb zaleznych - sprawdzimy $redni przyrost naturalny na pozio-
mie podregionéw w latach 2016 i 2017 na poziomie istotnosci a = 0,01. Analizowane s3 te same jed-
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nostki, ale w dwoch okresach, zatem mamy do czynienia z prébami zaleznymi. Pierwszym krokiem

jest oczywiscie sformulowanie hipotez:

H,: m = m, - przecigtny przyrost naturalny w 2016 r. (m ) nie rozni si¢ istotnie od przecietnego

przyrostu naturalnego w 2017 r. (m,),

H,:m # m, - przecietny przyrost naturalny w 2016 r. (m,) rézni sie istotnie od przecigtnego przy-

rostu naturalnego w 2017 r. (m,).

Nastepnie pobieramy odpowiednie dane.

przyrost<-get data by variable(varId=450551, unitlLevel=4, year=c(2016,2017))

Na potrzeby przeprowadzenia testu dokonujemy wizualizacji tych danych (por. rys. 5.7).

przyrost %>%
group_by(year) %>%

Przyrost naturalny na 1000 ludnosci

summarise(srednia

= mean(val),

odchylenie =

ggplot() +

geom_crossbar(aes(x=year, y=srednia,

sd(val)) %>%

ymin=srednia-odchylenie, ymax=srednia+odchylenie), color="#466AAD") +
= przyrost, aes(x=year, y=val), alpha=0.5) +

geom_jitter(data

ylab("Przyrost naturalny na 1000 ludnosci") +

xlab("") +
ylim(-7,7) +
theme_light()

2016

2017

Rys. 5.7. Przyrost naturalny w podregionach oraz $rednia i odchylenie standardowe w latach 2016 i 2017

Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

W 2016 r. $redni przyrost naturalny wynosil - 0,2, natomiast w 2017 r. -0,1. Oczywiscie s3 to war-
tosci przecigtne, poniewaz w rzeczywistosci istnieje spore odchylenie od tych wartosci. Najwyzszy
przyrost naturalny odnotowano w podregionie gdanskim - odpowiednio 5,7 i 6,8 w latach 2017

i 2018. Najnizsze warto$ci obserwowane s3 w podregionie Miasto £6dz, odpowiednio -5,0 i -5,5.
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W wyborze odpowiedniego testu pomoze przeprowadzenie testu normalnosci.
shapiro.test(przyrost$val[przyrost$year=="2016"])

Wynik testu dla 2016 r.:

Shapiro-Wilk normality test
data: przyrost$val[przyrost$year == "2016"]
W = 0.9874, p-value = 0.6843

shapiro.test(przyrost$val[przyrost$year=="2017"])

Wynik testu dla 2017 r.:

Shapiro-Wilk normality test
data: przyrost$val[przyrost$year == "2017"]
W = 0.98303, p-value = 0.4326

Dla obu lat nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej — dane maja rozklad normalny. Prze-
chodzimy zatem do testu ¢ dla préb zaleznych.

t.test(val~year, data=przyrost, paired=TRUE)
W wyniku realizacji funkeji otrzymuje sie:

Paired t-test
data: val by year
t = -3.4277, df = 72, p-value = 0.00101
alternative hypothesis: true mean difference is not equal to ©
95 percent confidence interval:

-0.25066797 -0.06631834
sample estimates:
mean difference
-0.1584932

Sa podstawy do odrzucenia hipotezy zerowej — §rednie przyrosty naturalne na poziomie podregio-
néw rdznily si¢ istotnie miedzy latami 20161 2017.

Test wartosci przecietnej dla trzech prob niezaleznych -
wskaznik rentownosci sprzedazy brutto wedtug sekcji PKD

Czy $rednie wskazniki rentownosci sprzedazy brutto w wybranych sekcjach PKD na poziomie wo-
jewodztw istotnie réznig si¢ miedzy sobg przy a = 0,012 Do analizy zostaly wybrane trzy sekcje:
przetworstwo przemystowe; budownictwo; handel hurtowy i detaliczny, naprawa pojazdéw samo-
chodowych, wtaczajac motocykle. Zdefiniowano hipotezy badawcze:

Ho:my = m; =m3 _ wartosci przecietne érednich wskaznikéw rentownoéci sprzedazy brutto nie
rdznig si¢ istotnie od siebie w ramach sekcji PKD,

Hi:3;je(1,23) ™Mi # M —istnieje co najmniej jedna para sekcji PKD, dla ktérych wartoéci przeciet-
ne $rednich wskaznikéw rentownosci sprzedazy brutto réznia sie istotnie od siebie.

Dane w BDL znajdujg sie¢ w kategorii Finanse przedsigbiorstw, grupie Wyniki finansowe przedsie-
biorstw 1 podgrupie Wyniki finansowe wg sekcji PKD 2007. Korzystajac z metadanych, znajdujemy
odpowiednie identyfikatory cech i pobieramy dane. Do kazdego zbioru dodajemy kolumne z nazwa
sekeji i taczymy wszystkie zbiory w jeden, co ulatwi pdzniejsza analize.

158



5.6. Zastosowania z wykorzystaniem programu R dla danych z BDL

przemysl<-get data by variable(varId=214907, unitlLevel=2, year=2017) %>%
mutate(pkd = "przemysi")

budownictwo<-get data by variable(varId=216234, unitlLevel=2, year=2017)%>%
mutate(pkd = "budownictwo")

handel<-get data by variable(varId=216883, unitlLevel=2, year=2017) %>%
mutate(pkd = "handel")

rentownosc <- bind _rows(przemysl, bind rows(budownictwo, handel)) %>%
arrange(id)

head(rentownosc)

W wyniku realizacji otrzymuje si¢ zbior danych rentownosc, ktérego 6 pierwszych wierszy wyswie-

tlonych jest ponize;j:
id name year val measureUnitId measureName attrId attributeDescription pkd
<chr> <chr> <chr> <dbl> <chr> <chr> <int> <chr> <chr>
1 011200000000 MALOPOLSKIE 2017 6.5 50 % """ przemyst
2 011200000000 MAtOPOLSKIE 2017 5.1 50 % 1" budownictwo
3 011200000000 MALOPOLSKIE 2017 2.9 50 % 1" handel
4 012400000000 SLASKIE 2017 4.8 50 % 1" przemyst
5 012400000000 SLASKIE 2017 5.6 50 % 1" budownictwo
6 012400000000 SLASKIE 2017 2.8 50 % 1" handel
8
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Rys. 5.8. Wskaznik rentowno$ci sprzedazy brutto w wojewddztwach oraz srednia i odchylenie standardowe
w ramach sekcji PKD

Zr6dto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Rysunek 5.8 zostal utworzony z wykorzystaniem ponizszych polecen i przedstawia obserwacje ze
zbioru (czarne punkty) oraz wartosci $rednie i odchylenie standardowe (niebieskie linie) w ramach

wybranych sekcji PKD.

rentownosc %>%
group_by(pkd) %>%
summarise(srednia = mean(val),
odchylenie=sd(val)) %>%
ggplot() +
geom_crossbar(aes(x=pkd, y=srednia,
ymin=srednia-odchylenie,ymax=srednia+odchylenie),color="#466AAD") +
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geom_jitter(data = rentownosc, aes(x=pkd, y=val), alpha=0.5) +
ylab("Wskaznik rentownosci sprzedazy brutto") +
Xlab("") +
theme_light()

Sredni wskaznik rentownosci sprzedazy brutto w sekcji budownictwo wynosi 3,9%, w sekcji han-
del 2,7%, a w przemysle 5,6%. Powstaje pytanie, czy te wartoéci istotnie si¢ migdzy sobg roznia.
W pierwszej kolejnosci sprawdzimy spelnienie zalozenia o normalnosci rozkladu badanych cech.

shapiro.test(rentownosc$val)

Efektem dziatania jest wydruk:

Shapiro-Wilk normality test
data: rentownosc$val
W = 0.98011, p-value = 0.5834

Nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej — warto$ci cechy majg rozklad normalny. W ko-
lejnym kroku testujemy réwno$¢ wariancji. Formalnie sprawdzamy to, wykorzystujac test Bartletta.

bartlett.test(val~pkd, data=rentownosc)

Podsumowanie testu Bartletta jest nastepujace:

Bartlett test of homogeneity of variances
data: wval by pkd
Bartlett's K-squared = 8.9975, df = 2, p-value = 0.01112

Uzyskana warto$¢ p jest wieksza od poziomu istotnosci 0,01, zatem stwierdzamy, ze wariancje anali-
zowanych cech nie r6znig sie istotnie miedzy soba. Spetnienie zatozen o rozkladzie normalnym oraz
réwnosci wariancji umozliwia skorzystanie z metody ANOVA. W tym celu nalezy wywota¢ funkcje
aov (). Funkcja ta w przeciwienstwie do dotychczas przedstawionych nie zwraca bezposrednio war-
tosci p. Wynik dzialania funkeji nalezy przypisa¢ do obiektu, a nastepnie na tym obiekcie wywota¢
funkcje summary ().

rentownosc_anova<-aov(val~pkd, data=rentownosc)
summary (rentownosc_anova)

W rezultacie uruchomienia uzyskuje sig:

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
pkd 2 66.83 33.41 19.84 6.65e-07 ***
Residuals 45 75.80 1.68

Signif. codes: @ “***’ @9.001 ‘**’ @9.01 ‘*’ ©0.05 ‘.’ 0.1 <’ 1

Warto$¢ p zaprezentowana w kolumnie Pr (>F) jest bardzo mala, zatem mozna stwierdzi¢, ze $red-
nie wskazniki rentownosci dla co najmniej jednej pary sekcji PKD roéznig istotnie pomiedzy soba.
W celu sprawdzenia, ktdre to pary, mozna wykorzystac jeden z testow post-hoc. W przypadku anali-
zy ANOVA jest to test Tukeya, ktéry mozna uruchomic funkcja TukeyHSD () podajac jako argument
wynik dzialania funkcji aov ().

TukeyHSD(rentownosc_anova)
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Wynik testu Tukeya jest nastepujacy:

Tukey multiple comparisons of means
95% family-wise confidence level
Fit: aov(formula = val ~ pkd, data = rentownosc)
$pkd
diff lwr upr p adj
handel-budownictwo -1.24375 -2.3558345 -0.1316655 0.0251867
przemyst-budownictwo 1.63750 ©.5254155 2.7495845 0.0024511
przemyst-handel 2.88125 1.7691655 3.9933345 0.0000004

W wyniku dzialania funkeji otrzymujemy tabele ze wszystkimi mozliwymi parami zmiennych, obli-
czong réznice $rednich oraz, najistotniejszg z naszego punktu widzenia, warto$¢ p (kolumna p adj).
W tym przypadku wartosci p nie przekraczajg poziomu 0,01 dla sekcji przemyst i budownictwo oraz
przemyst i handel, co oznacza, ze $rednie wskazniki rentownosci réznia sie miedzy sobg dla tych sekcji.

Test wartosci przecietnej dla siedmiu préb niezaleznych -
wskaznik wykrywalnosci przestepstw kryminalnych w regionach

Na podstawie danych o wskazniku wykrywalnosci przestepstw kryminalnych na poziomie powia-
tow sprawdzimy, czy przecietne wartosci tego wskaznika réznig si¢ pomiedzy regionami. Przyjmu-
jemy poziom istotno$ci a = 0,01, a hipotezy sg nastepujace:

Hy:m; = m, =...=m; - wartosci przecietne wskaznika wykrywalno$ci przestepstw kryminal-
nych nie réznig si¢ istotnie pomiedzy regionami,

Hy:3ijeq2,.,77 My # M; — istnieje co najmniej jedna para regiondw, dla ktérych wartosci przecietne
wskaznika wykrywalno$ci przestepstw kryminalnych réznia sie istotnie.

Najpierw pobieramy dane o wskazniku wykrywalnosci na poziomie powiatéw oraz dotagczamy dane
o regionach. Nastepnie sprawdzamy normalnos¢ rozktadu.

krym_powiat<-get_data_by variable(varId=498634, unitlLevel=5, year=2018)%>%
mutate(region=substr(id,1,2), region=str_pad(region,12,"right",0))

krym_region<-get_data_by variable(varId=498634, unitlLevel=1, year=2018)%>%
select(region=id, name_region=name) %>%
mutate(name_region=gsub("MAKROREGION ", "", name_region),

name_region=gsub(" ", "\n", name_region))
krym<-left_join(krym_powiat, krym_region)
shapiro.test(krym$val)

W efekcie wykonania polecen zostal stworzony zbior krym, ktéry znajduje si¢ w pamieci, natomiast
w konsoli pojawil sie¢ wynik testu normalnosci.

Shapiro-Wilk normality test
data: krym$val
W = 0.98079, p-value = 6.044e-05

Badanie normalnosci z wykorzystaniem testu Shapiro-Wilka wskazuje odstepstwo od rozktadu nor-
malnego. W tej sytuacji nie jest mozliwe zastosowanie metody ANOVA, tylko nalezy skorzystaé
z jej nieparametrycznej wersji, czyli testu Kruskala-Wallisa. Na rysunku 5.9 przedstawiono wykresy
pudetkowe dla poszczegdlnych regiondw.
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ggplot(krym, aes(x=name_region, y=val)) +
geom_boxplot() +
geom_jitter(alpha=0.5) +
ylab("Wskaznik wykrywalnosci [%]") +
xlab("Region") +
ylim(e,100) +
theme_light()
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Rys. 5.9. Wskaznik wykrywalnoéci przestepstw kryminalnych w powiatach oraz miary pozycyjne
w ramach regionéw

Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Na podstawie tego wykresu mozemy zaobserwowac, ze mediany wskaznika wykrywalnosci w rdz-
nych regionach sg do siebie zblizone i oscylujg wokoét wartosci 75%. Za pomoca testu Kruskala-Wal-
lisa sprawdzimy istotno$¢ réznic pomiedzy regionami.

kruskal.test(val~region, data=krym)
Wynikiem dzialania jest wydruk:

Kruskal-Wallis rank sum test
data: val by region
Kruskal-Wallis chi-squared = 15.654, df = 6, p-value = 0.01574

Wartos¢ p jest wieksza od przyjetego poziomu istotnosci a = 0,01, zatem mozna stwierdzié, ze wskaz-
niki wykrywalnosci przestepstw kryminalnych w analizowanych regionach nie réznia si¢ istotnie
statystycznie.
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Imputacja brakujgcych danych

6.1. Zagadnienie brakujgcych danych

W badaniach statystycznych bardzo wazne sg jako$¢ i dokladnos¢ danych, poniewaz te charakte-
rystyki wpltywaja w znacznym stopniu na wyniki badan. Balicki (2004) zwraca uwage, ze jako$§¢
danych jest pojeciem szerszym niz doktadnos¢ danych. Na jakos¢ danych, poza doktadnoscia, wply-
wajg takze elementy wynikajace z celu badania statystycznego. Kordos (1988, s. 13) wyro6znia trzy
charakterystyki okreslajace jako$¢ danych statystycznych (quality of statistical data):

B przydatnos$¢ danych (data relevance),
] aktualnos¢ danych (data timeliness),
B dokladno$¢ danych (data accuracy).

Dokfadno$¢ danych wyszczegdélniona wérdd tych charakterystyk jest $cisle zwigzana z zagadnie-
niem brakujacych danych. Miarg doktadnosci danych jest ich podobienstwo do wartosci (danych)
prawdziwych. Wartosci (dane) prawdziwe to te, ktére mozna by bylo zgromadzi¢ bez wprowadzania
zadnych bledéw, ale w praktyce btedy w danych si¢ pojawiaja z réznych powoddow. W statystyce roz-
réznia si¢ bledy losowe (sampling errors) i nielosowe (nonsampling errors).

Bledy losowe (statystyczne) sg zwigzane z badaniami reprezentacyjnymi, opartymi na prébach lo-
sowych. Ich zrédlem s3 réznice miedzy wynikami otrzymanymi na podstawie proby losowej a wy-
nikami, ktére mozna by bylo otrzymac¢, badajac calg zbiorowos¢. Wielkos¢ btedu losowego podlega
pomiarowi. Szreder uwaza, ze okreslenie ,,blad losowy” (sformulowanie przyjete w polskojezycznej
literaturze statystycznej) nie jest w pelni adekwatne do charakteru tego bledu i proponuje stosowac
okreslenie ,,bad losowania’, ktére jest dokladnym tlumaczeniem okreslenia anglojezycznego sam-
pling error. Przyczyny bledu losowania nie sg subiektywne i nie wynikaja z zaniedban w procedurze
badania. Blad losowania jest skutkiem stosowania niedoskonatych mechanizméw generowania pro-
by losowej pochodzacej z populacji (Szreder, 2004, s. 158-161).

Dokfadnos$¢ danych zalezy przede wszystkim od btedéw nielosowych, ktére moga wystapi¢ w bada-
niach zaréwno wyczerpujacych, jak i reprezentacyjnych, a wiec w kazdym badaniu statystycznym.
Bledy nielosowe nie sa nieuniknione i sg gtéwnym zrédlem niekompletnosci danych (incomplete
data) oraz brakéw danych (Balicki, 2004; Kordos, 1988; Szreder, 2004).
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6.3. Metody imputaciji brakujgcych danych

Rubin (1976) po raz pierwszy w sposdb formalny przedstawil przyczyny i procesy powstawania
brakéw danych.

Wyréznia si¢ trzy mechanizmy (procesy) generujace braki danych o réznym stopniu losowosci (Balicki,
2004; Graham, 2012; Kozlowski i Szreder, 2020; Misztal, 2012a, 2012b; Pokropek, 2018; Rubin, 1976):

B mechanizmy w pelni losowe (MCAR - Missing Completely At Random) - brakujace obser-
wacje zmiennej X pojawiaja sie w zbiorze danych calkowicie losowo i nie zalezy to ani od
wartosci tej zmiennej, ani od innych obserwacji w tym zbiorze (np. bledy powstajace podczas
wprowadzania danych);

B mechanizmy losowe (MAR - Missing At Random) - brakujace obserwacje zmiennej X po-
jawiaja si¢ w zbiorze danych losowo i nie zalezy to od wartosci tej zmiennej, ale od innych
obserwacji w tym zbiorze (np. odmowa udzielenia odpowiedzi na pytanie w badaniu sonda-
zowym z okreslonych powodow);

B mechanizmy nielosowe (MNAR - Missing Not At Random) — brakujace obserwacje zmiennej X
pojawiaja sie w zbiorze danych nielosowo i nie zalezy to od wartosci tej zmiennej ani od war-
tosci innych zmiennych obserwowanych, lecz od zmiennych ukrytych (nieobserwowalnych),
ktérych nie mozna zmierzy¢ (np. niechec¢ respondentéw do udzielenia odpowiedzi wynikaja-
ca z nieznanych powodéw).

6.2. Podejscia stosowane w sytuacji brakujgcych danych

Problemu brakujacych danych jeszcze nie rozwigzano jednoznacznie. Proponuje si¢ rézne podej-
$cia, ale problem jest na tyle zlozony, ze optymalne rozwigzanie jest w duzym stopniu zalezne od
konkretnego przypadku. W literaturze przedmiotu wymienia si¢ m.in. nastgpujace podejscia do
problemu radzenia sobie z brakami danych (Balicki, 2004; Pokropek, 2018):

B uwzglednienie w badaniu tylko danych kompletnych, a wigc tych obiektéw, dla ktoérych obser-
wacje wszystkich zmiennych sg dostepne (pomija si¢ obiekty, dla ktérych nie ma obserwacji
poszczegdlnych zmiennych);

B uwzglednienie w badaniu wszystkich obiektow w zakresie dostepnych wartosci zmiennych
(liczby obserwacji poszczegoélnych zmiennych dla kolejnych obiektéw moga by¢ w tym po-
dejsciu rézne, co ma konsekwencje w sensie statystycznym, np. niektdre statystyki, takie jak
$rednia, wariancja, kowariancja, mogg by¢ obliczane na podstawie réznej liczby obserwacji),

B imputacja brakujacych danych (uzupelnianie brakujacych lub niepoprawnych danych na
podstawie relacji wystepujacych w zbiorze zaobserwowanych danych).

6.3. Metody imputacji brakujgcych danych

Imputacja jest obecnie najczedciej stosowanym podej$ciem w sytuacji brakujacych danych. Imputa-
cja polega na uzupelnieniu brakujgcej lub zastgpieniu niepoprawnej obserwacji zmiennej wartoscia
oszacowang na podstawie analizy zaleznosci (relacji) wystepujacych dla zaobserwowanych wartosci
zmiennych w zbiorze danych. Dotychczas w literaturze przedmiotu zaproponowano wiele metod
imputacji brakujacych danych. Najogdlniej metody imputacji dzieli sie na dwie grupy (Balicki, 2004;
Laaksonen, 2018; Misztal, 2012b):
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6. Imputacja brakujgcych danych

metody imputacji jednokrotnej (pojedynczej) (single imputation) — uzupelnianie brakujacej
obserwacji jest przeprowadzane tylko raz,

metody imputacji wielokrotnej (multiple imputation) — uzupelnianie brakujacej obserwacji
jest przeprowadzane wiele razy, a wyniki sg agregowane.

Wisrod szczegdtowych technik imputacji brakujacych danych (uzupetnienia brakujacej wartosci lub

zastgpienia niepoprawnej wartosci) najczesciej s stosowane nastepujace (Balicki, 2004; Kalton i Ka-
sprzyk, 1986; Misztal 2012b; Piasecki, 2014):

6.4.

zastgpienie brakujacej obserwacji $rednig arytmetyczng zmiennej (mean imputation, mean
substitution),

zastgpienie brakujacej obserwacji mediang zmiennej (median imputation, median substitu-
tion),

zastgpienie brakujacej obserwacji dominanta zmiennej (mode imputation, mode substitution),
zastgpienie brakujacej obserwacji warto$cig losowa (random imputation, random substitution),
zastgpienie brakujacej obserwacji warto$cig stalg spoza proby (cold-deck imputation),
zastgpienie brakujacej obserwacji warto$cig podobng z proby (hot-deck imputation),
zastgpienie brakujacej obserwacji wartoscig oszacowang na podstawie modelu regresji (regres-
sion imputation),

techniki wykorzystujace miary odleglosci i metody klasyfikacji (distance function matching,
nearest neighbour imputation), np. imputacja metodg k najblizszych sasiadéw (kNN imputa-
tion),

techniki modelowe wykorzystujace metode najwiekszej wiarygodnosci, algorytmy iteracyjne
(np. EM).

Imputacja brakujgcych danych z wykorzystaniem
wybranych pakietow programu R

W programie R dostepne s3 funkcje umozliwiajgce na pierwszym etapie analizy brakujacych danych
ich identyfikacje (wystepowanie brakujacych danych, liczba brakujacych danych, udziat procentowy
brakujgcych danych w ogodlnej liczbie obserwacji) oraz podstawowe metody rozwigzania tego pro-
blemu (usuniecie wierszy lub kolumn z brakujacymi danymi). W tabeli 6.1 zestawiono podstawowe
funkcje przydatne na tym etapie analizy brakujgcych danych.

Tabela 6.1. Wybrane pakiety i funkcje programu R stosowane na etapie analizy brakujacych danych

Pakiet ‘ Funkcja ‘ Opis funkcji

base is.na() funkcja zwraca warto$¢ logiczng informujaca o wystepowaniu (lub nie)
brakujacych danych

base any() funkcja zwraca prawde, jezeli co najmniej jedna warto$¢ wektora jest prawdziwa

stats complete.cases() funkcja zwraca wektor wartoéci logicznych informujacych o kompletnych
rekordach

stats na.omit() funkcja usuwa rekordy z brakujacymi danymi

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie (R Core Team, 2023).
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6.5. Zastosowania z wykorzystaniem programu R dla danych z BDL

W wielu pakietach programu R oferowane sg implementacje metod imputacji brakujacych danych,
metod imputacji zaréwno jednokrotnej, jak i wielokrotnej. Obecnie jest to ponad 130 pakietéw
zgodnie z informacjami zamieszczonymi na stronie CRAN Task View: Missing Data (R Core Team,
2023). Zestawienie wybranych pakietow i funkeji, w szczegélnosci wykorzystanych w zamieszczo-
nych przykladach, zawiera tab. 6.2.

Tabela 6.2. Wybrane pakiety i funkcje programu R stosowane do imputacji brakujacych danych

Nazwa pakietu Wybrane charakterystyki Wybrane funkcje
mice - Multivariate Imputation by imputacja wielokrotna mice(),md.pattern(),
Chained Equations (Van Buuren S. i in., z wykorzystaniem réwnan stripplot()

2023) tancuchowych
Hmisc - Harrell Miscellaneous (Harrell, imputacja jednokrotna za pomoca impute(), na.delete(),
2023) $redniej arytmetycznej, mediany, transcan()
wartoéci losowej
hydroGOF - Goodness-of-Fit Functions | miary dopasowania warto$ci nrmse(), rmse()
for Comparison of Simulated and imputowanych do wartosci
Observed Hydrological Time Series obserwowanych
(Zambrano-Bigiarini, 2020)
Amelia - A Program for Missing Data imputacja wielokrotna brakujacych amelia(), missmap()
(Honaker i in., 2022) danych z wykorzystaniem algorytmu

EM (boostrap)

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie (R Core Team, 2023).

6.5. Zastosowania z wykorzystaniem programu R
dla danych z BDL

Zbior danych empirycznych bez brakujgcych danych

W przyktadzie wykorzystano wybrane zmienne opisujace ochrong srodowiska w przekroju woje-
woédztw w Polsce w 2018 r. Dane zostaly pobrane z Banku Danych Lokalnych za pomocg interfejsu
API dla programu R — pakiet bd1 (Szpadel i Kania, 2023) i zapisane w pliku dane_os@. csv z wyko-
rzystaniem skryptu 6.1. Wybrane zmienne opisujace stan i ochrone $rodowiska w przekroju woje-
wodztw w 2018 r. to:

x1 - osady wytworzone w ciggu roku (10067),

x2 - fadunki zanieczyszczen w $ciekach odprowadzonych do wod lub do ziemi (10077),
x3 - zuzycie wody na potrzeby gospodarki narodowej i ludnosci w ciggu roku (10086),
x4 - przemystowe i komunalne oczyszczalnie sciekdéw (10087),

Skrypt 6.1

library(bdl)
library(tidyverse)
options(OutDec=",")# state
rok<-2018

no_ulL=2 # (©-Polska,l-makroregion,2-wojewédztwo,3-region,4-podregion,
# 5-powiat,6-gmina,7-miejscowosc¢)
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# wczytanie informacji o zmiennych z BDL - funkcja get_data_by_variable {bdl}
dl<-get data by variable("10067",unitParentId=NULL,unitLevel=no_uL,year=rok)
%>% select(id,name, xl=val)
d2<-get_data_by variable("10077",unitParentId=NULL,unitLevel=no_uL,year=rok)
%>% select(id,name, x2=val)
d3<-get _data_by variable("10086",unitParentId=NULL,unitlLevel=no_uL,year=rok)
%>% select(id,name, x3=val)
d4<-get data by variable("10087",unitParentId=NULL,unitLevel=no_uL,year=rok)
%>% select(id,name, x4=val)
# potaczenie zmiennych w jedng tabele (ramke) danych - funkcja
# full join {dplyr}, join {dplyr}
# forward-pipe operator %>% {magrittr}
data<-d1 %>%
full join (d2,by=c("id","name")) %>%
full join (d3,by=c("id","name")) %>%
full join (d4,by=c("id","name"))
# usuniecie z nazwy obiektu wyrazu Wojewdédztwo - funkcja mutate {dplyr}
data<-mutate(data,name=gsub("Wojewddztwo","",name))
x<-as.data.frame(data)
# nazwy kolumn
colnames(x)<-c("id", "Wojewddztwo","x1","x2","x3","x4")
cat("zbidér danych ","\n")
print(dim(x))
print(x)
X<-X[,2:ncol(x)]
write.csv2(x,file="dane_o0s0.csv",row.names=FALSE)

Skrypt 6.1. umozliwia pobranie z BDL wartos$ci wskazanych zmiennych oraz zapisanie ich w pliku

dane_os@. csv. Skrypt wyswietla takze rozmiary pliku dane_os@.csv oraz jego zawartos¢.

> cat("zbiér danych ","\n")
zbidr danych
> print(dim(x))

[1] 16 6
> print(x)

id Wojewddztwo x1 x2 x3 x4
1 011200000000 MAtOPOLSKIE 52811 235850064 94088,8 1763385
2 012400000000 SLASKIE 65889 1477805257 137477,6 3375871
3 020800000000 LUBUSKIE 18072 1651751 31279,0 560011
4 023000000000 WIELKOPOLSKIE 67709 6795783 137057,0 2048008
5 023200000000 ZACHODNIOPOMORSKIE 27213 50134502 58140,5 1203086
6 030200000000 DOLNOSLASKIE 43435 453880388 98013,7 1887160
7 031600000000 OPOLSKIE 15024 13711198 31031,8 618909
8 040400000000 KUJAWSKO-POMORSKIE 26477 1207227928 73449,0 1150601
9 042200000000 POMORSKIE 37737 26078725 82039,6 1596170
10 042800000000 WARMINSKO-MAZURSKIE 19229 1353247 45912,8 840153
11 051000000000 tODZKIE 44164 1987641 92404,3 1472417
12 052600000000 SWIETOKRZYSKIE 14870 11414630 34006,3 609400
13 060600000000 LUBELSKIE 22645 8963162 61019,7 884321
14 061800000000 PODKARPACKIE 24687 1730623 49673,1 1041984
15 062000000000 PODLASKIE 13801 827191 41733,5 649462
16 071400000000 MAZOWIECKIE 89307 26432547 213431,8 3345685
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Plik danych dane_os@.csv nie zawiera brakow, ale umozliwia przedstawienie zastosowan funkcji
wprowadzajacych braki danych (symulacyjne), identyfikacje brakujacych danych, usuwanie wierszy
i kolumn z brakujacymi danymi oraz poréwnanie wybranych metod imputacji brakujacych danych
(zob. skrypt 6.2).

Skrypt 6.2

library(mice)
options("scipen"=100,"digits"=3)
options(OutDec=","
dane<-read.csv2("dane_os@.csv",header=TRUE)
D<-dane[,2:ncol(dane)]

# D - macierz bez brakdéw danych

cat("macierz bez brakujacych danych ","\n")
print(dim(D))

print(D)

cat(" ","\n")

print(md.pattern(D,plot=FALSE))

# wprowadzenie brakujacych danych (rekordéw)
cat("wprowadzenie brakujacych danych ","\n")

D1<-D

set.seed(123)

Di[sample(1l:nrow(D), 2), "x1"] <- NA
Di[sample(1l:nrow(D), 1), "x3"] <- NA

print(D1)

# identyfikacja brakujacych danych (rekorddéw)

# funkcje - is.na {base}, complete.cases {stats}

# brakujgce dane - liczba, udzial procentowy, wzorzec
cat("czy sa brakujace dane? ","\n")
print(any(is.na(D1)))

kr<-complete.cases(D1)

# liczba rekordéw z kompletnymi danymi

cat("liczba rekordéw z kompletnymi danymi ","\n")
print(sum(kr))

# liczba rekorddéw z brakujgcymi danymi

cat("liczba rekordéw z brakujgcymi danymi ","\n")
print(sum(!kr))

# udziat procentowy rekorddéw z brakujacymi danymi
cat("udziat procentowy rekordéw z brakujgcymi danymi ","\n")
print(nrow(D1[!complete.cases(D1), ])/nrow(D1)*100)

# wzorzec brakéw danych - funkcja md.pattern {mice}
cat("wzorzec brakujacych danych - ocena liczbowa ","\n")
print(md.pattern(D1,plot=FALSE))

cat("wzorzec brakujgcych danych - ocena graficzna i liczbowa ","\n")
print(md.pattern(D1,plot=TRUE))
write.csv2(D1,file="dane_osl.csv",row.names=FALSE)

W wyniku wykonania skryptu 6.2 wprowadzone zostaly braki danych i zapisany zostal plik dane_
os1.csv zawierajacy brakujgce dane (5 rekordéw, 3 zmienne, z brakami danych, tj. 16,7%). Funk-
cjamd.pattern() z pakietu mice (Van Buuren i Groothuis-Oudshoorn, 2011) umozliwia oceng
liczbowg i graficzng rozktadu brakujacych danych (wzorzec brakéw danych). Jezeli argument tej
funkcji plot=FALSE, to prezentowana jest ocena liczbowa (czestosci brakujacych danych), a jezeli
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plot=TRUE, to prezentowana jest zaréwno ocena liczbowa, jak i graficzna wzorca brakujacych da-
nych. Z rysunku 6.1 otrzymanego za pomocg skryptu 6.2 mozna odczyta¢, ze 13 wierszy (rekordow)
nie zawiera brakujacych danych, zmienne x2 i x4 nie zawieraja brakujacych wartosci, zmienna x1

zawiera dwie brakujgce warto$ci, a zmienna x3 zawiera jedng brakujaca wartos¢.

macierz bez brakujacych danych

[1] 16 4
x1 X2 X3 X4

1 52811 235850064 94089 1763385
2 65889 1477805257 137478 3375871
3 18072 1651751 31279 560011
4 67709 6795783 137057 2048008
5 27213 50134502 58141 1203086
6 43435 453880388 98014 1887160
7 15024 13711198 31032 618909
8 26477 1207227928 73449 1150601
9 37737 26078725 82040 1596170
10 19229 1353247 45913 840153
11 44164 1987641 92404 1472417
12 14870 11414630 34006 609400
13 22645 8963162 61020 884321
14 24687 1730623 49673 1041984
15 13801 827191 41734 649462
16 89307 26432547 213432 3345685
/\ /\

{ - )

{ 0 0}
==> V <== No need for mice. This data set is completely observed.

\ \|/ 7/

x1 x2 x3 x4
16 1 1 1 160
0 0 0 00
wprowadzenie brakujacych danych
x1 X2 X3 x4

1 52811 235850064 94089 1763385
2 65889 1477805257 137478 3375871
3 18072 1651751 NA 560011
4 67709 6795783 137057 2048008
5 27213 50134502 58141 1203086
6 43435 453880388 98014 1887160
7 15024 13711198 31032 618909
8 26477 1207227928 73449 1150601
9 37737 26078725 82040 1596170
10 19229 1353247 45913 840153
11 44164 1987641 92404 1472417
12 14870 11414630 34006 609400
13 22645 8963162 61020 884321
14 24687 1730623 49673 1041984
15 NA 827191 41734 649462
16 NA 26432547 213432 3345685

czy sa brakujace dane?
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[1] TRUE
liczba rekordéw z kompletnymi danymi
[1] 13
liczba rekorddéw z brakujacymi danymi
[1] 3
udziat procentowy rekordéw z brakujacymi danymi
[1] 18,8
wzorzec brakujacych danych - ocena liczbowa
x2 x4 x3 x1
13 1 1 1 160
2 1 1 1 o1
1 1 1 06 11
e 06 1 23
wzorzec brakujacych danych - ocena graficzna i liczbowa
x2 x4 x3 x1
13 1 1 1 160
2 1 1 1 o1
1 1 1 06 11
e 06 1 23
>

Rys. 6.1. Graficzna ocena brakujacych danych (kolor niebieski — wartosci obserwowane, kolor czerwony —
wartosci brakujace)

Zrodlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem funkcji md. pattern() z pakietu mice (R Core Team, 2023).

Podstawowe podejscia stosowane w przypadku brakujacych danych to uwzglednienie tylko danych
kompletnych, a wiec usuniecie rekordéw lub zmiennych zawierajacych braki danych (sg to jednak
podejscia powodujace znaczne straty informacji). Na przykladzie pliku zapisanego z wprowadzonymi
brakami danych dane_os1.csv usunigto wiersze i kolumny zawierajace braki danych (skrypt 6.3).

Skrypt 6.3

D<-read.csv2("dane_osl.csv",header=TRUE)
cat("zbiér danych z brakami ","\n")
print(D)
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6. Imputacja brakujgcych danych

print(dim(D))

# usuniecie brakujacych danych (wierszy, rekordéw, obiektdw)
cat("usuniecie brakujacych danych - wierszy ","\n")
any(is.na(D))

dim(D)

D1<-na.omit(D)

any(is.na(D1))

print(dim(D1))

print(D1)

# usuniecie brakujgcych danych (kolumn, zmiennych)
cat("usuniecie brakujacych danych - kolumn ","\n")
any(is.na(D))

dim(D)

D2<-D[,-which(colMeans(is.na(D))>0.01)]
any(is.na(D2))

print(dim(D2))

print(D2)

Wykonanie skryptu 6.3 powoduje usunigcie wierszy (rekordéw) lub kolumn (zmiennych) z pliku

dane_osl.csv.

zbiér danych z brakami
x1 X2 X3 X4

1 52811 235850064 94089 1763385
2 65889 1477805257 137478 3375871
3 18072 1651751 NA 560011
4 67709 6795783 137057 2048008
5 27213 50134502 58141 1203086
6 43435 453880388 98014 1887160
7 15024 13711198 31032 618909
8 26477 1207227928 73449 1150601
9 37737 26078725 82040 1596170
10 19229 1353247 45913 840153
11 44164 1987641 92404 1472417
12 14870 11414630 34006 609400
13 22645 8963162 61020 884321
14 24687 1730623 49673 1041984
15 NA 827191 41734 649462
16 NA 26432547 213432 3345685
[1] 16 4
usuniecie brakujacych danych - wierszy
[1] 13 4

x1 X2 X3 x4
1 52811 235850064 94089 1763385
2 65889 1477805257 137478 3375871
4 67709 6795783 137057 2048008
5 27213 50134502 58141 1203086
6 43435 453880388 98014 1887160
7 15024 13711198 31032 618909
8 26477 1207227928 73449 1150601
9 37737 26078725 82040 1596170

10 19229 1353247 45913 840153
11 44164 1987641 92404 1472417
12 14870 11414630 34006 609400
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6.5. Zastosowania z wykorzystaniem programu R dla danych z BDL

13 22645 8963162 61020 884321
14 24687 1730623 49673 1041984
usuniecie brakujacych danych - kolumn
[1] 16 2
X2 X4

235850064 1763385
1477805257 3375871

1651751 560011

6795783 2048008

50134502 1203086
453880388 1887160

13711198 618909
1207227928 1150601

26078725 1596170
10 1353247 840153
11 1987641 1472417
12 11414630 609400
13 8963162 884321
14 1730623 1041984

VWoONOUVTEA WNEPR

15 827191 649462
16 26432547 3345685
>

W badaniach empirycznych stosowane s bardziej zaawansowane podejscia w przypadku brakuja-
cych danych, minimalizujgce straty informacji. W tych podej$ciach wykorzystuje si¢ metody impu-
tacji danych, ktdre nie usuwajg obiektéw lub zmiennych z brakami danych, ale uzupelniajg te braki
z wykorzystaniem prostych i zfozonych metod statystycznych.

Skrypt 6.4 umozliwia imputacje brakujacych danych w pliku dane_os1.csv za pomoca $redniej
arytmetycznej, mediany, wartos$ci losowej oraz metody réwnan tancuchowych.

Imputacja wielowymiarowa za pomoca réwnan tancuchowych (MICE - Multivariate Imputation
using Chained Equations) jest algorytmem iteracyjnym zbudowanym w oparciu o fancuch (sekwen-
cje) réwnan regresji, w ktérym kazde ogniwo dotyczy kolejnej zmiennej. Algorytm jest przedsta-
wiony w pracy Van Buurena (2018). Algorytm MICE przewiduje wartosci brakujace (szacuje ich
prawdopodobienstwa) na podstawie wartosci obserwowanych wielu zmiennych wykorzystujac réz-
ne modele regresji. Metoda ta jest nazywana takze regresja sekwencyjng lub probkowaniem Gibbsa.

Skrypt 6.4

library(mice)

library(Hmisc)

library(hydroGOF)

# plik bez brakéw danych
dane<-read.csv2("dane_os@.csv",header=TRUE)
print(dane)

DO<-dane[,2:ncol(dane)]

# plik z brakami danych
D<-read.csv2("dane_osl.csv",header=TRUE)
cat("plik z brakami danych ","\n")

print(D)

# imputacja brakujacych wartosci - funkcja impute {Hmisc}
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6. Imputacja brakujgcych danych

# imputacja za pomocg sSredniej arytmetycznej
any(is.na(D))
D1<-D
D1$x1<-impute(D$x1,mean)
D1$x3<-impute(D$x3,mean)
any(is.na(D1))
# imputacja za pomoca mediany
any(is.na(D))
D2<-D
D2$x1<-impute(D$x1,median)
D2$x3<-impute(D$x3,median)
any(is.na(D2))
# imputacja za pomoca wartosci losowej
any(is.na(D))
D3<-D
D3$x1<-impute(D$x1, "random")
D3$x3<-impute(D$x3, "random")
any(is.na(D3))
# imputacja wielowymiarowa za pomocg rdéwnan tarncuchowych
# (multivariate imputation by chained equations) - funkcja mice {mice}
# metoda imputacji - cart (classification and regression trees)
D4<-D
D4<-mice(D,m=5,method="cart', seed=1010,printFlag=F)
# graficzna ocena jakosci imputacji - funkcja stripplot {mice}
print(stripplot(D4,pch=c(21,20.5),cex=c(1,1.5)))
D4<-complete(D4)
# pordéwnanie wynikéw imputacji - funkcja nrmse {hydroGOF}
# nrmse - normalized root mean squared error
cat("pordwnanie wynikéw imputacji (funkcja nrmse {hydroGOF}): ","\n")
cat("s$rednia arytmetyczna, mediana, wartosci losowe,
réwnania tancuchowe”,"\n")
cat("mean ","\n")
print(nrmse(D1,D0))
cat("median ","\n")
print(nrmse(D2,D0))
cat("random ","\n")
print(nrmse(D3,D0))
cat("mice-cart ","\n")
print(nrmse(D4,D0))

W wyniku wykonania skryptu 6.4 otrzymano cztery warianty imputacji brakujacych danych. Funk-
cja nrmse() z pakietu hydroGOF umozliwia poréwnanie jakosci dopasowania warto$ci imputowa-
nych do wartosci obserwowanych (mniejsze warto$ci wskazuja na lepsze dopasowanie brakujacych
danych za pomoca warto$ci imputowanych).

Funkcja nrmse z pakietu hydroGOF oblicza znormalizowany $redni btad kwadratowy (nrmse) miedzy
warto$ciami symulowanymi (sim, S) i obserwowanymi (obs, O). Wynik podany jest w procentach (%).

TN (5i-0))?
nrmse = 100 P —
nval

sd(0;) ,norm = "sd"

nval = _
{Omax — Omin ,norm = "maxmin",
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6.5. Zastosowania z wykorzystaniem programu R dla danych z BDL

gdzie norm wskazuje warto$¢ (nval), ktéra ma by¢ stosowana do normalizacji bledu $redniokwadra-
towego (RMSE). Moze to by¢ odchylenie standardowe obserwacji (warto$§¢ domyslna) lub réznica

miedzy zaobserwowanymi wartosciami maksymalng a minimalna.

Wojewddztwo x1 x2
1 MAtOPOLSKIE 52811 235850064
2 SLASKIE 65889 1477805257
3 LUBUSKIE 18072 1651751
4 WIELKOPOLSKIE 67709 6795783
5 ZACHODNIOPOMORSKIE 27213 50134502
6 DOLNOSLASKIE 43435 453880388
7 OPOLSKIE 15024 13711198
8 KUJAWSKO-POMORSKIE 26477 1207227928
9 POMORSKIE 37737 26078725
10 WARMINSKO-MAZURSKIE 19229 1353247
11 tODZKIE 44164 1987641
12 SWIETOKRZYSKIE 14870 11414630
13 LUBELSKIE 22645 8963162
14 PODKARPACKIE 24687 1730623
15 PODLASKIE 13801 827191
16 MAZOWIECKIE 89307 26432547
plik z brakami danych
x1 X2 X3 x4
1 52811 235850064 94089 1763385
2 65889 1477805257 137478 3375871
3 18072 1651751 NA 560011
4 67709 6795783 137057 2048008
5 27213 50134502 58141 1203086
6 43435 453880388 98014 1887160
7 15024 13711198 31032 618909
8 26477 1207227928 73449 1150601
9 37737 26078725 82040 1596170
10 19229 1353247 45913 840153
11 44164 1987641 92404 1472417
12 14870 11414630 34006 609400
13 22645 8963162 61020 884321
14 24687 1730623 49673 1041984
15 NA 827191 41734 649462
16 NA 26432547 213432 3345685

poréwnanie wynikéw imputacji (funkcja nrmse {hydroGOF}):
Srednia arytmetyczna, mediana, wartosci losowe, rdéwnania tancuchowe

mean

x1 X2 X3 x4
65,2 0,0 26,4 0,0
median

x1 X2 X3 X4
70,9 0,0 21,4 0,0
random

x1 X2 X3 x4
59,3 0,0 33,9 0,0
mice-cart

x1 X2 X3 X4

65,3 0,0 5,3 0,0

X3
94089
137478
31279
137057
58141
98014
31032
73449
82040
45913
92404
34006
61020
49673
41734
213432

x4
1763385
3375871
560011
2048008
1203086
1887160
618909
1150601
1596170
840153
1472417
609400
884321
1041984
649462
3345685
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6. Imputacja brakujgcych danych

Graficzng ocene jakosci imputacji metoda réwnan tancuchowych otrzymang za pomoca funkcji
stripplot() z pakietu mice przedstawia rys. 6.2.
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Rys. 6.2. Graficzna ocena jako$ci imputacji metoda réwnan tancuchowych - plik dane_os1.csv
(kolor niebieski — warto$ci obserwowane, kolor czerwony — wartosci imputowane)

Zr6dto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem funkeji stripplot() z pakietu mice (R Core Team, 2023).

Funkcja stripplot() stuzy do wizualizacji wartosci obserwowanych i imputowanych za pomoca
funkeji mice(). Wykres przedstawia osobno kazdg zmienng i wyniki kolejnych imputacji wielo-
krotnych (domys$lna liczba imputacji wielokrotnych wynosi 5). Kolor niebieski oznacza wartosci
obserwowane, a czerwony wartosci imputowane.

Zbior danych empirycznych z brakujgcymi danymi

W przykladzie wykorzystano wybrane zmienne opisujace ochrong spoteczng w przekroju powiatéw
w Polsce w 2017 r. Dane zostaly pobrane z Banku Danych Lokalnych za pomocg interfejsu API dla
programu R — pakiet bd1 (Szpadel i Kania, 2023) i zapisane w plikach dane_oz@. csv (braki danych
wskazywane znacznikiem 0 - aktualne znaczniki w BDL) i dane_oz1. csv (braki danych wskazywa-
ne znacznikiem NA) z wykorzystaniem skryptu 6.5.
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Skrypt 6.5

library(bdl)
library(tidyverse)
options(OutDec=",")
# state
rok<-2017
no_ulL=5 #(©-Polska,1l-makroregion,2-wojewédztwo,3-region,4-podregion,
# S5-powiat,6-gmina,7-miejscowosc)

# wczytanie informacji o zmiennych z BDL - funkcja get data_by variable {bdl}
dl<-get_data_by variable("74066",unitParentId=NULL,unitlLevel=no_uL,year=rok)
%>% select(id,name, xl=val)
d2<-get_data_by variable("410641",unitParentId=NULL,unitlLevel=no_uL,year=rok)
%>% select(id,name, x2=val)
d3<-get data by variable("410728",unitParentId=NULL,unitLevel=no_uL,year=rok)
%>% select(id,name, x3=val)
d4<-get_data_by variable("10412",unitParentId=NULL,unitlLevel=no_uL,year=rok)
%>% select(id,name, x4=val)
# potgczenie zmiennych w jedng tabele (ramke) danych - funkcja
# full join {dplyr}, join {dplyr}
# forward-pipe operator %>% {magrittr}
data<-d1 %>%

full join (d2,by=c("id","name")) %>%

full join (d3,by=c("id","name")) %>%

full join (d4,by=c("id","name"))
# usuniecie z nazwy obiektu wyrazu Powiat - funkcja mutate {dplyr}
data<-mutate(data,name=gsub("Powiat ","",name))
x<-as.data.frame(data)
# nazwy kolumn
colnames(x)<-c("id", "powiat","x1","x2","x3","x4")
print(dim(x))
# indeksy obserwacji z "o"
i@<-which(x==0, arr.ind=TRUE)
if<-as.vector(io[,1])
cat("fragment zbioru danych z @","\n")
print(x[i@[1:15],], row.names=FALSE)
write.csv2(x,file="dane_0z®@.csv",row.names=FALSE)
# zmiana znacznika braku danych z "@" na "NA"
if(lany(is.na(x))) {x[x==0]<-NA}
cat("fragment zbioru danych z NA","\n")
print(x[i@[1:15],], row.names=FALSE)
write.csv2(x,file="dane_ozl.csv",row.names=FALSE)

Plik dane_o0z0. csv zawiera brakujace dane oznaczone znacznikiem 0. Struktura pliku obejmuje 380
obiektéw (powiaty w Polsce) i 4 zmienne:

x1 - lekarze dentysci (osoby) (74066),

x2 — odsetek dzieci objetych opieka w zlobkach (410641),

x3 - uczestnicy imprez kulturalnych (410728),

x4 — miejsca w placoéwkach stacjonarnej pomocy spotecznej (10412).

> cat("fragment zbioru danych z @","\n")
fragment zbioru danych z ©
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> print(x[i@[1:15],], row.names=FALSE)

id
023015904000
023015913000
023015914000
023015915000
023016126000
023015913000
023216416000
023216605000
040410712000
040410717000
040410811000
042815404000
042815519000
042815601000
051011521000

Plik dane_oz1.csv zawiera brakujace dane oznaczone znacznikiem NA (skrypt 6.5 przeprowadza
zamiane 0 na NA). Obecnie w bazach BDL braki danych sg kodowane za pomocg symbolu 0. W pro-
gramie R i w wielu bazach danych brakujace wartosci (numeryczne i znakowe) s3 oznaczone symbo-
lem NA (not available). Funkcje programu R przeznaczone do pracy z brakami danych odwotuja sie
do tego symbolu (znacznika). W zwigzku z tym w przykladach zamieszczonych w pracy znacznik @

powiat
gostynski
leszczynski
miedzychodzki
nowotomyski
Sremski
leszczynski
swidwinski
gryficki
rypinski
wabrzeski
radziejowski
elblaski
wegorzewski
bartoszycki
brzezinski

jest zamieniany na znacznik NA.

X1

OO0 OO0

19
21
15
11
10
14

7
25
13

X2

L e ™)

-

L S ™)

-

OO OO0 OO0 O®WMNOO W
-
OO0 OO0 ODOOOLOOWO O

> cat("fragment zbioru danych z NA

fragment zbioru danych z NA

X3
12470
15400
31300

9119
6500
15400
%]
1000
%]

%]
6410
9900
5600
4200
1000

»"\n")

> print(x[i@[1:15],], row.names=FALSE)

id
023015904000
023015913000
023015914000
023015915000
023016126000
023015913000
023216416000
023216605000
040410712000
040410717000
040410811000
042815404000
042815519000
042815601000
051011521000

Skrypt 6.6 umozliwia imputacj¢ brakujacych danych w pliku dane_oz1.csv za pomoca $redniej
arytmetycznej, mediany oraz metody réwnan tancuchowych.

Skrypt 6.6

powiat
gostynski
leszczynski
miedzychodzki
nowotomyski
Sremski
leszczynski
Swidwinski
gryficki
rypinski
wabrzeski
radziejowski
elblaski
wegorzewski
bartoszycki
brzezinski

source("readkeygraph.r")

library(mice)

library(Hmisc)

x1
NA
NA
NA
NA
NA
NA
19
21
15
11
10
14

7
25
13

X2

X3
12470
15400
31300

9119
6500
15400
NA
1000
NA
NA
6410
9900
5600
4200
1000

X4
406
30
349
52
358
30
174
504
50
75
70
229
272
306
192

x4
406
30
349
52
358
30
174
504
50
75
70
229
272
306
192
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# dane z BDL - plik z brakami danych
dane<-read.csv2("dane_ozl.csv",header=TRUE)
cat("macierz danych ","\n")
print(dim(dane))
# indeksy obserwacji z brakami danych (NA)
ina<-which(is.na(dane), arr.ind=TRUE)
ina<-as.vector(ina[,1])
print(dane[ina[1:15],], row.names=FALSE)
D<-dane[,3:ncol(dane)]
# rekordy kompletne i z brakami danych
cat("czy sg brakujace dane? ","\n")
print(any(is.na(D)))
kr<-complete.cases(D)
# liczba rekordéw z kompletnymi danymi
cat("liczba rekordéw z kompletnymi danymi ","\n")
print(sum(kr))
# liczba rekordéw z brakujacymi danymi
cat("liczba rekordéw z brakujgcymi danymi ","\n")
print(sum(!kr))
# udziat procentowy rekorddéw z brakujacymi danymi
cat("udziat procentowy rekordéw z brakujgcymi danymi ","\n")
print(nrow(D[!complete.cases(D), ])/nrow(D)*100)
# wzorzec brakéw danych - funkcja md.pattern {mice}
cat("wzorzec brakujgcych danych - ocena liczbowa ","\n")
print(md.pattern(D))
keyPressed<-readkeygraph("[press any key to continue]™)
cat("wzorzec brakujgcych danych - ocena graficzna ","\n")
# imputacja za pomoca Sredniej arytmetycznej - funkcja impute {Hmisc}
any(is.na(D))
D1<-impute(D,median)
any(is.na(D1))
# imputacja za pomocg mediany - funkcja impute {Hmisc}
any(is.na(D))
D1<-impute(D,median)
any(is.na(D))
# imputacja metodg roéwnan tancuchowych (Chained Equations) - mice {mice}
# metoda imputacji - pmm - predictive mean matching
D2<-mice(D,m=7,method="pmm',seed=1010,printFlag=F)
# graficzna ocena jakosci imputacji - funkcja stripplot {mice}
cat("graficzna ocena jakosci imputacji metoda réwnan tancuchowych ","\n")
print(stripplot(D2,pch=c(21,20.5),cex=c(1,1.5)))
keyPressed<-readkeygraph("[press any key to continue]l")
cat("zbidér danych z wartosciami imputowanymi metodg

réwnan tancuchowych ","\n")
D3<-complete(D2)
print(D3[ina[1:15],], row.names=FALSE)

Z wykorzystaniem funkcji md.pattern() z pakietu mice otrzymano ocen¢ liczbowy i graficzng
(rys. 6.3) rozkladu brakujacych danych (wzorzec brakéw danych).

> cat("macierz danych ","\n")
macierz danych
> print(dim(dane))

179


http://is.na
http://is.na
http://is.na
http://is.na
http://is.na
http://is.na

6. Imputacja brakujgcych danych

[1] 380 6

> # indeksy obserwacji z brakami danych (NA)

> ina<-which(is.na(dane), arr.ind=TRUE)
> ina<-as.vector(ina[,1])
> print(dane[ina[1:15],], row.names=FALSE)

id
23015904000
23015913000
23015914000
23015915000
23016126000
23015913000
23216416000
23216605000
40410712000
40410717000
40410811000
42815404000
42815519000
42815601000
51011521000

powiat
gostynski
leszczynski

miedzychodzki

nowotomyski
Sremski
leszczynski
Swidwinski
gryficki
rypinski
wabrzeski
radziejowski
elblgski
wegorzewski
bartoszycki
brzezinski

> D<-dane[,3:ncol(dane)]

> # rekordy kompletne i z brakami danych

x1

X2

NA 1000 504

NA
NA
NA
NA
NA
NA
NA

X3
12470
15400
31300
9119
6500
15400

NA

NA

NA
6410
9900
5600
4200
1000

> cat("czy sa brakujace dane? ","\n")
czy sg brakujace dane?
> print(any(is.na(D)))

[1] TRUE

> kr<-complete.cases(D)

> # liczba rekordéw z kompletnymi danymi

x4
406
30
349
52
358
30
174

50
75
70
229
272
306
192

> cat("liczba rekordéw z kompletnymi danymi
liczba rekorddéw z kompletnymi danymi
> print(sum(kr))

[1] 330

> # liczba rekordéw z brakujacymi danymi

> cat("liczba rekordéw z brakujacymi danymi
liczba rekordéw z brakujgcymi danymi
> print(sum(!kr))

[1] 50

> # udziat procentowy rekorddéw z brakujacymi danymi

> cat("udziat procentowy rekordéw z brakujacymi danymi ","\n")
udziat procentowy rekordéw z brakujgcymi danymi

> print(nrow(D[!complete.cases(D), ])/nrow(D)*100)

[1] 13,15789

> # wzorzec brakéw danych - funkcja md.pattern {mice}
> cat("wzorzec brakujacych danych - ocena liczbowa

wzorzec brakujacych danych - ocena liczbowa
> print(md.pattern(D))

X1 x4 x3 x2
33 1 1 1 1 o
18 1 1 1 o0 1
12 1 1 0 1 1
4 1 1 06 o 2
9 1 0 1 1 1
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6.5. Zastosowania z wykorzystaniem programu R dla danych z BDL

R AR PR
RO ®
RO R
(RN
[N SR N)

1 1 0 2

11 17 24 57

[press any key to continue]

wzorzec brakujgcych danych - ocena graficzna

1
1
(4]
0
5

x1 x4 X3 X2

Rys. 6.3. Graficzna ocena brakujacych danych (kolor niebieski —
warto$ci obserwowane, kolor czerwony — wartosci brakujace)

Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem funkcji md . pattern() z pakietu
mice (R Core Team, 2023).

> cat("zbiér danych z wartosciami imputowanymi metoda rdéwnan *ancuchowych
","\n")

zbidér danych z wartosciami imputowanymi metoda réwnan tancuchowych

> D3<-complete(D2)

> print(D3[ina[1:15],], row.names=FALSE)

x1 X2 X3 x4

51 3,6 12470 406
22 10,0 15400 30
14 7,3 31300 349
7 8,0 9119 52
3 8,6 6500 358
22 10,0 15400 30
19 1,8 7400 174
21 5,1 1000 504
15 4,9 1700 50
11 1,2 11500 75
10 10,3 6410 70
14 3,5 9900 229
7 2,6 5600 272
25 8,6 4200 306
13 3,0 1000 192
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6. Imputacja brakujgcych danych

Graficzng ocene jakosci imputacji metoda réwnan tancuchowych otrzymang za pomoca funkcji
stripplot() z pakietu mice przedstawia rys. 6.4.
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Rys. 6.4. Graficzna ocena jako$ci imputacji metodg réwnan fancuchowych - plik dane_oz.csv
(kolor niebieski — warto$ci obserwowane, kolor czerwony — wartosci imputowane)

Zr6dto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem funkeji stripplot() z pakietu mice (R Core Team, 2023).

Problem brakujgcych danych dotyczy zrédet zaréwno wtérnych, jak i pierwotnych. Usuwanie rekor-
dow lub zmiennych wigze si¢ z niebezpieczenstwem utraty duzej liczby obserwacji. Metody imputa-
cji jednokrotnej moga wptywac negatywnie na dokladno$¢ danych. Metody imputacji wielokrotnej
moga wplywaé pozytywnie na dokladnos¢ danych. W wyborze metody imputacji nalezy wykorzy-
stywa¢ miary i wykresy umozliwiajace ocene jakosci imputacji. W programie R dostepnych jest
wiele narzedzi programowych wspomagajacych imputacje brakujacych danych.

Wybér metody imputacji zalezy od wielu czynnikdw, takich jak: sposob gromadzenia danych (zro-
dfa pierwotne i wtérne), struktura zbioru danych (dane ustrukturyzowane i nieustrukturyzowane),
skale pomiaru zmiennych (mocne i stabe), jakos¢ danych (bledy losowe i nielosowe). W literatu-
rze przedmiotu preferowane jest podejscie stosowania roznych metod imputacji dla réznych typow
zmiennych i réznego rozktadu brakujacych wartosci w rekordach oraz testowania, weryfikacji i oce-
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ny jakosci wynikow imputacji. Praca (Hameed i Ali, 2023) zawiera przeglad najczesdciej stosowanych
metod imputacji brakujacych danych ze wskazaniami ich zalet i ograniczen.
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7 Porzgdkowanie liniowe

7.1. Istotaizatozenia porzgdkowania liniowego

Zadaniem metod porzagdkowania liniowego zbioru obiektdw jest uszeregowanie, czyli ustalenie
kolejnosci obiektow lub ich zbioréw wedtug okreslonego kryterium. Metody te moga by¢ zatem
stosowane wtedy, gdy mozna przyja¢ pewne nadrzedne kryterium, ze wzgledu na ktére bedzie
mozna uporzadkowaé obiekty od ,najlepszego” do ,najgorszego”. Narzedziem metod porzad-
kowania liniowego jest syntetyczny miernik rozwoju (miara agregatowa, bedaca pewna funkcja
agregujacy informacje czastkowe zawarte w poszczegdlnych zmiennych i wyznaczona dla kazdego
obiektu ze zbioru obiektow A.

Przeprowadzenie porzadkowania liniowego zbioru obiektéw wymaga spelnienia nastepujacych
zatozen (Abrahamowicz, 1985; Walesiak, 1993, s. 73).

a.
b.

Dany jest co najmniej dwuelementowy i skoficzony zbidr obiektow.

Istnieje pewne nadrzedne syntetyczne kryterium porzadkowania (zjawisko zlozone)
elementow zbioru A, ktére nie podlega pomiarowi bezposredniemu (np. poziom rozwoju
gospodarczego panstw $wiata, poziom spdjnosci spoleczne;j).

Dany jest skonczony zbiér zmiennych merytorycznie zwigzany z syntetycznym kryterium
porzadkowania. Zmienne majg charakter preferencyjny, tzn. wyréznia si¢ wérdd nich stymulanty
(wigksze wartoéci sa bardziej preferowane), destymulanty (mniejsze wartosci sg bardziej
preferowane) i nominanty (najbardziej preferowane sg warto$¢ lub przedzial nominalny
znajdujace sie pomigdzy minimum i maksimum). Pojecia stymulanty i destymulanty wprowadzit
Hellwig (1968), a nominanty — Borys (1978). Przeciwienistwem zmiennych preferencyjnych sa
zmienne neutralne (obojetne) (Borys, 1984, s. 111, 121). Formalne definicje stymulanty
i destymulanty zawiera praca (Hellwig, 1981, s. 48), a nominanty praca (Borys, 1984, s. 118).
Definicje dostepne sg réwniez w pracy (Walesiak, 2018).

Zmienne stuzace do opisu obiektow sa mierzone przynajmniej na skali porzadkowej (ze
wzgledu na to, ze porzadkowanie obiektéw staje si¢ mozliwe, gdy dopuszczalne jest
okreslenie na wartosciach zmiennych przynajmniej relacji wiekszosci i mniejszosci). Jesli
zmienne opisujace obiekty mierzone s3 na skali przedzialowej i (lub) ilorazowej nalezy
sprowadzi¢ je do poréwnywalnosci poprzez normalizacje.

Relacja porzadkujacg elementy zbioru A jest relacja wigkszosci lub mniejszosci dotyczaca
liczbowych wartosci syntetycznego miernika rozwoju.
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7.2.Klasyczne i nieklasyczne procedury porzqgdkowania liniowego

Ze wzgledu na charakter prezentowanych danych w Banku Danych Lokalnych (BDL) w dalszej
analizie, z wykorzystaniem porzadkowania liniowego, stosowane beda dane metryczne (mierzone
na skali przedzialowej lub ilorazowej) oraz symboliczne interwalowe.

7.2. Klasyczne i nieklasyczne procedury porzgdkowania
liniowego

Ogolny schemat postepowania w porzagdkowaniu liniowym zbioru obiektéw wyglada jak opisano
dalej.

a. Dla metod bazujacych na wzorcu (gérny biegun) lub antywzorcu (dolny biegun) z wyko-
rzystaniem danych metrycznych oraz symbolicznych interwalowych jest nastepujacy:

P->A-X-D->SDN-T,>N->SM, >R, (7.1)

gdzie: P — wybdr zjawiska zlozonego (nadrzedne syntetyczne kryterium porzadkowania elementéw
zbioru A, ktére nie podlega pomiarowi bezposredniemu), A — wybdr obiektéw, X — dobdr
zmiennych, D - zgromadzenie danych i konstrukcja macierzy danych D = [x; j] dla danych
metrycznych (x;; — warto$c j-tej zmiennej dla i-tego obiektu) lub tablicy danych dla danych
Lioxlt], gdzie x;
a x;; gérng granice interwatu (xl-lj < x;;), SDN - identyfikacja zmiennych preferencyjnych
(stymulanty, destymulanty, nominanty), T;, — transformacja nominant w stymulanty (wyma-
gana tylko dla antywzorca). Metody transformacji zawiera m.in. praca (Walesiak, 20164, s. 19),

symbolicznych interwatowych D = [x oznacza dolng granice interwalu,

N - normalizacja warto$ci zmiennych. Dane symboliczne interwalowe wymagaja specjalnego
podejscia do problemu normalizacji warto$ci zmiennych. Dolng i gorna granice interwalu
j-tej zmiennej faczy sie w jeden wektor zawierajacy 2n obserwacji. Takie podejscie umoz-
liwia zastosowanie metod normalizacji wlasciwych dla danych metrycznych. Normalizacje
zmiennych metrycznych przeprowadza si¢ z wykorzystaniem funkeji data.Normalization
pakietu clusterSim, a dla zmiennych symbolicznych interwalowych z wykorzystaniem
funkcji interval_normalization pakietu clusterSim (Walesiak i Dudek, 2023), SM,, -
obliczenie wartosci miary syntetycznej (zmienna syntetyczna) przez agregacje znormalizo-
wanych wartosci zmiennych - zastosowanie miar odleglosci od wzorca lub antywzorca
zudzialem wag, R - uporzadkowanie obiektéw wedlug wartosci zmiennej syntetycznej
(agregatowe;j).

b.  Dla metod bezwzorcowych z wykorzystaniem danych metrycznych:
P->A-X-D->SDN->T,->N->SM, >R, (7.2)

gdzie: D = [xl-j] - zgromadzenie danych i konstrukcja macierzy danych D = [xij], T, -
transformacja destymulant i nominant w stymulanty; metody transformacji zawiera m.in.
praca (Walesiak, 2016a, s. 19), SM,, - obliczenie wartosci miary syntetycznej (zmienna
syntetyczna) przez agregacje znormalizowanych wartosci zmiennych - usrednienie
znormalizowanych wartosci zmiennych z udzialem wag.

185



7. Porzgdkowanie liniowe

Pierwszy referat pos§wiecony koncepcji wzorca rozwoju i miary rozwoju w jezyku angielskim zostat
zaprezentowany przez Hellwiga na konferencji UNESCO w Warszawie w 1967 r. (Hellwig, 1967).
Praca ukazala si¢ drukiem w jezyku angielskim w monografii pod redakcja Gostkowskiego
(Hellwig, 1972). Pierwszy artykul poswiecony koncepcji wzorca rozwoju i miary rozwoju w jezyku
polskim ukazal si¢ w czasopismie Przeglgd Statystyczny w 1968 r. (Hellwig, 1968).

W pracach tych wprowadzono pojecia:

stymulant i destymulant (stimulants and dis-stimulants),

wzorca rozwoju (pattern of development),

miary rozwoju (measure of development) jako odleglosci od wzorca rozwoju (distance from
the pattern of development).

Idea Hellwiga zapoczatkowala, mozna bez przesady powiedzie¢, lawing propozycji tworzenia metod
porzadkowania liniowego. Modyfikacje te zmierzaty do (Borys i in., 1990; Pociecha i Zajac, 1990):

®  rdznicowania sposobu normalizacji wartoéci zmiennych,

®  wprowadzenia do zbioru zmiennych nominant,

B odmiennego ustalania wzorca rozwoju (bazy poréwnawczej),

L wykorzystania réznych konstrukeji miary agregatowej (tzw. miary rozwoju),
®  wykorzystania zbioréw rozmytych w konstrukcji miary agregatowe;j.

W ostatnim okresie powstaly koncepcje oraz zastosowania porzadkowania liniowego (Walesiak
i Dehnel, 2022; Walesiak i in., 2024):

wykorzystujace liczby rozmyte (Jefmanski i Dudek, 2016; Wysocki, 2010),
wykorzystujace dane symboliczne interwalowe (Mlodak, 2014),
uwzgledniajace zaleznosci przestrzenne (Antczak, 2013; Pietrzak, 2014),
wykorzystujace polaczenie skalowania wielowymiarowego z porzadkowaniem liniowym dla
danych klasycznych (Walesiak, 2016b) oraz symbolicznych interwalowych (Walesiak
i Dehnel, 2018; Dehnel i Walesiak, 2019),
bazujace na taksonomii relatywnej (Wydymus, 2013; Lira, 2015),
®  wykorzystujace analize glownych skladowych (PCA) do porzadkowania liniowego obiektow
na podstawie warto$ci pierwszej gtownej skladowej (Bak, 2018; Perkal, 1967),
bazujace na miarach agregatowych z funkeja kary (Mazziotta i Pareto, 2016; 2018),
bazujace na miarach agregatowych z poprawka na otoczenie danego obiektu (Lyson i in.,
2016),
®m  wykorzystujace elastyczne porzadkowanie liniowe (Sokolowski i Markowska, 2019).

7.3. Miary agregatowe w porzgdkowaniu liniowym

Narzedziem metod porzadkowania liniowego jest miara syntetyczna, bedaca pewna funkcja
agregujacg informacje czastkowe zawarte w poszczegdlnych zmiennych i wyznaczong dla kazdego
obiektu ze zbioru obiektow. Formuly agregacji wartosci zmiennych (konstrukcje syntetycznych
miernikéw rozwoju - SMR) mozna ogdlnie podzieli¢ na (Grabinski, 1984, s. 38):

| WZOIrCowe,
] bezwzorcowe.
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7.3. Miary agregatowe w porzgdkowaniu liniowym

W formulach bezwzorcowych nastepuje usrednienie znormalizowanych wartosci zmiennych,
z udzialem przyjetych wag. Formuly wzorcowe sg réznego rodzaju odlegto$ciami poszczegélnych
obiektow od obiektu wzorcowego, ktérym w badaniach empirycznych jest na ogét tzw. dolny
(antywzorzec) lub gérny biegun rozwoju (wzorzec). Wspolrzedne wzorca obejmuja naj-
korzystniejsze wartosci zmiennych preferencyjnych (maksymalne dla stymulant i minimalne dla
destymulant). Wspdlrzedne antywzorca obejmuja najmniej korzystne warto$ci zmiennych
preferencyjnych (minimalne dla stymulant i maksymalne dla destymulant). Dla zmiennych
symbolicznych interwatowych wspoéltrzedne wzorca i antywzorca wyznacza si¢ osobno dla dolnej
i gornej granicy interwatu.

Tabela 7.1 zawiera typowe miary agregatowe (formuly SMR) oparte na wzorcu rozwoju stosowane
dla danych metrycznych.

Tabela 7.1. Typowe miary agregatowe (formuly SMR) bazujace na wzorcu rozwoju dla danych metrycznych

P Przedziat
Odlegtosc di - 2
Zmiennosci
Mi ju I (Hellwig, 1968 df
iara rozwoju I (Hellwig ) Lo % (=03 1]
d+ + ZSd
Miara rozwoju II (Hellwig, 1981) 1 d;
2 [01 1]
\/ZT:1 aj(Z+j - Z—j)
Miara TOPSIS (Hwang i Yoon, 1981) d; [0;1]
d7 +d} ’
Odlegtos¢ GDM1 (Walesiak, 2002) 1 - GDM1} [0;1]
GDMI1_TOPSIS (miara TOPSIS z odleglo$cia GDM1) GDM1; (0:1]
(Walesiak, 2014) GDM1; + GDM1} ’

i,l =1,..,n - numer obiektu, j =1,...,m - numer zmiennej; X, ; (x_ j) - j-ta wspdlrzedna obiektu wzorca
(antywzorca), z, (z_ j) - znormalizowana j-ta wspolrzedna obiektu wzorca (antywzorca);

2its @j(zij=zw))(2wj=2i))+Ej21 Zi=y @j(zij-21)(2wj=21))
GDM1;= - — . Ly —o5— gdzie z,; =2z,; (z,; =2_;) dla GDM1{
2 Z[Z}Z1Z?=1“j(zij_zlj) 'Z;'Z1Z?=1aj(zwj_zlj) ]

(GDM1;); GDM1; (GDM1}) - odlegtos¢ GDM1 obiektu i-tego od antywzorca (wzorca);

2
dt = J Y af(zi; — z,;)" - wazona odlegtos¢ Euklidesa obiektu i-tego od wzorca;

d; = J )y af (z i —Z- ]-)2 - wazona odlegtos¢ Euklidesa obiektu i-tego od antywzorca;
Sy 1 1 ’ =\2

d.+=; ?=1di+)sd:; ?:1(di+_d.+);

a; - waga j-tej zmiennej (a; € [0; 1] i XL, @; = 11lub a; € [0;m] i XTL; a; = m).

Zré6dto: opracowanie wlasne.

Do typowych miar agregatowych (formuty SMR bezwzorcowe) dla danych metrycznych zalicza sig:

1

_Z}"zlajzjzlajzu’l 1,..,n, (7.3)

pi
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p; = er:lzjj'.’ i = 1; -, n, (74)
J=1z;;
a/Ejzag
pi = [Tz, ] Ji=1,..,n, (7.5)

dzie: p; — warto$¢ zmiennej syntetycznej (SMR) dla i-tego obiektu; z;; — znormalizowana warto$¢
g pi ) SY: ) g ij
j-tej zmiennej w i-tym obiekcie.

Formuly (7.3)-(7.5) to odpowiednio trzy postacie warto$ci przecietnej — $rednia arytmetyczna,
$rednia harmoniczna i $rednia geometryczna. Mozna zastosowaé inne miary pozycyjne, np.
mediane.

Dla danych symbolicznych interwalowych mozna zastosowaé miare agregatowa d; bazujaca na
odlegtosci Euklidesowej Ichino-Yaguchiego (Ichino i Yaguchi, 1994) od obiektu wzorca (Dehnel
i Walesiak, 2019):

di=1- \/Z}nzl (p(Zij'Z+j)2/\/Z§‘n:1 <P(Z+j'Z—j)2) (7.6)

gdzie: z;; = [z}, 21 2 = |2}, 2% ] 2 = [2L, 2%);

zl-lj i zj; - dolna i gérna granica interwatu dla j-tej zmiennej;

zh jizY; (zL j1z%;) - dolna i gérna granica interwatu dla j-tej zmiennej dla obiektu wzorca

(antywzorca);
(i 245) = |2y@24j| = 2@z 5| +v(2 - |2y®24| = |z] = |24])s
0(24,2-5) = |24j@z_j| = |2,,@2_j| + v (2" |z,;®2_;] — |2, = |z_;])s
| | - dlugos¢ interwatu;
Zij®z+j = Zij U Z+j; Zij®Z+j = Zij N Z+j;
Z+j®Z—j = Z+j U Z_j; Z+j®Z—j = Z+j N Z—j'
Miara agregatowa d; o postaci (7.6) przybiera wartosci z przedzialu [0; 1]. Wyzsze warto$ci miary

agregatowej d; oznaczaja wyzszy poziom rozwoju obiektu o numerze i. Obiekty porzadkuje si¢
wedlug malejacych wartosci miary agregatowej d;.

Podobnie mozna skonstruowaé miare agregatowag TOPSIS uwzgledniajaca odlegtos¢ Euklidesowa
Ichino-Yaguchiego.

7.4. Zastosowania z wykorzystaniem programu R
dla danych z BDL

Dane metryczne

Przeprowadzono porzadkowanie liniowe wojewddztw Polski ze wzgledu na poziom warunkéw
zamieszkiwania ludnosci w miastach w 2021 r. W analizie uwzgledniono nastgpujace zmienne
metryczne:

x1 - odsetek ogétu mieszkan w miastach wyposazonych w wodociag,
x2 - odsetek ogotu mieszkan w miastach wyposazonych w lazienke,
x3 - odsetek ogoétu mieszkan w miastach wyposazonych w centralne ogrzewanie,
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x4 - odsetek ogétu mieszkan w miastach wyposazonych w ustep sptukiwany,
x5 — odsetek ogétu mieszkan w miastach wyposazonych w gaz sieciowy,

x6 — przecigtna liczba oséb na 1 mieszkanie w miastach,

X7 - przecietna liczba oséb na 1 izbe w miastach,

x8 - przecigtna powierzchnia uzytkowa w m* na 1 osobe¢ w miastach,

x9 - przeci¢tna powierzchnia uzytkowa 1 mieszkania w m*w miastach,

x10 - przecietna liczba izb w mieszkaniu w miastach.

W tabeli 7.2 przedstawiono zmienne dostgpne w Banku Danych Lokalnych oraz wymagane
przeliczenia

Tabela 7.2. Zmienne dostepne w BDL oraz wymagane przeliczenia

. Wymagane
Zmienne dostepne w BDL ID . .
przeliczenia
vl - odsetek og6lu mieszkan w miastach wyposazonych w wodociag 60575 xl=vl
v2 - odsetek ogdétu mieszkan w miastach wyposazonych w lazienke 60579 x2=v2
v3 - odsetek og6lu mieszkan w miastach wyposazonych w centralne ogrzewanie 60576 x3=v3
v4 - mieszkania w miastach wyposazone w ustep sptukiwany 60837 X
v5 — mieszkania w miastach wyposazone w gaz sieciowy 60842 X
v6 - ludno$¢ ogélem w miastach (osoby) 453327 X
v7 - zasoby mieszkaniowe w miastach — powierzchnia uzytkowa mieszkan w m> 60810 X
v8 - zasoby mieszkaniowe w miastach - izby 60809 X
v9 - zasoby mieszkaniowe w miastach - mieszkania 60807 X
x4 - odsetek og6lu mieszkan w miastach wyposazonych w ustep sptukiwany X x4 = (v4/v9) x 100
x5 - odsetek ogélu mieszkan w miastach wyposazonych w gaz sieciowy X x5 = (v5/v9) x 100
X6 — przecietna liczba 0s6b na 1 mieszkanie w miastach X X6 = v6/v9
X7 - przecietna liczba os6b na 1 izbe w miastach X X7 = v6/v8
x8 - przecietna powierzchnia uzytkowa w m? na 1 osobe w miastach X x8 =v7/v6
x9 - przecietna powierzchnia uzytkowa 1 mieszkania w m? w miastach X X9 =v7/v9
x10 - przecietna liczba izb w mieszkaniu w miastach X x10 = v8/v9

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Skrypt 7.1 pozwala na automatyczne pozyskanie danych z Banku Danych Lokalnych.

Skrypt 7.1

library(bdl)

library(dplyr)

options(OutDec=",")

# state

rok<-2021

no_ulL=2 # (2 - wojewddztwo)

# Wczytanie informacji o zmiennych z BDL

vl<-get_data_by variable("60575",unitlLevel=no_uL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x1=val)

v2<-get data by variable("60579",unitLevel=no_ulL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x2=val)

v3<-get_data_by variable("60576",unitLevel=no_uL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x3=val)
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v4<-get_data_by variable("60837",unitlLevel=no_uL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x4=val)
v5<-get_data_by_variable("60842",unitlLevel=no_uL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x5=val)
v6<-get_data_by_variable("453327",unitlLevel=no_uL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x6=val)
v7<-get_data_by variable("60810",unitLevel=no_uL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x7=val)
v8<-get data by variable("60809",unitLevel=no_ulL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x8=val)
v9<-get_data_by variable("60807",unitLevel=no_uL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x9=val)
# Potgczenie zmiennych w jedng tabele (ramke) danych
data<-vl %>%
full join (v2, by=c("id","name")) %>%
full join (v3, by=c("id","name")) %>%
full_join (v4, by=c("id","name")) %>%
full_join (v5, by=c("id","name")) %>%
full join (v6, by=c("id","name")) %>%
full join (v7, by=c("id","name")) %>%
full _join (v8, by=c("id","name")) %>%
full join (v9, by=c("id","name"))
v<-as.data.frame(data)
# Nadanie nazw wierszom
nazwy<-v[,2]
rownames(v)<-tolower(nazwy)
# Wybranie 9 kolumn z danymi oraz dodanie 7 pustych na przeliczenia
v<-v[,3:11]
for(i in 1:7){
v<-cbind(v,rep(0,nrow(v)))
}

# Nadanie nazw kolumnom

colnames(v)<-paste("v",1:16,sep="")

# Przeliczenia

v<-mutate(v,v10=round((v4/v9)*100,2))

v<-mutate(v,vll=round((v5/v9)*100,2))

v<-mutate(v,v1l2=round((v6/v9),2))

v<-mutate(v,v1l3=round((v6/v8),2))

v<-mutate(v,vld=round((v7/v6),2))

v<-mutate(v,vi5=round((v7/v9),2))

v<-mutate(v,vl6=round((v8/v9),2))

# Usuniecie zbednych kolumn

x<-dplyr::select(v,-c(4:9))

# Nadanie nazw wierszom i kolumnom

colnames(x)<-paste("x",1:10,sep="")

rownames (x)<-tolower(nazwy)

print(x)

# Zapisanie danych do pliku

write.table(x, file="dane_wm_2021.csv", sep=";", dec=",",
row.names=TRUE, col.names=NA)

Po wykonaniu skryptu 7.1 pobrany zostaje zbiér danych z BDL dla 10 zmiennych opisujacych
poziom warunkéw zamieszkiwania ludnosci w miastach w 2021 r. (dane zostajg zapisane do pliku
dane_wm_2021.csv). Po wykonaniu polecenia print(x) otrzymujemy:
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x1 X2 X3 X4 x5 X6 X7 X8 X9 x10

matopolskie 98,3 97,5 90,9 97,81 71,24 2,13 0,62 30,48 64,82 3,44
Slaskie 99,2 95,8 85,1 96,61 74,41 2,24 0,63 29,24 65,40 3,55
lubuskie 98,9 96,7 88,9 97,77 75,84 2,28 0,63 29,01 66,05 3,62
wielkopolskie 98,4 97,0 88,2 97,70 69,62 2,27 0,61 30,93 70,16 3,71
zachodniopomorskie 98,9 97,3 90,6 97,77 76,79 2,20 0,62 29,02 63,71 3,51
dolnoslaskie 98,7 94,8 86,7 95,88 78,95 2,07 0,61 29,98 62,00 3,39
opolskie 98,7 96,9 88,3 97,64 78,82 2,31 0,63 29,56 68,25 3,68
kujawsko-pomorskie 98,7 96,0 87,7 97,67 72,23 2,25 0,64 27,13 60,96 3,50
pomorskie 97,8 96,7 90,6 97,44 68,76 2,17 0,63 29,00 63,05 3,43
warminsko-mazurskie 99,3 98,0 91,4 98,83 63,69 2,35 0,66 26,22 61,56 3,56
16dzkie 97,7 93,2 85,3 95,02 63,19 2,02 0,60 30,22 61,15 3,38
swietokrzyskie 98,5 95,8 90,3 96,90 71,66 2,24 0,63 28,99 64,83 3,57
lubelskie 98,8 96,6 90,7 97,43 73,49 2,26 0,61 29,41 66,49 3,70
podkarpackie 98,9 97,6 91,5 98,00 88,41 2,48 0,64 29,00 71,95 3,88
podlaskie 99,3 97,8 92,5 98,38 47,28 2,33 0,61 28,94 67,40 3,79
mazowieckie 98,2 97,0 93,0 97,64 70,34 2,00 0,60 32,08 64,17 3,35

Zastosowano funkcje pattern.GDM1 pakietu clusterSim do porzadkowania liniowego
wojewddztw Polski ze wzgledu na poziom warunkéw zamieszkiwania ludnosci w miastach
w 2021 r. (dane z pliku dane_wm_2021.csv). W skladni polecen dla skryptu 7.2 przyjeto naste-
pujaca metodyke postepowania:

®  dla kazdej zmiennej okreslono charakter preferencji: stymulanty (zmienne od x1 do x5, X8,
x9, x10); destymulanty (x6, X7), zatem
performanceVariable=c("s","s","s","s","s", "d","d","s","s","s");

m  dla kazdej zmiennej ustalono skale jej pomiaru (skale ilorazowa i przedzialowa); wszystkie
zmienne mierzone sg na skali ilorazowej, a zatem scaleType="r";

L przeprowadzono normalizacje warto$ci zmiennych z zastosowaniem odpowiedniej metody
normalizacji wartoéci zmiennych; w tym przypadku dopuszczalne sg wszystkie metody
normalizacyjne; zastosowano tutaj standaryzacje pozycyjna: normalization="n2";

®  jako miar¢ agregatowg zastosowano miare TOPSIS_GDM1 — TOPSIS z odlegloscia GDM1;

u przyjeto nastepujace wspoétrzedne obiektu wzorca:

(patternCoordinates="manual")
patternManual=c(100,100,100,100,100, "min","min", "max", "max", "max");

B wspoélrzedne obiektu antywzorca wyznaczono automatycznie:
(patternCoordinates="dataBounds");

u w analizie zastosowano wagi jednakowe (weightsType="equal").

Skrypt 7.2

library(clusterSim)

x<-read.csv2("dane_wm_2021.csv",header=TRUE, row.names=1)

options(OutDec=",")

res_P<-pattern.GDM1(x,
performanceVariable=c("s","s","s","s", "s", "d",""d","s","s","s"),
scaleType="r",normalization="n2",patternType="upper",
patternCoordinates="manual",
patternManual=c(100,100,100,100,100, "min","min", "max", "max", "max"))

res_AP<-pattern.GDM1(x,
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performanceVariable=c("s","s","s","s","s",/ "d","d","s","s","s"),
scaleType="r",normalization="n2",patternType="1ower",
patternCoordinates="dataBounds")
TOPSIS GDM<-res_AP$distances/(res_P$distances+res AP$distances)
print("Uporzadkowanie wojewddztw od najlepszego do najgorszego
wedtug miary TOPSIS_GDM1",quote=FALSE)
print(sort(TOPSIS_GDM,decreasing=TRUE))
plot(cbind(TOPSIS_GDM,TOPSIS GDM),xlim=c(max(TOPSIS_GDM),min(TOPSIS_GDM)),
ylim=c(min(TOPSIS_GDM),max(TOPSIS_GDM)),xaxt="n",xlab="",
ylab="0dlegtosci TOPSIS_GDM1",lwd=1.6,las=1)
axis(1,at=TOPSIS_GDM, labels=names(TOPSIS_GDM),las=2,cex.axis=0.5)

W wyniku zastosowania procedury ze skryptu 7.2 otrzymano uporzagdkowanie wojewddztw Polski
ze wzgledu na poziom warunkéw zamieszkiwania ludno$ci w miastach w 2021 r. (graficzng forme
prezentacji zamieszczono na rys. 7.1):

[1] Uporzadkowanie wojewédztw od najlepszego do najgorszego wediug miary
TOPSIS_GDM1

mazowieckie podkarpackie matopolskie wielkopolskie
0,7150870 0,6847683 0,6832568 0,6639389
zachodniopomorskie opolskie lubuskie lubelskie
0,6258529 0,6118797 0,5782781 0,5662592
podlaskie warminsko-mazurskie pomorskie kujawsko-pomorskie
0,5639498 0,5038874 0,4122568 9,3627049
swietokrzyskie Sslaskie dolnoslaskie t6dzkie
0,3138245 0,3129283 0,3008636 0,1746968
[+]
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Rys. 7.1. Graficzna prezentacja uporzagdkowania wojewddztw Polski ze wzgledu na poziom warunkéw zamieszkiwania
ludno$ci w miastach w 2021 r. od najlepszego do najgorszego wedtug wartosci miary TOPSIS_GDM1

Zrédlo: opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).
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Najlepsze warunki zamieszkiwania w miastach w 2021 r. byly w wojewddztwie mazowieckim,
najgorsze za$ w wojewddztwie tédzkim.

Dane symboliczne interwatowe

Przeprowadzono porzadkowanie liniowe wojewoddztw Polski ze wzgledu na poziom warunkéw
zamieszkiwania ludno$ci w miastach w 2021 r., wykorzystujac zmienne z tab. 7.2. W tym przypadku
porzadkowanie liniowe przeprowadzono na podstawie danych symbolicznych interwalowych.
W celu otrzymania danych symbolicznych interwalowych zastosowano dwustopniowe
gromadzenie danych. Najpierw zgromadzono klasyczne dane metryczne opisujace poziom
warunkow zamieszkiwania ludnos$ci w miastach wedtug powiatéw Polski (380 powiatéw opisanych
10 zmiennymi) z wykorzystaniem skryptu 7.3.

Skrypt 7.3

library(bdl)

library(dplyr)

options(OutDec=",")

# state

rok<-2021

no_ulL=5 # (5 - powiat)

# Wczytanie informacji o zmiennych z BDL

vl<-get data by variable("60575",unitlLevel=no_ulL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x1=val)

v2<-get_data_by variable("60579",unitlLevel=no_uL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x2=val)

v3<-get data by variable("60576",unitLevel=no_ulL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x3=val)

v4<-get_data_by variable("60837",unitLevel=no_uL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x4=val)

v5<-get data_ by variable("60842",unitLevel=no_ulL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x5=val)

v6<-get_data_by variable("453327",unitLevel=no_uL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x6=val)

v7<-get_data_by variable("60810",unitLevel=no_uL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x7=val)

v8<-get data by variable("60809",unitLevel=no_uL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x8=val)

v9<-get_data_by variable("60807",unitLevel=no_uL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x9=val)

# Potgczenie zmiennych w jedng tabele (ramke) danych

data<-vl %>%
full join (v2, by=c("id","name")) %>%

full_join (v3, by=c("id","name")) %>%

full_join (v4, by=c("id","name")) %>%

full_join (v5, by=c("id","name")) %>%

full join (v6, by=c("id","name")) %>%

full join (v7, by=c("id","name")) %>%

full _join (v8, by=c("id","name")) %>%

full _join (v9, by=c("id","name"))
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# Usuniecie z nazwy obiektu wyrazu Powiat
data<-mutate(data,name=gsub("Powiat ","",name))
v<-as.data.frame(data)
# Nadanie nazw wierszom
nazwy<-v[,1]
rownames (v)<-tolower(nazwy)
# Wybranie 9 kolumn z danymi oraz dodanie 7 pustych na przeliczenia
v<-v[,3:11]
for(i in 1:7){

v<-cbind(v,rep(@,nrow(v)))
}
# Nadanie nazw kolumnom
colnames(v)<-paste("v",1:16,sep="")
# Przeliczenia
v<-mutate(v,vl1@=round((v4/v9)*100,2))
v<-mutate(v,vll=round((v5/v9)*100,2))
v<-mutate(v,vl2=round((v6/v9),2))
v<-mutate(v,v1l3=round((v6/v8),2))
v<-mutate(v,vld=round((v7/v6),2))
v<-mutate(v,v15=round((v7/v9),2))
v<-mutate(v,vl6=round((v8/v9),2))
# Usuniecie zbednych kolumn
x<-dplyr::select(v,-c(4:9))
# Nadanie nazw wierszom i kolumnom
colnames(x)<-paste("x",1:10,sep="")
rownames (x)<-tolower(nazwy)
# Zapisanie danych do pliku
write.table(x,file="dane_wm_interval_2021.csv",sep=";",dec=",",

row.names=TRUE, col.names=NA)

Po wykonaniu skryptu 7.3 pobrany zostaje zbidér danych metrycznych z BDL dla 10 zmiennych
opisujacych poziom warunkow zamieszkiwania ludnosci w miastach wedtug powiatéow w 2021 r.
Fragment zbioru danych (zapisanych do pliku dane_wm_interval_2021.csv) dla 5 powiatow jest
nastepujacy (polecenie print(x[1:5,])):

x1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 x8 X9 x10
011212001000 98,8 98,1 87,5 98,43 91,47 2,61 0,64 30,25 79,03 4,11
011212006000 96,1 94,6 86,3 95,27 78,13 2,47 0,65 29,63 73,24 3,79
011212008000 98,6 97,1 84,1 97,92 21,67 2,29 0,60 31,20 71,37 3,82
011212009000 98,3 97,6 85,4 98,03 91,32 2,90 0,67 30,63 88,88 4,32
011212014000 98,9 96,7 85,3 98,05 27,81 2,56 0,64 31,27 80,21 3,99

W pierwszej kolumnie znajduja sie kody powiatow.

Nastepnie dane z pliku dane_wm_interval_2021.csv poddano agregacji do poziomu
wojewddztw otrzymujac dane symboliczne interwalowe. Dolng oraz gorng granice interwatu dla
kazdej zmiennej w wojewddztwie uzyskano, obliczajac kwartyl 1 i kwartyl 3 (zob. skrypt 7.4).
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Skrypt 7.4

# Wczytanie danych
dane<-read.csv2("dane_wm_interval 2021.csv",row.names=1,header=TRUE)
# Obliczenie kwartyli dolnych
wl<-apply(dane[1:22,],2,quantile,0.25,na.rm=TRUE)
w2<-apply(dane[23:58,],2,quantile,0.25,na.rm=TRUE)
w3<-apply(dane[59:72,],2,quantile,0.25,na.rm=TRUE)
wd<-apply(dane[73:107,],2,quantile,0.25,na.rm=TRUE)
w5<-apply(dane[108:128,],2,quantile,0.25,na.rm=TRUE)
we<-apply(dane[129:158,],2,quantile,0.25,na.rm=TRUE)
w7<-apply(dane[159:170,],2,quantile,0.25,na.rm=TRUE)
w8<-apply(dane[171:193,],2,quantile,0.25,na.rm=TRUE)
w9<-apply(dane[194:213,],2,quantile,0.25,na.rm=TRUE)
wle<-apply(dane[214:234,],2,quantile,0.25,na.rm=TRUE)
wll<-apply(dane[235:258,],2,quantile,0.25,na.rm=TRUE)
wl2<-apply(dane[259:272,],2,quantile,0.25,na.rm=TRUE)
wl3<-apply(dane[273:296,],2,quantile,0.25,na.rm=TRUE)
wld<-apply(dane[297:321,],2,quantile,0.25,na.rm=TRUE)
wl5<-apply(dane[322:338,],2,quantile,0.25,na.rm=TRUE)
wl6<-apply(dane[339:380,],2,quantile,0.25,na.rm=TRUE)
dane_wm_interval_min<-rbind(wl,w2,w3,w4,w5,w6,w7,w8,w9,
wlo,wll,wl2,wl3,wld,wl5,wl6)
write.table(dane_wm_interval min,file="dane wm_interval k25.csv",
sep=";",dec=",",col.names=NA)
# Obliczenie kwartyli gérnych
wla<-apply(dane[1:22,],2,quantile,®.75,na.rm=TRUE)
w2a<-apply(dane[23:58,],2,quantile,0.75,na.rm=TRUE)
w3a<-apply(dane[59:72,],2,quantile,0.75,na.rm=TRUE)
wda<-apply(dane[73:107,],2,quantile,0.75,na.rm=TRUE)
w5a<-apply(dane[108:128,],2,quantile,0.75,na.rm=TRUE)
wba<-apply(dane[129:158,],2,quantile,0.75,na.rm=TRUE)
w7a<-apply(dane[159:170,],2,quantile,0.75,na.rm=TRUE)
w8a<-apply(dane[171:193,],2,quantile,0.75,na.rm=TRUE)
w9a<-apply(dane[194:213,],2,quantile,0.75,na.rm=TRUE)
wl@a<-apply(dane[214:234,],2,quantile,0.75,na.rm=TRUE)
wlla<-apply(dane[235:258,],2,quantile,0.75,na.rm=TRUE)
wl2a<-apply(dane[259:272,],2,quantile,0.75,na.rm=TRUE)
wl3a<-apply(dane[273:296,],2,quantile,0.75,na.rm=TRUE)
wlda<-apply(dane[297:321,],2,quantile,0.75,na.rm=TRUE)
wl5a<-apply(dane[322:338,],2,quantile,0.75,na.rm=TRUE)
wl6a<-apply(dane[339:380, ],2,quantile,0.75,na.rm=TRUE)
dane_wm_interval_max<-rbind(wla,w2a,w3a,w4a,w5a,w6a,w7a,w8a,
w9a,wlla,wlla,wl2a,wl3a,wlda,wl5a,wl6a)
write.table(dane_wm_interval_max,file="dane_wm_interval k75.csv",

sep=";",dec=",",col.names=NA)

W wyniku wykonania skryptu 7.4 dolne i gérne granice interwatéw dla 10 zmiennych zapisano
w plikach dane_wm_interval_k25.csvidane_wm_interval_k75.csv

W przypadku zmiennych symbolicznych interwalowych wspolrzedne wzorca i antywzorca
wyznacza si¢ osobno dla dolnej i gérnej wartosci interwalu (zob. skrypt 7.5). Zmienne opisujace
poziom warunkdw zamieszkiwania ludnosci w miastach maja nastepujace preferencje: stymulanty
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(od x1 do x5, x8, x9, x10); destymulanty (x6, x7). Dodajac wzorzec i antywzorzec, otrzymano

tablice danych X = [xl-lj,xz‘j]lsxw (xilj < x{4;i,k = 1,..,18). Dolng granice interwatu dla 18

obiektéw (16 wojewddztw, wzorzec i antywzorzec) zapisano w pliku dane_wm_lower_P-AP.csv,
a gorng granice interwalu w pliku dane_wm_upper_P-AP.csv.

Skrypt 7.5

d<-read.csv2("dane_wm_2021.csv",header=TRUE, row.names=1)

# Wczytanie danych

dane_wm_lower<-read.csv2("dane_wm_interval_k25.csv",row.names=1,header=TRUE)

# wspdirzedne wzorca (kwantyl 25)

x1<-max(dane_wm_lower[,1])

x2<-max(dane_wm_lower[,2])

x3<-max(dane_wm_lower([,3])

x4<-max(dane_wm_lower[,4])

x5<-max(dane_wm_lower[,5])

x6<-min(dane_wm_lower([,6])

x7<-min(dane_wm_lower([,7])

x8<-max(dane_wm_lower[,8])

x9<-max(dane_wm_lower[,9])

x10<-max(dane_wm_lower[,10])

dane_lower_P<-cbind(x1,x2,x3,x4,x5,x6,x7,%x8,x9,x10)

colnames(dane_lower_P)<-paste("x",1:10,sep="")

# wspoirzedne antywzorca (kwantyl 25)

vl<-min(dane_wm_lower[,1])

v2<-min(dane_wm_lower[,2])

v3<-min(dane_wm_lower[,3])

v4<-min(dane_wm_lower[,4])

v5<-min(dane_wm_lower[,5])

v6<-max(dane_wm_lower[,6])

v7<-max(dane_wm_lower([,7])

v8<-min(dane_wm_lower([,8])

v9<-min(dane_wm_lower[,9])

v1e<-min(dane_wm_lower[,10])

dane_lower_ AP<-cbind(vi,v2,v3,v4,v5,v6,v7,v8,v9,v10)

colnames(dane_lower_AP)<-paste("x",1:10,sep="")

dane_wm_lower_P_AP<-rbind(dane_wm_lower,dane_lower_P,dane_lower_AP)

rownames (dane_wm_lower_P_AP)<-c(rownames(d),"P","AP")

write.table(dane_wm_lower_P_AP,file="dane_wm_lower_P-AP.csv",sep=";",
dec=",",col.names=NA)

# Wczytanie danych (kwantyl 75)

dane_wm_upper<-read.csv2("dane_wm_interval k75.csv",row.names=1, header=TRUE)

# wspdirzedne wzorca (kwantyl 75)

x1<-max(dane_wm_upper([,1])

x2<-max(dane_wm_upper[,2])

x3<-max(dane_wm_upper[,3])

x4<-max(dane_wm_upper[,4])

x5<-max(dane_wm_upper([,5])

x6<-min(dane_wm_upper[,6])

x7<-min(dane_wm_upper[,7])

x8<-max(dane_wm_upper([,8])

x9<-max(dane_wm_upper([,9])

x10<-max(dane_wm_upper[,10])
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dane_upper_P<-cbind(x1,x2,x3,x4,x5,x6,Xx7,x8,x9,x10)

colnames(dane_upper_P)<-paste("x",1:10,sep="")

# wspdéirzedne antywzorca (kwantyl 75)
vl<-min(dane_wm_upper[,1])
v2<-min(dane_wm_upper[,2])
v3<-min(dane_wm_upper([,3])
v4<-min(dane_wm_upper([,4])
v5<-min(dane_wm_upper([,5])
v6<-max(dane_wm_upper[,6])
v7<-max(dane_wm_upper[,7])
v8<-min(dane_wm_upper([,8])
v9<-min(dane_wm_upper([,9])
v10<-min(dane_wm_upper[,10])

dane_upper_AP<-cbind(vl,v2,v3,v4,v5,v6,v7,v8,v9,v10)

colnames(dane_upper_AP)<-paste("x",1:10,sep="")
dane_wm_upper_P_AP<-rbind(dane_wm_upper,dane_upper_P,dane_upper_AP)
rownames (dane_wm_upper_P_AP)<-c(rownames(d),"P","AP")
write.table(dane_wm_upper_ P_AP,file="dane_wm_upper P-AP.csv",

sep=";

Wykonujac polecenie print(dane_wm_lower_P_AP), otrzymujemy macierz danych obejmujaca

, dec=",",col.names=NA)

dolne wartosci interwalow dla 18 obiektow (16 wojewddztw, wzorzec i antywzorzec):

x1
matopolskie 97,950
Sslaskie 98,900
lubuskie 98,800
wielkopolskie 98,250
zachodniopomorskie 98,900
dolnoslaskie 98,300
opolskie 98,175
kujawsko-pomorskie 98,450
pomorskie 96,825
warminsko-mazurskie 99,000
t6dzkie 97,175
Swietokrzyskie 98,525
lubelskie 98,075
podkarpackie 98,200
podlaskie 98,100
mazowieckie 97,250
P 99,000
AP 96,825

a wykonujac polecenie print(dane_wm_upper_P_AP), otrzymujemy macierz danych obejmujaca

X2
96,400
95,875
95,975
95,800
96,700
92,600
95,650
94,900
95,125
97,200
92,575
94,225
93,950
96,000
94,600
94,525
97,200
92,575

X3
84,850
81,850
84,700
84,450
86,700
81,075
86,700
82,500
85,650
88,600
83,600
86,625
86,925
87,500
86,700
85,850
88,600
81,075

x4
97,2375
96,7100
97,1450
97,3100
98,0200
94,4850
96,7700
97,1450
96,5275
98,5400
94,9150
95,8425
95,4150
96,9900
96,3650
95,6150
98,5400
94,4850

x5
68,1900
63,3275
65,9425
44,6700
65,1100
73,1650
71,1050
28,4000
53,5675
15,5100
10,5300
11,2175
43,1550
81,4500
90,3450
21,6525
81,4500
90,3450

X6
2,4175
2,1900
2,3200
2,4050
2,2500
2,2250
2,2725
2,3450
2,2025
2,3700
2,1500
2,2900
2,3700
2,5700
2,4250
2,2825
2,1500
2,5700

X7
90,6325
90,6200
90,6325
09,6150
09,6100
09,6300
90,6200
09,6450
09,6100
09,6500
90,6000
09,6200
90,6075
90,6500
90,5975
90,6000
90,5975
90,6500

x8
28,5200
27,4475
27,6275
28,7250
26,8200
27,5625
27,9950
25,5350
25,9725
25,0400
28,8100
28,4450
28,0525
27,2000
27,1325
29,3450
29,3450
25,0400

X9
69,0975
62,5100
65,3200
71,2350
62,9700
62,6625
67,4675
59,5150
62,1850
59,6800
64,5400
64,5425
67,2250
69,5200
68,2450
67,7900
71,2350
59,5150

goérne wartosci interwatow dla 18 obiektéw (16 wojewddztw, wzorzec i antywzorzec):

x1
matopolskie 99, 200
$laskie 99,400
lubuskie 99,000
wielkopolskie 99, 300
zachodniopomorskie 99,500
dolnoslaskie 98,900
opolskie 99,100
kujawsko-pomorskie 99,000
pomorskie 98,800
warminsko-mazurskie 99,500
16dzkie 98,400
Swietokrzyskie 98,775

X2
98,325
98,200
97,800
97,500
98,000
97,250
97,625
96,200
97,800
98,600
95,725
96,050

X3
89,625
88,475
89,475
88,700
91,600
88,350
90,250
87,800
90,050
91,800
88,225
89,975

x4
98,7600
98,4450
98,4650
98,4750
99,0500
97,8725
98,2225
98,0550
98,4850
99,1900
97,0750
97,4400

x5
91,0175
80,9800
85,0500
86,2600
86,1600
88,8875
88,6225
80,5750
80,1275
83,8500
68,1050
81,4375

X6
2,7150
2,5600
2,4850
2,6900
2,5200
2,3600
2,5350
2,6400
2,6025
2,5200
2,4550
2,4100

X7

9,670 31,0575
0,660 31,1800
9,660 29,3000
9,660 31,0550
9,670 29,7400
9,660 29,8725
9,655 30,3475
9,700 27,9050
0,700 30,1825
9,690 26,9800
0,640 31,2400
9,640 30,2575

X8

84,4225
78,5350
69,5175
80,7600
67,9400
68,9450
71,0350
70,8400
71,0450
67,0800
72,9400
76,0250

X9

x10
3,7975
3,4425
3,5900
3,8400
3,5600
3,4625
3,6275
3,4750
3,4925
3,5300
3,5500
3,6475
3,7175
3,8400
3,8575
3,6350
3,8575
3,4425

x10

4,1375
4,0175
3,7850
4,1600
3,7900
3,6850
3,8275
3,8200
3,7800
3,8100
3,8400
3,9775
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lubelskie 98,825 97,150 91,475 97,8750 85,2425 2,5300 0,650 31,0000 76,3100 4,0550
podkarpackie 99,000 98,000 91,800 98,6500 95,4800 2,8600 0,680 29,7800 84,8700 4,3400
podlaskie 99,200 97,700 90,700 98,3725 22,3150 2,6100 0,655 31,7525 80,2625 4,3375
mazowieckie 98,700 96,875 89,400 98,0175 80,8275 2,5000 0,630 32,2450 78,2100 4,0200
P 99,500 98,600 91,800 99,1900 95,4800 2,3600 0,630 32,2450 84,8700 4,3400
AP 98,400 95,725 87,800 97,0750 22,3150 2,8600 0,700 26,9800 67,0800 3,6850

Do uporzadkowania wojewoddztw Polski ze wzgledu na poziom warunkéw zamieszkiwania
ludnosci w miastach w 2021 r. na podstawie danych symbolicznych interwatowych (dane z plikow:
dane_wm_lower_P-AP.csv i dane_wm_upper_P-AP.csv) zastosowano skrypt 7.6. Jako miare
agregatowa zastosowano TOPSIS z odlegloscig Euklidesowa Ichino-Yaguchiego. Przeprowadzono
normalizacje wartoéci zmiennych z zastosowaniem standaryzacji pozycyjnej (type="n2").
W analizie zastosowano wagi jednakowe.

Skrypt 7.6

library(clusterSim)

# Wczytanie danych interwatowych

x<-as.matrix(read.csv2("dane_wm lower_ P-AP.csv",row.names=1,header=T))

y<-as.matrix(read.csv2("dane_wm_upper P-AP.csv",row.names=1,header=T))

# Normalizacja wartosci zmiennych

n<-interval_normalization(x=x,y=y,dataType="separate_tables",type="n2")

# Zastosowanie miary TOPSIS_interval dla danych interwalowych

res_up<-dist.Symbolic(n$simple,type="U 2", power=2)

res_upl<-as.matrix(res_up)

licznik<-res_upl[nrow(res_upl),1:(ncol(res_upl)-2)]

TOPSIS interval<- (licznik/(res_upl[nrow(res_upl),1l:(ncol(res_upl)-2)]+
res_upl[nrow(res_upl)-1,1:(ncol(res_upl)-2)]))

TOPSIS_intervall<-as.data.frame(TOPSIS_interval)

rownames (TOPSIS_intervall)<-rownames(x[1:16,])

print("Uporzadkowanie obiektéw od najlepszego do najgorszego
wg TOPSIS interval", quote=FALSE)

nr<-1:16

tab<-cbind(TOPSIS intervall,nr)

wyn<-tab[order(tab[,"TOPSIS interval"],decreasing=TRUE), ]

Pozycja<-1:16

wynl<-cbind(wyn,Pozycja)

print(wynl)

write.table(wynl,"TOPSIS interval.csv",dec=",",sep=";",col.names=NA,
row.names=TRUE)

plot(cbind(TOPSIS_interval,TOPSIS_ interval),xlim=c(max(TOPSIS_interval),
min(TOPSIS_interval)),ylim=c(min(TOPSIS_interval),max(TOPSIS_interval)),
xaxt="n",xlab="",ylab="0dlegtosci TOPSIS_interval",lwd=1.6,las=1)

axis(1,at=TOPSIS_interval,labels=rownames(x[1:16,]),las=2,cex.axis=0.5)

W rezultacie zastosowania procedury ze skryptu 7.6 otrzymano nastepujace wyniki porzadkowania
liniowego wojewddztw ze wzgledu na poziom warunkéw zamieszkiwania na podstawie danych
symbolicznych interwalowych (graficzng forme prezentacji zamieszczono na rys. 7.2).
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Rys. 7.2. Graficzna prezentacja uporzadkowania wojewddztw Polski ze wzgledu na poziom warunkéw
zamieszkiwania ludnosci w miastach w 2021 r. od najlepszego do najgorszego wedtug wartosci miary
TOPSIS interval

Zrédlo: opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

[1] Uporzadkowanie obiektéw od najlepszego do najgorszego wg TOPSIS_ interval
TOPSIS interval nr Pozycja

matopolskie 0,6711615 1 1
wielkopolskie 0,6575018 4 2
zachodniopomorskie 0,6451316 5 3
podkarpackie 0,6355584 14 4
opolskie 0,6319258 7 5
slaskie 0,6270112 2 6
lubuskie 0,6002981 3 7
lubelskie 0,5819524 13 8
mazowieckie 0,5435118 16 9
warminsko-mazurskie 0,5340469 10 10
Swietokrzyskie 0,5274383 12 11
podlaskie 0,5079906 15 12
dolnoslaskie 0,4954743 6 13
pomorskie 0,4739138 9 14
16dzkie 0,4137376 11 15
kujawsko-pomorskie 0,4116921 8 16
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Najlepsze warunki zamieszkiwania w miastach w 2021 r. byly w wojewddztwie malopolskim,
najgorsze za$§ w kujawsko-pomorskim. Wryniki otrzymane dla danych symbolicznych
interwalowych réznig si¢ od wynikéw dla danych metrycznych. Szczegélnie widoczny jest spadek
w rankingu wojewodztwa mazowieckiego. Dane interwalowe uwzgledniaja zrdéznicowanie
poziomu warunkéw zamieszkiwania w powiatach poszczegélnych wojewodztw, a te s3 w przy-
padku wojewodztw zréznicowane. Wyniki usrednione reprezentowane przez dane metryczne
uzaleznione sg od wartosci nietypowych.
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Drzewa klasyfikacyjne
| regresyjne

8.1. Metoda rekurencyjnego podziatu

Drzewa klasyfikacyjne i regresyjne (Classification And Regression Trees — CART) to nazwa jednej
z najwazniejszych metod budowy modeli matematycznych pozwalajacych wyjasni¢ zachowanie
zfozonych zjawisk spolecznych i ekonomicznych. Ma zastosowanie we wszystkich systemach
uczenia maszynowego (machine learning), sztucznej inteligencji (artificial intelligence) czy w syste-
mach BigData.

Jej podstawowymi zaletami sg brak zalozen co do rozkladéw zmiennych objasniajacych (jest
przykltadem metody nieparametrycznej) oraz sekwencyjny sposéb budowy modelu

Yzf(Xl,...,XL)‘l'S (81)

polaczony z doborem zmiennych. Nalezy takze doda¢, Ze moze by¢ stosowana w przypadku
dysponowania bardzo duzymi zbiorami danych, w ktérych wystepuja braki danych czy wartosci
oddalone.

Jej nazwa pochodzi od graficznej reprezentacji modelu, ktory ilustruje jednoczesnie rekurencyjny
podzial (recursive partitioning) L-wymiarowej przestrzeni zmiennych na podprzestrzenie Py, az do
chwili, gdy zmienna zalezna Y osiaggnie w kazdej z nich minimalny poziom zréznicowania.

Ten sposéb budowy modelu globalnego (8.1) polegajacy na zlozeniu modeli lokalnych, zbudo-
wanych w poszczegdlnych podprzestrzeniach Py, byt stosowany w statystyce juz w latach 60. przez
Morgana i Sonquista (1963). Natomiast po raz pierwszy wnikliwa, formalng analize jej wlasnosci
oraz wykorzystanie w analizie dyskryminacyjnej i regresji przedstawili Breiman i in. (1984)
w stynnej ksigzce Classification and Regression Trees.

W ramach omawianej metody modele lokalne w kazdej z K podprzestrzeni maja najprostsza
postac, czyli wartos¢ stala:

f(x) = YXkog arl (X; € Py), (8.2)

gdzie: P, (k =1,...,K) to podprzestrzenie (segmenty) przestrzeni X, @) — parametry modelu,
I - funkcja wskaznikowa, majaca postac:
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_ (1 gdy q jest prawdziwe
1) = {O w przeciwnym wypadku. 83)
Kazdy z segmentéw P, jest definiowany poprzez jego granice w przestrzeni X, ktére dla
zmiennych metrycznych X, ..., X; mozna przedstawi¢ jako:
I1(x; € P) = [T, I(v® < x; < v9), (8.4)

ie: (i (@D €))
gdzie: wartodci v, oraz v,

przestrzeni.

- odpowiednio jego goérna i dolna granica w I-tym wymiarze

W przypadku gdy zmienne X,,...,X; maja charakter jakosciowy, podprzestrzen P, mozna
zdefiniowa¢ jako:
I1(x; € P) = [li=1 I (xy € By, (8.5)

gdzie: By, - podzbior zbioru kategorii zmiennej X, tj. By; € V.

Jezeli zmienna zalezna Y w modelu (8.1) jest zmienng nominalng (jakosciowa), to model ten
nazywany jest dyskryminacyjnym i reprezentuje go drzewo klasyfikacyjne. Wtedy parametry a,
modelu (8.2) s3 wyznaczane jako:

aj = arg max p(G;|x; € Py). (8.6)
J

Przyktad modelu dyskryminacyjnego w postaci drzewa klasyfikacyjnego znajduje sie na rys. 8.1,
wraz z odpowiednim podzialem przestrzeni.

]s_p<0.8
~ _|
Vv
v v
© _| V VV \ V
v |v VvV
£ v v gv"vv
= v v
[T Mc,‘vvg Vv
3 ¢ ¢
3 c Egc
8 < |
S €€t \"
kp<1.75 P
S . c
_ ¢ ¢
[V
Ssgs
dp <4.95 s
\ §§§S
c v T Ss
T T T T T T
0,0 0,5 1,0 1,5 2,0 25

Szerokos¢ ptatka
Rys. 8.1. Drzewo klasyfikacyjne oraz odpowiedni podzial przestrzeni zmiennych
Zrédto: (Gatnar, 2001).
W przypadku gdy zmienna zalezna Y jest zmienna metryczng (ilosciowa), model (8.1) jest modelem

regresji, ktorego graficzng postacig jest drzewo regresyjne. Jego parametry s3 wyznaczane za
pomoca formuly
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8.2. Funkcja kryterium podziatu

1
ay = N(k) inEPk Vi> (87)
gdzie: N (k) - liczba obserwacji nalezacych do segmentu Py.

Innymi stowy, parametr ten jest wartoscia srednig zmiennej Y dla obserwacji znajdujacych si¢
w podprzestrzeni Py.

Przyktad modelu dla dwdch zmiennych objasniajacych w postaci drzewa regresyjnego znajduje si¢
na rys. 8.2, wraz z odpowiednim podzialem przestrzeni.

Fach <27

mmax < 6100 mmax < 28000

mmax < 1750 mmax < 10000 gggm%.s ach<!
P N 1,836 2,324 2,268 2,66
1,089 1,427 1,449 1,727 1,827 2,135 ’ ’

Rys. 8.2. Drzewo regresyjne i odpowiedni podzial przestrzeni zmiennych

Zrédto: (Gatnar, 2008).

Modele w postaci drzew klasyfikacyjnych i regresyjnych maja wiele zalet. Najwazniejsza z nich jest
tatwos¢ interpretacji modelu w jezyku naturalnym. Sekwencja podzialéw od korzenia drzewa do
liscia generuje bowiem reguly koniunkcyjne w postaci:

jezelix > 0,8 Az < 1,75 Au < 4,95, to obiekt nalezy do klasy C.

Moga one takze klasyfikowa¢ dane niepelne, tj. zawierajace obserwacje, dla ktérych nie mozna
okresli¢ wartoséci pewnych zmiennych. Problem ten pojawia si¢ np. wtedy, gdy te wartosci sg trudne
do zmierzenia. Metoda ta jest rowniez odporna na wystgpowanie wartosci nietypowych'.

8.2. Funkcja kryterium podziatu

Ogolna funkcja oceny jakosci podziatu przestrzeni P na podprzestrzenie Py, ..., Py ma postac:

W pracy Gatnara (2001) caly rozdzial 8 poswiecono omdéwieniu metod wykorzystania omawianych tutaj
modeli w przypadku zbioréw danych zawierajacych braki wartoéci zmiennych oraz obserwacje nietypowe.

205
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AQ(P) = Q(P) — Xi=1 Q(Pp(k), (8.8)
gdzie: p(k) - frakcja obserwacji w Py.

Kryterium (8.8) podlega maksymalizacji, tj. szukany jest taki podzial przestrzeni P, ktdry zapewni
jak najwigksza jednorodnos¢ uzyskanych podprzestrzeni P, dlak = 1,..., K.

Ocena homogenicznosci zaréwno przestrzeni P, jak i podprzestrzeni P, dokonywana jest
za pomocy funkcji Q, ktdrej posta¢ zalezy od rodzaju budowanego modelu. W przypadku gdy
model (8.1) jest modelem regresyjnym, funkcja Q jest funkcja kwadratowa:

QP = 55 Zxier, 0 — @)™ (8.9)

gdzie wartos¢ ay, jest wyznaczana za pomoca formuty (8.7).

Jedli jednak zmienna Y jest zmienng nominalng, to zamiast miary (8.9) mozna wykorzysta¢ blad
klasyfikacji (misclassification error):

Q(Py) = 1 — arg max p(C;|Py) (8.10)
]

albo wskaznik Giniego (Gini index):

QP =1-Y_,(p(GIPY)", (8.11)

albo miare entropii:

QP = —X_, p(C;|P) log, p (C;IPy). (8.12)

Omowienie wlasnosci przedstawionych miar oraz charakterystyka innych, nieco mniej znanych,
znajduje sie w pracy Gatnara (2001).

Jesli chodzi o wybdr miary oceny homogenicznosci podprzestrzeni, to Breiman i in. (1984)
preferuja stosowanie wskaznika Giniego (8.11). Ma on jednak pewna wade¢, poniewaz osiaga
maksimum, gdy podprzestrzenie P, zawieraja jednakowa liczbe obserwacji. Quinlan (1993) za$
w swoim algorytmie C4.5 stosuje entropie (8.12), ktéra z kolei preferuje taki podzial, ktéry generuje
maksymalng liczbe segmentow R

Podzial przestrzeni P na podprzestrzenie, gdy zmienne Xq,...,X; s3 zmiennymi metrycznymi,
w wiekszoséci metod odbywa si¢ za pomocg hiperplaszczyzn réwnoleglych do osi. Réwnanie takiej
hiperplaszczyzny ma wtedy posta¢ X; = ¢, gdzie zard6wno wybor zmiennej X;, jak i wartosci ¢
kontroluje miara (8.8).

Aby wyznaczy¢ stalg ¢, nalezy obliczy¢ warto$¢ kryterium (8.8) dla wszystkich mozliwych

wariantéw polozenia punktu podziatu zbioru wartoéci V; = {v;4, ..., v;r} zmiennej X;:

c= % (8.13)
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8.3. Optymalna wielko§¢ modelu

Uzyskuje sie w ten sposob dwa zbiory obserwacji: {X;: x;; < c} oraz {X;: x;; > c}. Inaczej mowiac,
dokonywana jest w ten sposob dyskretyzacja zmiennej X;, czego rezultatem jest powstanie drzewa
binarnego, w ktérym z kazdego wezta wychodza dwie krawedzie.

Nalezy wyjasni¢, ze w procesie budowy modelu w postaci drzewa najpierw kazda zmienna
metryczna poddawana jest dyskretyzacji, a nastgpnie wybierana jest ta sposrdd nich, dla ktérej
kryterium (8.8) osigga maksimum.

Jezeli zmienna X; ma charakter niemetryczny, to zbior jej kategorii V; = {vy,, ..., v;r} jest dzielony
na dwa podzbiory (w przypadku drzewa binarnego), tak aby warto$¢ kryterium (8.8) byla jak
najwieksza (takich podzialéw jest 27 dla zmiennych porzadkowych oraz 27~! — 1 dla zmiennych
nominalnych). Najczesciej punktem wyjscia jest podzial V; na T podzbiordéw {v;1},...,{vir},
a nastepnie te podzbiory s3 stopniowo taczone. W metodzie CHAID, ktdra zaproponowat Kass
(1980), tym procesem laczenia steruje statystyka y2.

8.3. Optymalna wielko§€ modelu

W przypadku modeli w postaci drzew klasyfikacyjnych i regresyjnych pojawia si¢ problem wyboru
takiej postaci modelu, by jego btad predykcji byt jak najmniejszy. Podobnie jak w przypadku innych
metod, takze tutaj wraz ze ztozonoscig modelu (wielko$cig drzewa) btad ten dla zbioru uczacego
maleje do zera, dla zbioru testowego za$ — ro$nie. Pokazuje to rys. 8.3, na ktérym wida¢ wyraznie,
ze najmniejszy blad klasyfikacji dla zbioru testowego wystepuje dla drzewa liczacego 27 lisci
i wynosi 9,13%.

o
N..
o _| .z
—t— Zbidr uczacy
° —°— Zbior testowy
= © X
8§ o *®
S )
=
= |1
7))
(]
~ o
e}
T ‘C_>. +Htr\o o—°©°
n o _| \\O\o\ 0/0\0/
o o o —
+
N
+
g Nt
o | S
\+
—~—
+—
+—
+—
8 Tt
= T~+
T T T T T T
0 20 40 60 80 100

Wielko$¢ drzewa

Rys. 8.3. Blad klasyfikacji dla zbioréw uczacego i testowego

Zrédto: (Gatnar, 2008).
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Powstaje wigc problem zatrzymania procesu podziatu przestrzeni zmiennych P przed osiggnieciem
pelnej homogenicznosci podprzestrzeni Py, (w skrajnym przypadku w kazdym lisciu drzewa moze
znajdowa¢ si¢ jedna obserwacja). Taki model bowiem, jak wida¢ na rys. 8.3, jest idealnie
dopasowany do zbioru uczacego (overfits data), ma jednak niewielka wartos¢ predykeyjna.

Wisréd metod wykorzystywanych w celu wyeliminowania tego zjawiska i zmniejszenia stopnia
zfozonosci modelu, najczesciej® stosuje si¢ tzw. przycinanie krawedzi (pruning). Zabieg ten
powoduje redukcje wielkosci drzewa przez usunigcie niektérych jego fragmentdéw, co moze
oznaczacé, ze z modelu zostang wyeliminowane niektére zmienne.

Breiman i in. (1984) zaproponowali pewng forme regularyzacji, ktéra pozwala uzyska¢ kompromis
miedzy ztozonoscig modelu i jego jakoscig (cost-complexity pruning) w postaci kryterium
S2(D) =R(D)+ A-K, (8.14)

ktére podlega minimalizacji. W powyzszej formule R(D) to jakos¢ modelu w postaci drzewa D:

R(D) = Xk=1 Q(Pp(k), (8.15)

gdzie Q(Py,) zostato zdefiniowane za pomoca formut (8.9)-(8.12), K oznacza liczbe lisci i jest ocena
zfozono$ci modelu, A za$ to tzw. parametr ztozonosci (A = 0). Duze wartoéci parametru A oznaczajg
podzial na niewiele segmentéw (male drzewa), a male wartosci — drzewa bardziej rozbudowane,
o duzej liczbie lisci. W przypadku gdy 4 = 0, powstaje drzewo maksymalne (pelne) D,.

Z prawej strony rys. 8.4 znajduje si¢ drzewo z przycigtymi krawedziami zgodnie z formulg (8.14)
dla wartosci parametru A = 25,0. Ilustruje ono podzial przestrzeni zmiennych na 12 segmentéw
i klasyfikuje blednie 144 obserwacje ze zbioru uczacego, co oznacza biad réwny 9,4%.

lﬁfﬁ 0

Rys. 8.4. Drzewo pelne oraz drzewo przyciete (1 = 25,0)

Zrédto: (Gatnar, 2008).

2 Gatnar (2001) omawia takze rzadziej stosowana metode skracania krawedzi drzewa (shrinking), ktére sa

proporcjonalne do stopnia homogenicznos$ci w weztach.
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8.4. Zastosowania z wykorzystaniem programu R dla danych BDL

Proces przycinania drzewa przebiega w ten sposdb, ze najpierw budowane jest drzewo petne D,
a nastepnie, w kolejnych krokach, przycinane sa te galezie, ktérych brak nie powoduje zbyt duzego
pogorszenia jakos$ci modelu (w sensie miary (8.15)). Powstaje wigc sekwencja drzew:

Do, Dy, ..., D;, Dysq..., Dy, (8.16)

gdzie D oznacza drzewo skladajace si¢ z korzenia (root tree). Kazde z nich jest optymalne ze
wzgledu na wartos$¢ parametru A € {A;, A;,4}, zgodnie z formula

_ R(Dt41)—R(Dy)
Ay = —————=
Kt—Krt1

(8.17)

gdzie K, oznacza liczbe lisci drzewa D,. Optymalne drzewo wybrane z sekwencji (8.16) to drzewo,
ktdre daje najmniejsza wartos¢ bledu klasyfikacji.

Breiman i in. (1984) proponujg jednak wybiera¢ drzewo optymalne jako najmniejsze z drzew, ktore
leza w odlegtosci jednego odchylenia standardowego od tego drzewa, ktore generuje najmniejsza
warto$¢ miary R (one SE rule):

D°Pt = arg min(R(D,) + 0), (8.18)
K¢

gdzie o oznacza odchylenie standardowe miary R(D,).

W literaturze znane sg takze inne metody przycinania drzew klasyfikacyjnych i regresyjnych.
Nalezy do nich metoda przycinania wediug najmniejszego bledu (minimal error pruning), ktéra
daje w efekcie model klasyfikujacy obiekty z najmniejszym bledem klasyfikacji. Dla tej metody
przycinania, w formule (8.18) zamiast Q(D,) stosuje si¢ blad klasyfikacji e(D;), ktéry moze by¢
szacowany albo na podstawie zbioru testowego, albo za pomocg sprawdzania krzyzowego. Zamiast
jednego sprawdzania krzyzowego mozna tez dokonac kilku i usredni¢ wyniki.

Kolejna metoda polega na przycinaniu wedlug wielkosci bledu klasyfikacji uzyskanego na
podstawie zbioru testowego (reduced error pruning). Modyfikacja poprzedniej metody, ktéra nie
wymaga posiadania zbioru testowego, nazywana jest przycinaniem na podstawie pesymistycznej
oceny btedu (pessimistic error pruning). Nazwa wynika stad, ze btad dla zbioru uczacego (eY(D,))
daje zwykle zanizong wartos¢ bledu klasyfikacji (optymistyczng), dlatego nalezy stosowaé
poprawke zaproponowang przez Quinlana (1986):

e (D) = |[BK B(P) +5], (8.19)

TN

gdzie B(Py) oznacza liczbe obserwacji blednie zaklasyfikowanych do Py.

8.4. Zastosowania z wykorzystaniem programu R
dla danych BDL

Modele drzew regresyjnych zostang wykorzystane do analizy wpltywu $rodkéw pochodzacych
z réznych zrédel na finansowanie inwestycji publicznych przez jednostki samorzadu terytorialnego
(JST) na poziomie wojewodztw (NUTS2) w latach 2005-2022.
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Problem finansowania inwestycji w Polsce jest wazny. Oprécz konsumpcji, jest to najistotniejszy
czynnik wzrostu PKB w naszym kraju. Ostatnie dane GUS pokazuja, ze inwestycje w Polsce wzrosty
w 2022 r. 0 4,6%, co jest bardzo dobrym wynikiem, poniewaz rok wcze$niej wzrost wynidst jedynie
2,1%. Stopa inwestycji (udzial inwestycji w PKB) osiagneta poziom 16,8%, tylko nieco ponizej
wyniku z poprzedniego roku (17,0%).

Struktura nakfadéw inwestycyjnych w podziale na sektory instytucjonalne zostala pokazana na
rys. 8.5. Mowigc dokladnie, pokazano naklady brutto na $rodki trwale, zgodnie z metodologia
ESA2010 w ujeciu kwartalnym w okresie od I kwartatu 2017 do I kwartalu 2023. Nalezy tutaj
podkresli¢, ze pojecie nakladéw brutto na $rodki trwale jest szersze niz pojecie nakladow
inwestycyjnych.

O Gospodarstwa domowe
O Rzad i samorzady
=) @ Instytucje finansowe W
S - Bl Przeds. niefinansowe
&
(]
= -
;- ]
[w]
1
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2017Q1 2018Q2  2019Q3  2020Q4  2022Q1

Rys. 8.5. Naktady brutto na srodki trwate w Polsce w ujeciu kwartalnym (mln zt)

Zrédlo: obliczenia wlasne na podstawie danych GUS.

Jak wida¢ na rys. 8.5, naklady na inwestycje charakteryzuja sie silng sezonowoscia, zwigzang
z faktem rozliczania si¢ jednostek w IV kwartale kazdego roku. Poza tym, duzy wplyw na rozkltad
inwestycji jednostek samorzadu terytorialnego ma cykl polityczny (czego ten wykres dobrze nie
pokazuje), czyli wybory samorzadowe przeprowadzone w latach 2014, 2018 i 2024, ktdre zostaly
przesunigte ze wzgledu na pandemie wirusa Sars-Cov-2.

Jak pokazuja analizy zmian nakladéw inwestycyjnych w poszczegdlnych sektorach w latach 2015-
-2019, zwigzek przyczynowo-skutkowy jest taki, ze jako pierwsze, po stabym 2016 r., ruszyly
inwestycje publiczne i one pociggnely nastepnie inwestycje prywatne polskich przedsiebiorstw.
W rezultacie, to one odpowiadaly w II kwartale 2019 r. za ok. polowe nakladéw inwestycyjnych
w Polsce. Rok 2020 to z kolei rok kryzysu pandemicznego, gdy, zwlaszcza w pierwszej jego potowie,
aktywno$¢ inwestycyjna wszystkich sektoréow byla mocno sttumiona. Po kryzysie nastgpito odbicie
PKB, stymulowane gléwnie wzrostem nakladéw inwestycyjnych polskich firm. Tak wiec naktady
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brutto na srodki trwatle po spadku w I kwartale 2021 r. 0 1,2%, w kolejnych rosty odpowiednio o 5,8,
6,3 oraz 5,3% r1/r.

W pierwszej potowie 2022 r. dynamika wydatkéw inwestycyjnych rosta zaréwno w I, jak i w II
kwartale odpowiednio o 13,0 oraz 16,9% r/r. Zdecydowane przyspieszenie widoczne bylo zwtaszcza
w sektorze publicznym, gdzie w obu kwartatach wzrost inwestycji przekroczyt poziom 20% r/r.
Duzg aktywnoscig cechowaly sie rowniez przedsigbiorstwa, ktérych naklady inwestycyjne wzrosty
0 11,9% w I kwartale oraz o 21,5% w II kwartale. Natomiast w sektorze gospodarstw domowych
aktywno$¢ inwestycyjna zostala sttumiona z powodu zaciesnienia polityki monetarnej i zwigzanego
z tym spadku popytu na kredyty hipoteczne wspierajace zakup nieruchomosci.

Jak widac na rys. 8.5, w rekordowym IV kwartale 2022 r. faczne naklady brutto na $rodki trwale
w naszej gospodarce wyniosty prawie 249 mld zl, z czego najwigksza czes¢, bo az 64% stanowity
naklady przedsi¢biorstw niefinansowych. Warto podkresli¢, ze polskie firmy, wspierane tarczami
Polskiego Funduszu Rozwoju, w stosunkowo dobrej kondycji przetrwaly kryzys pandemiczny,
gromadzac $rodki na rozwoj po ustaniu pandemii wirusa Sars-Cov-2.

Bardzo waznym zrédlem finansowania inwestycji publicznych, realizowanych gléwnie przez
jednostki samorzadu terytorialnego, s3 srodki Unii Europejskiej. Polska wiasnie obchodzita 19.
rocznice wstapienia do Unii Europejskiej. Z czlonkostwem w UE wigzg sie transfery srodkow
pomocowych w ramach dwoch matych (SAPARD i PHARE) oraz dwéch duzych programoéw
(nazywanych perspektywami). Do tej pory zakonczyly si¢ perspektywa 2007-2013 oraz
perspektywa 2014-2020. Wykorzystanie srodkow europejskich jest zwykle op6znione o dwa lata,
a z powodu pandemii rozliczenie tej ostatniej perspektywy potrwato do konca 2023 r.

Jesli chodzi o udzial $srodkéw UE w finansowaniu inwestycji publicznych, to w zakonczonej
perspektywie 2007-2020 szacuje sie go na 30%. Warto zatem zweryfikowaé hipoteze o tym, jakie
znaczenie maja te Srodki w finansowaniu inwestycji przez wojewddztwa w Polsce w latach 2005-2022.

W bazie danych BDL znajduje si¢ wartosci naktadow na s$rodki trwale w ujeciu gmin, powiatow
i wojewodztw. Jednak wojewddztwa w ostatnich latach mialy najwigkszy lub réwny gminom udziat
w podziale srodkéw z UE. Rozklad wartosci wydatkéw inwestycyjnych w 2022 r. byt w ukladzie
wojewodztw dosy¢ nieréwnomierny, z wyjatkowa pozycja wojewoddztwa mazowieckiego, co
pokazano na rys. 8.6.

Aby taki wykres uzyska¢, nalezy wykonac¢ polecenia pokazane w skrypcie 8.1.

Skrypt 8.1

library(sf)

library(classInt)

library(RColorBrewer)

library(bdl)

library(dplyr)

options(OutDec=","

# Wczytanie informacji o zmiennej z BDL

dane<-get data by variable("6478",unitParentId=NULL,unitlLevel=2,year=2022) %>%
dplyr::select(name, x=val)

x<-as.data.frame(dane)
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# Nadanie nazw kolumnom

colnames(x)<-c("wojewddztwo", "Inwestycje")

# wczytanie pliku shapefile dla wojewddztw

regiony<-read_sf(dsn="A01_Granice_wojewodztw.shp")

# Uporzadkowanie wojewddztw wediug kolejnosci pliku shp

if(!is.null(regiony$IPT_NAZWA_ )){
w<-factor(regiony$IPT_NAZWA )

}

nazwy<-data.frame(wojewddztwo=w)

x<-mutate(x,wojewddztwo=Ffactor(tolower(wojewddztwo),levels=levels(w)))

xx<-inner_join(nazwy, Xx)

row.names (xx)<-xx$wojewddztwo

# Zmienna do prezentacji na mapie

zmienna<-round(xx$Inwestycje/1000000,1)

# Przedziaty klasowe i kolory

przedzialy<-6

kolory<-brewer.pal(przedzialy, name="Purples")

klasy<-classIntervals(zmienna, przedzialy, style="fixed", cutlabels=FALSE,
fixedBreaks=c(0,200,400,600,800,1000,1200),dataPrecision=1)

tabela.kolorow<-findColours(klasy, kolory)

# Mapa

windows ()

plot(regiony$geometry, col=tabela.kolorow)

title(main="Wydatki majatkowe inwestycyjne w mln zi\n wediug wojewddztw

w 2022 r.")

# Legenda

leg=names(attr(tabela.kolorow, "table"))

leg=gsub(", ") "-“J 1eg)

#leg=gsub("\\.", ",", leg)

legend("bottomleft", legend=leg, fill=attr(tabela.kolorow, "palette"),
cex=0.8, bty="o")

# Etykiety

centroid<-st_centroid(regiony$geometry)

library(geometries)

df<-gm_coordinates(centroid)

crds<-df[,3:4]

nazwy<-row.names (Xxx)

wydatki<-zmienna

zmienna<-gsub("\\.", ",", zmienna)

for(i in 1:16){

text(crds[i,1], crds[i,2], labels=paste(nazwy[i],paste(wydatki[i],
sep="\n"), cex=0.6)}

)Sep=llll)’

Zmienna 6478 w bazie BDL to wlasnie wydatki majatkowe inwestycyjne, poziom wojewddztw zas
okresla parametr unitLevel=2. Zmienna ta w modelu, ktéry zostanie przygotowany w dalszej
czgsci rozdziatu, bedzie odgrywala role zmiennej zaleznej y.
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Rys. 8.6. Naklady na inwestycje w 2022 r. w uktadzie wojewddztw (mln z1)

Zrédlo: obliczenia wlasne na podstawie danych BDL.

Finansowanie inwestycji samorzadowych, w tym wojewddztw, odbywa sie w oparciu o $rodki
wlasne, dotacje z budzetu panstwa oraz te, ktdre pozyskano z Unii Europejskiej. Jako zmienne
objasniajace do modelu beda stuzyly:

x1 - zmienna 6455, czyli dochody wtasne razem,

x2 - zmienna 6464, czyli dotacje z budzetu panstwa,
x3 - zmienna 199171, czyli $rodki z Unii Europejskiej,
x4 - zmienna 6484, czyli wydatki na obstuge dlugu,
x5 — zmienna 202522, czyli zadluzenie.

W przypadku wszystkich powyzszych zmiennych nalezy zmieni¢ jednostki, aby wyrazi¢ je
w milionach zlotych.

Dodatkowo, w zwigzku z obowigzywaniem w latach 2004-2017 indywidualnych wskaznikéw
zadtuzenia (Sekufa i Smiechowicz, 2018), do modelu nalezy wprowadzi¢ jeszcze dwie zmienne
zero-jedynkowe:

u x6 - wskaznik (x4/x1) < 0,6 oznacza, ze zadluzenie nie moze przekracza¢ 60% dochodéw
wiasnych,

m  x7 - wskaznik (x5/x1) < 0,15 oznacza, ze wydatki na obstuge dlugu nie mogg przekracza¢
15% dochodéw wojewodztwa.
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Nalezy rozpocza¢ od pozyskania danych charakteryzujacych wymienione zmienne z Banku

Danych Lokalnych, co pokazuje skrypt 8.2.

Skrypt 8.2
library(bdl)
library(tidyverse)
options(OutDec=",")
# state

rok<-c(2005:2022)
no_ulL=2 # (2 - wojewddztwo)
# Wczytanie informacji o zmiennych z BDL

dl<-get_data_by variable("6478",unitParentId=NULL, unitLevel=no_ulL,year=rok)

select(id,name,year,xl=val)

d2<-get_data_by_variable("6455",unitParentId=NULL, unitlLevel=no_ul,year=rok)

select(id,name,year,x2=val)

d3<-get_data_by variable("6464",unitParentId=NULL, unitLevel=no_uL,year=rok)

select(id,name,year,x3=val)
d4<-get_data_by_variable("199171",unitParentId=NULL,

unitLevel=no_ulL,year=rok) %>%

select(id,name,year,x4=val)

d5<-get_data_by variable("6484",unitParentId=NULL, unitLevel=no_uL,year=rok)

select(id,name,year,x5=val)
d6<-get_data_by_variable("202522",unitParentId=NULL,

unitLevel=no_uL,year=rok) %>%

select(id,name,year,x6=val)
# Potgczenie zmiennych w jedna tabele (ramke) danych
data <- d1 %>%

full_join (d2, by=c("id","name","year")) %>%

full join (d3, by=c("id","name","year")) %>%

full _join (d4, by=c("id","name","year")) %>%

full _join (d5, by=c("id","name","year")) %>%

full join (d6, by=c("id","name","year"))
d<-as.data.frame(data)
# Dodanie 2 pustych na przeliczenia
for(i in 1:2) d<-cbind(d,rep(0,nrow(d)))
d<-d[,4:11]
# Nadanie nazw kolumnom
colnames(d)<-c("d1","d2","d3","d4","d5"," "d6","d7","d8")
# Przeliczenia
d<-mutate(d,dl=round((d1/1000000),2))
d<-mutate(d,d2=round((d2/1000000),2))
d<-mutate(d,d3=round((d3/1000000),2))
d<-mutate(d,d4=round((d4/1000000),2))
d<-mutate(d,d5=round((d5/1000000),2))
d<-mutate(d,d6=round((d6/1000000),2))
d<-mutate(d,d7=as.numeric((d5/d2)<0.6))
d<-mutate(d,d8=as.numeric((d6/d2)<0.15))
dane<-d
# ostateczne nazwy zmiennych
colnames(dane)<-c("y","x1","x2","x3","x4","x5","x6","x7")
# Zapisanie danych do pliku

write.table(dane,file="woj_dane.csv",sep=";",dec=",",row.names=TRUE, col.names=NA)

%>%

%>%

%>%

%>%
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W rezultacie, w pliku woj_dane.csv znajduje si¢ zbidr zawierajacy 288 obserwacji dla
8 zmiennych: zmiennej zaleznej y oraz 7 zmiennych objasniajacych x1-x7, w tym 2 zmiennych
jakos$ciowych (zero-jedynkowych).

Kolejnym krokiem jest zbudowanie modelu w postaci drzewa regresyjnego, w ktérym znajda si¢
wszystkie zmienne znajdujace si¢ w ramce dane. Przyjeto zalozenie, ze zbiér danych, zapisany
w ostatnim poleceniu skryptu 8.2 do pliku, zostanie na nowo wczytany do programu R (R Core
Team, 2023), poniewaz moze by¢ takze wykorzystany w innym czasie lub do innych analiz.

Aby zbudowa¢ oméwiony model regresji, nalezy uruchomic skrypt 8.3.

Skrypt 8.3

library(tree)

options(OutDec=",")

# wczytanie pliku z danymi
dane<-read.csv2("woj_dane.csv", header=TRUE, row.names=1)
# budowa modelu w postaci drzewa regresyjnego
mi<-tree(y~., data=dane)

# model w postaci listy wezidéw drzewa regresyjnego
print(ml)

W rezultacie, na ekranie pojawi si¢ struktura reprezentujaca pelny model regresji, ktory zawiera
13 lisci (weztéw koncowych), oznaczonych gwiazdka.

node), split, n, deviance, yval
* denotes terminal node

1) root 208 9096000 383,6
2) x1 < 474.85 129 3309000 296,6
4) x2 < 142.81 118 1814000 269,9
8) X3 < 50.235 106 1437000 254,8
16) x2 < 108.235 83 1082000 237,2
32) x5 < 4.175 28 522700 299,3
64) x3 < 31.22 19 219600 258,8 *
65) x3 > 31.22 9 206000 384,9 *
33) x5 > 4.175 55 396300 205,6 *
17) x2 > 108.235 23 236000 318,4 *
9) x3 > 50.235 12 139500 403,4 *
5) x2 > 142.81 11 509100 582,8
10) x1 < 229.085 5 192800 447,6 *
11) x1 > 229.085 6 148500 695,6 *
3) x1 > 474.85 79 3215000 525,7
6) x1 < 2384.46 74 2196000 498,7
12) x1 < 846.16 50 1229000 456,2
24) x1 < 794.365 42 955000 486,7
48) x2 < 89.93 16 297400 414,4 *
49) x2 > 89.93 26 522400 531,2 *
25) x1 > 794.365 8 30080 296,08 *
13) x1 > 846.16 24 688500 587,2
26) x3 < 80.7 18 483300 543,5 *
27) x3 > 80.7 6 67680 718,3 *
7) x1 > 2384.46 5 161800 926,4 *
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Model regresji zbudowany metoda drzew regresyjnych mozna takze pokaza¢ w postaci grafu, tak
jak na rys. 8.7, po uruchomieniu skryptu 8.4, oczywiscie pod warunkiem, ze wcze$niej powstal
model m1, zgodnie z poleceniami w skrypcie 8.3.

Skrypt 8.4

# rysowanie modelu ml ze skryptu 8.3 w postaci drzewa regresyjnego
# wraz z informacja o weztach

plot(ml)

text(ml,cex=0.7)

Model pelny w postaci drzewa pokazano na rys. 8.7.

X1 <474.85
|

X2 < 142.81 x1<2384.46

x1<846.16

X3 < 50235 x1<229.085

X2 < 108.235 | | | x1<794.365 x3</g07 9264
gt 4034 MT6 6956 x2<8993 | 54|3 i ?1!3 )
: 3184 ’JL‘ yo 0 5435 718,

2588 384.9 205,6 4144 5312

Rys. 8.7. Drzewo regresyjne jako ilustracja modelu ml

Zrédlo: obliczenia wlasne na podstawie danych BDL.

Interpretacje tego modelu nalezy zacza¢ od kolejnosci wystepowania zmiennych w weztach drzewa,
poniewaz to oznacza wage wplywu poszczegélnych zmiennych objasniajacych x1-x7 na zmienng
zalezng Y. Zastosowany algorytm rekurencyjnego podzialu pokazuje, ze zmienng o najwigkszej
mocy predykcyjnej dla wielko$ci naktadéw inwestycyjnych w wojewddztwach jest zmienna x1, czyli
dochody wlasne. Mozna to wyjasni¢ w ten sposob, ze im wieksze dochody wiasne, tym wieksza
sktonnoé¢ do inwestowania. A w przypadku ich braku, role czynnika stymulujacego odgrywa
wielkos¢ dotacji z budzetu panstwa (x2). Dopiero poézniej uruchamiane sg srodki z Unii
Europejskiej (x3).

Wojewddztwa, w ktdrych kwartalne dochody wlasne przekraczaty 474,85 mln zl, wydawaly na
inwestycje $rednio 525,7 mln (wezel nr 3). W przeciwnym wypadku srednia warto$¢ wydatkow
wynosila 296,6 mln zlotych (wezel nr 2).
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Jak pokazuje model, wigksze wydatki inwestycyjne wynikaja przede wszystkim z wigkszych
dochodéw wlasnych. Skrajnie prawa galaz drzewa na rys. 8.7 przedstawia regule, ze wojewddztwa,
ktérych dochody wlasne przekraczajg w kwartale 2,384 mld zt (jest 5 takich wojewddztw), inwestuja
$rednio 926,4 mln zt (wezel nr 7).

Wojewddztwa, ktérych dochody wlasne w kwartale sg nizsze niz 474,85 mln zI i ktére otrzymuja
dotacje z budzetu nizsze niz 142,81 mln zl, wydaja $rednio 269,9 mln zt (wezet nr 4). W przeciwnym
wypadku kwartalne wydatki inwestycyjne rosng do poziomu 582,8 mln zl.

To potwierdza obserwacj¢ mechanizmu przyczynowego, ktéry przedstawiono na poczatku tej
cze$ci rozdzialu, przy omawianiu zagadnienia finansowania inwestycji jednostek samorzadu
terytorialnego w Polsce. Jest on jeszcze lepiej widoczny na poziomie gmin.

Drzewo przedstawione na rys. 8.7 reprezentuje model maksymalnie ztozony, w ktérym znajduje sie
13 lisci, co nieco komplikuje interpretacje, i tak, jak wskazano w rozdz. 8.3, oznacza to, ze jego
zdolno$¢ predykcyjna bedzie mala. Z tego powodu nalezy zastosowaé regularyzacje, zgodnie
z formulg (8.16). Realizuje to polecenie prune.tree znajdujace si¢ takze w pakiecie tree. Przyjeto
tutaj warto$¢ parametru best=3, aby wskazac, ze przycigcie powinno ograniczy¢ jego wielkos¢ do
3 wezlow (lisci) i znacznie uprodci¢ interpretacje modelu. Wynik uzycia tego polecenia
przedstawiono w skrypcie 8.5.

Skrypt 8.5

# przyciecie drzewa do minimalnego rozmiaru (3 liscie)
ml.pr<-prune.tree(ml,best=3)

print(ml.pr)

# rysunek drzewa przycietego razem z informacjami o wezach
plot(ml.pr)

text(ml.pr,cex=0.7)

Na ekranie pojawi sie wynik:

node), split, n, deviance, yval
* denotes terminal node

1) root 208 9096000 383,6
2) x1 < 474.85 129 3309000 296,6
4) x2 < 142.81 118 1814000 269,9 *
5) x2 > 142.81 11 509100 582,8 *
3) x1 > 474.85 79 3215000 525,7 *

Trzy wezly oznaczone gwiazdka to liscie, w ktérych znajduja si¢ $rednie wartosci nakladéw
inwestycyjnych w milionach ztotych. Utatwia to interpretacje modelu oraz umozliwia ewentualna
predykcje. Podobnie jak w modelu wyj$ciowym (rys. 8.6) w korzeniu drzewa znajduje si¢ zmienna
x1, o najwiekszej wartosci predykcyjnej, czyli srodki wlasne, kolejng za$ jest x2, czyli dotacje
inwestycyjne z budzetu panstwa.

Drzewo po przycieciu znajduje sie na rys. 8.8. W przypadku tego przycietego drzewa mozna
przykltadowo poda¢ interpretacje skrajnej $ciezki z jego lewej strony (idac od korzenia do liscia),
ktéra w zapisie koniunkcyjnym ma postaé: (x1<474,85)n(x2<142,81). To oznacza, ze jezeli
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$rodki wlasne (x1) nie przekraczajg 474,85 mln zlotych, i jednocze$nie dotacje (x2) s3 mniejsze niz
142,81 mln zlotych, to $rednie wydatki inwestycyjne w wojewddztwie wynosza 269,9 mln zlotych.

x1=474.85
!

X2 <= 14281

5257

269,09 5828

Rys. 8.8. Drzewo przyciete dla modelu ml

Zrédlo: obliczenia wlasne na podstawie danych BDL.

Aby utatwi¢ analize zjawiska, mozna dobrac inng, bardziej odpowiednig liczbe lisci drzewa poprzez
warto$¢ parametru best w poleceniu prune.tree w skrypcie 8.5.
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Skalowanie wielowymiarowe

9.1. Idea skalowania wielowymiarowego

Termin ,,skalowanie wielowymiarowe” zostal zdefiniowany w 1952 r. przez Torgersona, ktéry
przedstawil jednoczesnie pierwsze metryczne metody rozwigzania problemu. Najwiekszy rozwoj
metodologii skalowania wielowymiarowego przypada na lata 60. i 70. ubiegltego wieku.
Najwazniejsze z tego okresu sa prace przedstawiajace podstawy niemetrycznego skalowania
(Kruskal, 1964a, 1964b; Shepard, 1962) oraz dotyczace wielowymiarowego skalowania réznic
indywidualnych (Carroll i Chang, 1970, Takane i in., 1977). Lata 80. i 90. to przede wszystkim okres
poszukiwan nowych metod prezentacji wynikow skalowania (Young i Hamer, 1987, s. 15-40).

Skalowanie wielowymiarowe jest zbiorem metod, za pomocg ktérych dokonuje sie reprezentacji
macierzy odlegloéci (niepodobienstw) miedzy obiektami w przestrzeni m-wymiarowej w geo-
metryczng strukture symbolizujacych te obiekty punktow w przestrzeni r-wymiarowej (r < m),
w celu wykrycia ilosciowych lub jakosciowych relacji wystepujacych miedzy obiektami. Ze wzgledu
na mozliwosci interpretacji, przestrzen, w ktorej prezentowane sg wyniki skalowania wielowy-
miarowego, jest zazwyczaj przestrzenia dwuwymiarows.

Dla danego zbioru obiektow A = {4y, ..., A, } oraz okre$lonych dla tych obiektéw niepodobienstw

(odlegtosdci) &) tworzacych macierz A = [Six]nxn, poszukuje sie takiego odwzorowania ¢ zbioru
obiektéw w zbidr punktéw X w przestrzeni r-wymiarowej, aby

dig = dye = f(8y)s (9.1)

gdzie: d;;, - odleglos¢ miedzy punktami x; oraz x; w przestrzeni r-wymiarowej, d;, — wartos¢
funkcji regresji przeksztalcajacej 8;, w djy, ktora jest miarg niepodobienstwa w przestrzeni
r-wymiarowe;j.

W zaleznosci od tego, jaki charakter majg zmienne opisujace badane obiekty, funkcja ¢ musi
spelnia¢ odpowiednie wymagania (Takane i in., 1977; Young i in., 1976):

®  dlazmiennych mierzonych na skali porzadkowej,

Oik <6y => f(6y) < f(6ixr)s (9.2)
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m  dlazmiennych mierzonych na skali przedziatowej lub ilorazowej f (5;;) jest liniowo zalezne
od &, tak ze

f(8ix) = ag + a, 6, (9.3)

przy ay = 0 dla zmiennych mierzonych na skali ilorazowe;.

W skalowaniu wielowymiarowym przeprowadzanym w oparciu o macierz danych metrycznych
w przestrzeni m-wymiarowej, macierz niepodobienstw A = [§;; ], jest to macierz odlegloéci
wyznaczona na podstawie macierzy Z = [zi f]nxm (z;j— znormalizowana wartos¢ j-tej zmiennej dla
i-tego obiektu). Metody normalizacji zmiennych w skalowaniu wielowymiarowym opisuje
Walesiak (2016).

Wielkosci f(6;,) wyznaczane sg w taki sposob, aby minimalizowaly warto$¢ funkeji dopasowania
STRESS (Standardized Residual Sum of Squares — standaryzowana suma kwadratéw reszt).
W zalezno$ci od stosowanej procedury skalowania wielowymiarowego, funkcja dopasowania moze
przyjmowac rozne postacie analityczne (tab. 9.1).

Tabela 9.1. Wybrane postacie analityczne funkcji dopasowania w skalowaniu wielowymiarowym

Funkcja dopasowania | Posta¢ analityczna ‘
STRESS-1 5= Zi<k(dik—f2(5ik))2
i dij
STRESS-2 5= [P TGw?
Tis(dix—dix)?
S-STRESS 5§ = Lol df ~ FGu)?)’
2
Wspélczynnik Younga S = w
Ticr(df)
. Yick dirf (Bir)
; - . K =1 —1r)? gdzierr, = === —
Wspélczynnik alienacji Guttmana Jm N L
Miara najwiekszej wiarygodnosci ML =Y, (logdy, —log f (8ix))?

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie (Borg i Groenen, 2005, s. 202-204; T. F. Cox i M. A. A. Cox, 2001, s. 74; Davison,
1983, s. 89; Kruskal, 1964b; Takane i in., 1977).

Na warto$¢ funkcji dopasowania wplywa wiele czynnikéw. Najwazniejsze z nich to: liczba
obiektow n (im wigksza warto$¢ n, tym wieksza wartos¢ funkcji dopasowania), liczba wymiaréw r
(im wigksza wartos$¢ r, tym mniejsza warto$¢ funkcji dopasowania), btedy wystepujace w danych
oraz liczba brakujacych danych (Borg i Groenen, 2005, s. 54).

W interpretacji wynikéw skalowania wielowymiarowego nalezy bra¢ pod uwage nie tylko warto$¢
funkcji dopasowania, ale rowniez procentowa dekompozycje udzialu obiektow w wartosci funkcji
dopasowania (stress per point). Procentowy udzial i-tego obiektu w wartosci funkcji dopasowania
dla STRESS-1 (SPP;) oblicza si¢ za pomocg formuly:
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E"]’(":l’kii(dik_f(sik))z

. \/ SR=1 ki Yk . o
SPP; = STRESS1 100%. (9.4)

W skalowaniu wielowymiarowym wskazane jest, aby procentowe zréznicowanie udzialu poszcze-
golnych obiektow w wartosci funkeji dopasowania byto jak najmniejsze (Borg i in., 2013, s. 68).

Waznym zagadnieniem jest interpretacja wymiaréw skalowania wielowymiarowego, majacych
charakter zmiennych ukrytych, pozwalajacych na wyjasnienie podobienstw i rdéznic miedzy
obiektami. Najbardziej popularne jest podejscie subiektywne, mimo Ze nie wystepuja w tym
przypadku ilo$ciowe podstawy przyporzadkowania wymiaréw do cech badanych obiektow.
W podejsciu subiektywnym badacz do interpretacji osi na mapie percepcyjnej wykorzystuje swoja
wiedz¢ na temat obiektéw oraz zmiennych wptywajacych na okreslone rozmieszczenie punktow.

W metodach obiektywnych bada sie (najczesciej stosujac wspotczynniki korelacji) relacje miedzy
wymiarami skalowania wielowymiarowego a ocenami zmiennych dla kazdego obiektu. Zmienne,
ktore s3 wysoko skorelowane z wymiarami skalowania wielowymiarowego, stuza do interpretacji osi.

9.2. Procedury skalowania wielowymiarowego

Procedury skalowania obejmuja klasyczne skalowanie wielowymiarowe (KSW) oraz skalowanie
najmniejszych kwadratéw (least squares scaling), w ktérym przy wykorzystaniu rachunku
rozniczkowego poszukuje sie konfiguracji punktéw minimalizujacej warto$¢ funkeji dopasowania
przy warunkach (9.2)-(9.3) zaleznych od skal pomiaru zmiennych.

Klasyczne skalowanie wielowymiarowe jest najprostsza odmiang ze wszystkich metod skalowania
wielowymiarowego. W przeciwienstwie do innych metod, KSW nie jest procedurg o charakterze
iteracyjnym. Jego idea, ktorg zaprezentowali Young i Householder (1938), opiera si¢ na
wyznaczaniu na podstawie macierzy odleglosci w przestrzeni euklidesowej wspolrzednych
punktéw reprezentujacych obiekty. Na tej podstawie Torgerson (1952) zaproponowal pierwszy
algorytm skalowania wielowymiarowego w oparciu o dekompozycje macierzy kwadratéw
odlegloéci. Na podstawie znanych kwadratéw odleglosci dZ, wyznacza sie macierz produktéw

skalarnych B = — % H o A® o H, gdzie A® jest macierza kwadratéw odleglosci, H = 1 — % 1017,

przy czym 1 oznacza macierz jednostkows, natomiast 1 = (1, 1, ..., 1)T jest wektorem n
jedynek. Macierz B poddawana jest dekompozycji B =V, oA, o V], gdzie A, = diag
(44,45, ..., ;) jest diagonalng macierza niezerowych wartosci wlasnych, a V; = [vy,v,,..., ;]

macierzg wektoréw wlasnych odpowiadajacych warto$ciom wlasnym. W oparciu o warto$ci wlasne
1 1

i wektory wlasne wyznaczana jest macierz wspotrzednych punktéw X =V, o Azl, gdzie: AE1 =
1 1 1

diag (Ai, A, Ai) Szczegolowy algorytm klasycznego skalowania wielowymiarowego

przedstawiony jest m.in. w pracach: Torgersona (1952), Borga i Groenena (2005, s. 261-263) oraz

Zaborskiego (2001, s. 57-58).

Klasyczne skalowanie wielowymiarowe realizowane jest w programie R za pomoca funkcji
cmdscale pakietu stats, a w przypadku modelu z wagami za pomoca funkcji wemdscale pakietu
vegan.

221



9. Skalowanie wielowymiarowe

Procedury skalowania najmniejszych kwadratow maja charakter iteracyjny i przebiegaja przez
nastepujace etapy.

1.  Wyznaczenie konfiguracji poczatkowej na podstawie macierzy niepodobienstw (zazwyczaj
z wykorzystaniem klasycznego skalowania wielowymiarowego).

2. Znormalizowanie konfiguracji punktéw, tak aby ich srodek ciezkosci znajdowat si¢ w po-
czatku ukladu wspoétrzednych.

3. Obliczenie odlegloéci miedzy punktami konfiguracji.

4. Szacowanie regresji, spelniajacej odpowiedni dla skal pomiaru zmiennych warunek (9.2)-(9.3).

5. Obliczenie wartoéci funkcji dopasowania. Jezeli réznica wartosci funkcji dopasowania w danym

i w poprzednim cyklu iteracyjnym jest mniejsza od ustalonej wczesniej stalej lub wykonano
maksymalng, ustalong liczbe iteracji, nastepuje prezentacja wyniku. W przeciwnym wypadku
wyznaczana jest nowa konfiguracja punktow i przechodzi sie do etapu 2.

Nowa konfiguracja punktéw moze by¢ wyznaczana z wykorzystaniem metody gradientowej lub
metody majoryzacji funkcji dopasowania. W metodzie gradientowej, dla funkcji dopasowania
STRESS obliczane sg wszystkie pochodne czastkowe, a nastepnie wyznaczany jest gradient funkcji
%’ Wspdtrzedne wektora x = (xq4, ..., X17, -, Xprr) PO K-tej iteracji wynosza:

[N

&x 7K

Xy = Xg—1 ~ W, (9.5)
5x

przy czym o, zmienia si¢ w kazdym cyklu iteracyjnym (Bak, 2004, s. 101-102; Cox i Cox, 2001,
s. 70; Kruskal, 1964b; Zaborski, 2001, s. 66). Skalowanie wielowymiarowe z wykorzystaniem
metody gradientowej moze by¢ realizowane za pomoca jednej z funkcji: isoMDS pakietu MASS,
metaMDS pakietu vegan lub nmds pakietu ecodist.

Idea metody majoryzacji opiera si¢ na zastepowaniu w kolejnych cyklach iteracyjnych funkcji
S-TRESS przez pewna funkcje ,,pomocnicza”, ktérej minimalizacja jest znacznie latwiejsza niz
minimalizacja S-STRESS (Borg i Groenen, 2005, s. 179-181; De Leeuw i Heiser, 1980; Guttman,
1968). W niewazonym modelu wspoélirzedne punktéw w K-tym cyklu iteracyjnym wyznaczane sa
zgodnie z réwnaniem (9.6), nazywanym potocznie transformacja Guttmana:

Xy = n"'B(Xg-_1)Xg-1» (9.6)

gdzie elementy macierzy B(Xy_,) dla wspdtrzednych punktéw wyznaczonych w poprzednim cyklu
iteracyjnym wynosza:

_ =Bk dlai # ki dik(XK—l) #0

dix(Xg-1)
by = 0 dlai#kidg(Xg)=0 . 9.7)
- 22:1 bik dlai=k
i+k

Wiecej na temat metody majoryzacji i jej zastosowania w réznych odmianach skalowania
wielowymiarowego pisza m.in. De Leeuw i Mair (2009). Metoda majoryzacji funkcji dopasowania
w skalowaniu wielowymiarowym jest wykorzystywana w funkcji smacofSym pakietu smacof.
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9.3. Modele réznic indywidualnych

Modele réznic indywidualnych moga mie¢ zastosowanie m.in. wtedy, gdy badanie relacji
zachodzacych migdzy obiektami przeprowadzane jest w réznych okresach. Prekursorami badan
réznic indywidualnych byli Bloxom (1968) i Horan (1969). Kontynuujac prace w tym temacie,
Carroll i Chang (1970) przedstawili model INDSCAL (INdividual Differences SCALing), Carroll
i Wish (1974) model INDIOSCAL (INdividual Dlfferences in Orientation SCALing), a Lingoes
i Borg (1978) model PINDIS (Procrustes INdividual Dlfferences Scaling).

Skalowania wielowymiarowego dokonuje si¢ w oparciu o macierz A = [§;]xn, W ktdrej elementy
0, przedstawiajg niepodobienstwa miedzy obiektami A; oraz Ay, wigc mamy do czynienia
z sytuacja, kiedy danych jest p macierzy A, = [8y¢] (t = 1,2, ..., p), przy czym kazda macierz A,
przedstawia niepodobienstwa obiektow dla réznych okreséw. Na podstawie p macierzy A, okresla
sie wspolna konfiguracje punktow X = [x;,], gdzie a = 1, 2, ..., , reprezentujacg badane obiekty
w r-wymiarowej przestrzeni, ktéra nazywana jest grupowg przestrzenig zmiennych (group stimulus
space).

W zwigzku z tym, ze w poszczegdlnych okresach rézne zmienne mogg mie¢ decydujacy wplyw
na (nie)podobienstwa migdzy obiektami, w modelach réznic indywidualnych wprowadza si¢
wagi W, zmiennej a dla okresu ¢, tworzgce przestrzen wag W = [w;,]. Geometrycznie punkty wag
prezentuja okresy, w ktérych przeprowadzano badanie, a wspolrzedne tych punktéw to wagi
przypisywane wymiarom w poszczegdlnych okresach. Dla ustalonej konfiguracji X indywidualne
konfiguracje punktéw X, dla okresu t otrzymuje si¢ mnozac wspolrzedne punktow z grupowej
przestrzeni przez odpowiednie wagi:

X, = XW,, (9.8)

gdzie W, jest diagonalng macierza wag o wymiarach rxr dla okresu ¢.

Modele réznic indywidualnych pozwalajg na badanie interesujacych nas zjawisk w rézinych
aspektach. W wyniku ich stosowania otrzymujemy (Zaborski, 2001, s. 67):

®  wspolng dla wszystkich okreséw konfiguracje punktéw przedstawiajagca w przestrzeni
r-wymiarowej relacje zachodzace mi¢dzy badanymi obiektami, przy uwzglednieniu réznic
z réznych okresow;

B przestrzen wag, ktdrej punktami sg okresy badania; w przestrzeni tej mozna poréwnywac
okresy pomigdzy sobg pod wzgledem wag przypisywanych wymiarom;

®  konfiguracje indywidualne umozliwiajace badanie relacji miedzy obiektami w rdéznych
okresach.

W zaleznosci od tego, co jest punktem wyjscia przy wyznaczeniu konfiguracji wspolnej oraz
przestrzeni wag, mozna wymieni¢ dwie grupy modeli realizowanych przez wymienione funkcje
programu R:

B modele oparte na macierzach niepodobienstw - funkcje smacofIndDiff, indscal oraz
idioscal pakietu smacof,

®  modele oparte na konfiguracjach punktéw z réznych okreséw - funkcja indscal pakietu
SensoMiner i funkcja procGPA pakietu shapes.
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9.4. Analiza unfolding

Analiza unfolding (thtumaczona cz¢sto jako metoda rozwijania) jest metodg, w ktdérej na podstawie
macierzy danych dokonuje si¢ rozmieszczenia na mapie percepcyjnej punktow reprezentujacych
obiekty oraz zmienne. Dzigki temu mozliwa jest ocena zaleznosci wystepujacych miedzy obiektami,
migdzy zmiennymi, jak réwniez migdzy obiektami a zmiennymi. Pozycje na mapie percepcyjnej,
jakie zajmuja punkty oznaczajace zmienne, to tzw. punkty idealne, czyli punkty posiadajace
najbardziej preferowany poziom realizacji tej zmiennej. Pozycja punktéw reprezentujacych zmienne
w stosunku do punktu obiektu okresla wzgledne znaczenie danej zmiennej dla oceny obiektu. Im
blizej punktu idealnego znajduje si¢ punkt reprezentujacy obiekt, tym lepiej dany obiekt jest oceniany
ze wzgledu na t¢ zmienng. Przed przeprowadzeniem skalowania wielowymiarowego zmienne
w macierzy danych powinny zosta¢ znormalizowane, a stymulanty i nominanty nalezy zamieni¢ na
destymulanty, poniewaz interpretacja wynikéw w analizie unfolding ma charakter preferencyjny.

Analiza unfolding czesto prowadzi do tzw. rozwigzan zdegenerowanych (De Leeuw, 2006).
Z rozwigzaniem zdegenerowanym mamy do czynienia wtedy, gdy warto$¢ funkcji dopasowania
STRESS jest réwna lub bliska 0 (co by wskazywalo na bardzo dobre lub wrecz idealne
dopasowanie), a struktura danych wejsciowych jest nadal ukryta i nieinterpretowalna. W takim
przypadku punkty nalezace do dwoch zbioréw, tj. zbioru obiektéw i zbioru zmiennych, s3 oddalone
od siebie o taka samg odleglos¢. Sposobem na uniknigcie rozwigzan zdegenerowanych moze by¢
modyfikacja funkcji dopasowania STRESS, poprzez zastosowanie w jej konstrukcji wspotczynnika
zmiennosci Pearsona, definiowanego jako (Busing i in., 2005):

2 odchylenie standardowe (d)
v(d) = _ =
( ) $rednia (d)

gdzie: d=K"! Py cij (K - liczba wszystkich dj).

(9.9)

Wspdlczynnik zmiennosci traktowany jest jako diagnostyka stuzaca identyfikacji rozwigzan
o réwnych wartoéciach d;,. W modelu wykorzystujacym wspétczynnik zmiennosci do karania”
funkcji dopasowania w przypadku réwnych wartosci d;, funkcja dopasowania przyjmuje postac:

— ¢2 w
Sp =5 (14 55), (9.10)

gdzie: S - znormalizowana funkcja STRESS-1,0 < 4 < 1, w > 0 - parametry karania.

Parametr 1 wplywa na réwnowage pomiedzy znormalizowang wartoscig funkcji STRESS-1

a czynnikiem kary (1 + VZL@) Im mniejsza warto$¢ parametru A, tym wigkszy wplyw czynnika
kary na warto$¢ funkcji dopasowania. Parametr w okresla wielko$¢ kary nalozonej na

znormalizowang warto$¢ funkcji STRESS-1 przy okreslonym poziomie v2(d).

W przeciwienstwie do metod skalowania wielowymiarowego, w ktorych konfiguracje punktow
reprezentujacych obiekty wyznacza si¢ na podstawie symetrycznej macierzy niepodobienstw,
w analizie unfolding dane wejsciowe prezentowane s3 w postaci prostokatnej macierzy danych.
Wiersze tej macierzy roznig si¢ od jej kolumn. Pierwsze reprezentujg obiekty, drugie za$ - zmienne.
Taka macierz mozna traktowac jako podmacierz macierzy niepodobienstw, w ktdrej dane sg tylko
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niepodobienstwa miedzy obiektami a zmiennymi. Na jej podstawie przeprowadza si¢ skalowanie
wielowymiarowe, w ktorym niepodobienstwa miedzy obiektami i miedzy zmiennymi traktuje si¢
jako brakujace dane.

Obiekty Zmienne
= .
4 brakujace dane
3 dane
2
g g brakujace
g ane dane
N

Rys. 9.1. Macierz danych jako podmacierz macierzy niepodobienstw

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie (Borg i Groenen, 2005, s. 295).

W analizie unfolding mozliwe s3 dwa podejscia. W podejsciu niezaleznym (unconditional
unfolding) poréwnywane s3 miedzy sobg wszystkie elementy macierzy danych, a w podejsciu
zaleznym (conditional unfolding) dokonuje si¢ poréwnan niepodobienstw miedzy wartosciami
zmiennych oddzielnie dla kazdego obiektu (Borg i Groenen 2005, s. 299-300). Analize unfolding
w programie R (R Core Team, 2023) przeprowadza si¢ za pomocg funkcji smacofRect pakietu
smacof lub funkcji unfold pakietu munfold.

9.5. Zastosowania z wykorzystaniem programu R
dla danych z BDL

Skalowanie wielowymiarowe

Za pomocy skalowania wielowymiarowego zbadano podobienstwa wojewodztw Polski pod
wzgledem dostepnosci do opieki zdrowotnej w 2021 r. W analizie uwzgledniono nastepujace
zmienne metryczne:

x1 - lekarze (personel pracujacy) na 10 tys. ludnoéci,

x2 - pielegniarki i polozne (personel pracujacy) na 10 tys. ludnosci,

x3 - 16zka w hospicjach, zakladach opiekuniczo-leczniczych na 100 tys. ludnosci,

x4 - 16zka w szpitalach ogélnych na 10 tys. ludnosci,

x5 - przychodnie na 10 tys. ludnosci,

x6 — liczba aptek i punktéw aptecznych na 10 tys. ludnosci,

x7 - $rednia liczba porad lekarskich na osobe,

x8 - liczba szpitalnych oddziatéw ratunkowych na 100 tys. ludnosci,

x9 — kadra medyczna pracujgca w zespotach ratownictwa medycznego na 10 tys. ludnosci.
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W tabeli 9.2 przedstawiono wykorzystane do badania zmienne dost¢pne w Banku Danych
Lokalnych oraz odpowiednie przeliczenia.

Tabela 9.2. Zmienne dostepne w BDL oraz dokonane przeliczenia

Zmienne dostepne w BDL ‘ »] ’ Wym-agarfe
przeliczenia
vl - lekarze (personel pracujacy) na 10 tys. ludnosci 454185 xl=vl
v2 - pielegniarki i polozne (personel pracujacy) na 10 tys. ludnosci 472267 x2=V2
v3 - 16zka w hospicjach, zaktadach opiekuniczo-leczniczych na 100 tys. ludnosci 454130 x3=v3
v4 - tozka w szpitalach ogélnych 152354 X
v5 - przychodnie ogétem 53019 X
v6 — apteki 194884 X
v7 - punkty apteczne 1213 X
v8 - liczba 0sOb przypadajaca na szpitalny oddziat ratunkowy 455427 X
v9 - porady lekarskie ogétem 1616687 X
v10 - ludno$¢ ogétem 72305 X
v11 - kadra medyczna pracujaca w zespolach ratownictwa medycznego 196364 X
x4 - Yozka w szpitalach ogdlnych na 10 tys. ludnosci X x4=(v4/v10) x 10.000
x5 - liczba przychodni na 10 tys. ludnosci X x5=(v5/v10) x 10.000
x6 — liczba aptek i punktéw aptecznych na 10 tys. ludnosci X x6=(v6+v7)/v10 x 10.000
x7 - $rednia liczba porad lekarskich na osobe X x7=v9/v10
x8 - liczba szpitalnych oddzialéw ratunkowych na 100 tys. ludnosci X x8=(1/v8) x 100.000
x9 - Ezdlroa tr}rll:(izzznr;as firacuje}ca w zespolach ratownictwa medycznego < 9=(v11/v10) x 10.000

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Pozyskanie danych z Banku Danych Lokalnych jest realizowane za pomocg skryptu 9.1.

Skrypt 9.1

library(bdl)

library(tidyverse)

options(OutDec=",")

# state

rok<-2021

no_ulL=2 # (2 - wojewddztwo)

# Wczytanie informacji o zmiennych z BDL

vl<-get_data_by_variable("454185",unitlLevel=no_uL,year=rok) %>%
select(id,name, xl=val)

v2<-get_data_by variable("472267",unitLevel=no_uL,year=rok) %>%
select(id,name, x2=val)

v3<-get data_by variable("454130",unitLevel=no_ulL,year=rok) %>%
select(id,name, x3=val)

v4<-get_data_by variable("152354",unitLevel=no_uL,year=rok) %>%
select(id,name, x4=val)

v5<-get data_ by variable("53019",unitLevel=no_ulL,year=rok) %>%
select(id,name, x5=val)
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ve<-get data by variable("194884",unitlLevel=no_uL,year=rok) %>%
select(id,name, x6=val)
v7<-get_data_by_variable("1213",unitlLevel=no_uL,year=rok) %>%
select(id,name, x7=val)
v8<-get_data_by_variable("455427",unitlLevel=no_uL,year=rok) %>%
select(id,name, x8=val)
v9<-get_data_by variable("1616687",unitLevel=no_uL,year=rok) %>%
select(id,name, x9=val)
v10<-get data_by variable("72305",unitLevel=no_ulL,year=rok) %>%
select(id,name, x1@=val)
vll<-get_data_by variable("196364",unitLevel=no_uL,year=rok) %>%
select(id,name, xl1ll=val)
# Polgczenie zmiennnych w jedng tabele danych
data <- v1 %%
full join (v2, by=c("id","name")) %>%
full join (v3, by=c("id","name")) %>%
full _join (v4, by=c("id","name")) %>%
full _join (v5, by=c("id","name")) %>%
full join (v6, by=c("id","name")) %>%
full join (v7, by=c("id","name")) %>%
full join (v8, by=c("id","name")) %>%
full join (v9, by=c("id","name")) %>%
full join (v1@, by=c("id","name")) %>%
full join (v11, by=c("id","name"))
v<-as.data.frame(data)
# Nadanie nazw wierszom
nazwy<-v[,2]
rownames (v)<-tolower(nazwy)
# Wybranie 11 kolumn z danymi oraz dodanie 6 pustych na przeliczenia
v<-v[,3:13]
for(i in 1:6){
v<-cbind(v,rep(@,nrow(v)))
}
# Nadanie nazw kolumnom
colnames(v)<-paste("v",1:17,sep="")
# Przeliczenia
v<-mutate(v,vl2=round((v4/v10)*10000,2))
v<-mutate(v,vl3=round((v5/v10)*10000,2))
v<-mutate(v,vld=round((v6+v7)/v10*10000,2))
v<-mutate(v,v15=round((v9/v10),2))
v<-mutate(v,vl6=round((1/v8)*100000,2))
v<-mutate(v,vl7=round((v11/v10)*10000,2))
# Usuniecie zbednych kolumn
x<-dplyr::select(v,-c(4:11))
# Nadanie nazw wierszom i kolumnom
colnames(x)<-paste("x",1:9,sep="")
rownames (x)<-tolower(nazwy)
print(x)
# Zapisanie danych do pliku

write.table(x,file="dane_sw _2021.csv",sep=";",dec=",",row.names=TRUE, col.names

=NA)
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Po realizacji skryptu 9.1 zostal pobrany zbiér danych z BDL dla 11 zmiennych opisujacych
dostepnos¢ do opieki zdrowotnej mieszkancow w poszczegdlnych wojewddztwach w 2021 r. Dane
zostaly zapisane do pliku dane_sw_2021. csv. Po wykonaniu polecenia print(x) otrzymujemy:

x1 X2 X3 X4 x5 X6 X7 X8 X9

matopolskie 41,5 90,6 106,1 40,28 5,93 3,33 7,31 0,61 4,80
Slaskie 42,9 98,4 116,8 50,81 6,06 3,35 7,89 0,32 4,92
lubuskie 25,1 67,8 115,6 41,09 5,82 3,39 6,58 0,81 5,56
wielkopolskie 32,6 77,8 49,5 37,63 5,49 3,83 7,24 0,71 4,62
zachodniopomorskie 35,3 71,0 71,5 42,74 5,70 3,53 7,16 0,61 6,10
dolnoélaskie 41,1 86,5 145,9 46,26 5,44 3,39 7,55 0,55 4,78
opolskie 28,5 80,9 113,2 46,13 5,48 3,44 6,49 0,74 5,72
kujawsko-pomorskie 33,8 82,1 102,5 42,72 4,56 3,35 7,50 0,50 5,05
pomorskie 39,6 66,8 71,6 33,54 4,85 2,97 7,55 0,55 4,57
warminsko-mazurskie 27,5 74,9 61,1 46,74 6,44 3,12 7,05 0,80 7,37
16dzkie 48,7 90,9 86,2 48,50 6,80 3,75 8,12 0,84 5,01
Swietokrzyskie 36,6 100,0 104,2 46,34 5,32 3,60 6,93 0,84 5,11
lubelskie 44,5 100,7 101,8 51,86 6,10 3,85 7,91 0,83 6,36
podkarpackie 30,3 93,9 130,3 43,47 6,17 3,61 6,70 0,67 6,45
podlaskie 45,2 95,8 73,2 48,42 6,86 3,65 7,65 1,13 6,96
mazowieckie 55,2 109,7 114,3 45,48 5,84 3,18 8,25 0,58 4,77

Na podstawie przedstawionych danych przeprowadzono skalowanie wielowymiarowe (skrypt 9.2)
za pomocg funkcji smacofSym pakietu smacof. Wczesniej dokonano normalizacji zmiennych
z wykorzystaniem standaryzacji ilorazowej normalization="9a", a w celu interpretacji osi
obliczono wspolczynniki korelacji zmiennych z osiami konfiguracji punktow.

Skrypt 9.2

library(clusterSim)

library(smacof)

library(MASS)

options(OutDec=",")

# Wczytanie zbioru danych

x<-read.csv2("dane_sw_2021.csv",header=TRUE, row.names=1)

# Normalizacja zmiennych

z<-data.Normalization(x,type="n9a",normalization="column",na.rm=FALSE)

write.table(z,file="danenorm_sw 2021.csv",sep=";",dec=",",
row.names=TRUE, col.names=NA)

znm<-as.matrix(z)

# Wyznaczenie odlegtosci miedzy obiektami

d<-dist.GDM(znm,method="GDM1")

#Przeprowadzenie skalowania wielowymiarowego

med<-smacofSym(delta=d,ndim=2,type="ratio",eps=1e-06)

# Wspdétrzedne konfiguracji obiektow

print("Wspétrzedne konfiguracji obiektéw",quote=FALSE)

print(med$conf)

print("Wartos¢ funkcji dopasowania STRESS",quote=FALSE)

print(med$stress)

# Wyznaczanie korelacji miedzy zmiennymi a wymiarami

print("Wspétczynniki korelacji", quote=FALSE)

r<-cbind(x,med$conf)

wyn<-round(cor(r),4)

print(wyn[1:ncol(x), (ncol(x)+1):(ncol(x)+ncol(med$conf))])
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# Wyznaczanie konfiguracji obiektéw

print ("Wyznaczanie konfiguracji obiektoéw", quote=FALSE)

plot(med$conf, xlab="Wymiar 1",ylab="Wymiar 2",main="Konfiguracja

obiektoéw",asp=1)

text(med$conf, labels=rownames(znm),pos=1,cex=0.8)

windows ()

plot(med, "stressplot”,main="Dekompozycja udziatu obiektdéw w %\n w wartosci
miary dopasowania STRESS-1",ylim=c(©,30),xlab="0biekty",ylab="%")

windows ()

plot(med, "resplot",xlab="d-hats",ylab="d" ,main="Wykres dopasowania

odlegtosci")

print("Wspétczynnik korelacji Pearsona r", guote=FALSE)

r<-cor(med$delta,med$confdist)

print(r)

W wyniku zastosowanej procedury otrzymano wspélrzedne oraz konfiguracje obiektéw, wartos¢
funkcji dopasowania STRESS, wspotczynniki korelacji zmiennych z osiami mapy percepcyjne;j,
wykres przedstawiajacy procentowa dekompozycje udzialu obiektow w wartosci funkcji
dopasowania STRESS-1 i wykres dopasowania odlegtoéci d;;, oraz d.

[1] Wspdirzedne konfiguracji obiektéw

D1 D2
matopolskie -9,3857022 -0,02537057
$laskie -0,8817318 -0,03552808
lubuskie 0,3737132 -0,19352553
wielkopolskie 0,4149665 -0,69281391
zachodniopomorskie 0,2031146 -0,50974802
dolnoslaskie -0,7153505 0,14266669
opolskie 0,1282089 -0,09776831
kujawsko-pomorskie -0,4083972 -0,38302541
pomorskie -0,1904265 -0,74777175
warminsko-mazurskie ©,8537521 -0,24815961
tédzkie 0,2671876 ©0,63738350
Swietokrzyskie 0,1439673 0,26456415
lubelskie 0,1734035 0,60025120
podkarpackie -0,1510304 0,16509091
podlaskie 0,8586363 ©,59602093
mazowieckie -0,6843115 0,52773381
[1] Wartos¢ funkcji dopasowania STRESS

[1] ©,211633

[1] Wspdiczynniki korelacji

D1

D2

x1 -0,3829 90,6061
x2 -0,3408 09,8107
X3 -0,6668 0,3946
x4 0,0191 0,7605
X5 0,4304 09,6270
x6 ©,3473 0,3878
x7 -0,3493 0,4269
x8 ©,8468 0,4443
X9 0,6671 0,2246
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Konfiguracja obiektow
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Rys. 9.2. Konfiguracja punktéw reprezentujacych wojewddztwa

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie danych BDL.

Z wymiarem pierwszym najbardziej skorelowane sg zmienne x3 (f6zka w hospicjach, zaktadach
opiekunczo-leczniczych na 100 tys. ludnosci), x8 (liczba szpitalnych oddziatéw ratunkowych na
100 tys. ludnosci) oraz x9 (kadra medyczna pracujaca w zespolach ratownictwa medycznego na
10 tys. ludnosci), a z wymiarem drugim zmienna x1 (lekarze (personel pracujacy) na 10 tys.
ludnosci), x2 (pielegniarki i potozne (personel pracujacy) na 10 tys. ludnosci), x4 (16zka
w szpitalach ogolnych na 10 tys. ludnosci) oraz x5 (liczba przychodni na 10 tys. ludnosci), i to
wlasnie te zmienne moga postuzy¢ do interpretacji osi otrzymanej mapy percepcyjne;.

Rysunek 9.3. przedstawia procentowa dekompozycje udzialu obiektéw (wojewddztw) w wartosci
funkcji dopasowania STRESS-1 (stress per point). W prezentowanym przykladzie udzialy obiektow
w warto$ci funkcji dopasowania mieszczg si¢ w przedziale od 2 do 14%, co mozna przyjac za
wartosci akceptowalne.

Réwniez wykres dopasowania odlegtosci d;j, oraz djj, wskazuje na poprawnos¢ analizy (rys. 9.4).
Wspolczynnik korelacji liniowej Pearsona otrzymanych w wyniku skalowania wielowymiarowego
odlegtosci miedzy obiektami oraz ich niepodobienstw r = 0,8658.
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Rys. 9.3. Procentowa dekompozycja udziatu obiektéw w wartosci funkcji dopasowania STRESS-1

Zrédlo: opracowanie wilasne na podstawie danych BDL.
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Rys. 9.4. Wykres dopasowania odlegtoéci dy (d) oraz dy (d-hats)

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie danych BDL.
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Analiza unfolding

Na podstawie danych pozyskanych z Banku Danych Lokalnych za pomoca skryptu 9.3 (dane
z pliku dane_sw_2021.csv) przeprowadzono analize unfolding za pomoca funkcji smacofRect
pakietu smacof (skrypt 9.3). Wszystkie zmienne w badaniu sg stymulantami, dlatego po
przeksztalceniu ilorazowym (normalization="n11") zostaly zamienione na destymulany za
pomoca formuly max(znm) -znm.

Skrypt 9.3

# Przeprowadzenie analizy unfolding

library(clusterSim)

library(smacof)

library(MASS)

options(OutDec=",")

# Wczytanie zbioru danych

x<-read.csv2("dane_sw 2021.csv",header=TRUE,row.names=1)

# Normalizacja zmiennych

znu<-data.Normalization(x,type="n11",normalization="column",na.rm=FALSE)

write.table(znu,file="danenorm_sw_2021.csv",sep=";",dec=",",
row.names=TRUE, col.names=NA)

znmu<-as.matrix(znu)

#Zamiana stymulant na destymulanty

znmudes<-max(znmu) -znmu

med.unf<-smacofRect(znmudes,ndim=2,type="ratio",conditionality="row",
ties="primary",eps=1e-6)

print(med.unf)

print("Wspétrzedne konfiguracji obiektoéw",quote=FALSE)

print(med.unf$conf.row, main="Wspdirzedne konfiguracji obiektdw")

print("Wspdéirzedne konfiguracji zmiennych",quote=FALSE)

print(med.unf$conf.col)

plot(med.unf,asp=1,xlab="Wymiar 1",ylab="Wymiar 2",main="Konfiguracja wspdlna")

windows ()

# Tworzenie wykresow dekompozycji funkcji dopasowania dla obiektdéw i zmiennych

op<-par(mfrow=c(1,2))

mainl<-paste("Dekompozycja STRESS-1 dla obiektow")

main2<-paste("Dekompozycja STRESS-1 dla zmiennych")

xlabl<-"Wiersze"

xlab2<-"Kolumny"

ylab<-"SPP (%)"

spp.perc.row<-sort((med.unf$spp.row/sum(med.unf$spp.row)*100),decreasing=TRUE)

xaxlab<-names(spp.perc.row)

xaxlab<-(1:1length(spp.perc.row))[order((med.unf$spp.row/summed.unf$spp.row)*100),
decreasing=TRUE)]

x1liml<-c(1,length(spp.perc.row))

yliml<-range(spp.perc.row)

plot(1:1length(spp.perc.row),spp.perc.row,xaxt="n",type="p",xlab=xlabl,ylab=ylab,
main=mainl,xlim=x1iml,ylim=yliml)

text(1l:1length(spp.perc.row), spp.perc.row,labels=xaxlab,pos=3,cex=0.8)

for(i in 1:1length(spp.perc.row))lines(c(i,i),
c(spp.perc.row[i],0),col="1ightgray", lty=2)

spp.perc.col<-sort((med.unf$spp.col/sum(med.unf$spp.col)*100),decreasing=TRUE)

xaxlab<-names(spp.perc.col)

x1liml<-c(1,length(spp.perc.col))

yliml<-range(spp.perc.col)

plot(1l:length(spp.perc.col),spp.perc.col,xaxt="n",type="p",
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xlab=xlab2,ylab=ylab,main=main2,xlim=x1iml,ylim=yliml)
text(1:1length(spp.perc.col),spp.perc.col,labels=xaxlab,pos=3,cex=0.8)
for(i in 1:length(spp.perc.col))
lines(c(i,i),c(spp.perc.col[i],0),col="1lightgray",lty=2)

Po wykonaniu polecenia print(med.unf) otrzymujemy podstawowe informacje o zastosowanej
procedurze, w tym o wartosci funkcji dopasowania STRESS-1 oraz wartosci czynnika kary funkcji
dopasowania:

Model: Rectangular smacof
Number of subjects: 16

Number of objects: 9

Transformation: none
Conditionality: row

Stress-1 value: 0,317446
Penalized Stress: 41,23482
Number of iterations: 1

W dalszej kolejnosci prezentowane sg wspdtrzedne punktow reprezentujacych obiekty i zmienne,
dekompozycja udzialu obiektow i zmiennych (w %) w wartosci miary dopasowania STRESS-1
(rys. 9.5) oraz konfiguracja Iaczna przedstawiajaca obiekty i zmienne (rys. 9.6).

[1] Wspdirzedne konfiguracji obiektoéw

D1 D2
matopolskie -0,50151973 -0,03939873
$laskie -0,80344481 -0,28563414
lubuskie 0,06637584 0,86325309
wielkopolskie 0,58535166 -0,41098812

zachodniopomorskie  ©0,41288181 -0,22985443
dolnoslaskie -0,81956556 ©,20171059
opolskie -0,04946126 ©0,80776935
kujawsko-pomorskie -0,56066738 ©,27319904
pomorskie 0,09636613 -0,51104351
warminsko-mazurskie ©0,70146627 ©,23417353
16dzkie 0,36547197 -0,68953504

swietokrzyskie -0,02222743 0,54743237
lubelskie 0,22560610 -0,18360576
podkarpackie -0,22833944 0,80692454
podlaskie 0,82390538 -0,34172237
mazowieckie -0,63733514 -0,58980177

[1] Wspbirzedne konfiguracji zmiennych
D1 D2

x1
X2
X3
X4
X5
X6
X7
X8
X9

-09,2934103
-0,4675252
-9,9065722
-0,1190208
9,3610672
9,1241308
-9,2583522
9,9577402
09,6019426

-0,87300708
-0,31775094
0,54077295
0,08449646
0,03846308
9,20495993
-0,43167475
0,25385962
0,49988074
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Dekompozycja STRE 55-1 dla obiekiow Dekompozycja STRE 55-1 dla amiennych
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Rys. 9.5. Procentowa dekompozycja udziatu obiektéw i zmiennych w warto$ci funkcji dopasowania STRESS-1

Zrédlo: opracowanie whasne na podstawie danych BDL.

Rysunek 9.6 ukazuje wzgledny wplyw poszczegdlnych zmiennych na oceng wojewddztw pod katem
dostepnosci do opieki zdrowotnej. Im blizej punktu wojewddztwa jest punkt reprezentujacy
zmienng, tym lepiej jest oceniane wojewodztwo ze wzgledu na dang zmienna.

Konfiguracja wspoélna
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Rys. 9.6. Konfiguracja faczna prezentujaca wojewodztwa i zmienne

Zrédlo: opracowanie whasne na podstawie danych BDL.
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Na przyklad dla wojewddztwa warminsko-mazurskiego, sposrod wszystkich zmiennych, zmienna
x8 (liczba szpitalnych oddzialéw ratunkowych na 100 tys. ludno$ci) ma najwicksze znaczenie
w ocenie dostepnosci do opieki zdrowotnej (podobnie jak zmienna x5 (przychodnie ogétem) dla
wojewodztw lubelskiego i zachodniopomorskiego). Dla wojewddztwa $laskiego najwigksze
znaczenie ma zmienna x2 (pielegniarki i potozne (personel pracujacy) na 10 tys. ludnosci), a druga
w kolejnosci jest zmienna x7 ($rednia liczba porad lekarskich na osobe).
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Analiza skupien’

10.1. Podstawowe problemy zagadnienia klasyfikacji

Wedlug najogoélniejszej koncepcji klasyfikacja jest zbiorem klas odpowiednio wyréznionym
z klasyfikowanego zbioru obiektow. Zawezone sformulowanie zagadnienia klasyfikacji zbioru A
o elementach 4; (i = 1,...,n) na klasy P, ..., P, spelnia warunki: zupelnosci, rozlacznosci i nie-
pustosci.

Mozna wyrdznié cztery podstawowe problemy decydujace o skali trudnosci problemu klasyfikacji
(Gordon, 1999, s. 3-4; Milligan, 1996, s. 343-344).

Pierwszy problem dotyczy liczby klasyfikowanych obiektow. Liczbe wszystkich podzialéw zbioru n
obiektéw na u niepustych klas wyznacza si¢ ze wzoru (Everitt i in., 2001, s. 99; Gordon, 1999, s. 40)

L(nu) = = T4, (~1)* (IS‘) s™, (10.1)

gdzie: s = 1, ..., u - numer klasy.

Przyktadowe liczby wszystkich mozliwych podzialéw zbioru #n obiektéw na u niepustych klas sg
nastepujace: L(5,3) = 25, L(10,4) = 34.105, L(50,5) > 7,4 - 1032, L(100,6) > 9 - 107*.

Liczbe wszystkich podziatéw zbioru obiektéw wyznacza sie ze wzoru

L(n) =L(n,1)+ -+ L(n,n). (10.2)

Przykladowe liczby wszystkich mozliwych podzialéw zbioru n obiektéw sa nastepujace:
L(5) = 52, L(10) = 115.975, L(50) > 1,8 - 10*7; L(100) > 4,7 - 1015,

Wraz ze wzrostem liczby klasyfikowanych obiektéw liczba mozliwych podzialéw zbioru
n obiektéw staje si¢ ogromna. Zatem rozpatrzenie wszystkich mozliwych podzialéw zbioru
n obiektéw, z punktu widzenia pewnego kryterium, i wybor na tej podstawie podziatu najlepszego
nie jest wykonalne dla wigkszych liczebnosci zbioru obiektéw. W tej sytuacji niezbedne sa
efektywne metody i algorytmy klasyfikacji.

! Rozdzialy 10.1-10.3 opracowano na podstawie (Walesiak, 2009, s. 407-421; 2016, s. 64-75).
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Drugim elementem decydujacym o skali trudnos$ci problemu klasyfikacji jest liczba zmiennych
opisujacych badane obiekty. Dla jednej zmiennej uzyskujemy uporzadkowanie obiektéw na
prostej, a dla dwdch zmiennych rozmieszczenie obiektow na plaszczyznie. W zasadzie dla tych
dwoéch przypadkéw istnieje mozliwos¢ wizualizacji rozmieszczenia obiektéw. Uwzglednienie
wiecej niz trzech zmiennych powoduje, ze do rozwigzania problemu klasyfikacji niezbedne staja si¢
odpowiednie metody i algorytmy klasyfikacji.

Trzeci problem dotyczy rozmieszczenia obiektéw w przestrzeni klasyfikacji i braku powszechnie
akceptowanej definicji klasy. W literaturze przedmiotu wypracowano wiele definicji klas, por. m.in.
(Dabrowski i Laus-Maczynska, 1978, s. 62-66; Everitt, 1974, s. 43-48), ktére majg zastosowanie
w specyficznych przypadkach. Gléwnym celem klasyfikacji jest badanie podobienstwa lub odreb-
nosci obiektdw i ich zbioréw. Celem tym jest wiec podzial zbioru obiektéw na klasy zawierajace
obiekty podobne ze wzgledu na obserwacje na zmiennych (tzw. klasy wzglednie jednorodne).
Ponadto obiekty znajdujace si¢ w réznych klasach powinny by¢ jak najmniej podobne. Postuluje
sie, aby wyodrebnione klasy spetnialy dwa kryteria: wewnetrznej spojnosci i zewnetrznej izolacji
(Gordon, 1999, s. 3).

Czwarty problem decydujacy o skali trudnosci problemu klasyfikacji dotyczy braku szeroko
akceptowanej i ujednoliconej teorii klasyfikacji.

10.2. Etapy wystepujgce w typowej analizie skupieh

W literaturze przedmiotu wyodrebnia si¢ siedem etapéw typowej analizy skupien, por. np.
(Milligan, 1996, s. 342-343; Walesiak, 2004, 2005a):

1.  Wybor obiektéw i zmiennych.

2. Wybdér metody normalizacji wartodci zmiennych.

3. Wybdr miary odleglosci (etap ten nie wystepuje w analizie skupien bazujgcej bezposrednio
na macierzy danych).

4. Wyboér metody klasyfikacji.
5. Ustalenie liczby klas.

6.  Ocena wynikéw klasyfikacji.
7.

Opis (interpretacja) i profilowanie klas.

Etap 1. Wybér obiektow i zmiennych

Nalezy odpowiedzie¢ na pytanie, czy badaniem obja¢ calg populacje, czy tylko jej probke? Jesli
zdecydowano si¢ na badanie probkowe, to nalezy okresli¢ elementarng jednostke badania, wybra¢
metode doboru préby i okresli¢ jej liczebno$¢. W kazdym badaniu statystycznym, w tym réwniez
w niewyczerpujacym badaniu wielowymiarowym, mozna przyja¢ jedno z dwoch podejsc:
stochastyczne lub opisowe. W podejsciu stochastycznym zaklada si¢, ze zbior obserwacji
(obiektow) stanowi probe losowa pochodzaca z populacji (o nieskonczonej lub skonczonej
liczebnosci). Podejscie stochastyczne, w ktérym rozpatrywane zmienne sg losowe, wolno przyjaé
przede wszystkim w przypadku badan eksperymentalnych, tzn. gdy istnieje mozliwos$¢ powtdrzenia
badania w takich samych warunkach. Wtedy zbiér obserwacji moze by¢ traktowany jako proba
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losowa. W podejsciu opisowym zmienne nie sa losowe, lecz s3 zmiennymi w zwyklym sensie.
Badaniu nie podlegaja wtedy wlasciwosci stochastyczne zbioru obserwacji. Podejscie opisowe
przyjmuje sie z reguly wtedy, gdy dane pochodzg ze sprawozdawczosci statystycznej. Dobdr proby
powinno si¢ tak przeprowadzi¢, aby klasy wyodrebnione na jej podstawie odpowiadaly strukturze
klas populacji.

Wybdr zmiennych jest jednym z najwazniejszych, a zarazem najtrudniejszych zagadnien. Od
jakos$ci zestawu zmiennych zalezy bowiem wiarygodno$¢ ostatecznych wynikow klasyfikacji
i trafno$¢ podejmowanych na ich podstawie decyzji. W procedurze klasyfikacji nalezy uwzgledni¢
tylko te zmienne, ktére majg zdolnoé¢ dyskryminacji zbioru obiektéw. Podejscie polegajace na
uwzglednieniu jak najwigkszej liczby zmiennych jest nieuzasadnione. Dodanie do zbioru jednej lub
kilku nieistotnych zmiennych nie pozwala na odkrycie w zbiorze obiektow wlasciwej struktury klas
(Milligan, 1994; 1996, s. 348).

Do rozwigzania zagadnienia doboru zmiennych stuzg zasadniczo dwa ujecia: dobér merytoryczny
w $cistym tego stowa znaczeniu i dobér merytoryczno-formalny. Oba uje¢cia obejmuja dwie fazy.
Faza I jest taka sama w obu ujeciach, réznice zas wystepuja w fazie II. Punktem wyjscia obu ujeé
(faza I) jest skonstruowanie wstepnej listy zmiennych na podstawie wlasnej hipotezy roboczej
badacza (wynikajacej z jego znajomosci przedmiotu badania oraz wiedzy plynacej z szeroko pojetej
teorii ekonomii) oraz wspdlpracy z przedstawicielami odpowiednich dyscyplin naukowych
(ekspertami).

Redukcja wstepnej listy zmiennych z wykorzystaniem analizy merytorycznej (faza II) jest
dzialaniem w gléwnej mierze subiektywnym. Dokonuje si¢ jej na podstawie wlasnej
znajomosci przedmiotu badania, wykorzystujac wspélprace przedstawicieli odpowiednich
dyscyplin naukowych (ekspertéw) oraz opierajac sie¢ na szeroko pojetej teorii ekonomii.
Redukcja wstepnej listy zmiennych z wykorzystaniem metod doboru zmiennych (faza II)
polega na zastosowaniu formalnych algorytméw wyboru zmiennych.

W zagadnieniu wyboru zmiennych na potrzeby klasyfikacji zbioru obiektow na wzglednie
jednorodne klasy wyrdznia si¢ trzy podejscia (Gnanadesikan i in., 1995; Grabinski, 1992, s. 42):

1)  selekcje zmiennych — dobdér mniejszej liczby zmiennych przez eliminacjg tych, ktore nie maja
zdolnosci dyskryminacji zbioru obiektow;

2)  wprowadzenie zréznicowanych wag dla poszczegélnych zmiennych wyrazajacych ich
relatywng waznos¢;

3)  zastgpienie oryginalnych zmiennych nowymi, ,sztucznymi” zmiennymi o pozadanych
wlasciwosciach.

Zagadnienie selekcji zmiennych jest szczegélnym przypadkiem wazenia zmiennych, poniewaz
zmienne usunigte otrzymuja wage 0, a zmienne wybrane wage 1.

W metodach opartych na niepowielaniu informacji (miernikiem niepowielania informacji jest
wspdlczynnik korelacji liniowej Pearsona lub odleglosci oparte na nim) wyrdznia sie:

®  dualne procedury taksonometryczne stuzace selekcji zmiennych (w pierwszym kroku
wyodrebnia si¢ klasy zmiennych podobnych, a w kroku drugim dokonuje si¢ wyboru
reprezentantek poszczegolnych klas); celem zastosowania tych procedur jest wybdr takiego
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zestawu zmiennych, w ktérym s3 one wzajemnie nieskorelowane oraz sg silnie skorelowane
ze zmiennymi wyeliminowanymi z badan, por. np. (Grabinski, 1992, s. 44-47);

propozycje wprowadzenia wazenia zmiennych proporcjonalnie do stopnia ich skorelowania
z pozostalymi zmiennymi; system ten nadaje wyzsze wagi zmiennym silniej skorelowanym
z pozostalymi zmiennymi (Grabinski, 1992, s. 34-35);

zastosowanie analizy czynnikowej lub analizy glownych sktadowych w celu transformacji
wielowymiarowej przestrzeni zmiennych w jakos$ciowo nowy uklad (przestrzen) czynnikéw
(ortogonalnych sktadowych gléwnych) o mniejszej liczbie wymiarow.

Dla metod wyboru zmiennych opartych na niepowielaniu informacji zglaszane sg nastepujace
uwagi krytyczne:

dla wigkszosci metod klasyfikacji nie przyjmuje si¢ zalozenia o normalnosci rozkladu
zmiennych ani o ich nieskorelowaniu (Milligan, 1996, s. 347-348),

metody wyboru zmiennych oparte na ich nieskorelowaniu niekoniecznie prowadza do
wlasciwych rezultatéw (Guyon i Elisseeff, 2003; Walesiak, 2005b),

Sneath (cyt. za: Milligan, 1996, s. 348) pokazal, ze transformacja pierwotnej wielowymiarowej
przestrzeni klasyfikacji w przestrzen o mniejszej liczbie ortogonalnych skladowych,
w wyniku zastosowania analizy gtéwnych skladowych, moze spowodowa¢ utrate struktury
klas z pierwotnej przestrzeni.

Z tego wzgledu w literaturze proponowane sg nastepujace metody wyboru zmiennych pozwalajace
na okreslenie zdolnosci zmiennych do dyskryminacji zbioru obiektéw: metody selekcji zmiennych
i metody wazenia zmiennych.

Metody selekcji zmiennych. Ze wzgledu na to, Ze nie jest mozliwe rozpatrzenie wszystkich
mozliwych kombinacji zmiennych z powodu ich ogromnej liczby (np. dla 20 zmiennych otrzymuje
sie¢ 220 — 1 = 1.048.575 kombinacji, dla 30 zmiennych 1.073.741.823) stosuje si¢ w praktyce
uproszczone procedury.

Sokotowski (1992, s. 12-13, 50-51) zaproponowal miare zdolnosci grupowania dla
indywidualnych zmiennych i zestawu zmiennych.
Donoghue (1995) zastosowal do selekcji zmiennych jednowymiarowe miary oparte na

wspolczynnikach skos$nosci g, = % i kurtozy (ekscesu) g, = % -3,m=g,—g?,b=
2 2

(g? +1)/(g, + 3).Jedlib (0 < b < 1) im odchylaja sie od progédw wartosci (np. b > 0,333
i m<O0 dla rozkladu normalnego), oznacza to wystegpowanie wielomodalnosci dla
poszczegdlnych zmiennych. Graniczne wartosci dla innych rozkladéw zmiennych podaje
Donoghue (1995, s. 395).

Fowlkes i in. (1987; 1988) zaproponowali procedur¢ doboru zmiennych, znang w analizie
regresji pod nazwa procedury selekcji ,,w przédd”, powigzang z metodami hierarchicznymi.
Carmone i in. (1999) zaproponowali heurystyczng procedur¢ doboru zmiennych (HINoV)
powiazang z metodg k-$rednich i skorygowanym indeksem Randa. W pakiecie clusterSim
(Walesiak i Dudek, 2023) znajduje si¢ funkcja prezentujaca rozszerzong wersje tej metody
dla danych niemetrycznych i innych metod klasyfikacji.
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Metody wazenia zmiennych

u DeSarbo i in. (1984) zaproponowali wazona metode k-$rednich, w ktdrej poszukuje sie wag
dla zmiennych, optymalizujacych wyniki klasyfikacji w sensie funkgji stress Kruskala;

®  DeSoete (1986; 1988), na podstawie wazonej odleglosci euklidesowej, zaproponowal metode,
w ktérej poszukuje si¢ wag dla zmiennych, optymalizujacych spelnianie w macierzy
odleglosci wlasnosci ultrametryki (dy, < max{d;;, dy;}, dla wszystkich tréjek obiektow
o numerach i, k, ) lub addytywnosci (dy + d; < max{du,dkp,dip,dkl}, dla wszystkich
czworek obiektow o numerach i, k, [, p);

®  Makarenkov i Legendre (2001), na podstawie wazonej odleglosci euklidesowej,
zaproponowali metode, w ktoérej poszukuje si¢ wag dla zmiennych, optymalizujacych
spelnianie kryterium podzialu w metodzie k-§rednich na ustalong liczbe klas;

®  Friedman i Meulman (2004) opracowali algorytm wazenia zmiennych w ramach
wyodrebnionych klas, a nie calej zbiorowosci badanych obiektéw. W algorytmie tym
poszczegdlne klasy moga by¢ opisane innym zestawem zmiennych lub tymi samymi
zmiennymi jednak o innej strukturze wag.

Analize poréwnawcza wybranych metod wazenia i selekcji zmiennych zawieraja prace:
Gnanadesikana i in. (1995); Makarenkova i Legendre’a (2001) oraz Milligana (1989). Obszerniej
o problemach selekcji i wazenia zmiennych w zagadnieniu klasyfikacji traktuja m.in. prace
Walesiaka (2005b) oraz Korzeniewskiego (2012).

Etap 2. Wybér formuty normalizacji wartosci zmiennych

Normalizacje przeprowadza sie, gdy zmienne opisujace obiekty badania mierzone s3 na skali
przedzialowej lub ilorazowej. W odniesieniu do stabych skal pomiaru (nominalnej i porzadkowej)
nie zachodzi potrzeba normalizacji, na ich warto$ciach bowiem nie wyznacza si¢ ani relacji
réwnosci réznic i przedzialow, ani stosunkow.

Celem normalizacji warto$ci zmiennych jest doprowadzenie zmiennych do poréwnywalnosci.
Uzyskuje si¢ to przez pozbawienie mian wynikéw pomiaru oraz ujednolicenie ich rzedow
wielkosci. Pierwszy cel normalizacji jest jednoznaczny. Stanowi on warunek sine qua non
normalizacji. Cel drugi nie jest jednoznaczny, a zatem dopuszcza w tym zakresie rdzne rozwigzania.
Ujednolicenie rzedéw wielkosci dla zmiennych uzyskuje sie np. przez ujednolicenie wartosci
wszystkich zmiennych pod wzgledem zmiennosci mierzonej odchyleniem standardowym (media-
nowym odchyleniem bezwzglednym dla miar pozycyjnych) lub przez zapewnienie stalosci rozstepu
dla znormalizowanych wartosci zmiennych. Ogoélnie rzecz biorac, ujednolicenie rzedow wielkosci
uzyskuje si¢ przez wprowadzenie jednolicie okreslonej wartosci zerowej dla wszystkich zmiennych,
a nastepnie przeskalowanie warto$ci zmiennych.

Ze wzgledu na to, ze jedynymi dopuszczalnymi przeksztalceniami na skali przedzialowej i ilo-
razowej (skale metryczne) sg przeksztalcenia liniowe, formuly normalizacyjne mozna wyrazi¢
ogolnym wzorem (Jajuga i Walesiak, 2000):

Xij—Aj 1 Aj

zij = byxy + @y === =g — (b; > 0), (10.3)
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gdzie: x;; (Zi j) - warto$¢ (znormalizowana warto$¢) j-tej zmiennej dla i-tego obiektu, A4; -
parametr przesuniecia do umownego zera dla j-tej zmiennej, B; — parametr skali dla j-tej
zmiennej, a; = — A;/Bj, b; = 1/B; - parametry dla j-tej zmiennej. Tabela 10.1 przedstawia
metody normalizacji warto$ci zmiennych zdefiniowane ogélng formutg (10.3).

Tabela 10.1. Metody normalizacji wartoséci zmiennych

Parametr Skala pomiaru zmiennych

przed po
B; 4; . S
normalizacjg | normalizacji

Nazwa formuty

ni Stand . s 5 ilorazowa lub dnial
andaryzacja i i rzedzialowa
R J J przedzialowa P
Standaryzacja ilorazowa lub
n2 ry ) mad; med; . przedzialowa
pozycyjna przedzialowa
n3 Unit . - 5 ilorazowa lub dyial
nitaryzacja : i rzedzialowa
Ty J J przedziatowa P
n3a | Unitaryzacja pozycyj 1] med ilorazowa lub zedziak
nitaryzacja pozycyjna : i rzedzialowa
TYZAC)E POZYCY) J J przedzialowa P
na Unit . , min{x } ilorazowa lub dzial
nitaryzacja zerowana : inyx;; . rzedzialowa
Tyzaq) J i oY przedzialowa P
Normalizacj ial _ _ ilorazowa lub .
nS ormalizacja w przedziale m_aX|xi,- s | % _ przedzialowa
[-1;1] i przedzialowa
Normalizacja pozycyjna ilorazowa lub
nSa acja pozycy) max|x;; — med;| med; : przedziatowa
w przedziale [—1; 1] i przedzialowa
né6 s 0 ilorazowa ilorazowa
né6a mad; 0 ilorazowa ilorazowa
n7 7 0 ilorazowa ilorazowa
n8 max{x ij } 0 ilorazowa ilorazowa
n9 Przeksztalcenia X; 0 ilorazowa ilorazowa
ilorazowe
n9a med; 0 ilorazowa ilorazowa
n
n1e Z Xij 0 ilorazowa ilorazowa
i=1
n
nll Z xl.zj 0 ilorazowa ilorazowa
i=1
n ilorazowa lub
n12 |Normalizacja Z X; rzedziatowa
) - (xy — %) J przedziatowa P
Normalizacja n ilorazowa lub .
nl2a i Z (xl med ) med; . przedzialowa
pozycyjna =1 J przedziatowa
Normalizacja z zerem T ilorazowa lub .
ni3 . = m; . przedzialowa
usytuowanym centralnie 2 przedzialowa

xi(z;;) - wartos¢ (znormalizowana wartos¢) j-tej zmiennej dla i-tego obiektu; %; (s;, ;) - $rednia (odchylenie standardowe,
m?x{xij}+miin{xij}

rozstep) dla j-tej zmiennej; m; = - $rodek rozstepu (mid-range); med; = m_ed(xij) - mediana dla j-tej
L

2
zmiennej; mad; = mad (% j) - medianowe odchylenie bezwzgledne dla j-tej zmienne;j.
13

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Normalizacja wartosci zmiennych w pakiecie clusterSim programu R jest nastepujaca:
data.Normalization(x,type="n@",normalization="column")

gdzie: x - macierz danych, type - typ formuly normalizacyjnej z tabeli, normalization - rodzaj
normalizacji: "column" - normalizacja wedlug zmiennych (kolumny w macierzy danych),
"row" — normalizacja wedlug obiektow (wiersze w macierzy danych).

Uwzglednienie argumentu na.rm=TRUE w funkcji data.Normalization pozwala na jej
zastosowanie w przypadku brakéw danych ,NA”. W tabeli 10.1 przedstawiono wzory na
normalizacje wedlug zmiennych. Analogiczne wzory mozna przedstawi¢ dla normalizacji wedtug
obiektow. Normalizacja wedlug obiektow ma sens w przypadku, gdy wszystkie zmienne wyrazone
s3 w tej samej jednostce miary. Taki przypadek zachodzi np. w badaniach strukturalnych.

Etap 3. Wyboér miary odlegtosci

Funkcja d: A X A = R (zbidr liczb rzeczywistych) jest miarg odleglosci wtedy i tylko wtedy, gdy
spelnione s3 warunki:

1) nieujemnos$ci: d(4;,4x) =2 0dlai,k=1,..,n;

2)  zwrotnoéci: d(4;,A) =0 i=kdlai,k=1,..,n;

3)  symetrycznosci: d(4;, Ay) = d(4, Ay dlai k=1,...,n.

Jesli ponadto spelniony jest warunek nieréwnosci trojkata d(4;, A,) < d(4;, A;) + d(Ay, 4;) dla

i,k,l =1,..,n, to miara odlegloéci nazywana jest metryka.

Miary odlegtosci obiektow opisanych zmiennymi mierzonymi na skalach metrycznych przedstawia
tab. 10.2.

Tabela 10.2. Miary odlegtoéci obiektow opisanych zmiennymi mierzonymi na skalach metrycznych

Nazwa miary Odlegtos¢c d;;, Skala pomiaru
. . PN )
Minkowskiego (p = 1) z |zij — 2] metryczne
j=1
= miejska (Manhattan) Zm | zij - ijl metryczne
=1 j=1

m
= euklidesowa (p = 2) z _ 1(Zl- i~ Zk j)z metryczne
’ j=

®  Czebyszewa (maximum)
(p - )

mjax|zi j~ Zkj | metryczne

Canberra Zm M ilorazowe
j=1 (Zi]- + Zk]-)

Y|z — 2y

27':1(21'1' + ;)

1 Yz — 215) (2 — 2iy) + Xer Xi=a (25 — 25) (2 — 215)
GDM1 5 - e P metryczne
2 (S Stz — 2y) Dt B (2 - 2)’]

Braya-Curtisa ilorazowe

i,k,l =1,..,n - numery obiektéw, j = 1,...,m - numer zmiennej; m - liczba zmiennych, x;; (xkj,xlj) — i-ta (k-ta, I-ta)
obserwacja na j-tej zmiennej; z;; (2, z;;) - znormalizowana warto$¢ j-tej zmiennej dla i-tego (k-tego, I-tego) obiektu.

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Etap 4. Wybor metody klasyfikaciji

Wisrod metod klasyfikacji wyrdznia si¢ m.in. metody hierarchiczne (aglomeracyjne i deglo-
meracyjne), metody optymalizujgce wstepny podzial zbioru obiektéw, w ktérych znana jest liczba
wyodrebnianych klas, por. np. (Everitt i in., 2001, rozdz. 4 i 5), a takze klasyfikacje spektralna.

Hierarchiczne metody aglomeracyjne

W praktycznych zastosowaniach metod klasyfikacji szczegélne znaczenie maja hierarchiczne
metody aglomeracyjne. Do niewatpliwych zalet tych metod nalezy zaliczy¢ to, ze:

a)  dzialajg wedlug jednej procedury (zwanej centralng procedurg aglomeracyjna);

b)  wyniki klasyfikacji sg przedstawione w postaci ciaggu klasyfikacji (istnieje zatem mozliwo$¢
kontrolowania procesu klasyfikacji);

c¢)  wyniki klasyfikacji mozna przedstawic¢ graficznie w formie dendrogramu (drzewka pota-
czen), wskazujacego na kolejno$¢ potaczen migdzy klasami. Uzyskana hierarchia umozliwia
dokfadne okreslenie, jak s3 wzajemnie usytuowane poszczegélne klasy oraz obiekty w nich
zawarte.

Hierarchiczna klasyfikacja aglomeracyjna rozpoczyna sie od sytuacji, w ktorej kazdy obiekt badania
A; (i =1, ...,n) tworzy poczatkowo jedng klase P;. Algorytm centralnej procedury aglomeracyjnej
jest nastepujacy (Anderberg, 1973, s. 133; Gordon, 1987).

1. W macierzy odleglosci szuka si¢ pary klas najbardziej podobnych (najmniej odlegtych od
siebie). Zat6ézmy, ze beda to klasy P; oraz Py.

2. Redukuje si¢ liczbe klas o jeden, taczac klasy P;, P, w nowa.

3. Przeksztalca si¢ odleglosci (stosownie do metody) pomiedzy potaczonymi klasami P;, Py, oraz
pozostatymi klasami.

4. Powtarza si¢ kroki 1-3, az wszystkie obiekty znajda si¢ w jednej klasie.

Réznice w procedurach metod aglomeracyjnych wynikaja z odmiennosci definiowania odleglosci
miedzyklasowej na etapie 3. Na rysunku 10.1 pokazano przyklady wyznaczania odlegtosci mig-
dzyklasowej w przestrzeni dwuwymiarowej dla metody pojedynczego polaczenia, kompletnego
polaczenia i $redniej klasowe;.

Q
]
: metoda pojedynczego potaczenia

<
Klasa A
N

777777777 metoda kompletnego potaczenia

——— metoda $redniej klasowe;j
Klasa B dep =(dy +dyg +dis +dig+dyy +doy +dys +dyg) 8

Rys. 10.1. Przyktady wyznaczania odlegto$ci miedzyklasowej w przestrzeni dwuwymiarowej dla metody
pojedynczego polaczenia, kompletnego potaczenia i sredniej klasowe;j

Zré6dto: opracowanie wlasne.
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Lance i Williams (1966; 1967; 1968) podali ogélny wzér na obliczanie odlegtosci migdzyklasowe;.
Odlegto$¢ pomiedzy polaczonymi klasami P; U Py i inng klasa P; jest zdefiniowana nastgpujaco
(Everitt i in., 2001, s. 61):

d(P; U P, P) =

a;d(P;, P) + a,d(Py, P)) + Bd(P;, P) + y|d(P;, P) — d(Py, P)|. (10.4)

W formule (10.4) 6 = (a;, @y, 5,¥) oznacza zbior parametréow, ktérych wartoéci zalezg od
konkretnego wariantu metody aglomeracyjnej. W tabeli 10.3 zawarto warto$ci parametréw
charakteryzujacych hierarchiczne metody aglomeracyjne.

Tabela 10.3. Wartosci parametréw dla hierarchicznych metod aglomeracyjnych

Oznaczenie
w pakiecie R

Symbol i nazwa metody

C.1. Pojedynczego polaczenia (single-link) 0,5 0 -0,5 |single

C.2. Kompletnego polaczenia (complete-link) 0,5 0 0,5 complete
Py n

C.3. Sredniej klasowej (group average-link) : 0 0 average

n; + ng

C.4. Wazonej $redniej klasowej 05 0 0 meauitt
(weighted average-link) ’ g y

C.5. Powiekszona suma kwadratéw odleglosci n; +n M 0 q
(incremental sum of squares) ny ny war

C6. Srodka cizkosci id o ik id

.6.  Srodka ciezkosci (centroid) ——— ny +1,)° 0 centroi
C.7. Medianowa (median) 0,5 -0,25 0 median
C.8. Gietka (flexible) 05(1-p5) B(<1) 0 flexible

n, = n; + ng + ny, n; - liczba obiektéow w klasie P;.

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie (Gordon, 1996, s. 73; 1999, s. 79; Walesiak, 1993, s. 53).

Hierarchiczne metody deglomeracyjne

Klasyfikacja deglomeracyjna, zwana takze klasyfikacja dedukcyjng, zstepujaca lub klasyfikacja
przez podzial, rozpoczyna si¢ od sytuacji, w ktorej punktem wyjscia jest jedna klasa obejmujaca
wszystkie obiekty badania 44, ..., 4,. W kazdym kroku klasyfikacji liczba klas zwigksza si¢ o jeden,
przy czym jej zwigkszenie nastepuje przez rozdzielenie jednej z istniejacych klas. Pon — 1 krokach
otrzymuje si¢ liczbe klas rdwng liczbie obiektéw badania, tzn. kazdy obiekt tworzy jedng klase.

Do grupy tej nalezg trzy metody Huberta dzialajace wedtug ogdlnej procedury deglomeracyjne;j
oraz metody dendrytowe, tj. metode taksonomii wroctawskiej (Florek i in., 1951; Perkal, 1953)
i metoda najkrotszej sieci polaczen Prima (cyt. za: Sneath, 1957).

W tej czesci zostanie zaprezentowany algorytm metody zaproponowanej przez Macnaughtona-
-Smitha i in. (1964), w pakiecie R noszacy nazwe DIANA (Kaufman i Rousseeuw, 1990, rozdz. 6),
sktadajacy si¢ z 7 krokdow.
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1.  Dla kazdej istniejacej klasy wyznaczy¢ par¢ obiektéw najbardziej odlegltych (w pierwszej
iteracji jest tylko jedna klasa obejmujaca wszystkie obiekty badania). Do podziatu wybieramy
te klase, dla ktorej odleglos¢ jest najwigksza.

2. Dlakazdego obiektu wybranej klasy P; obliczamy $rednia odleglo$¢ od pozostatych obiektow
tej klasy.

3. Obiekt, dla ktorego uzyskano maksymalng $rednia odlegtos¢, tworzy zalazek nowej klasy A.
Pozostale obiekty tworzg tymczasowa klase B.

4. Dla kazdego obiektu w tymczasowej klasie B obliczamy $rednig odleglo$¢ od pozostatych
obiektéw w klasie B i od obiektéw w klasie A (odpowiednio d, p; Oraz d a)-

5.  Z tymczasowej klasy B trafia do tymczasowej klasy A obiekt, dla ktérego otrzymuje sie
miax|chi — d,| > 0.

6.  Dla pozostatych obiektow z tymczasowej klasy B powtarzamy kroki 4 i 5. Proces podziatu
wybranej w kroku 1 klasy konczy si¢, gdy miax|cZBi - &Ail <0.

7. Kroki 1-6 powtarzane sa n — 1 razy, az otrzyma sie liczb¢ klas réwna liczbie obiektow
badania, tzn. kazdy obiekt tworzy jedna klase.

Metody optymalizujgce wstepny podziat zbioru obiektow

Ze wzgledu na to, ze liczba mozliwych podziatéw jest ogromna (zob. wzory (10.1) i (10.2)), nie jest
mozliwe znalezienie podzialu optymalnego (optimum globalnego) z wykorzystaniem kryteriow,
ktére sg oparte na macierzy odlegtosci lub macierzy danych (Gatnar i Walesiak, 2004, s. 331).

Algorytmy optymalizacyjne, majace charakter iteracyjny, opieraja si¢ wigc na zalozeniu, ze znany
jest wstepny podzial zbioru n obiektéw na u klas. Zadaniem tych metod jest ,poprawienie”,
z punktu widzenia zdefiniowanej funkcji-kryterium, wstepnego podzialu zbioru obiektéw. Do
podstawowych metod optymalizacyjnych nalezg metoda k-$rednich i metoda k-medoiddw.

W metodzie k-$rednich, w ktdrej kazda klasa jest reprezentowana przez jej Srodek cigzkosci
(centroid), poszukuje si¢ takiego podziatu zbioru n obiektéw na u klas, dla ktérego wartos¢ miary
tr(W) (W - macierz kowariancji wewnatrzklasowej; tr — $lad macierzy) osigga minimum
(W= Y1 37 (g — Zs)(Zs; — Zs)", gdzie: s =1,..,u - numer klasy, i — numer obiektu,
ng — liczba obiektéw w klasie s, Zg — m-wymiarowy wektor $rednich w klasie s, m - liczba
zmiennych, Zg; — m-wymiarowy wektor obserwacji dla i-tego obiektu w klasie s).

W metodzie k-medoidéw, w ktérej kazda klasa jest reprezentowana przez jeden z jej obiektow, bedacy

gwiazda klasy (medoid, star), poszukuje si¢ takiego podziatu zbioru n obiektéw na u klas, dla ktérego

warto$¢ miary C; (n, u) = }7~; O5(r) osiagga minimum (gdzie O5(r) = . rrllin [Z?:rl(dri,rk)p], dla
=1,..,1

p = 1; d;; g - odleglos¢ miedzy i-tym obiektem 7-tej klasy i k-tym obiektem s-tej klasy; u - liczba

klas; i, k — numery obiektow; n,.(n,) - liczba obiektéw w klasie 7(s)).

Metody k-$rednich dzialajg wedlug nastepujacego schematu (Aldenderfer i Blashfield, 1984, s. 45;
Everitt i in., 2001, s. 99-100).

a.  Punktem wyjscia jest wstepny podzial zbioru obiektéw na s klas, otrzymany np. przy uzyciu
dowolnej metody klasyfikacji lub ustalony losowo; dla kazdej klasy wstepnego podzialu
oblicza si¢ srodki cigzkosci oraz odlegtosci kazdego obiektu od srodkéw cigzkosci tych klas.
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W pakiecie clusterSim dostepna jest funkcja initial.Centers pozwalajaca ustali¢
poczatkowe $rodki ciezkosci klas.

b.  Zmienia si¢ przyporzadkowanie obiektow do klas o najblizszym $rodku cigzkosci.

Oblicza si¢ nowe srodki ciezkosci dla kazdej klasy.

d.  Powtarza sie kroki b) i ¢) do chwili, gdy nie nastgpig przesuniecia obiektéw miedzy klasami
(warto$¢ funkeji-kryterium jakosci klasyfikacji nie wykazuje istotnych zmian).

g

Metody k-$rednich réznig si¢ sposobami wyboru poczatkowych k $rodkéw ciezkosci Kklas,
stosowang formula odleglosci, strategia obliczania $rodkéw ciezkosci klas. Wséréd metod
optymalizacji iteracyjnej Anderberg (1973, s. 156-175) wyr6znia metody: Forgy'ego, Janceya,
k-$rednich McQueena, k-$rednich Wisharta, ISODATA Balla i Halla.

Algorytm metody k-medoids skiada si¢ z nastepujacych etapow.

a.  Wybierz arbitralnie lub za pomocg specjalnych procedur k obiektéw stanowigcych
poczatkowych reprezentantow klas (initial k medoids).

b.  Przydziel kazdy pozostatly obiekt ze zbioru A do klasy zawierajacej najblizszego reprezentanta
klasy (medoid).

c.  Wprowadz w miejsce dotychczasowego reprezentanta klasy (medoid) inny obiekt, niebedacy

dotychczas reprezentantem klasy, pod warunkiem ze uzyskana klasyfikacja si¢ poprawi.
d.  Powtorz kroki b) i ¢) do chwili, gdy nie nastapig przesuniecia obiektow miedzy klasami.

Szczegdlowy algorytm metody k-medoids znajduje sie w pracy Kaufmana i Rousseeuwa (1990,
s. 102-104).

Klasyfikacja spektralna

Procedura klasyfikacji spektralnej (Walesiak, 2012; 2013; Walesiak i Dudek, 2009; 2010) obejmuje
kolejno nastepujace kroki (klasyfikacja spektralna dla danych metrycznych zaproponowana zostata
przez autoréw Nga i in. (2002)).

1.  Obliczenie symetrycznej macierzy podobienstw A = [A;xlnxn (affinity matrix) miedzy
obiektami, dla ktdrej A;; = 0 oraz

Ay =exp(—o-dy)dlai #k, (10.5)
gdzie: o — parametr skali, d;;, - miara odleglosci.

W kroku tym mozna zastosowaé do obliczenia elementéw macierzy podobienstw Ay, (i # k)
estymatory jadrowe (zob. (Karatzoglou, 2006, s. 13-14) — funkcja specc pakietu kernlab; (Poland
i Zeugmann, 2006) - jadro gaussowskie, jadro wielomianowe, jadro liniowe, jadro w postaci
tangensa hiperbolicznego, jadro Bessela, jadro Laplace’a, jadro ANOVA, jadro fancuchowe (dla
danych tekstowych)).

W oryginalnym algorytmie klasyfikacji spektralnej dla danych metrycznych w pracy (Ngiin., 2002)
zastosowano jadro gaussowskie:

d;

ik
202

Ay = exp (— ) dlai # k, (10.6)
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. 2 . Lr s . . .
gdzie: d;, = \/Z}":l(zij —ij) s Zij, Zxj — znormalizowana warto$¢ j-tej zmiennej dla i-tego

i k-tego obiektu.

2. Konstrukcja znormalizowanej macierzy Laplace’a L = D™Y/2AD™'/2 (D - diagonalna
macierzy wag, w ktdrej na gléwnej przekatnej znajdujg sie¢ sumy kazdego wiersza z macierzy
A = [A;], a poza gléwna przekatng sg zera). W rzeczywistoéci znormalizowana macierz
Laplace’a przyjmuje posta¢: I — L. Wlasnosci tej macierzy przedstawiono m.in. w pracy (Von
Luxburg, 2006, s. 5). W algorytmie dla uproszczenia analizy pomija si¢ macierz jednostkowa I.

3. Obliczenie wartosci wlasnych i odpowiadajacych im wektoréw wlasnych (o dlugosci réwnej
jeden) dla macierzy L. Uporzadkowanie wektoréw wlasnych wediug malejacych wartosci
wilasnych. Pierwsze u wektorow wilasnych (u - liczba klas) tworzy macierz E = [el- j]
o wymiarach n X u.

Podobnie jak w przypadku klasycznym analizy skupien zachodzi potrzeba ustalenia optymalne;j
liczby klas. Odpowiedni algorytm zaproponowal Girolami (2002).

Macierz podobienstw (affinity matrix) A = [Ay] (dla ¢ = 1) poddawana jest dekompozycji
A = UAUT, gdzie U jest macierza wektoréw wlasnych macierzy A skladajacy sie z wektoréw
Uy, ..., Uy, a A jest macierza diagonalng zawierajacg wartosci wlasne A4, ..., 4,,. Zatem mozemy
zapisa¢, ze 1TA1,=17{F¥" Au;ul}1, =¥ 2,{17u;}* (17 - wektor o wymiarach 1 xn
zawierajacy wartosci 1/n). Graficzny rozklad wartosci 4;{17u;}* porzadkowany malejaco
wyznacza optymalng liczbe skupien u (przez wyznaczenie dominujacych elementéw), na ktora
algorytm klasyfikacji spektralnej powinien podzieli¢ zbiér badanych obiektow.

4. Przeprowadza si¢ normalizacje macierzy E zgodnie ze wzorem y;; = e;; / ?:1 eizj
(i =1,..,n - numer obiektu, j = 1, ...,u — numer zmiennej, u - liczba klas), otrzymujac
macierz Y = [yij] o wymiarach n X u. Dzi¢ki tej normalizacji dtugos¢ kazdego wektora
wierszowego macierzy Y = [y j] jest rowna jeden. W klasyfikacji spektralnej wektory wlasne
s3 wykorzystywane do utworzenia nowej przestrzeni. Obiekty z pierwotnej macierzy danych
Z =z f]nxm sa odwzorowywane w nowej przestrzeni Y = [y f]nxu na podstawie wektorow
wlasnych. Ta przestrzen jest zasadniczo inna, poniewaz osie nie s3 tutaj oryginalnymi
zmiennymi, ale wymiarami, ktore zapewniajg lepszg separowalnos¢ klas obiektow. Graficzng
prezentacje wybranych krokow klasyfikacji spektralnej (odpowiednio wizualizacja obiektow
z macierzy E = [eij] oraz obiektdw ze znormalizowanej macierzy Y = [yij]) dla danych
metrycznych przedstawiajacych strukture dwoch klas (wizualizacja obiektéw z macierzy
Z= [zl- j]) przedstawiono w pracy Walesiaka (2016, s. 76).

5. Macierz Y stanowi punkt wyjscia zastosowania klasycznych metod analizy skupien
(proponuje si¢ tutaj wykorzystanie metody k-srednich).

Parametr 0 ma fundamentalne znaczenie w klasyfikacji spektralnej. W literaturze zaproponowano
wiele heurystycznych sposobéw wyznaczania wartosci tego parametru, por. np. (Fischer i Poland,
2004; Poland i Zeugmann, 2006; Zelnik-Manor i Perona, 2004). W metodach heurystycznych
wyznacza si¢ warto$¢ o na podstawie pewnych statystyk opisowych macierzy odlegtosci [d;;].
Lepszy sposob wyznaczania parametru o zaproponowal Karatzoglou (2006). Poszukuje si¢ takiej
warto$ci parametru g, ktéra minimalizuje wewnatrzklasowa sume kwadratéw odleglosci przy zadanej
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liczbie klas u. Jest to heurystyczna metoda poszukiwania minimum lokalnego. Zblizony koncepcyjnie
algorytm znajdowania optymalnego parametru o zaproponowali Walesiak i Dudek (2009).

Etap 5. Ustalenie liczby klas

Milligan i Cooper (1985) przetestowali na podstawie zbioréw danych o znanej strukturze klas 30
procedur pozwalajacych wyznaczy¢ liczbe klas. Przedstawiony przeglad nie wyczerpuje zbioru
istniejacych sposobow wyznaczania liczby klas. Miedzy innymi po 2000 r. zaproponowano nastepujace
indeksy oceny jakosci klasyfikacji stuzace wyborowi liczby klas: gap (Tibshiraniiin., 2001); jump (Sugar
i James, 2003); ps (Tibshirani i Walther, 2005); clest (Dudoit i Fridlyand, 2002). Tabela 10.4 zawiera
charakterystyke 8 indekséw czesto wykorzystywanych w praktyce i analizach poréwnawczych.

Tabela 10.4. Indeksy oceny jakosci klasyfikacji stuzace wyborowi liczby klas

. Kryterium wyboru
Lp.| Nazwa indeksu Formuta v . o
liczby klas
e _ By/(u-1) o _
1 | Calinskiego i Harabasza Gl(u) = W G1(u) € R, u =arg ml?X{Gl(u)}
. _ s(H)-s(=) 1. i = G2
2 |Bakera i Huberta G2(u) = pranyeTay G2(u) € [-1;1] u argmjlx{ W}
D — Dy ~ .
3 |Huberta i Levina Clw) = M i = argmin{C (u)}
Dmax - Dmin “
. _lgn _b@®-a® . -
4 |silhouette (sylwetkowy) S(u) = nZl:1—maX{a(i);b(i)},S(u) €[-1;1] u=arg mfx{S(u)}
__ | DIFF,
5 | Krzanowskiego i Lai KL@w) = |DIFFu+1 KL@W) € Ry @ =arg mfx{l( L(w)}
DIFF, = (u — D)¥™W,,_, — u?/™w,
1 S,+S
6 | Daviesa-Bouldina DB(w) = —Z max (u) @ = argmin{DB(u)}
U bdy=1 s u
T#S
. o W o najmniejsze u,
7 |Hartigana H(u) = (Wu+1 1) (n—u—1),H(u) €R, dla ktorego H(x) < 10
1 wp najmniejsze u,
8 _lys _
gap Gap(u) = - Xp=q log Wy — logW,,, Gap(u) € R dla ktorego dif fu > 0

B, - macierz kowariancji miedzyklasowej; W,, - macierz kowariancji wewnatrzklasowej; tr — $lad macierzy; B, (W,) =
trB, (trW,); r,s = 1, ...,u — numer Kklasy; u - liczba klas; i, k = 1, ...,n - numer obiektu; n - liczba obiektéw; m - liczba
zmiennych; s(+) - liczba par odlegtosci zgodnych; s(—) - liczba par odleglosci niezgodnych; D(u) - suma wszystkich
odlegtosci wewnatrzklasowych przy podziale na u klas (jest r takich odleglo$ci); Dyin(Dmax) — Suma r najmniejszych
(najwigkszych) odleglosci w macierzy odlegtosci; a(i) = Yxep\ij dix/ (ny — 1) - $rednia odlegto$c¢ obiektu i od pozostatych
obiektéw nalezacych do klasy B; b(i) = r;lqtip{di Ps}’ dip, = Ykep, dir /N - $rednia odleglosc obiektu i od obiektow nalezacych

do Kklasy P;; B - liczba generowanych zbioréw obserwacji; s, = sdy+/1+ 1/B, sd,, - odchylenie standardowe z wartosci

p

{IOg Wub}; dif fu = Gap(u) — Gap(u + 1) + 5415 dps = Z;'nzllzrj - Zsjlp

- odleglo$¢ miedzy srodkami cigzkosci

(medoidami) klas 7 i s (p = 1 - odlegto$¢ miejska, p = 2 - odlegtoé¢ Euklidesa); S, = q\/niziepr Zjnzlle] - erlq - miara

rozproszenia obiektow w klasie: ¢ = 1 - $rednia odlegloé¢ obiektow w r-tej klasie od $rodka cigzkosci (medoidy) klasy; g = 2
- odchylenie standardowe odlegtoéci obiektow w r-tej klasie od srodka cigzkosci (medoidy) klasy.

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie (Caliniski i Harabasz, 1974; Davies i Bouldin, 1979; Hartigan, 1975; Hubert, 1974;
Hubert i Levin, 1976; Kaufman i Rousseeuw, 1990; Milligan i Cooper, 1985; Tibshirani i in., 2001).

249



10. Analiza skupien

Etap 6. Ocena wynikéw klasyfikacji
Testowanie braku struktury klas

Z logicznego punktu widzenia testowanie braku struktury klas powinno by¢ na etapie trzecim
procesu Kklasyfikacji (po ustaleniu zbioru obiektéw, zbioru zmiennych i zebraniu danych
statystycznych). W literaturze jednak testowanie braku struktury klas przeprowadza si¢ na etapie
oceny wynikow klasyfikacji. Wynika to z ograniczonej uzytecznosci dostepnych testéw (Everitt
iin., 2001, s. 180), ktore w praktyce zwykle nie sg stosowane.

W konstrukgji hipotezy zerowej méwiacej o braku struktury klas w badanym zbiorze obiektow
wykorzystywane sg m.in. modele (Gordon, 1999, s. 186-188):

®m  Poissona (zakladajacy, Ze obiekty sg reprezentowane przez punkty, ktdre sg jednostajnie
rozlozone w pewnym regionie m-wymiarowej przestrzeni),

B jednomodalny (zakladajacy, ze m-wymiarowe obserwacje wygenerowane s3 z jednomo-
dalnego rozkladu czestosci),

m  losowej macierzy odleglosci (zakladajacy, ze elementy dolnego tréjkata macierzy odleglosci
s3 uszeregowane w losowym porzadku; wszystkie (n(n — 1)/2)! rankingi odleglosci sg
jednakowo prawdopodobne).

Zagadnienie testowania struktury klas omdwili: Arnold (1979, s. 545-551), Bock (1996, s. 377-453);
Everitt i in. (2001, s. 180-181), Gordon (1998, s. 22-39; 1999, s. 185-190).

Analiza replikacji (powtérzenie klasyfikacii)

Replikacja dotyczy przeprowadzenia procesu klasyfikacji zbioru obiektéw na podstawie dwdch
prob wylosowanych z danego zbioru danych, a nastepnie oceny zgodnosci otrzymanych
rezultatow. Formalnie analize replikacji zaproponowali McIntyre i Blashfield (1980) oraz Morey
iin. (1983).

Procedura replikacji sklada si¢ z nastepujacych etapéw (Breckenridge, 2000, s. 262-263; Gordon,
1999, s. 184; Milligan, 1996, s. 368-369; Walesiak, 2008):

1.  Podzieli¢ losowo zbiér danych (zbidér n obiektéw opisanych m zmiennymi) na dwa
podzbiory A (podstawowy) i B (replikacyjny) opisane tym samym zbiorem zmiennych.

2. Zastosowal wybrang metode klasyfikacji (np. metode k-$rednich, k-medoidéw, hierar-
chiczne metody aglomeracyjne) do podzialu zbioru A na ustalong liczbe klas u. Wczesniej
nalezy podja¢ decyzje dotyczacg wyboru formuly normalizacji warto$ci zmiennych, miary
odleglosci oraz liczby skupien. Wyznaczy¢ dla danych metrycznych srodki ciezkosci
(centroids) dla poszczegdlnych klas lub obiekty reprezentatywne dla klas (usytuowane
centralnie zwane centrotypes lub medoids) dla danych metrycznych lub niemetrycznych.
Obiektem usytuowanym centralnie w klasie (medoid) jest ten, dla ktérego suma odleglosci
od pozostatych obiektéw danej klasy jest najmniejsza.

3. Tesamg procedure klasyfikacyjng zastosowa¢ do podziatu zbioru B na u klas.

4. Obliczy¢ odleglosci obiektow ze zbioru B od $rodkéw ciezkosdci klas lub od obiektow
usytuowanych centralnie w klasach wyznaczonych na podstawie podzbioru A. Przydzieli¢
obiekty z podzbioru B do klas zawierajacych najblizszy $rodek ciezkosci (najblizsza medoidg).
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Prowadzi to do podziatu podzbioru B na nie wiecej niz u klas. Otrzymujemy podziat zbioru B
na klasy na podstawie charakterystyk ($rodki cigzkosci lub medoidy) zbioru A.

5.  Powtorzy¢ kroki 1-4 S razy (S - liczba symulacji).

6.  Obliczy¢, np. za pomocg skorygowanej miary Randa (Hubert i Arabie, 1985), $rednia
zgodno$¢ wynikéw dwdch podzialéw podzbioru B. Poziom zgodnosci wynikéw dwoéch
podzialéw podzbioru B odzwierciedla poziom stabilnosci przeprowadzonej klasyfikacji
zbioru obiektow.

Ocena jakosci klasyfikaciji

Syntetyczny miernik pozwalajacy mierzy¢ m.in. ogdlna jakos¢ klasyfikacji (relatywng zwartosé
i separowalnos¢ klas) zaproponowat Rousseeuw (1987), zob. (Kaufman i Rousseeuw, 1990, s. 83-88),
zob. tab. 10.4. Indeks S(u) przybiera wartoéci z przedziatu [—1; 1]. Subiektywng ocene przedzialow
warto$ci miernika S(u) zawiera tab. 10.5.

Tabela 10.5. Interpretacja warto$ci miernika S(u)

S(u) Interpretacija ‘

(0,70;1,00] silna struktura klas

(0,50;0,70] powazna struktura klas

(0,25;0,50] slaba struktura klas (nalezy zastosowa¢ inne metody klasyfikacji)
0,25 i mniej nie odkryto struktury klas

Zrédto: (Kaufman i Rousseeuw, 1990, s. 88).

Etap 7. Opis (interpretacja) i profilowanie klas

W wyniku zastosowania do klasyfikacji zbioru obiektéw wybranej metody klasyfikacji otrzymuje
sie podzial tego zbioru na klasy Py, ..., B,. W badaniach podstawowymi zagadnieniami stajg si¢
w zwigzku z tym: opis (interpretacja) otrzymanych wynikéw i profilowanie klas.

Opis (interpretacja) otrzymanych wynikow jest wskazaniem cech charakterystycznych
poszczegdlnych klas oraz wyjasnieniem, jakimi czynnikami réznig si¢ wyodrebnione klasy.
Podstawa opisu (interpretacji) wyodrebnionych klas sa zmienne, ktére braly udzial w procesie
klasyfikacji zbioru obiektow.

W celu ulatwienia interpretacji otrzymanych rezultatéw klasyfikacji wyznacza sie srodki ciezkosci
poszczegdlnych klas ($rednie arytmetyczne obliczone z wartosci pierwotnych kazdej zmiennej na
podstawie obiektow tworzacych dang klas¢) oraz odchylenia standardowe zmiennych w poszcze-
gblnych klasach. Na ten sposob rozwigzania problemu interpretacji rezultatow klasyfikacji wskazuja
m.in.: Hair i in. (1995, s. 443), Jajuga (1990, s. 134), Robles i Sarathy (1986) oraz Sokotowski (1992,
s. 47). Oczywiscie taki sposob opisu klas mozliwy jest do zastosowania tylko wtedy, gdy zmienne uzyte
w zagadnieniu klasyfikacji zbioru obiektow sa mierzone na skali przedzialowej lub ilorazowej (dla tych
skal dopuszcza si¢ uzycie $redniej arytmetycznej i odchylenia standardowego).

Jesli klasyfikacja jest przeprowadzana na podstawie zmiennych mierzonych na skali porzadkowe;j
lub nominalnej, to mozliwe jest wyznaczenie opisowej (werbalnej) charakterystyki poszczegdlnych
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klas dla kazdej zmiennej. Mozna wyznaczy¢ frakcje i odsetki wystepowania w danej klasie
poszczegolnych kategorii zmiennych.

Profilowanie klas. Celem profilowania klas jest wskazanie cech charakterystycznych poszczegdlnych
klas pozwalajacych na wskazanie réznic pomiedzy nimi. Profilowanie klas przeprowadza si¢ na
podstawie zmiennych, ktére nie braly udziatu w procesie klasyfikacji zbioru obiektow.

Typowymi zmiennymi stosowanymi w profilowaniu klas np. w badaniach marketingowych s3
zmienne demograficzne, geograficzne, socjoekonomiczne, psychograficzne i in., ktére charak-
teryzuja konsumentéw (nabywcow) poszczegélnych klas. Profilowanie przeprowadza sie zwykle
z wykorzystaniem takich metod, jak (Hair i in., 1998, s. 501, 513-515; Sagan, 1998, s. 180): analiza
dyskryminacyjna, drzewa klasyfikacyjne, tabulacja krzyzowa (tablice kontyngencji).

10.3. Podstawowe pakiety i funkcje programuR

W tabeli 10.6 pokazano wybrane pakiety i funkcje programu R (R Core Team, 2023) wyko-
rzystywane na poszczeg6lnych etapach analizy skupien.

Tabela 10.6. Etapy w analizie skupien oraz funkcje programu R

Etapy w analizie skupien Wybrane pakiety i funkcje programu R
1 | Wybér obiektéw i zmiennych Pakiet clustersSim (funkcja HINoV.Mod)
2 | Wybér formuly normalizacji wartosci zmiennych | Pakiet clusterSim (funkcja data.Normalization)
3 | Wyb6r miary odlegtosci Pakiet clusterSim (funkcje: dist.BC, dist.GDM,
dist.SM)

Pakiet stats (funkcja dist)
Pakiet ade4 (funkcjadist.binary)

4 | Wybdr metody klasyfikacji Pakiet cluster (funkcje: agnes, diana, pam)

Pakiet stats (funkcje: kmeans, hclust)

Pakiet kernlab (funkcja specc)

Pakiet clusterSim (funkcje: speccl, initial.Centers)

5 | Ustalenie liczby klas Pakiet clustersSim (funkcje: index.G1, index.G2,
index.C, index.S, index.KL, index.H, index.Gap,
index.DB)

6 | Ocena wynikéw klasyfikacji Pakiet clusterSim (funkcja replication.Mod)

7 | Opis (interpretacja) i profilowanie klas Pakiet clustersSim (funkcja cluster.Description)

Zrédlo: opracowanie wlasne.

10.4. Zastosowania z wykorzystaniem programu R
dla danych z BDL

Analize skupien zastosowano do klasyfikacji wojewodztw Polski ze wzgledu na zanieczyszczenie
powietrza w 2021 r. opisane za pomocg nastepujacych zmiennych:

x1 - gesto$¢ sieci drogowej (drogi publiczne o twardej nawierzchni) w km na 100 km?* powierzchni,
x2 - samochody osobowe zarejestrowane na 1000 ludnosci,
x3 - emisja zanieczyszczen pytowych w tonach na 1 km? powierzchni,
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x4 - emisja dwutlenku siarki w tonach na 1 km* powierzchni,
x5 — emisja tlenku azotu w tonach na 1 km? powierzchni,
x6 — emisja tlenku wegla w tonach na 1 km?* powierzchni.

W tabeli 10.7 przedstawiono zmienne dostgpne w Banku Danych Lokalnych oraz wymagane
przeliczenia.

Tabela 10.7. Zmienne dost¢pne w BDL oraz wymagane przeliczenia

Zmienne dostepne w BDL »] Wym‘agarre
przeliczenia
v1 - gestos¢ sieci drogowej .(drogi Publiczne o twardej nawierzchni) 60524 1 = vl
w km na 100 km? powierzchni

v2 - samochody osobowe zarejestrowane na 1000 ludnosci 60533 x2=v2

v3 - emisja zanieczyszczen pylowych w tonach na 1 km? powierzchni 458168 x3=v3

v4 - emisja dwutlenku siarki w tonach 2084 X

v5 — emisja tlenku azotu w tonach 2085 X

v6 — emisja tlenku wegla w tonach 2086 X

v7 - powierzchnia w km? 2018 X

x4 - emisja dwutlenku siarki w tonach na 1 km? powierzchni X x4 = v4/v7
x5 - emisja tlenku azotu w tonach na 1 km? powierzchni X x5 = v5/v7
x6 - emisja tlenku wegla w tonach na 1 km? powierzchni X X6 = v6/v7

Zrédlo: opracowanie wlasne.
Skrypt 10.1 pozwala na automatyczne pozyskanie danych z Banku Danych Lokalnych.

Skrypt 10.1

library(bdl)

library(dplyr)

options(OutDec=",")

# state

rok<-2021

no_ulL=2 # (2 - wojewddztwo)

# Wczytanie informacji o zmiennych z BDL

vl<-get_data_by_variable("60524",unitlLevel=no_ulL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x1=val)

v2<-get_data_by variable("60533",unitlLevel=no_uL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x2=val)

v3<-get data_by variable("458168",unitLevel=no_ulL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x3=val)

v4<-get_data_by variable("2084",unitlLevel=no_uL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x4=val)

v5<-get data_by variable("2085",unitlLevel=no_ulL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x5=val)

v6<-get_data_by_variable("2086",unitLevel=no_uL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x6=val)

v7<-get data_by variable("2018",unitlLevel=no_uL,year=rok) %>%
dplyr::select(id,name, x7=val)
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# Polgczenie zmiennych w jedng tabele (ramke) danych

data <- vl %>%

full join (v2, by=
full join (v3, by=
full join (v4, by=
full join (v5, by=
full join (v6, by=
full join (v7, by=

c("id","name")) %>%
c("id","name")) %>%
c("id","name")) %>%
c("id","name")) %>%
c("id","name")) %>%
c("id", "name"))

v<-as.data.frame(data)
# Nadanie nazw wierszom

nazwy<-v[,2]

rownames (v)<-tolower(nazwy)

# Wybranie 7 kolumn z danymi oraz dodanie 3 pustych na przeliczenia

v<-v[,3:9]
for(i in 1:3){

v<-cbind(v,rep(0,nrow(v)))

}

# Nadanie nazw kolumnom
colnames(v)<-paste("v",1:10,sep="")

# Przeliczenia

v<-mutate(v,v8=round((v4/v7),3))
v<-mutate(v,v9=round((v5/v7),3))
v<-mutate(v,vl1@=round((v6/v7),3))
# Usuniecie zbednych kolumn
x<-dplyr::select(v,-c(4:7))

# Nadanie nazw wierszom i kolumnom

colnames(x)<-paste(

x",1:6,sep="")

rownames (x)<-tolower(nazwy)

print(x)

# Zapisanie danych do pliku

write.table(x, file="dane_zp 2022.csv",sep=";",dec=

row.names=TRUE, col.names=NA)

Po wykonaniu skryptu 10.1 pobrany zostaje zbiér danych z BDL dla 6 zmiennych opisujacych
poziom zanieczyszczenia powietrza wedltug wojewddztw w 2021 r. (dane zostajg zapisane do pliku
dane_zp_2022.csv). Po wykonaniu polecenia print(x) otrzymujemy:

matopolskie
Slaskie

lubuskie
wielkopolskie
zachodniopomorskie
dolnoslaskie
opolskie
kujawsko-pomorskie
pomorskie
warminsko-mazurskie
t6dzkie
sSwietokrzyskie
lubelskie
podkarpackie
podlaskie
mazowieckie

x1 X2 X3 x4
174,4 634,7 0,08 0,428
178,1 654,3 0,35 2,417
64,5 742,5 0,04 0,113
104,7 735,7 0,05 0,240
62,2 657,0 0,06 0,270
107,4 699,4 0,07 0,508
92,9 735,3 0,13 0,682
107,8 680,4 0,10 0,374
83,1 660,0 0,04 0,297
59,4 630,8 0,02 0,146
117,8 698,0 0,09 2,694
126,2 655,2 0,11 1,449
96,8 683,6 0,05 0,152
99,7 619,6 0,05 0,183
71,8 599,9 0,02 0,071
114,1 742,4 0,06 0,643

x5
0,699
2,402
0,201
0,302
0,241
0,616
1,567
0,496
0,290
0,103
1,748
0,960
0,220
0,194
0,117
0,672

X6
0,941
8,836
0,139
0,149
0,132
0,248
2,038
0,415
0,245
0,131
1,717
3,064
0,149
0,231
0,149
0,335

)

254



10.4. Zastosowanie z wykorzystaniem programu R dla danych BDL

Na podstawie danych z pliku dane_zp_2022.csv przeprowadzono klasyfikacje 16 wojewodztw ze
wzgledu na zanieczyszczenie powietrza w 2021 r. Przeprowadzajac analize skupien w skladni
polecen dla skryptu 10.2, przyjeto nastepujaca metodyke postepowania:

®m  zastosowano standaryzacje pozycyjna (type="n2") do normalizacji wartosci zmiennych;
wszystkie zmienne s3 mierzone na skali ilorazowej;

®  do wyznaczenia macierzy odlegtosci zastosowano miar¢ odleglosci GDM1 dla danych
metrycznych (funkcja dist.GDM, dla ktorej method="GDM1");

®  zastosowano metode klasyfikacji pam w powigzaniu z indeksem oceny jakosci klasyfikacji gap
(index.Gap) do podzialu zbioru obiektéw na klasy wzglednie jednorodne.

Skrypt 10.2

library(clusterSim)
set.seed(123) # Ustawienie generatora liczb losowych
# Wczytanie zbioru danych
xx<-read.csv2("dane_zp 2022.csv",header=TRUE)
x<-as.matrix(xx[,2:ncol(xx)])
options(OutDec=",")
# Wybdér metody normalizacji wartosci zmiennych
z<-data.Normalization(x,type="n2")
# Wybor miary odlegtosci
z<-as.data.frame(z)
d<-dist.GDM(z,method="GDM1")
print("Ustalenie liczby klas z wykorzystaniem indeksu gap",quote=FALSE)
min_liczba_klas<-2
max_liczba_klas<-10
min<-0@
clopt<-NULL
wyn<-NULL
wyniki<-array(0,c(max_liczba_klas-min_liczba_klas+1,2))
wyniki[,1]<-min_liczba_klas:max_liczba_klas
znaleziono<-FALSE
for(liczba_klas in min_liczba_klas:max_liczba_klas){
cli<-pam(d,liczba_klas,diss=TRUE)
cl2<-pam(d,liczba_klas+1,diss=TRUE)
clall<-cbind(cl1$clustering,cl2$clustering)
Gap<-index.Gap(z,clall,reference.distribution="pc",B=10,method="pam")
wyniki[liczba_klas-min_liczba_klas+1,2]<-diffu<-Gap$diffu
if((wyniki[liczba_klas-min_liczba_klas+1,2]>=0)&&(!znaleziono)){
lk<-1liczba_klas
min<-diffu
clopt<-cli$cluster
wyn<-clig$clusinfo
znaleziono<-TRUE

}
}

if (znaleziono){
print(paste("Minimalna liczba klas dla diffu>=0
wynosi",1lk,"dla diffu=",round(min,4)),quote=FALSE)
Jelse{
print("Nie znalaztem klasyfikacji,dla ktérej diffu>=0",quote=FALSE)
}

# Zapisanie do pliku diffu.csv wartosci indeksu gap
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write.table(wyniki,file="diffu.csv",sep=";",dec=",",
row.names=TRUE, col.names=FALSE)
print("Prezentacja klasyfikacji wynikowej",quote=FALSE)
cl wynl<-data.frame(xx[,1],clopt)
colnames(cl_wynl) <- c("wojewddztwa", "klasa")
print(cl_wynl)
print("Prezentacja klasyfikacji wynikowej - uporzgdkowana", quote=FALSE)
cl wyn2<-cl_wynl[order(cl_wynl[,"klasa"],decreasing=FALSE), ]
cl wyn2<-data.frame(cl_wyn2)
print(cl_wyn2)
# Zapisanie do pliku clusinfo.csv dodatkowych informacji o wyodrebnionych klasach
write.table(wyn,file="clusinfo.csv",sep=";",dec=",",row.names=TRUE,col.names=NA)
plot(wyniki,type="p",pch=0,xlab="Liczba klas",ylab="diffu",xaxt="n")
abline(h=0,untf=FALSE)
axis(1,c(min_liczba_klas:max_liczba_klas))
desc<-cluster.Description(x,clopt, "population™)
print("Srednie arytmetyczne",quote=FALSE)
print(desc[,,1])
print("0Odchylenia standardowe",quote=FALSE)
print(desc[,,2])

W wyniku zastosowania skryptu 10.2 otrzymano nastepujace wyniki klasyfikacji:

®  ustalono liczbe klas z wykorzystaniem indeksu gap (rys. 10.2):

[1] Minimalna liczba klas dla diffu>=0 wynosi 3 dla diffu= 0,1824

u]
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u] u]
D_
o

E u]

T
[Ts]

S
D‘ —
w0
< 7 O
T T T T T T T T T
2 3 4 5 6 7 8 9 10
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Rys. 10.2. Graficzna prezentacja wartosci indeksu gap

Zrédlo: opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).
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10.4. Zastosowanie z wykorzystaniem programu R dla danych BDL

®m  zapisano przyporzadkowanie wojewddztw do wyodrebnionych klas:

[1] Prezentacja klasyfikacji wynikowej

wojewddztwa klasa

1 matopolskie 1
2 slaskie 2
3 lubuskie 1
4 wielkopolskie 1
5 zachodniopomorskie 1
6 dolnoslaskie 1
7 opolskie 3
8  kujawsko-pomorskie 1
9 pomorskie 1
10 warminsko-mazurskie 1
11 tédzkie 3
12 sSwietokrzyskie 3
13 lubelskie 1
14 podkarpackie 1
15 podlaskie 1
16 mazowieckie 1

[1] Prezentacja klasyfikacji wynikowej - uporzgdkowana
wojewddztwa klasa

1 matopolskie 1
3 lubuskie 1
4 wielkopolskie 1
5  zachodniopomorskie 1
6 dolnoslaskie 1
8  kujawsko-pomorskie 1
9 pomorskie 1
10 warminsko-mazurskie 1
13 lubelskie 1
14 podkarpackie 1
15 podlaskie 1
16 mazowieckie 1
2 slaskie 2
7 opolskie 3
11 tédzkie 3
12 swietokrzyskie 3

B wyznaczono i zinterpretowano charakterystyki dla poszczegdlnych klas
arytmetyczne oraz odchylenia standardowe):

[1] Srednie arytmetyczne

[1] Srednie arytmetyczne

[,1] [,2] [,3] [,4] [,5] [,6]
[1,] "95,4917" "673,8333" "9,0533" "9,2854" "@,3459" "9,272"
[2,] "178,1" "654,3" "9,35"  "2,417" "2,402" "8,836"
[3,] "112,3" "696,1667" "@,11" "1,6083" "1,425" "2,273"

($rednie

Podkreslenia oznaczaja warto$ci minimalne, a pogrubienia wartosci maksymalne dla poszczegdl-

nych zmiennych w klasach.
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[1] Odchylenia standardowe

[1] Odchylenia standardowe

[,1] [,2] [,3] [,4] [,5] [,6]
[1,] "30,3543" "46,8166" "0,0221" "0,1662" "0,2069" "@,2194"
[2’] llell Ilell llell Ilell llell llell
[3,] "14,14" "32,7264" "0,0163" "0,8291" "0,337" "@,5745"

W Kklasie jednoelementowej o numerze dwa znalazlo si¢ wojewddztwo $laskie o najwyzszym
poziomie zanieczyszczenia powietrza. Klasa pierwsza obejmuje 12 wojewodztw o najnizszym
poziomie zanieczyszczenia powietrza. Pozostale 3 wojewoddztwa trafily do klasy trzeciej.
Charakteryzuja si¢ one srednimi poziomami zanieczyszczenia powietrza.

Wykorzystujac analize replikacji (skrypt 10.3), oceniono poziom stabilnosci przeprowadzonej
klasyfikacji zbioru obiektow.

Skrypt 10.3

library(clusterSim)

lk<-3 # Liczba klas ustalona w skrypcie 10.2

nor<-"n2" # Metoda normalizacyjna zastosowana w skrypcie 10.2

odl<-"d5" # Miara odlegtosci zastosowana w skrypcie 10.2

set.seed(123) # Ustawienie generatora liczb losowych

x<-read.csv2("dane_zp 2022.csv",header=TRUE, row.names=1)

x<-as.matrix(x)

options(OutDec=",")

w<-replication.Mod(x,v="m",u=1k,centrotypes="centroids",normalization=nor,
distance=odl,method="pam",S=20)

print(w$cRand)

W wyniku zastosowania skryptu 10.3 otrzymano nastepujacy wynik:
[1] ©,6035515

Poziom wartosci skorygowanej miary Randa odzwierciedla stabilno$¢ przeprowadzonej
klasyfikacji zbioru obiektow:

[—e0; 0,2] — podzial niestabilny,

(0,2; 0,4] - podzial mato stabilny,

(0,4; 0,6] — podziat relatywnie stabilny,
(0,65 0,8] — podziat stabilny,

(0,8; 1,0] - podziat wysoce stabilny.

Otrzymana warto$¢ skorygowanej miary Randa $wiadczy o stabilnym podziale 16 wojewodztw
Polski na 3 klasy ze wzgledu na poziom zanieczyszczenia powietrza.
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Andaliza danych panelowych

11.1. Wprowadzenie do modelowania danych panelowych

Dane panelowe powstale w wyniku polaczenia szeregéw przekrojowych i czasowych stwarzaja
dodatkowe mozliwoéci w prowadzeniu analizy zjawiska w pordwnaniu z tym, czego mozemy
dokonac¢ tylko na podstawie szeregéw jednowymiarowych.

Mianem danych panelowych', zawierajagcych w sobie wymiar czasowy i przekrojowy, mozemy
okresla¢ jedynie dane, w ktérych we wszystkich kolejnych okresach badane s3 te same jednostki
oznaczone w taki sposéb, by mozna bylo przesledzi¢ dla kazdej z nich zmiany zachodzace w czasie.
Wielkos¢ panelu okreslaja dwa wymiary: liczba jednostek w zbiorze (N) oraz liczba okresow
badania danej jednostki (7). Jesli dane panelowe dotycza pojedynczych jednostek (oséb,
gospodarstw domowych, instytucji, przedsiebiorstw) i zostaly zebrane jako wynik prowadzenia
specjalnego badania w dluzszym czasie, a nie jedynie na podstawie istniejacych juz szeregdw
przekrojowych i czasowych, mamy do czynienia z mikropanelem (np. BBGD, EU-SILC, Nielsen
Computer and Mobile Panel, NPD’s Checkout). W przeciwnym wypadku, jesli dane panelowe
powstang na podstawie dostepnych danych statystycznych, a jednostka obserwacji jest pewna
zbiorowo$¢ (panstwo, wojewodztwo, sekcja PKD, jednostka samorzadowa), méwimy o makro-
panelu (np. PKB krajow UE w latach 2011-2018, Stopa bezrobocia na poziomie wojewddztw
w latach 2010-2018).

Warto dodag, ze jako swoisty panel mozna tez potraktowa¢ dwuwymiarowe dane, w ktoérych kazda
obserwacje identyfikuja dwa wymiary inne niz rzeczowy i czasowy (Gruszczynski, 2012, s. 267).

Wisréd paneli wyrdzni¢ mozna panele zbilansowane, czyli takie, w ktérych dla wszystkich N jed-
nostek® posiadamy T obserwacji, oraz panele niezbilansowane, w ktérych nie dysponujemy
pelnymi danymi (Osinska, 2007).

W literaturze przedmiotu niektérzy autorzy wyraznie rozrdzniaja dwa rodzaje tych dwuwymiarowych
danych, definiujac dane panelowe (czasowo-przekrojowe) jako zawierajace wiecej jednostek w zbiorowosci
niz badanych okreséw, w odréznieniu od danych przekrojowo-czasowych, w ktérych dominujacym
wymiarem jest czas (Danska-Borsiak, 2011; Kopczewska i in., 2016).

2 W literaturze przedmiotu termin ,,jednostka” jest stosowany zamiennie z terminem ,,obiekt”.
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W analizie danych panelowych wykorzystuje sie przede wszystkim modele panelowe. Za ich
stosowaniem przemawia wiele zalet. Do najwazniejszych naleza:

®m  zwigkszenie liczby obserwacji przez polaczenie dwdch wymiaréw danych, a tym samym
zwigkszenie zakresu informacji o badanych jednostkach,
wzrost liczby stopni swobody i redukcja problemu wspétliniowosci danych,
umozliwienie eliminacji lub redukcji obcigzenia estymatorow (efekt Mundlaka (1961)),
tatwiejsza kontrola wptywu nieuwzglednionych w modelu zmiennych.

Wisréd najistotniejszych ograniczen w wykorzystaniu modeli panelowych wskaza¢ mozna: wyste-
powanie bledow nielosowych (pokrycia, kompletnosci danych, braku odpowiedzi, pomiaru), zbyt
krotkie szeregi czasowe, zaleznosci przekrojowe, koszt prowadzenia badania, problem ,,starzenia si¢”
panelu, a co za tym idzie — utraty jego reprezentatywnosci (Gruszczynski, 2012; Muszynska, 2006).

Podstawowe typy modeli wykorzystywane do modelowania danych panelowych przestawiono na
rys. 11.1.

Modele panelowe

A 4

model bez efektow
indywidualnych i czasowych
(pooled model)

model z efektami stalymi model z efektami losowymi
(fixed effects model - FE) (random effects model - RE)

A 4 i

model ze zmiennymi

- ) model z efektami model z efektami
zerojedynkowymi (Least wewnagtrzgrupowymi miedzygrupowymi
Rquaine Durmmy Varabls (within effects model) (between effects model)

model - LSDV)

Rys. 11.1. Podzial modeli panelowych

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie (Kopczewska i in., 2016; Maddala, 2013).

Modele panelowe z efektami stalymi i losowymi pozwalaja na redukcje bledu pomiaru dzieki
uwzglednieniu zréznicowania wynikajacego ze specyfiki badanej jednostki. Réznica pomiedzy
modelami z efektami stalymi i modelami z efektami losowymi dotyczy zalozenia co do pochodzenia
zmiennoéci miedzygrupowej’. W modelach z efektami statymi informacje o réznicach pomiedzy
grupami wyraza zwykle wyraz wolny (Danska-Borsiak, 2011). Z kolei modele z efektami losowymi
zakladajg losowe, wyrazone poprzez skladnik losowy, pochodzenie zréznicowania pomiedzy
jednostkami (Kopczewska i in., 2016). Dobor modelu zalezy od rodzaju prowadzonego badania.
Modele z efektami losowymi uznawane s3 jednak za bardziej uzyteczne niz modele z efektami
stalymi. Do estymacji parametrow tych pierwszych oprocz réznic miedzy grupami wykorzystuje
sie bowiem roéznice miedzy okresami - Zrédlo zmiennosci, ktdre jest catkowicie eliminowane

’ Zmienno$¢ miedzygrupowa wynika z efektu grupowego (indywidualnego) oznaczajacego stalg w czasie
charakterystyke jednostki, ktéra ma wplyw na zmienng objasniang, a jednocze$nie nie jest uwzgledniona
explicite jako zmienna obja$niajaca w modelu.
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w modelach z dekompozycja wyrazu wolnego (Danska, 2000). Ponadto modele z efektami
losowymi majg zastosowanie we wnioskowaniu o populacji na podstawie proby, w odréznieniu od
modeli z efektami stalymi, ktorych stosowanie zaleca sig, jezeli badaniem objete sg wszystkie lub
prawie wszystkie jednostki populacji (Baltagi, 2008; Maddala, 2013). Z tym drugim przypadkiem
w praktyce badan spotykamy si¢ zdecydowanie rzadziej. Stosowanie modeli z efektami stalymi
zalecane jest w przypadku tzw. paneli dlugich, o malej liczbie jednostek i duzej liczbie okresow
badania, gdy réznice pomiedzy jednostkami daje si¢ uchwyci¢ w wyrazie wolnym (Muszynska,
2006). Poréwnujac oba typy modeli, nalezy wspomnie¢ jeszcze o dwdch wlasnosciach.
W przypadku danych panelowych z duzg liczbg jednostek (N) w modelach z efektami statymi
zachodzi konieczno$¢ dodania wielu zmiennych binarnych, co znacznie obniza liczbe stopni
swobody, zwigksza szanse istnienia wspolliniowosci i wzrostu bledéw standardowych. Ponadto
w modelach z efektami staltymi, w przeciwienstwie do modeli efektéw losowych, nie ma mozliwosci
uwzglednienia wéréd zmiennych objasniajacych zmiennej statej w czasie (jak np. rok zatrudnienia
czy ple¢).

W programie R modele panelowe zostaly zaimplementowane w pakiecie plm (Croissant i Millo,
2018).

11.2. Model bez efektéow indywidualnych i czasowych

W modelu pooled przyjmuje sie zatozenie o homogenicznosci populacji. Parametry dla zmiennych
objasniajacych i stalej szacowane sa bez uwzglednienia efektéw indywidualnych/grupowych
i czasowych. Przyjmuja wartosci jednakowe dla wszystkich jednostek oraz we wszystkich okresach
badania. Jest to podejécie reprezentujace klasyczny model regresji liniowej, nieuwzgledniajace
wlasnosci, jakie majg dane panelowe. Posta¢ modelu jest nastepujaca:

Yie = Bo + Bix1ie + -+ + BrXpie + Eirs (11.1)

gdzie: y;; - realizacja zmiennej objasnianej dla i-tej jednostki, w t-tym okresie (i = 1,..., N;
t=1,...,T), By - wyraz wolny w modelu, x,;; — k-ta zmienna objasniajaca (k = 1,..,p),
gdzie p oznacza liczb¢ zmiennych objasniajacych, B — k-ty wspotczynnik kierunkowy dla
k-tej zmiennej objasniajacej, €;; — sktadnik losowy.

Zwykle jednak populacja nie jest jednorodna i stosowanie tego typu estymatora prowadzi do
nieefektywnych czy nawet obcigzonych oszacowan. Z tego powodu model ten jest gldwnie
traktowany jako punkt odniesienia dla bardziej zlozonych modeli panelowych, w badaniu
istotnosci efektow indywidualnych lub czasowych.

Uzycie modelu pooled w $rodowisku R jest mozliwe z wykorzystaniem wbudowanej funkcji Im()
lub plm() z pakietu plm z dodaniem argumentu model="pooling". Skorzystanie z funkcji pIm()
umozliwia pozniejsze poréwnywanie modeli panelowych miedzy sobg. Funkcja plm() wymaga
odpowiedniej struktury danych. Oznacza to, ze domyslnie pierwsza kolumna powinna zawiera¢
identyfikatory jednostek, a druga identyfikatory czasu. Jesli jest inaczej, to nalezy za pomoca
argumentu index poda¢ odpowiednie nazwy kolumn.
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11.3. Model z efektami statymi

Modele z efektami stalymi sg oparte na zalozeniu, ze efekty grupowe (indywidualne) okreslone sa
przez niezmienng wielko$¢, nie sa przypadkowe i mozliwe jest ich oszacowanie. Roznice pomiedzy
jednostkami badania mogg by¢ wyrazone poprzez rdzne wartosci statej w modelu, uwzgledniajacej
wplyw wszystkich niezmiennych w czasie, nieobserwowalnych czynnikéw, specyficznych dla danej
jednostki badania. Mozna zatem dalej przyjac, ze wszelkie zmiany zmiennej objasnianej musza
wynika¢ z wplywow innych niz efekty state (Stock i Watson, 2019). Standardowy model FE mozna
przedstawic jako:

Vit = PiXie + -+ BiXe + @i + &t (11.2)
gdzie: a; — staly w czasie efekt indywidualny dla i-tej jednostki.

Dalej oméwiono trzy podstawowe typy modeli z efektami statymi.

Model LSDV (Least Squares Dummy Variables)

W modelu LSDV w celu uwzglednienia statych efektéw indywidualnych wprowadzanych jest N
zmiennych binarnych w taki sposob, ze kazda ze zmiennych przybiera warto$¢ 1 dla danej jednostki
i 0 dla pozostatych jednostek. W modelu uwzglednia sie zatem bezposrednio, obok wspélnych dla
wszystkich jednostek parametréw strukturalnych, specyficzny dla kazdej jednostki wyraz wolny
(a;). Odpowiada on za oddzialywanie efektéw indywidualnych w danej jednostce i ma charakter
stalego w czasie, deterministycznego parametru. Mozna przyjaé, ze wyraz wolny w klasycznym
rozumieniu, w modelu LSDV, podlega dekompozycji (Gruszczynski, 2012; Korol i Szczucinski,
2012). Model LSDV mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposéb*:

Yie = Bixvie + -+ BrXpir + Z?I=1 a;jd;; + &t (11.3)
Odlai #j
przy czym d;j = {1 dlai= ;, (11.4)

gdzie: d;; - zmienne binarne dla i,j = 1,...,N.

Charakteryzuje si¢ on prostg interpretacja parametrow oraz implementacja. Parametry modelu
mozna szacowaé za pomocg KMNK. Przeszkode w estymacji modelu moze jednak stanowi¢
znaczna liczba jednostek N. Pojawia si¢ bowiem wymog odwrdcenia w trakcie szacunku macierzy
stopnia N + p, gdzie p oznacza liczbe zmiennych objasniajacych. Rozwigzaniem tego problemu
moze by¢ transformacja wewngtrzgrupowa polegajaca na wprowadzeniu do modelu odchylen
zmiennych od $rednich grupowych w miejsce zmiennych binarnych (Gruszczynski, 2012).
W wyniku jej przeprowadzenia otrzymujemy model z efektami wewnatrzgrupowymi.

Jest to model jednokierunkowy (one-way model) - zawiera zestaw zmiennych binarnych tylko dla
jednostek. Jedli sg réznice miedzy badanymi okresami, konstruuje sie¢ model jednokierunkowy z zestawem
zmiennych dla czasu lub model dwukierunkowy (two-way model) z dwoma zestawami zmiennych, dla
jednostek i okresow (Kopczewska i in., 2016).
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Model z efektami wewngtrzgrupowymi (within effects model)

W modelu z efektami wewnatrzgrupowymi nie uwzglednia si¢ wyrazu wolnego, nie ma koniecz-
noéci szacowania wartoéci efektow indywidualnych statych (odwracania macierzy wysokiego
rzedu). Posta¢ modelu jest nastepujaca:

Vit — yi = B1(Xaie = X00) + o+ Bre(Xkie — X)) + (i — &), (11.5)
gdzie: y, = %Zfﬂ Vit » Xi = %Zfﬂ Xkit» & = %2@1 &;¢ — odpowiednie $rednie grupowe.

Parametry  mierza wplyw zmian cech x wewnatrz grupy na zmienng y. Nieuwzgledniane sg
natomiast zmiany pomiedzy grupami.

Istnieje mozliwos$¢ doszacowania efektow indywidualnych na podstawie wzoru:

5 —% _ PFE AFE
@ =y, = b xn + ot B X (11.6)
gdzie: @; — oszacowanie efektu indywidualnego, f5F - ocena parametru Sy.

Nalezy doda¢, ze estymacja i wnioskowanie na podstawie otrzymanych ocen efektéw indywi-
dualnych moga zachodzi¢ jedynie wtedy, gdy mamy do czynienia z panelem o duzej liczbie
okresow (T'). Model ten charakteryzuje wigksza liczba stopni swobody (w poréwnaniu z modelem
LSDV zawierajacym zmienne binarne), co wplywa na zmniejszenie warto$ci MSE i niewlasciwe
oszacowania bledéw standardowych parametréw. Brak wyrazu wolnego znieksztalca warto$¢
wspdlczynnika determinacji (Kopczewska i in., 2016).

Parametry modelu z efektami wewnatrzgrupowymi szacowane s3 za pomoca funkcji plm()
po dodaniu argumentu model="within". Dodatkowo mozna wyznaczy¢ wartosci oszacowanych
efektéw grupowych za pomocg funkgeji fixef ().

Decyzja o wyborze miedzy modelem bez efektow (pooled) a modelem z efektami statymi (LSDV,
within) moze zosta¢ podjeta na podstawie przedstawionego dalej testu Walda opartego na
statystyce F (Gruszczynski, 2012).

Model z efektami migedzygrupowymi (between effects model)

Model z efektami miedzygrupowymi cechuje to, ze uwzglednia wyraz wolny i opiera si¢ wylacznie
na $rednich grupowych zmiennych uwzglednianych w modelu. Posta¢ modelu jest nastepujaca:
yi = a+,31f1i+---+ﬁkfki+€i. (117)

Parametry [ okreslajg wptyw zmian pomiedzy grupami na zmienng y. W tym przypadku nie
uwzglednia si¢ zmian wewnatrz grup.

Zastosowanie tego modelu w R polega na uwzglednieniu w funkcji plm() argumentu
model="between".
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11.4. Model z efektami losowymi

Model z efektami losowymi zaklada, ze efekty indywidualne wynikaja ze zmian losowych
i w modelu s3 uwzgledniane jako cze¢s¢ skfadnika losowego. Posta¢ modelu jest nastepujaca:

Vie = U+ Bixyie + -+ BrXpie + Die (11.8)

gdzie: u - wyraz wolny, 9;; = a; + &;; - laczny skladnik losowy bedacy suma a; - losowych
efektow indywidualnych, oraz €;, — niezaleznego skladnika losowego.

Efekty indywidualne (a;) poszerzaja cze$¢ stochastyczng modelu, nie stanowig szacowanych dla
poszczegolnych jednostek parametréw jak w przypadku modeli FE. Podlegaja estymacji
w rozumieniu parametréw rozkladu w probie. Przedmiotem oceny jest ich dyspersja, wskazujaca,
jaka cze$¢ lacznego bledu losowego wynika z niezmiennych w czasie nieobserwowalnych
charakterystyk indywidualnych jednostek (Korol i Szczucinski, 2012). Przyjmuje si¢ zalozenie, ze
efekty indywidualne s3 niezalezne od zmiennych objasniajacych. Sg jednak powigzane ze
sktadnikiem losowym, co jest przyczyng wystepowania jego autokorelacji, dlatego nie mozna
szacowac tego modelu metodg klasyczng. Do estymacji wykorzystuje si¢ uogdlniong metode
najmniejszych kwadratow (UMNK). Informacji o réznicach miedzygrupowych nie niosg za soba
zmienne binarne, jak w modelach FE, lecz wariancja miedzygrupowa bledu.

Modele z efektami losowymi znajduja zastosowanie przede wszystkim przy wnioskowaniu
o populacji na podstawie proby.

Estymacja parametréw modelu panelowego z efektami losowymi odbywa sie przez zadeklarowanie
parametru model="random" w funkcji plm(). Ponadto funkcja ranef() zwrdci w wyniku
warto$ci oszacowanych efektéw losowych.

Przedstawione w rozdziale modele naleza do klasy tzw. modeli jednokierunkowych (one-way
model), efekty indywidualne réznig si¢ dla poszczegdlnych jednostek, ale sg stale w czasie.
Rozszerzenie tych modeli stanowia modele dwukierunkowe (two-way model). Zakladaja one
zroznicowanie efektéow indywidualnych réwniez w czasie. Szczegétowe informacje na ich temat
mozna znalez¢ m.in w publikacjach Gruszczynskiego (2012), Korola i Szczucinskiego (2012) oraz
Osinskiej (2007).

11.5. Podstawowe testy stosowane w modelach
panelowych

Test F Walda

Test F Walda pozwala na sprawdzenie istotnosci efektow indywidualnych (grupowych). Jakos¢
modelu FE (LSDV, within) jest tu poréwnywana z modelem klasycznym. Weryfikowana hipoteza
zaklada, ze wszystkie wprowadzone do modelu FE wyrazy wolne s rowne, niezaleznie od jednostki
i czasu — oznacza to brak efektow grupowych.

Hipoteza alternatywna z kolei zaklada, ze wyrazy wolne s rdézne, a zatem istnieja podstawy do
zastosowania modelu FE. Funkcja pFtest() pozwala na poréwnanie modelu pooled z modelem
LSDV/within.
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Test Hausmana

Test Hausmana poréwnuje model z efektami stalymi z modelem z efektami losowymi i moze by¢
wykorzystany jako wskazéwka w wyborze miedzy tymi modelami. Hipoteza zerowa zaklada, ze
efekty indywidualne s3 niezalezne od zmiennych objasniajacych, wigc zaréwno estymator FE, jak
i estymator RE s nieobcigzone. W takim przypadku za bardziej efektywny uznaje sie estymator dla
modelu z efektami losowymi. Hipoteza alternatywna zakltada, Ze zalozenie dotyczace niezaleznosci
nie jest spelnione, estymator FE jest nieobcigzony, RE za$ jest obcigzony lub nastgpil blad
specyfikacji modelu. Odrzucenie hipotezy zerowej wskazuje wigc, ze wlasciwszy wybdr ze wzgledu
na lepsze wlasno$ci modelu stanowi model z efektami stalymi (Maddala, 2013). Ten test jest dostep-
ny w ramach funkcji phtest().

W rozdziale 11 opisano jedynie podstawy dotyczace stosowania modeli panelowych, gtéwnie pod
katem ich wykorzystania w analizie danych dostepnych w BDL. Bardziej szczegétowe informacje
na temat tej metody (zaawansowane modele panelowe, dynamiczne modele liniowe dla danych
panelowych) mozna znalez¢ m.in. w pracach: Baltagiego (2008), Greene’a (2003), Gruszczynskiego
(2012), Hancka i in. (2019), Maddali (2013), Osinskiej (2007), Stocka i Watsona (2019) oraz
Verbeeka (2004).

11.6. Zastosowania z wykorzystaniem programu R
dla danych z BDL

W analizie danych panelowych bedziemy korzysta¢ z nastepujacych trzech pakietéw programu R
(R Core Team, 2023): tidyverse do przeksztalcania i wizualizacji danych, bd1l do pobierania
danych z Banku Danych Lokalnych oraz plm do modelowania danych panelowych.

Stopa bezrobocia na poziomie wojewodztw w latach 2010-2018

W celu egzemplifikacji modeli opartych na danych panelowych opracujemy model objasniajacy
stope bezrobocia rejestrowanego w przekroju wojewodztw dla lat 2010-2018 oznaczang dalej
przez y. Jako zmienng objasniajaca, oznaczang przez x, przyjmiemy udziat ludnoséci w wieku pro-
dukcyjnym w ludnosci ogétem. Skrypt 11.1a pozwala na pobranie i potaczenie danych.

Skrypt 11.1a

stopa_bezr<-get_data_by variable(varId=60270, unitlLevel=2, year=2010:2018) %>%
rename(stopa_bezr=val)

lud_prod<-get_data_by variable(varId=60566, unitlLevel=2, year=2010:2018) %>%
rename(lud_prod=val)

dane<-inner_join(stopa_bezr, lud_prod) %>%
select(-c(id,measureUnitlId,attrId,measureName,attributeDescription),

woj=name)
print(head(dane, 20))

W wyniku realizacji skryptu 11.1a uzyskano zbiér o nazwie dane i wypisano w konsoli pierwszych
20 obserwagiji.
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# A tibble: 20 x 4

woj year stopa_bezr lud_prod
<chr> <chr> <dbl> <dbl>

1 MAtOPOLSKIE 2010 10.4 63.6
2 MALOPOLSKIE 2011 10.5 63.5
3 MALOPOLSKIE 2012 11.4 63.4
4 MAtOPOLSKIE 2013 11.5 63.1
5 MAtOPOLSKIE 2014 9.7 62.8
6 MAtOPOLSKIE 2015 8.3 62.4

7 MAtOPOLSKIE 2016 6.6 62
8 MAtOPOLSKIE 2017 5.3 61.5
9 MAtOPOLSKIE 2018 4.7 61

10 SLASKIE 2010 10 65.2
11 SLASKIE 2011 10.2 64.8
12 SLASKIE 2012 11.1 64.3
13 SLASKIE 2013 11.3 63.8
14 SLASKIE 2014 9.6 63.2
15 SLASKIE 2015 8.2 62.5
16 SLASKIE 2016 6.6 61.8
17 SLASKIE 2017 5.1 61.1
18 SLASKIE 2018 4.3 60.3
19 LUBUSKIE 2010 15.5 65.8
20 LUBUSKIE 2011 15.4 65.4

Zebrane dane posiadajg informacje

o 16 wojewddztwach (N = 16) dla 9 lat (T = 9), co daje

w sumie 144 obserwacje. Mamy tu do czynienia z danymi zbilansowanymi. Rysunek 11.2 przed-

stawia te dane (skrypt 11.1b).

Skrypt 11.1b

p<-dane %>%

pivot_longer(stopa_bezr:lud prod) %>%

mutate(name=factor(x=name,

levels = c("stopa bezr", "lud prod"), labels=c("Stopa bezrobocia",
"Ludnos¢ w wieku produkcyjnym™), ordered=TRUE)) %>%
ggplot(aes(x=as.numeric(year), y=value, color=woj)) +

geom_line() +
xlab("Rok") +

ylab("Wartosc¢") +

scale color_discrete(name="Wojewddztwo") +
facet_wrap(~ name, scales="free") +

theme_light()
print(p)
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Stopa bezrobocia

Wartosc

Ludnos¢w wisku produkeyjnym

2010 2012 2014 2016 2018 2010 2012 2014
Rok

Rys. 11.2. Stopa bezrobocia oraz ludnos$¢ w wieku produkcyjnym w latach 2010-2018 w przekroju wojewddztw

Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Podczas analizy danych panelowych nalezy zwrdci¢ uwage na zrdznicowanie wystepujace
w ramach jednostek. Jest ono widoczne na rys. 11.2 oraz 11.3 przedstawiajacych podstawowe

statystyki opisowe (skrypt 11.1c¢).

Skrypt1l.ic

p<-ggplot(dane, aes(x=woj, y=stopa_bezr)) +
geom_boxplot() +
coord_flip() +
xlab("Wojewédztwo") +
ylab("Stopa bezrobocia"™) +
theme_light()
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— SWIETOKRZYSKIE

—— WARMINSKO-MAZURSKIE
— WIELKOPOLSKIE

~— ZACHODNIOPOMORSKIE

print(p)
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Stopa bezrobocia

Rys. 11.3. Wykres pudelkowy stopy bezrobocia w latach 2010-2018 w przekroju wojewodztw

Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).
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Interpretujac dane na rysunku 11.3, mozna zauwazy¢, ze stopa bezrobocia np. w wojewodztwie
dolnoslaskim w latach 2010-2018 wahala si¢ od 5,2 do 13,5%. Z kolei mediana stopy bezrobocia
w tych latach byla najnizsza w wojewddztwie wielkopolskim, a najwyzsza w wojewddztwie
warminsko-mazurskim. Ponadto maksymalna stopa bezrobocia w Wielkopolsce byla mniejsza od
najnizszej stopy bezrobocia na Mazurach. Potrzebne zatem jest narzedzie matematyczne, ktore
uwzgledni to zréznicowanie.

W pierwszej kolejnosci opracujemy model niezawierajacy informacji o specyfice danych -
klasyczny model regresji liniowej. W tym przypadku struktura danych jest wlasciwa, to znaczy, ze
pierwsza kolumna zawiera identyfikatory jednostek, a druga identyfikatory czasu. W zwigzku z tym
zastosowanie funkcji plm() nie wymaga wprowadzenia dodatkowych argumentéw (skrypt 11.1d).

Skrypt1l.1ld

library(plm)
m_pooling<-plm(stopa_bezr~lud _prod, data=dane, model="pooling")
print(summary(m_pooling))

Rezultatem uruchomienia skryptu 11.1d jest wyswietlenie statystyk modelu.

Pooling Model
Call:
plm(formula = stopa_bezr ~ lud_prod, data = dane, model = "pooling")
Balanced Panel: n =16, T = 9, N = 144
Residuals:
Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max.
-6.1661 -2.1107 ©0.1296 2.0546 6.6420

Coefficients:
Estimate Std. Error t-value Pr(>|t])
(Intercept) -117.07709 9.46047 -12.375 < 2.2e-16 ***

lud_prod 2.04073 0.15024 13.583 < 2.2e-16 ***
Signif. codes: @ '***' @9.001 '**' 9.01 '*' ©0.05 '.' 0.1 ' ' 1
Total Sum of Squares: 2252.9

Residual Sum of Squares: 979.82

R-Squared: 0.56509

Adj. R-Squared: 0.56203
F-statistic: 184.504 on 1 and 142 DF, p-value: < 2.22e-16

Odsetek ludnosci w wieku produkcyjnym opisuje 56,5% zmiennosci stopy bezrobocia. Wzrost tego
odsetka w wojewodztwie wplywa na $redni wzrost stopy bezrobocia o dwa punkty procentowe.
Wyraz wolny nie ma sensownej ekonomicznej interpretacji. W nastepnym kroku zastosujemy
model z efektami wewnatrzgrupowymi (skrypt 11.1e).

Skryptl1l.le

m_within<-plm(stopa_bezr~lud prod, data=dane, model="within")
print(summary(m_within))
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Ponizej znajduje sie rezultat kodu ze skryptu 11.1e.

Oneway (individual) effect Within Model

Call:
plm(formula = stopa_bezr ~ lud_prod, data = dane, model = "within")
Balanced Panel: n =16, T = 9, N = 144
Residuals:
Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max.
-3.22605 -0.69734 -0.01060 ©0.75191 2.90043
Coefficients:

Estimate Std. Error t-value Pr(>|t])
lud prod 2.153257 0.080071 26.892 < 2.2e-16 ***

Signif. codes: @ '***' @9.001 '**' @9.01 '*' ©0.05 '.' 0.1 ' ' 1
Total Sum of Squares: 1303

Residual Sum of Squares: 194.65

R-Squared: 0.85062

Adj. R-Squared: 0.8318

F-statistic: 723.164 on 1 and 127 DF, p-value: < 2.22e-16

W tym przypadku w modelu nie wystepuje wyraz wolny. Z kolei wspotczynnik kierunkowy dla
zmiennej ,,odsetek ludnosci w wieku produkcyjnym” wynosi 2,15. Taki model wyjasnia 85,1%
zmiennoéci stopy bezrobocia, co jest znaczng poprawg w stosunku do klasycznego modelu regresji.
Z wykorzystaniem funkcji fixef () mozna sprawdzic, jakie sa wartosci efektow statych dla kazdego
wojewddztwa.

Skrypt 11.1f
print(summary(fixef(m_within)))

Uruchomienie kodu w skrypcie 11.1f powoduje wyswietlenie nastepujacych wartosci:

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

DOLNOSLASKIE -126.4490 5.0871 -24.857 < 2.2e-16 ***
KUJAWSKO-POMORSKIE -121.3637 5.0658 -23.957 < 2.2e-16 ***
LUBELSKIE -122.1454 4.9984 -24.437 < 2.2e-16 ***
LUBUSKIE -125.1489 5.1101 -24.490 < 2.2e-16 ***
tODZKIE -122.2423 4.9620 -24.636 < 2.2e-16 ***
MAtOPOLSKIE -126.0589 5.0285 -25.069 < 2.2e-16 ***
MAZOWIECKIE -124.4534 4.9620 -25.081 < 2.2e-16 ***
OPOLSKIE -126.8648 5.1474 -24.646 < 2.2e-16 ***
PODKARPACKIE -122.7388 5.0817 -24.153 < 2.2e-16 ***
PODLASKIE -123.7227 5.0676 -24.415 < 2.2e-16 ***
POMORSKIE -125.0469 5.0339 -24.841 < 2.2e-16 ***
SLASKIE -127.1663 5.0614 -25.125 < 2.2e-16 ***
SWIETOKRZYSKIE -121.1881 5.0090 -24.194 < 2.2e-16 ***
WARMINSKO-MAZURSKIE -120.6162 5.1394 -23.469 < 2.2e-16 ***
WIELKOPOLSKIE -128.5851 5.0596 -25.414 < 2.2e-16 ***
ZACHODNIOPOMORSKIE -122.7882 5.1075 -24.041 < 2.2e-16 ***
Signif. codes: © '***' @.,001 '**' @.01 '*' ©0.05 '.' 0.1 ' ' 1
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W praktyce s3 to warto$ci wyrazu wolnego w modelu dla kazdej analizowanej jednostki.
Przyktadowo model dla wojewddztwa dolnoslaskiego bedzie mial nastepujaca postaé: y = 2,15x —
126,45. Niestety w analizowanym przypadku nie mozna nada¢ temu efektowi sensownej
interpretacji ekonomicznej. Drugim wariantem modelu z efektami stalymi jest model

uwzgledniajacy efekt miedzygrupowy (skrypt 11.1g).

Skryptl1l.ig

m_between<-plm(stopa_bezr~lud_prod, data=dane, model="between")
print(summary(m_between))

W wyniku realizacji skryptu 11.1g otrzymamy nastepujacy rezultat:

Oneway (individual) effect Between Model
Call:
plm(formula = stopa bezr ~ lud prod, data = dane, model = "between")
Balanced Panel: n =16, T = 9, N = 144
Observations used in estimation: 16

Residuals:

Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max.
-4.411066 -2.088442 -0.072443 1.648586 4.074067
Coefficients:

Estimate Std. Error t-value Pr(>|t])
(Intercept) -91.6669 57.2397 -1.6015 0.13159

lud_prod 1.6371 0.9092 1.8006 0.09334 .

Signif. codes: © '***' g.@01 '**' 9,01 '*' ©.05 '.' 0.1 ' ' 1
Total Sum of Squares: 105.54

Residual Sum of Squares: 85.698

R-Squared: 0.18804

Adj. R-Squared: 0.13004
F-statistic: 3.24213 on 1 and 14 DF, p-value: 0.093343

Ten model, obliczony na podstawie zagregowanych danych, ma warto$¢ wspétczynnika R? na
poziomie zaledwie 18,8%. Wspolczynnik kierunkowy wynosi 1,63 i znajduje sie¢ na granicy
istotnosdci. Model z efektem miedzygrupowym nie bedzie zatem przedmiotem naszego dalszego
zainteresowania.

Poréwnajmy pod wzgledem formalnym dwa wczesniejsze modele (skrypt 11.1h).

Skrypt 11.1h
print(pFtest(m within, m_pooling))

Wynik testu F Walda wygenerowanego na podstawie skryptu 11.1h znajduje si¢ ponizej:

F test for individual effects
data: stopa_bezr ~ lud prod
F = 34.152, dfl = 15, df2 = 127, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: significant effects
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Bardzo mala warto$¢ p wskazuje na odrzucenie hipotezy zerowej, zatem mozemy stwierdzi¢,

ze sposrdd tych dwoch modeli lepszy jest model z efektem wewnatrzgrupowym.

W ostatnim kroku zastosowano model z efektem losowym (skrypt 11.1i).

Skrypt 1.1

m_random<-plm(stopa_bezr~lud_prod, data=dane, model="random")
print(summary(m_random))

Rezultatem wywotlania funkgcji ze skryptu 11.1i jest podsumowanie parametréw modelu:

Oneway (individual) effect Random Effect Model
(Swamy-Arora's transformation)

Call:

plm(formula = stopa_bezr ~ lud_prod, data = dane, model = "random")
Balanced Panel: n =16, T = 9, N = 144

Effects:

var std.dev share
idiosyncratic 1.533 1.238 0.205
individual 5.951 2.439 0.795
theta: 0.8332

Residuals:

Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max.
-3.718527 -0.786526 -0.016375 0.777636 3.495260
Coefficients:

Estimate Std. Error z-value Pr(>|z]|)
(Intercept) -123.911080 5.047104 -24.551 < 2.2e-16 ***

lud_prod 2.149285 0.079571 27.011 < 2.2e-16 ***
Signif. codes: @ '***' 9,001 "**' 9.01 '*' ©0.05 '.' 0.1 ' ' 1
Total Sum of Squares: 1329.5

Residual Sum of Squares: 216.6

R-Squared: 0.83708

Adj. R-Squared: 0.83593
Chisq: 729.581 on 1 DF, p-value: < 2.22e-16

W odroéznieniu od modelu z efektem wewnatrzgrupowym wystepuje tutaj wyraz wolny. Wartos¢
wspolczynnika kierunkowego w obu modelach ksztattuje si¢ na bardzo podobnym poziomie
i wynosi 2,15. Wspdtczynnik R? réwniez, podobnie jak w modelu z efektem wewnatrzgrupowym,
jest wysoki i wynosi 83,7%. Warto$¢ parametru 8 = 0,8332 wskazuje, ze zmienno$¢ efektow
indywidualnych (wojewoédztw) odpowiada za 83,3% zmiennosci losowej (nieopisanej przez
model). W raporcie, w czesci poswieconej efektom (Effects) pojawia sie tabela z warto$ciami
idiosyncratic i individual. Kolumna share zawiera odpowiednio warto$¢ migdzygrupowego
i wewnatrzgrupowego wspdlczynnika determinacji. Wspotczynnik miedzygrupowy wskazuje, w ilu
procentach model ttumaczy zmiany stopy bezrobocia pomigdzy jednostkami, nie biorac pod uwage
zmian w czasie (20,5%). Natomiast wspotczynnik wewnatrzgrupowy pokazuje, w jakim stopniu
model wyjasnia zmiany stopy bezrobocia w czasie, bez uwzglednienia zréznicowania pomiedzy

jednostkami (79,5%).
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Z wykorzystaniem funkcji ranef() mozemy pozna¢ wartosci efektu losowego dla kazdego
wojewodztwa (skrypt 11.1j).

Skrypt 11.3j
print(ranef(m_random))

Wartosci efektow losowych wywolanych funkcja ze skryptu 11.1j sa nastepujace:

DOLNOSLASKIE KUJAWSKO-POMORSKIE LUBELSKIE
-2.2227937 2.7200138 1.9568057
LUBUSKIE tODZKIE MAtOPOLSKIE
-0.9576791 1.8608913 -1.8463140
MAZOWIECKIE OPOLSKIE PODKARPACKIE
-0.2887057 -2.6241024 1.3839461
PODLASKTIE POMORSKTIE SLASKIE
0.4267657 -0.8622059 -2.9213667
SWIETOKRZYSKIE WARMINSKO-MAZURSKIE WIELKOPOLSKIE
2.8880304 3.4503299 -4.3007969
ZACHODNIOPOMORSKIE
1.3371815

W tym przypadku s3 to wartosci wskazujace, o ile wyzsza lub nizsza bedzie warto$¢ stopy
bezrobocia w kazdej jednostce od wartosci przecigtnej oszacowanej dla wszystkich jednostek.
Przykladowo, stopa bezrobocia w wojewddztwie wielkopolskim jest $rednio o 4,3 punktu procen-
towego nizsza niz stopa bezrobocia w Polsce ogétem. Posta¢ modelu dla tego wojewodztwa bedzie
nastepujaca: y = 2,15x — 123,91 — 4,30 = 2,15x — 119,61.

Z wykorzystaniem testu Hausmana mozemy sprawdzi¢, czy efekty sa skorelowane ze zmienng
objasniajacg, innymi stowy, ktéry z modeli FE czy RE charakteryzuje si¢ lepszymi wlasnosciami
(skrypt 11.1k).

Skrypt 11.1k
print(phtest(m _within, m_random))

Wynik testu ze skryptu 11.1k przedstawiony jest ponize;j.

Hausman Test
data: stopa_bezr ~ lud_prod
chisq = 0.19772, df = 1, p-value = 0.6566
alternative hypothesis: one model is inconsistent

Nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej — lepszy jest model z efektami losowymi.

Wynagrodzenia na poziomie powiatoéow w latach 2009-2018
Z wykorzystaniem danych mierzonych na poziomie powiatéw zostanie opracowany model

opisujacy przecietne miesigczne wynagrodzenie brutto dla lat 2009-2018. Jako zmienne
objasniajace zostaly wybrane nastepujace cechy:
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B podmioty wpisane do rejestru REGON na 10 tys. ludnosci,
L zasieg korzystania ze srodowiskowej pomocy spotecznej ogdtem,
®  drogi gminne i powiatowe o twardej nawierzchni na 10 tys. ludnosci.

Pobranie danych i ich polaczenie umozliwia skrypt 11.2a.

Skrypt 11.2a

wynagr<-get_data_by variable(varId=64428, unitlLevel=5, year=2009:2018) %>%
select(id, name, year, wynagr=val)

podmioty<-get_data_by variable(varId=60530, unitlLevel=5, year=2009:2018) %>%
select(id, year, podmioty=val)

pomoc_spol<-get_data_by variable(varId=458700, unitlLevel=5, year=2009:2018) %>%
select(id, year, pomoc_spol=val)

drogi<-get_data_by variable(varId=395404, unitLevel=5, year=2009:2018) %>%
select(id, year, drogi=val)

dane_pow<-inner_join(wynagr, inner_join(podmioty, inner_join(pomoc_spol,
drogi)))

Dane zostaly pobrane z wykorzystaniem pakietu bdl oraz polaczone w jeden zbiér danych.
Laczenie odbywalo sie z wykorzystaniem kolumny id, poniewaz nazwy powiatéow nie sa unikalne
w skali calego kraju (istnieje 10 nazw powiatéow, ktére wystepuja dwa razy — w réznych
wojewddztwach). Z tego wzgledu pierwsza kolumna zbioru danych zawiera unikalny identyfikator
powiatu, druga nazwe powiatu, a trzecia rok. Nie jest to domyslny format danych dla funkeji p1m(),
zatem aby zastosowaé jakikolwiek model panelowy, trzeba doda¢ argument index, wskazujac
odpowiednie nazwy kolumn. Ta procedura zostala zaprezentowana w skrypcie 11.2b.

Skrypt 11.2b

m_pow_pooling<-plm(wynagr~podmioty+pomoc_spol+drogi, data=dane_pow,
model="pooling", index=c("id", "year"))
print(summary(m_pow_pooling))

Rezultatem dzialania skryptu 11.2b jest nastepujacy raport:

Pooling Model

Call:

plm(formula = wynagr ~ podmioty + pomoc_spol + drogi, data = dane_pow,
model = "pooling", index = c("id", "year"))

Unbalanced Panel: n = 380, T = 6-10, N = 3796

Residuals:
Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max.

-1388.295 -327.501 -37.126  266.071 4465.097

Coefficients:

Estimate Std. Error t-value Pr(>|t])
(Intercept) 3521.157203 59.687717 58.9930 < 2.2e-16 ***

podmioty 0.475976 0.040944 11.6249 < 2.2e-16 ***
pomoc_spol -76.111371 2.612892 -29.1292 < 2.2e-16 ***
drogi 1.249819 0.249247 5.0144 5.564e-07 ***
Signif. codes: @ '***' @.001 '**' @.01 '*' 9.05 '.' 0.1 ' ' 1
Total Sum of Squares: 1492900000
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Residual Sum of Squares: 1.017e+09

R-Squared: 0.31877

Adj. R-Squared: 0.31823

F-statistic: 591.454 on 3 and 3792 DF, p-value: < 2.22e-16

Na podstawie otrzymanego wyniku mozemy zauwazy¢, ze mamy do czynienia z danymi
niezbilansowanymi. W zbiorze znajduje si¢ 380 powiatéw, dla ktérych dane s3 obserwowane
w liczbie od 6 do 10 okreséw. Wynika to z utworzenia w 2013 r. miasta na prawach powiatu —
Walbrzycha. Takie dane nie stanowig przeszkody w estymacji parametréw modeli panelowych. Na
podstawie wyznaczonego modelu mozna stwierdzi¢, ze na przecietne wynagrodzenie dodatnio
wplywaja liczba podmiotéw gospodarczych oraz wskaznik utwardzonych drég. Z kolei odsetek
0s0b korzystajacych z pomocy spolecznej jest ujemnie skorelowany z wynagrodzeniem. Ten model
wyjasnia 31,9% zmiennosci wynagrodzenia.

W kolejnym kroku wlaczymy efekt wewnatrzgrupowy w celu uwzglednienia tego, ze mamy do
czynienia z danymi panelowymi (skrypt 11.2¢).

Skrypt 11.2c
m_pow_within<-plm(wynagr~podmioty+pomoc_spol+drogi, data=dane_pow,
model="within", index=c("id", "year"))

print(summary(m_pow_within))

W wyniku realizacji skryptu 11.2c otrzymuje sie:
Oneway (individual) effect Within Model

Call:

plm(formula = wynagr ~ podmioty + pomoc_spol + drogi, data = dane_pow,
model = "within", index = c("id", "year"))

Unbalanced Panel: n = 389, T = 6-10, N = 3796

Residuals:

Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max.
-1235.2879 -101.9069 3.8285 101.6734 1770.9778
Coefficients:

Estimate Std. Error t-value Pr(>|t])
podmioty 4.038529 0.094649 42.6683 < 2.2e-16 ***
pomoc_spol -131.871417 2.689888 -49.0249 < 2.2e-16 ***
drogi 3.233229 0.585898 5.5184 3.676e-08 ***
Signif. codes: @ '***' @.,001 '**' 9.01 '*' ©.05 '.' 0.1 ' ' 1
Total Sum of Squares: 666070000
Residual Sum of Squares: 147750000
R-Squared: 0.77817

Adj. R-Squared: 0.75334
F-statistic: 3990.91 on 3 and 3413 DF, p-value: < 2.22e-16

Wspdlczynniki kierunkowe przy zmiennych objasniajacych nie zmienily swoich znakéw. Znaczaco
wzrést wspotezynnik R?, ktory teraz wynosi 77,8%. Z wykorzystaniem funkcji fixef() mozemy
zobaczy¢, ile wynoszg efekty stale dla poszczegolnych powiatow (skrypt 11.2d).
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Skrypt 11.2d

efekty stale<-summary(fixef(m pow _within))
print(head(efekty_stale))

Na podstawie skryptu 11.2d wyswietlono pierwszych 6 obserwacji ze zbioru zawierajacego efekty
stale dla modelu z efektami wewnatrzgrupowymi.

Estimate Std. Error t-value Pr(>|t])
011212001000 743.61109 118.1023 6.2963286 3.436191e-10
011212006000 59.58003 128.9616 0.4619981 6.441121e-01
011212008000 -249.86549 163.4115 -1.5290566 1.263431e-01
011212009000 -27.61270 126.7306 -0.2178850 8.275317e-01
011212014000 569.75963 144.6196 3.9397115 8.321222e-05
011212019000 -421.22278 131.6855 -3.1987031 1.393106e-03

Z powodu naturalnych réznic pomiedzy powiatami obserwowane sa takze znaczace rdznice
w oszacowaniach efektow stalych.

Ze wzgledu na bardzo duze zréznicowanie danych model z efektami miedzygrupowymi (between)
ma gorsze dopasowanie anizeli zwykly model regresji liniowej (pooled), wigc zostanie pominiety.
Przejdziemy zatem do modelu z efektami losowymi (skrypt 11.2e).

Skrypt 11.2e

m_pow_random<-plm(wynagr~podmioty+pomoc_spol+drogi, data=dane_pow,
model="random", index=c("id", "year"))
print(summary(m_pow random))

Ponizej przedstawiony jest wynik realizacji kodu zawartego w skrypcie 11.2e.

Oneway (individual) effect Random Effect Model
(Swamy-Arora's transformation)

Call:

plm(formula = wynagr ~ podmioty + pomoc_spol + drogi, data = dane_pow,
model = "random", index = c("id", "year"))

Unbalanced Panel: n = 389, T = 6-10, N = 3796

Effects:

var std.dev share
idiosyncratic 43291.5 208.1 0.217
individual 156251.3 395.3 0.783

theta:

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.7899 0.8358 ©.8358 ©0.8357 0.8358 0.8358
Residuals:

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
-1179.17 -139.57 1.37 -0.05 140.71 2312.72
Coefficients:

Estimate Std. Error z-value Pr(>|z])
(Intercept) 2003.782926 104.029938 19.262 < 2.2e-16 ***
podmioty 2.092187 0.075525 27.702 < 2.2e-16 ***
pomoc_spol -137.026051 2.694760 -50.849 < 2.2e-16 ***
drogi 8.552091 0.430553 19.863 < 2.2e-16 ***
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Signif. codes: © '***' @.,001 '**' @9.01 '*' ©0.05 '.' 0.1 ' ' 1
Total Sum of Squares: 688890000

Residual Sum of Squares: 216810000

R-Squared: 0.68528

Adj. R-Squared: 0.68503
Chisq: 8256.76 on 3 DF, p-value: < 2.22e-16

Ponownie obserwujemy nieznaczne réznice w oszacowaniach parametréw [, natomiast
wspoltczynnik R? wynosi 68,5% - nieznacznie mniej niz w przypadku modelu within. Ze wzgledu
na niezbilansowane dane wspétczynnik 6 jest wyznaczony dla kazdej jednostki. Mozemy zauwazy¢,
ze te warto$ci sg wysokie i wynosza od 0,79 do 0,84, co wskazuje na duzy odsetek zmiennosci
losowej wyjasnionej przez zmiennos¢ efektéw indywidualnych (powiatéw).

Nastepnie, uzywajac funkcji ranef (), sprawdzamy wartosci efektéw losowych (skrypt 11.2f).

Skrypt 11.2f

efekty losowe<-ranef(m_pow_random)
print(head(efekty losowe))

Szes¢ pierwszych wartosci efektow losowych wygenerowanych przez skrypt 11.2f.

011212001000 011212006000 011212008000 011212009000 011212014000 011212019000
-99.27866 -343.18236 -1571.50263 -505.39839 -798.72732 -607.85583

Ze wzgledu na specyfike modelu wartosci te znacznie réznig si¢ od tych, ktére uzyskaliSmy
w przypadku modelu z efektami staltymi. Korzystanie z niezbilansowanych danych panelowych
wyklucza zastosowanie testow statystycznych wspomagajacych wybor wlasciwego modelu, zatem
trzeba skupi¢ si¢ na innym kryterium, np. na wspétczynniku R? albo istotnoéci parametréw f.
Przykladowo model z efektami losowymi wyjasnia 68,5% zmiennosci wynagrodzenia, podczas gdy
model z efektami stalymi 77,8%. Na podstawie tego kryterium preferowany bedzie model FE.
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Statystyka matych obszarow

12.1. Podstawy statystyki matych obszarow

Badania probkowe sa powszechnie wykorzystywane do szacunkéw parametréw zaréwno dla calych
populacji generalnych, jak i dla ich czesci. W praktyce badan czgsto pojawia si¢ jednak potrzeba
dostarczenia informacji (wiarygodnych szacunkéw) na bardzo niskim poziomie agregacji, dla
przekrojow, ktérych nie brano pod uwage w momencie projektowania badania. W takich przypadkach
klasyczne metody estymacji bezposredniej, proponowane w ramach metody reprezentacyjnej, ze
wzgledu na zbyt malg liczebno$¢ proby (w skrajnym przypadku zerows) stajg sie bezuzyteczne.
Rozwigzaniem problemu moze by¢ Statystyka Malych Obszaréw (SMO). Obejmuje ona zbiér metod
estymacji, wykorzystujacych tzw. informacje wspomagajaca, podchodzacg z réznych, dodatkowych
zrodel danych takich jak: spisy, banki danych (np. BDL) czy rejestry administracyjne.

W SMO mozna wskaza¢ trzy rézne podejscia do procesu estymacji. Pierwsze — randomizacyjne
(design-based) — odwoluje si¢ do stosowanego w badaniu schematu losowania proby. Podejscie
drugie - modelowe (model-based), moze by¢ stosowane takze w przypadku nielosowego wyboru
prob. W podejsciu tym jednak pojawia si¢ problem zwigzany z wlasciwa specyfikacja modelu.
Mozna go unikng¢, stosujac podejécie mieszane zwane podejsciem wspomaganym modelem
(model-assisted) (Zadto, 2008).

Przekroje, dla ktérych prowadzony jest szacunek, moga by¢ okreslone przestrzennie lub/i
przedmiotowo, dlatego stowo ,,obszar” zastepowane jest czesto stowem ,domena” (,,dziedzina”)
badania. Warto podkresli¢, ze okreslenia ,,maly obszar” czy ,,mala domena” odnoszg si¢ do matej
liczby jednostek w probie. Nie dotycza natomiast liczby jednostek w domenie czy tez wielkosci
obszaru ze wzgledu na zajmowang powierzchnig.

SMO odwoluje si¢ do dwodch rodzajow estymatordw: bezposrednich i posrednich. Estymatory
bezposrednie to estymatory klasyczne, znane z literatury metody reprezentacyjnej (Bracha, 1996;
Molina i Rao, 2015; Zasepa, 1972; Zadlo, 2015). Wykorzystujg informacje dotyczace jedynie
badanego malego obszaru/domeny. Estymatory posrednie natomiast wykorzystuja informacje
z innych domen lub/i innych przedziatéw czasowych, niebedacych przedmiotem badania, co ma
wplyw na poprawe efektywnosci estymacji. Zrodtem dodatkowych informacji sg tzw. zmienne
pomocnicze (auxiliary variables), ktore sa skorelowane ze zmienng badang, a ich warto$ci znane s3
dla wszystkich jednostek populacji. Estymatory posrednie sg zwykle obcigzone, ale w przypadku
malo licznych préb cechuja si¢ nizszymi warto$ciami wariancji niz estymatory bezposrednie.
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Rysunek 12.1 przedstawia podstawowy podzial metod statystyki malych obszaréw prezentowanych

[ Statystyka matych obszarow }

w tym rozdziale.

Modele bazujace na
podobienstwie

Modele regresyjne

Modele na poziomie

Modele na poziomie

Estymacja Estymacja

syntetyczna zlozona obszaru jednostki

Model Faya-Herriota

Rys. 12.1. Podzial metod statystyki matych obszaréw

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Przykladem estymatora bezposredniego, ktory jest najczesciej przywotywany zaréwno w litera-
turze, jak i w praktyce badan statystycznych, jest estymator Horwitza-Thompsona (HT) (1952).
Oszacowanie wartosci globalnej w domenie d dla dowolnego schematu losowania uzyskuje sie
z wykorzystaniem wzoru

v = Z?fl YaiWai> (12.1)

gdzie: Y/ — estymator HT wartoéci globalnej zmiennej y w d-tej domenie, n, - liczebnosé préby
w d-tej domenie, y,; — warto$¢ zmiennej y dla i-tej jednostki w d-tej domenie, wy; — war-
to$¢ wagi wynikajacej ze schematu losowania dla i-tej jednostki w d-tej domenie. Wartos¢
wagi (w duzym uproszczeniu) informuje ile jednostek w populacji reprezentuje jednostka
wylosowana do badania.

Estymator bezposredni HT wykorzystuje wyltacznie dane pochodzace z proby i dla duzych wartosci
ng jest nieobcigzony i efektywny. Niemniej jednak mala liczebno$¢ proby sprawia, ze charak-
teryzuje sie niskg precyzjg szacunku. Zadlo (2008) podaje nastepujacy wzoér na ocene wariancji
estymatora Horvitza-Thompsona:
A2 (0 YiVi Tik =TT
D2(¥Y{™) = XNt Mhla s (12.2)
gdzie: y; — warto$¢ cechy y dla i-tej jednostki w badaniu, y, — warto$¢ zmiennej y dla k-tej
jednostki w badaniu, m; — prawdopodobienstwo inkluzji pierwszego rzedu jednostki i,
m, — prawdopodobienstwo inkluzji pierwszego rzedu jednostki k, m;, — prawdopodo-
bienstwo inkluzji drugiego rzedu jednostek i oraz k.

Prawdopodobienstwo inkluzji pierwszego rzedu to prawdopodobienstwo, ze dana jednostka
populacji znajdzie si¢ w prébie po n losowaniach z populacji. Prawdopodobienstwo inkluzji
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drugiego rzedu to prawdopodobienstwo, ze dwie dane jednostki populacji znajda si¢ w prébie po
n losowaniach z populacji.

Nalezy doda¢, ze wowczas, gdy dana domena nie jest reprezentowana w probie (ng; = 0),
zastosowanie tego rodzaju estymacji staje si¢ niemozliwe. W takiej sytuacji, jak rowniez w przy-
padku zbyt niskiej precyzji szacunku, rozwigzaniem moze by¢ zastgpienie estymacji bezposredniej
estymacja posrednig. W dalszej czesci rozdzialu zostana przedstawione trzy rodzaje estymacji
posredniej: dwa reprezentujace podejscie randomizacyjne (estymacja syntetyczna i zlozona) oraz
metoda estymacji reprezentujaca podejscie oparte na modelu Faya-Herriota. Naleza one do grupy
podstawowych metod SMO i stanowig punkt wyjscia do wykorzystywanych obecnie bardziej
zaawansowanych technik szacunku, takich jak metoda EB wykorzystujaca symulacje Monte Carlo
(Molina i Rao, 2010; Wawrowski, 2020) czy regresja kwantylowa (Bergsewicz i in., 2018).
Stosowanie ich wymaga jednak dostepu do danych jednostkowych, nieudostepnianych przez BDL
z uwagi na poufnos$¢ danych, dlatego w niniejszym rozdziale ograniczylismy si¢ do przedstawienia
wybranych podejs¢, starajac sie, na ich przykladzie, przede wszystkim przekazaé gléwng idee
i mozliwosci, jakie stwarza wlaczenie do analizy metod SMO, w tym estymacji po$redniej.
Czytelnikowi chcacemu poszerzy¢ wiedze dotyczaca praktycznego stosowania estymacji posredniej
z wykorzystaniem programu R rekomendujemy lekture artykuléw dotyczacych modeli
przestrzennych (Pratesi i Salvati, 2008) oraz przestrzenno-czasowych (Marhuenda i in., 2013),
ktére sa oprogramowane w pakiecie sae (Molina i Marhuenda, 2015). Z kolei w pakietach sae2
(Fay i Diallo, 2023) i saery (Esteban i in., 2014) dostepne sa warianty modelu Faya-Herriota dla
danych panelowych (Rao i Yu, 1994). Odporny model Faya-Herriota (Sinha i Rao, 2009) jest
oprogramowany w pakiecie saeRobust (Warnholz, 2023). Z kolei pakiet emdi (Kreutzmann i in.,
2019) jest kompleksowym interfejsem do tworzenia i wizualizacji najpopularniejszych modeli
SMO. Bazujac na danych z BDL, mozna takze szacowa¢ wielomianowe modele mieszane (Lopez-
-Vizcainoiin., 2013) korzystajac z pakietu mme (Lopez-Vizcainoiin., 2019). Wéréd przyktadowych
obszaréow zastosowann SMO mozna wyr6zni¢ badania dotyczace ubdstwa (Molina i Rao, 2010;
Wawrowski, 2014; 2016), rynku pracy (Golata, 2004; Molina i in., 2007; Wilak, 2014),
niepelnosprawnosci (Elazar i Conn, 2004; Klimanek i in., 2018) oraz przedsi¢biorczosci (Chandra
iin., 2012; Dehnel, 2010; 2014; Dehnel i Wawrowski, 2020).

12.2. Ocena jakosci szacunku

W ocenie jakosci szacunku bierze si¢ pod uwage jego precyzje, ktora zalezy od wartosci bledow
losowych, oraz doktadno$¢ uwzgledniajagcg dodatkowo obcigzenie estymacji (bledy nielosowe)'.
Jedna z miar dokfadnosci oceny estymatora jest pierwiastek kwadratowy ze $redniokwadratowego

bledu estymacji RMSE(8) = |MSE(9) mdéwiacy, o ile przecietnie wartosci estymatora odchylaja sie od
rzeczywistej wartosci parametru’. W niniejszym rozdziale symbol § bedzie oznaczat estymator

dowolnej funkeji jak np. w przypadku przedstawionego powyzej estymatora bezposredniego
HT 1T = YHT,

Zagadnienie dotyczace oceny doktadnosci i precyzji estymacji zaréwno w przypadku podejécia randomi-
zacyjnego, jak i modelowego zostaly opisane m.in. w (Cassel i in., 1977; Zadto, 2008).

W praktyce badan statystycznych, dysponujac tylko danymi pochodzgcymi z proby mozna jedynie oceni¢
doktadnos¢ (precyzje) estymacji, szacujac wartos¢ btedu sredniokwadratowego (wariancji) (Zadto, 2008, s. 24).
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Wéréd miar oceniajacych precyzje estymatora wyrézni¢ mozna sredni blad szacunku D(8), bedacy
pierwiastkiem z wariancji estymatora, informujacy o ile przecig¢tnie wartosci estymatora odchylaja
sie od wartoéci oczekiwanej estymatora oraz wzgledny sredni btad szacunku CV () méwiacy, jaki
procent wartosci parametru stanowi $redni btad szacunku.

Dz(é) D g)
9 = T, (123)

cv(d) =
gdzie: § - estymator funkcji 6, D?(8) - wariancja estymatora 8.

W przypadku estymatoréw nieobcigzonych w miejsce interpretacji RMSE(8) mozna stosowaé
interpretacje D(9) (Zadlo, 2008).

W badaniach prowadzonych przez statystyke publiczng powszechnie uzywana miarg jakosci jest
ocena wzglednego $redniego bedu szacunku - wskaznik precyzji bedacy udzialem oceny sredniego
bledu szacunku w ocenie estymatora.

=)

cv @) =22, (12.4)
Wskaznik precyzji jest podawany w procentach i zgodnie z zaleceniami GUS do publikacji
dopuszczane s3a oszacowania, dla ktérych jego wartos¢ nie przekracza 20% (Gléwny Urzad
Statystyczny [GUS], 2013).

12.3. Estymacja syntetyczna

Estymacja syntetyczna oparta jest na zalozeniu, ze istnieje relacja podobienstwa miedzy badanymi
domenami a populacja’, ktora domeny te wspdttworza (por. rys. 12.1). Spelnienie tego zalozenia
pozwala na rozszacowanie oceny estymatora otrzymanej dla populacji na czes$ci odpowiadajace
badanym domenom. Rozszacowania dokonuje si¢ proporcjonalnie do liczby jednostek lub biorac
pod uwage wartoéci cechy pomocniczej w badanych domenach. W konstrukcji posredniego
estymatora syntetycznego parametru domeny wykorzystuje si¢ estymator bezposredni parametru
populacji, w sklad ktérej wchodzi badana domena. Jednym z podstawowych estymatorow
syntetycznych jest estymator ilorazowy dany wzorem

7 = tagur, (12.5)

gdzie: X; - warto$¢ globalna zmiennej pomocniczej x w badanej domenie, X — warto$¢ globalna
zmiennej pomocniczej x w populacji, YHT _ estymator HT wartosci globalnej zmiennej y
w populacji.

Wariancja estymatora przybiera z reguly niewielka warto$¢, poniewaz zalezy wylacznie od
wariancji i kowariancji estymatora bezposredniego wartoéci globalnej w populacji Y#7 (Gotata,
2004).

’ Relacja podobienstwa nie musi dotyczy¢ calej populacji, moze odnosi¢ si¢ do jej czesci — podpopulacji.
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Wariancja estymatora syntetycznego daje si¢ latwo oszacowad, jesli znamy ocen¢ wariancji dla
estymatora bezpo$redniego:

N2 SYN Xa\? B2 (pHT
D2(P5YNy = (7) D2(PHTY, (12.6)
gdzie: D2(YHT) - ocena wariancji estymatora bezposredniego HT w populacji.

Warto zauwazy¢, ze ocena wskaznika precyzji estymatora ilorazowego dla domeny bedzie taka
sama jak dla estymatora bezposredniego w przypadku populacji.

Z kolei analizujagc obcigzenie estymatora, mozna zauwazy¢, ze jesli estymator bezposredni
wykorzystany do konstrukcji posredniego estymatora syntetycznego jest nieobciazony, to
estymator syntetyczny takze jest nieobcigzony (E(Y7*V) — Y; = 0). Wlasnoé¢ ta jest prawdziwa
jedynie wowczas, gdy ilorazy wartosci globalnych zmiennej badanej i pomocniczej w domenie oraz
w populacji sg sobie rowne. Jako ze zalozenie to jest bardzo mocne, rzadko jest spetniane
w praktycznym zastosowaniu estymatoréw. Prowadzi to do duzych obcigzen szacunku. Roz-
wigzaniem problemu znacznego obcigzenia estymacji moze by¢ zastosowanie estymacji ztozone;j.

12.4. Estymacja ztozona

Jedno z podej$¢ stosowanych w ramach estymacji zlozonej reprezentujg estymatory, ktérych
zastosowanie ma na celu zbilansowanie potencjalnego obciazenia estymatora syntetycznego
z niestabilno$cig estymatora bezposredniego przejawiajaca si¢ duza wartoscig wariancji (por.
rys. 12.1). Estymatory zlozone konstruowane sa tu jako $rednia wazona z wymienionych dwéch
estymatoréw. Przyktadem moze by¢ estymator wyrazony wzorem

Vi =y 0 + (1 —ya) T, (12.7)
gdzie: YT — estymator bezposredni w d-tej domenie, ¥;¥V — estymator syntetyczny w d-tej

domenie, y; - odpowiednio dobrana waga w d-tej domenie (0 < y; < 1).

Ideg okreslenia wagi na podstawie posiadanych danych jest wyznaczenie takiej jej wartosci, ktéra
bedzie minimalizowala $redni btad sredniokwadratowy estymatora ztozonego:

_ D225
Ya = G252 Ty

(12.8)

gdzie: D2(V5YN) - wariancja estymatora syntetycznego w d-tej domenie, D?(Y}T) - wariancja
estymatora bezpo$redniego w d-tej domenie.

Przedstawiona waga ma inng warto$¢ dla kazdej z badanych domen.

Trudnoscig jest wyznaczenie bledu oszacowania dla estymatora ztozonego. Jednym z rozwiazan
moze by¢ wykorzystanie metody bootstrap, ktéra jednak wymaga dostepu do danych jednost-
kowych z badania reprezentacyjnego.
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12.5. PodejsScie modelowe

Model Faya-Herriota (1979) jest modelem na poziomie obszaru, co oznacza, ze jego aplikacja nie
wymaga trudno dostepnych danych jednostkowych* (por. rys. 12.1). Do jej zastosowania wystarczy
dostep do danych zagregowanych, na poziomie badanej domeny/badanego obszaru. Takie dane
mozna pozyska¢ np. z Banku Danych Lokalnych oraz z innych publicznych baz danych.

Budowa modelu Faya-Herriota przebiega w dwdch etapach. Zaklada sie, ze oszacowanie
bezposrednie (8,;) parametru (f4) jest nieobcigzone i mozna je zapisa jako:

éd = Hd + €4q> (129)
edzie: eg = N(0,1y).
W praktyce wariancja Y4 nie jest znana, w zwigzku z czym jest estymowana na podstawie proby.

Na drugim etapie model Faya-Herriota traktuje 8, jako zmienng objasniang w modelu liniowym
z jednym efektem losowym na poziomie obszaru:

gd = xd,B + Ug, (1210)

gdzie: x; - wektor zmiennych objasniajacych dla obszaru d o wymiarach p x 1, B - wektor

. . . iid
parametrdw regresji o wymiarach p X 1, u; - efekt obszaru o uy <N (0,2).

W zwigzku z tym model Faya-Herriota jest wariantem modelu liniowego z jednostkowg struktura
kowariancji:

Gd = xd,B+u,d +ed. (12.11)

Estymatorem tego modelu jest érednia wazona oszacowania bezposredniego ¥/'T oraz oszacowania
syntetycznego regresyjnego X 'B. Wagay, € (0,1) mierzy niepewno$¢ wynikajacg z opisu szacowane;j
wartoéci przez model regresyjny. W zaleznosci od wariancji z proby 1, oraz wariancji
miedzyobszarowej a2 wigkszy lub mniejszy udziat bedzie przypisywany szacunkowi bezposredniemu.

Vi =x,/B+ 1, = 7,707+ (1 —9)x4'B, d=1,...,D, (12.12)

gdzie: 4 = %, a B jest wyznaczone w wykorzystaniem wazonej metody najmniejszych
kwadr;téw:

B = (51 Paxaxy) P X1 Paxa VAT (12.13)

Przy stosowaniu metod opartych na modelu wazne jest spelnienie zalozen teoretycznych.
W przypadku modelu Faya-Herriota chodzi szczegélnie o zalozenie dotyczace normalnosci
efektéw losowych (ily = 7, (VHT — x4'B)) oraz reszt (r = YT — x,'B).

Miarg jakosci uzyskanych oszacowan dla tego podejscia jest btad sredniokwadratowy. Uwzglednia
on wiele Zrédet zmiennoéci i nie jest poréwnywalny z wariancjg oszacowan bezposrednich. Metody
wyznaczania poréwnywalnych miar precyzji opisane s3 w artykule Pfeffermanna i Ben-Hura
(2019).

4 Zawartych np. w rejestrach administracyjnych czy spisach powszechnych.
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12.6. Zastosowanie z wykorzystaniem programu R
dla danych z BDL

W tej czgsci bedziemy korzysta¢ z nastepujacych pakietéw programu R (R Core Team, 2023):
tidyverse (do przetwarzania i wizualizacji danych), bd1 (do pobierania danych), sae (do modelu
Faya-Herriota) oraz patchwork (do faczenia wykresow).

Ze wzgledu na dostepnos¢ danych prezentowane przyklady beda dotyczyly rynku pracy.

Estymacja syntetyczna - liczba oséb bezrobotnych na poziomie
podregionéw (BAEL)

Najpierw pobieramy z BDL dane bedace oszacowaniami wartosci estymatora bezposredniego -
liczby 0séb bezrobotnych na poziomie wojewddztw oraz wskaznika precyzji, a nastepnie te dane
faczymy (skrypt 12.1a). Liczba 0séb bezrobotnych jest wyrazona w tysiagcach osob, natomiast
wskaznik precyzji (zdefiniowany wzorem (12.4)) w procentach. W dalszych obliczeniach bedziemy
korzysta¢c z oceny wariancji oszacowania, nalezy zatem przeprowadzi¢ odpowiednie
przeksztalcenie w celu jej wyznaczenia.

Skrypt 12.1a

bezr_woj<-get_data_by_variable(varId=479083, unitlLevel=2, year=2018) %>%
select(id, name, y ht=val)

bezr_woj_wp<-get data_by variable(varId=479065, unitlLevel=2, year=2018) %>%
select(id, name, y_ht_cv=val)

bezr<-inner_join(bezr_woj, bezr_woj_wp) %>%
mutate(y_ht_se=y ht*y ht cv/100, y ht var=y ht se”2)

print(head(bezr))

Rezultatem realizacji skryptu 12.1a jest utworzenie trzech nowych zbioréw danych i wyswietlenie
w konsoli pierwszych 6 obserwacji ze zbioru bezr.

# A tibble: 6 x 6

id name y_ ht y ht cv y ht se y ht var

<chr> <chr> <dbl>  <dbl> <dbl> <dbl>
1 011200000000 MAtOPOLSKIE 43 10.9 4.69 22.0
2 012400000000 SLASKIE 67 8.5 5.70 32.4
3 020800000000 LUBUSKIE 13 9.2 1.20 1.43
4 023000000000 WIELKOPOLSKIE 36 12.6 4.54 20.6
5 023200000000 ZACHODNIOPOMORSKIE 28 8.9 2.49 6.21
6 030200000000 DOLNOSLASKIE 42 11.1 4.66 21.7

Nastepnie wykorzystamy zmienng pomocniczg - liczbe oséb w wieku produkcyjnym, do rozszaco-
wania ocen bezposrednich na poziom podregionéw. Potrzebujemy w tym celu wartosci zmiennej
pomocniczej na poziomie wojewodztw i podregionéw (skrypt 12.1b). Analizowane do tej pory
zbiory bedziemy musieli polaczy¢ na poziomie podregionow, zatem w zbiorze x_podreg tworzymy
identyfikator wojewddztwa. Sposréd wszystkich 12 znakéw zmiennej id pierwsze cztery to
identyfikator wojewddztwa, a dwa kolejne podregionu.
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Skrypt 12.1b

X_woj<-get_data_by variable(varId=72292, unitlLevel=2, year=2018) %>%
select(id, name_woj=name, x_woj=val)

x_podreg<-get_data_by variable(varId=72292, unitLevel=4, year=2018) %>%
select(id_podreg=id, name_podreg=name, x_podreg=val)

x_podreg <- x_podreg %>%
mutate(id=substr(id_podreg,1,4), id=str_pad(id, 12, "right", @))

print(head(x_podreg))

W wyniku dziatania kodu w skrypcie 12.1b uzyskuje sie dwa nowe zbiory danych oraz wydruk
6 pierwszych obserwacji ze zbioru x_podreg.

# A tibble: 6 x 4

id_podreg name_podreg x_podreg id

<chr> <chr> <dbl> <chr>
1 011212000000 PODREGION KRAKOWSKI 471237 011200000000
2 911212100000 PODREGION MIASTO KRAKOW 477128 011200000000
3 011212200000 PODREGION NOWOSADECKI 351218 011200000000
4 011212300000 PODREGION OSWIECIMSKI 350306 011200000000
5 011212400000 PODREGION TARNOWSKI 301895 011200000000
6 011216900000 PODREGION NOWOTARSKI 223706 011200000000

W powyzszym skrypcie najpierw zostaly usunigte pierwsze 4 znaki z identyfikatora podregionu,
a nastepnie po prawej stronie tego ciggu znakéw dodano zera, tak aby koncowa dlugos¢ tekstu
wynosila 12 znakéw. Na koncu faczymy wszystkie przygotowane zbiory danych. Na podstawie
takiego zbioru mozemy przeprowadzi¢ obliczenia w celu otrzymania ocen estymatora
syntetycznego ilorazowego i ocen wariancji (skrypt 12.1c). Przyjmujemy zalozenie, ze struktura
podregionu jest taka sama jak wojewddztwa.

Skrypt 12.1c

bezr_x<-left_join(x_podreg, inner_join(x_woj, bezr), by="id")
bezr_x<-bezr_x %>%
mutate(y_syn=x_podreg/x_woj*y_ht, y syn_var=(x_podreg/x_woj)”2*y ht_var,
y_syn_se=sqrt(y_syn_var))
bezr_syn<-bezr_x %>%
select(name_podreg, y_syn, y_syn_se)
print(head(bezr_syn))

Wynikiem dzialania skryptu 12.1c jest nowy zbiér danych bezr_x zawierajacy 19 kolumn,
natomiast ponizej zaprezentowano 6 pierwszych obserwacji i 3 najwazniejsze zmienne.

# A tibble: 6 x 3

name_podreg y_syn y_syn_se

<chr> <dbl> <dbl>
1 PODREGION KRAKOWSKI 9.31 1.02
2 PODREGION MIASTO KRAKOW 9.43 1.03
3 PODREGION NOWOSADECKI 6.94 0.757
4 PODREGION OSWIECIMSKI 6.92 0.755
5 PODREGION TARNOWSKI 5.97 0.650
6 PODREGION NOWOTARSKI 4.42 0.482
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W rezultacie uzyskaliSmy oszacowania na poziomie podregiondw dla liczby 0s6b bezrobotnych wraz
z bledem standardowym tych oszacowan. Warto dodac, ze klasyczne metody estymacji nie pozwalaja
na dostarczenie szacunkéw dla analizowanej zmiennej na tak niskim poziomie jak podregiony.
Zastosowanie estymacji syntetycznej proponowanej przez SMO stworzylo taka mozliwos¢.

Estymacja ztozona - liczba oséb bezrobotnych na poziomie powiatéw
(NsP 2011)

Estymacja zlozona jest mozliwa, jezeli mamy dostep do oszacowan bezposrednich lub mozemy je
wyznaczy¢ w przekroju domen, ktére sa przedmiotem badania. Rozwazmy zatem problem
estymaciji liczby oséb bezrobotnych w przekroju powiatow na podstawie danych z Narodowego
Spisu Powszechnego 2011. Oszacowania syntetyczne uzyskamy na podstawie danych z poziomu
wojewodztw.

Najpierw pobieramy dane dotyczace oszacowan liczby oséb bezrobotnych na poziomie
wojewodztw oraz wartosci wskaznika precyzji. Przy okazji ograniczamy liczbe zmiennych
w zbiorze danych oraz zmieniamy nazwy dwoch kolumn - z tego wzgledu, ze kolumna z pobierang
cechg ma zawsze nazwe val. Aby mozliwe bylo polaczenie tych zbioréw, nadajemy nowe nazwy:
woj_y_ht dla oszacowan liczby oséb bezrobotnych i woj_y _ht_cv dla wskaznika precyzji.
W kolejnym kroku lgczymy oba zbiory i na podstawie wskaznika precyzji wyznaczamy blad
standardowy oraz ocen¢ wariancji oszacowan na poziomie wojewodztw (skrypt 12.2a).

Skrypt 12.2a

nsp_bezr_woj_y ht<-get_data_by variable(varId=450241, unitlLevel=2) %>%
select(id, woj=name, woj_y ht=val)

nsp_bezr_woj_ y cv<-get data_by variable(varId=450240, unitlLevel=2) %>%
select(id, woj=name, woj_y_ht cv=val)

nsp_bezr_woj<-inner_join(nsp_bezr_woj_y_ht, nsp_bezr_woj_y cv) %>%
mutate(woj_y_ht_se=woj_y_ht*woj_y_ht_cv/100, woj_y_ht_var=woj_y_ ht_se”2)

print(head(nsp_bezr_woj))

Uruchomienie skryptu 12.2a skutkuje stworzeniem 3 nowych zbioréw danych, a w konsoli zostaje
wyswietlonych 6 pierwszych obserwacji ze zbioru nsp_bezr_woj.

# A tibble: 6 x 6

id Woj woj_y_ht woj_y _ht_cv woj_y _ht_se woj_y ht var

<chr> <chr> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl>
1 90112000000~ MALOPOLSKIE 153505 0.69 1059. 1121872.
2 0124000000~ SLASKIE 228198 0.51 1164. 1354453.
3 0208000000~ LUBUSKIE 61245 0.79 484, 234097.
4 0230000000~ WIELKOPOLSKIE 160339 0.580 930. 864837.
5 0232000000~ ZACHODNIOPOMOR~ 109744 0.69 757. 573403.
6 0302000000~ DOLNOSLASKIE 164928 0.6 990. 979245.

Wartosci z powyzszego zbioru danych zostang rozszacowane na poziom powiatow z wykorzy-
staniem estymatora syntetycznego ilorazowego.
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Nastepnie pobieramy z BDL oszacowania stopy bezrobocia oraz ich oceny wskaznika precyzji na
poziomie powiatow, podobnie jak wczes$niej zmieniajac nazwy zmiennych i laczac oba zbiory. Jako
zmienng pomocniczg wykorzystamy liczbe oséb w wieku produkcyjnym. Pobieramy te wartosci na
poziomie wojewodztw oraz powiatow. Polgczenie tych zbioréw bedzie mozliwe po utworzeniu
wspolnego klucza polaczeniowego - identyfikatora wojewddztwa w zbiorze danych z warto$ciami
dla powiatow. Przygotowane w taki sposob zbiory taczymy ze soba, tak aby wszystkie zmienne byly
w jednym miejscu (skrypt 12.2b). Najpierw wyznaczymy oszacowanie syntetyczne dla liczby oséb
bezrobotnych na poziomie powiatow.

Skrypt 12.2b

nsp_bezr_pow_y ht<-get_data_by variable(varId=450241, unitlLevel=5) %>%
select(id, pow=name, pow_y ht=val)
nsp_bezr_pow_y cv<-get data_by variable(varId=450240, unitlLevel=5) %>%
select(id, pow=name, pow_y_ ht cv=val)
nsp_bezr_pow<-inner_join(nsp_bezr_pow_y ht, nsp_bezr_pow_y cv) %>%
mutate(pow_y ht se=pow_y ht*pow y ht cv/100, pow y ht var=pow y ht se”2)
# zmienna pomocnicza
nsp_x_woj<-get_data_by variable(varId=453979, unitlLevel=2) %>%
select(id, woj=name, x_woj=val)
nsp_x_pow<-get data by variable(varId=453979, unitLevel=5) %>%
select(id pow=id, pow=name, x_pow=val)
# stworzenie klucza potaczeniowego
NSp_X_pow<-Nsp_X_pow %>%
mutate(id=substr(id_pow,1,4), id=str_pad(id, 12, "right", 9))
# tgczenie wszystkich zbiordw
nsp_bezr_x<-left_join(inner_join(nsp_x_pow, nsp_bezr_pow,
by=c("id_pow"="id", "pow")), inner_join(nsp_x_woj, nsp_bezr_woj), by="id")
# oszacowania syntetyczne
nsp_bezr_x<-nsp_bezr_x %>%
mutate(pow_y_syn=round(x_pow/x_woj*woj_y_ht),
pow_y syn_var=(x_pow/x_woj)~2*woj_y ht_var,
pow_y syn_se=sqrt(pow_y_syn_var))
nsp_bezr_ht syn <- nsp_bezr x %>%
select(id_pow, pow, pow_y_ht, pow_y ht_se, pow_y syn, pow_y syn_se)
print(head(nsp_bezr_ht_syn))

W wyniku realizacji skryptu 12.2b tworzonych jest wiele réznych zbioréw danych, natomiast
najwazniejszym efektem jest zbidr nsp_bezr_x, ktoéry zawiera wyniki przeprowadzonej estymacji
syntetycznej. Ponizej zaprezentowano 6 z nich dla 6 pierwszych obserwacji.

# A tibble: 6 x 6

id pow pow pow_y ht pow y ht se pow y syn pow y syn_se

<chr> <chr> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl>
1 011212001000 Powiat bochenski 4409 133. 4725 32.6
2 011212006000 Powiat krakowski 10729 278. 12044 83.1
3 011212008000 Powiat miechows~ 2162 79.8 2242 15.5
4 011212009000 Powiat mys$lenic~ 5601 150. 5585 38.5
5 011212014000 Powiat proszowi~ 1189 53.3 1997 13.8
6 011212019000 Powiat wielicki 5050 144. 5298 36.6

Rysunek 12.2 przedstawia poréwnanie oszacowan uzyskanych na podstawie dwoch estymatorow:
bezposredniego i syntetycznego (skrypt 12.2¢).
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Skrypt 12.2c

par(mfrow=c(1,2),pty="s")

pl<-ggplot(nsp_bezr_x, aes(pow_y ht, pow_y syn)) +
geom_point() +
geom_abline(slope = 1) +
x1im(0,80000) +
ylim(©,80000) +
xlab("Oszacowania bezposrednie") +
ylab("Oszacowania syntetyczne") +
theme_light()

p2<-ggplot(nsp bezr x, aes(pow_y ht se, pow_ y syn se)) +
geom_point() +
geom_abline(slope = 1) +
x1lim(0,800) +
ylim(0,800) +
xlab("Btad standardowy oszacowan bezposrednich") +
ylab("Btad standardowy oszacowan syntetycznych") +
theme_light()

print(pl+p2)
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Rys. 12.2. Oszacowania uzyskane na podstawie dwoch estymatoréw: bezposredniego i syntetycznego
wraz z ich bledami standardowymi

Zrédlo: opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Mozna zauwazy¢, ze wartosci oszacowan liczby oséb bezrobotnych w wigkszosci przypadkow sa
zblizone. Réznice pojawiaja si¢ dla duzych miast — w takiej sytuacji warto$ci sa zwykle przeszaco-
wane. Wszystkie oszacowania syntetyczne maja mniejsze btedy standardowe anizeli oszacowania
bezposrednie.

W kolejnym kroku na podstawie ocen wariancji dla oszacowan bezposrednich oraz syntetycznych
wyznaczamy wage ¥ (skrypt 12.2d). Waga ta opisana wzorem 12.8 jest wyznaczana na podstawie
wariancji (niepewnosci) oszacowania bezposredniego oraz syntetycznego. Wysokie wartosci beda
oznaczaly dobrg jako$¢ oszacowan bezposrednich, a niskie — konieczno$¢ zastosowania podejscia
wykorzystujacego oszacowania syntetyczne. Rozklad wartosci tej wagi prezentuje rys. 12.3.
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Skrypti2.2d

nsp_bezr_ x<-nsp_bezr_x %>%
mutate(gamma=pow_y syn_var/(pow_y_syn_var+pow_y ht_var))
p <- ggplot(nsp bezr x, aes(gamma)) +
geom_histogram(binwidth = 0.01) +
xlab("Waga gamma") +
ylab("Liczba powiatow") +
theme_light()
print(p)
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Rys. 12.3. Rozklad wagi y

Zrédlo: opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Wartosci wagi y sg bardzo male, co oznacza, ze wartosci estymatora ztozonego beda w wigkszosci
pochodzity od oszacowan syntetycznych. Wykorzystujac te wartosci, wyznaczamy oszacowania
zfozone, a uzyskane wyniki poréwnamy z oszacowaniami bezposrednimi (skrypt 12.2e). Poréw-
nanie oszacowan znajduje si¢ na rys. 12.4.

Skrypt12.2e

nsp_bezr_ x<-nsp_bezr_x %>%
mutate(pow_y comp=round(gamma*pow_y ht+(1l-gamma)*pow_y syn))
p<-ggplot(nsp_bezr_x, aes(pow_y ht, pow_ y comp)) +
geom_point() +
geom_abline(slope
x1im(©,80000) +
ylim(0,80000) +
xlab("Oszacowania bezposrednie") +
ylab("Oszacowania ztozone") +
theme_light()
print(p)
nsp_bezr_ht_syn_comp<-nsp_bezr_x %>%
select(id pow, pow, pow y ht, pow_ y syn, pow_y comp)
print(head(nsp_bezr_ht syn comp))

1) +

293



12. Statystyka matych obszaréw

Rezultatem dziatania skryptu 12.2e jest zbiér z oszacowaniami bezposrednimi, syntetycznymi oraz
zfozonymi - 6 pierwszych obserwacji zostato wypisanych ponizej:

# A tibble: 6 x 5

id pow pow pow_y ht pow_y syn pow y comp

<chr> <chr> <dbl> <dbl> <dbl>
1 011212001000 Powiat bochenski 4409 4725 4707
2 011212006000 Powiat krakowski 10729 12044 11936
3 011212008000 Powiat miechowski 2162 2242 2239
4 011212009000 Powiat myslenicki 5601 5585 5586
5 011212014000 Powiat proszowicki 1189 1997 1946
6 011212019000 Powiat wielicki 5050 5298 5283

80000 -

60000 -

40000 -

Oszacowania ztozone

20000 -

0 20000 40000 50000 80000
Oszacowania bezposrednie

Rys. 12.4. Oszacowania uzyskane na podstawie dwdch estymatoréw: bezposredniego i ztozonego

Zrédlo: opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Jak mozna bylo si¢ spodziewa¢, otrzymane oszacowania zlozone sg bardzo zblizone do oszacowan
syntetycznych. Niestety na podstawie danych z BDL nie jesteSmy w stanie wyznaczy¢ bledéw
standardowych oszacowan ztozonych. W tym celu nalezaloby pozyska¢ dane jednostkowe
z badania reprezentacyjnego i zastosowa¢ metode bootstrap.

Model Faya-Herriota — stopa bezrobocia na poziomie powiatéw (NSP 2011)

Estymator syntetyczny ilorazowy wykorzystywal jedna zmienng pomocnicza, podobnie jak
estymator ztozony bedacy $rednig wazong oszacowan bezposrednich i syntetycznych. Model Faya-
-Herriota (FH) umozliwia uwzglednienie wigkszej liczby zmiennych pomocniczych dzigki
zastosowaniu liniowego modelu mieszanego. Stwarza to dodatkowg mozliwo$¢ poprawy precyzji
szacunku. Wplyw na jako$¢ oszacowan, jaki moze mie¢ zastapienie modelem FH klasycznej
estymacji bezposredniej, zostal zilustrowany w ponizszym przykladzie. Wykorzystujemy w nim
dane dotyczace szacunkéw stopy bezrobocia na poziomie powiatéow, dokonanych na podstawie
zwyklego estymatora bezposredniego, dostepnych w BDL.
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Najpierw pobieramy z banku wartos$ci oszacowan badanej zmiennej oraz wskaznika precyzji,
wybieramy niezbedne kolumny, przy okazji zmieniajac ich nazwy (podobnie jak w skrypcie 12.2a),
a nastepnie dzielimy przez 100, w celu ujednolicenia jednostek, w ktorych przedstawione sa

zmienne (skrypt 12.3a).

Skrypt12.3a

nsp_stopa_bezr_y ht<-get_data_by variable(varId=450231, unitlLevel=5) %>%
dplyr::select(id, name, y ht=val) %>%
mutate(y_ht=y ht/100)
nsp_stopa_bezr_y cv<-get data_by variable(varId=450230, unitlLevel=5) %>%
dplyr::select(id, name, y ht cv=val) %>%
mutate(y_ht_cv=y ht cv/100)

Na rysunku 12.5 mozna poréwnac rozklady pobranych cech (skrypt 12.3b).

Skrypt12.3b

ri<-ggplot(nsp_stopa_bezr_y ht, aes(x=y _ht)) +
geom_histogram(binwidth=0.01) +
x1lim(0,0.25) +
ylim(0,50) +
xlab("Stopa bezrobocia"™) +
ylab("Liczba powiatow") +
theme_light()
r2<-ggplot(nsp_stopa_bezr_y cv, aes(x=y_ht_cv)) +
geom_histogram(binwidth=0.001) +
x1im(0,0.05) +
ylim(0,50) +
xlab("Wskaznik precyzji stopy bezrobocia™) +
ylab("") +
theme_light()
print(ri+r2)
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Rys. 12.5. Rozklad oszacowan stopy bezrobocia oraz wskaznika precyzji

Zrédlo: opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).
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Oceny wartosci stopy bezrobocia znajdujg si¢ w przedziale od 5 do 25% z dominantg na poziomie
12%. Z kolei oceny wskaznika precyzji wynosza od 1,5 do 5%, co oznacza, ze oszacowania stopy
bezrobocia sg dobrej jakosci - blad szacunku nigdzie nie przekracza 5% oszacowania stopy
bezrobocia. Taki poziom precyzji nie wymaga stosowania do estymacji parametréw metod
proponowanych przez SMO. Chcac jednak zaprezentowad sposéb, w jaki mozna zaaplikowaé
model FH, korzystajac z dostepnego oprogramowania w R, dane pochodzace z BDL na potrzeby
przykladu zostaty poddane modyfikacji. W celu ,,sztucznego pogorszenia” jakosci estymacji, tak by
oszacowania charakteryzowaly si¢ wysokimi (nieakceptowalnymi) wartosciami wskaznika precyzji,
przemnozono wartosci bledu szacunku przez stalg (skrypt 12.3¢). Rozklad zmodyfikowanych ocen
wskaznika precyzji pokazano na rys. 12.6.

Skrypt 12.3c

mnoznik<-7
nsp_stopa_bezr_y<-inner_join(nsp_stopa_bezr_y_ht, nsp_stopa_bezr_y cv) %>%
mutate(y_ht_se=(y_ht*y ht cv)*mnoznik,
y_ht_var=y ht _se”2, y ht_cv2=y ht_se/y ht)
p <- ggplot(nsp_stopa_bezr_y, aes(x = y_ht_cv2)) +
geom_histogram(binwidth = 0.01) +
x1lim(0,0.4) +
ylim(@,65) +
xlab("Zmodyfikowany wskaZnik precyzji stopy bezrobocia") +

ylab("") +
theme_light()
print(p)
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Rys. 12.6. Rozktad zmodyfikowanego wskaznika precyzji stopy bezrobocia

Zrédlo: opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Po zwiekszeniu ocen bledu oszacowania wskaznik precyzji przybiera wartosci od 10 do 34%, co
stanowi wskazanie do wykorzystania metod statystyki matych obszaréw. Poprawa precyzji
oszacowan bedzie mozliwa dzigki zastosowaniu modelu zawierajacego zmienne pomocnicze
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skorelowane z badang cecha. Wybdr takich cech moze odbywal si¢ z wykorzystaniem metod
matematycznych, ale przede wszystkim powinien by¢ poparty doglebna analiza zjawiska i jego
determinant. Istotnym kryterium jest takze jako$¢ danych. Chodzi o to, by zmienne nie byly
obarczone bledem losowym. Zapewni¢ to moze m.in. wykorzystanie takich Zrédet danych, jak spisy
powszechne czy rejestry administracyjne.

W tym przykiadzie wykorzystamy dwie cechy z Banku Danych Lokalnych:

x1 - ludno$¢ w wieku nieprodukcyjnym na 100 oséb w wieku produkcyjnym,
x2 - zasieg korzystania ze srodowiskowej pomocy spolecznej.

Po pobraniu tych danych laczymy je z wczesniej przygotowanym zbiorem zawierajacym
oszacowania stopy bezrobocia (skrypt 12.3d).

Skrypt 12.3d

# zmienne pomocnicze
# ludnos¢ w wieku nieprodukcyjnym na 100 oséb w wieku produkcyjnym
x1<-get_data_by variable(varld=60563, unitLevel=5, year=2011) %>%
dplyr::select(id, name, x1=val)
# zasieg korzystania ze Srodowiskowej pomocy spotecznej
x2<-get_data_by variable(varId=458700, unitlLevel=5, year=2011) %>%
dplyr::select(id, name, x2=val)
# potaczenie zbiordéw danych
nsp_stopa_bezr<-inner_join(nsp_stopa_bezr_y, inner_join(x1, x2))
nsp_zm <- nsp_stopa_bezr %>%
dplyr::select(id, name, y_ht, y_ht_var, x1, x2)
print(head(nsp_zm))

W wyniku realizacji skryptu 12.3d stworzono zbidr nsp_stopa_bezr, ktory zawiera wszystkie dane
wymagane do modelu Faya-Herriota, i wy$wietlono w konsoli pierwszych 6 obserwacji.

# A tibble: 6 x 6

id name y_ht y ht var x1 x2

<chr> <chr> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl>
1 011212001000 Powiat bochenski ©.092 0.000378 58.1 7.2
2 011212006000 Powiat krakowski 0.085 0.000237 56.2 4.2
3 011212008000 Powiat miechowski ©.095 0.000602 63 6.7
4 011212009000 Powiat myslenicki 0.1 0.000352 57.4 8
5 011212014000 Powiat proszowicki ©.057 ©0.000320 59.3 8.1
6 011212019000 Powiat wielicki 0.092 0.000339 55.8 5

W pierwszej kolejnosci sprawdzmy, jakie sg parametry zwyklego modelu liniowego opisujacego
zalezno$¢ stopy bezrobocia od wymienionych zmiennych niezaleznych (skrypt 12.3e).

Skrypt 12.3e

model<-1m(y_ht~x1+x2, data=nsp_stopa_bezr)
print(summary(model))

W wyniku uruchomienia skryptu 12.3e otrzymujemy podsumowanie zawierajace parametry modelu.

297



12. Statystyka matych obszaréw

Call:
Im(formula = y ht ~ x1 + x2, data = nsp_stopa_bezr)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-0.065559 -0.016211 -0.003288 0.014708 ©0.082813
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) ©0.2837999 0.0216251 13.124 <2e-16 ***

x1 -0.0038034 0.0003968 -9.585 <2e-16 ***
X2 0.0062036 0.0003732 16.623 <2e-16 ***
Signif. codes: @ "***' @.001 '**' 9.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

Residual standard error: 0.0263 on 376 degrees of freedom
Multiple R-squared: ©0.4496, Adjusted R-squared: 0.4467
F-statistic: 153.6 on 2 and 376 DF, p-value: < 2.2e-16

Obie cechy s3 w modelu statystycznie istotne. Wzrost liczby ludnosci w wieku nieprodukcyjnym
wplywa na $redni spadek stopy bezrobocia, natomiast wzrost zasiegu korzystania ze srodowiskowe;
pomocy spolecznej powoduje takze wzrost stopy bezrobocia. Model liniowy wyjasnia 45%
zmiennosci stopy bezrobocia.

Zastosowanie modelu Faya-Herriota jest mozliwe poprzez pakiet sae i funkcje mseFH(), ktora
przyjmuje podobne argumenty co model liniowy, z ta réznics, ze trzeba takze uwzglednic¢ wartosci
wariancji oszacowan bezposrednich. Ponadto bardzo wazna jest zgodnos¢ typéw - zbior ze
zmiennymi pomocniczymi musi by¢ macierza. Z racji tego, ze pakiet sae moze spowodowac
konflikt z uzywang przez nas wczeéniej funkcja select(), nie bedziemy importowaé wszystkich
funkcji tego pakietu za pomoca funkcji library(), tylko poprzez zapis nazwa_pakietu:
:funkcja() bezposrednio odwolamy sie do wybranej funkgji (skrypt 12.3f).

Skrypt 12.3f

zmienne_x<-as.matrix(nsp_stopa bezr[,c("x1", "x2")])
modelFH<-sae: :mseFH(nsp_stopa bezr$y ht ~ zmienne_x, nsp_stopa_bezr$y ht var)

Obiekt wynikowy jest dwuelementowq list3 zawierajaca oszacowania oraz parametry modelu.
Korzystajac z wybranych elementéw tego obiektu, tworzymy nowe kolumny w zbiorze danych dla
oszacowan, bleddw oszacowania oraz wag y. Na rysunku 12.7 poréwnano oszacowania bezpo$rednie
oraz pochodzace z modelu Faya-Herriota wraz ze wskaznikami precyzji (skrypt 12.3g).

Skrypt 12.3g

nsp_stopa bezr<-nsp stopa_bezr %>%
mutate(y_fh=as.numeric(modelFH$est$eblup),
y_fh_mse=modelFH$mse, y fh_se=sqrt(y_fh _mse), y fh_cv=y fh_se/y fh,
gamma=modelFH$est$fit$refvar/(modelFH$est$fit$refvar+y_ht_var))
pl<-ggplot(nsp_stopa_bezr, aes(y_ht, y_fh)) +
geom_point() +
geom_abline(slope=1) +
x1lim(0,0.3) +
ylim(0,0.3) +
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xlab("Oszacowania stopy bezrobocia\n estymator bezposredni") +
ylab("Oszacowania stopy bezrobocia\n model Faya-Herriota") +
theme_light()

p2<-ggplot(nsp_stopa_bezr, aes(y_ht_cv2, y fh_cv)) +
geom_point() +
geom_abline(slope = 1) +
x1lim(0,0.4) +
ylim(0,0.4) +
xlab("Wskaznik precyzji stopy bezrobocia\n estymator bezposredni™) +
ylab("Wskaznik precyzji stopy bezrobocia\n model Faya-Herriota") +
theme_light()

print(pl + p2)
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Rys. 12.7. Oszacowania uzyskane na podstawie dwdch estymatoréw: bezposredniego i modelu Faya-Herriota
wraz ze wskaznikiem precyzji

Zrédlo: opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Wartos$ci oszacowan sg do siebie zblizone, natomiast ich precyzja jest znacznie lepsza w przypadku
zastosowania modelu Faya-Herriota. Dla modelu FH najwyzsza warto$¢ to niecate 13%, co oznacza,
ze taki udzial w wartosci parametru stanowi $redni biad szacunku (dla estymacji bezposredniej
wynosi on 33%). Nalezy jednak pamietac, ze oceny wskaznikdw precyzji obliczone dla estymatora
bezposredniego oraz modelu Faya-Herriota nie oceniaja precyzji w jednakowym wymiarze, co
oznacza, ze nie s3 porownywalne. W modelu FH uwzglednianych jest wiecej zréddet zmiennosci
ocen parametru. W celu wlasciwego zestawienia tych dwdch wielkosci nalezaloby przeprowadzi¢
dodatkowe badanie symulacyjne (Pfeffermann i Ben-Hur, 2019).

Na rys. 12.8 przedstawiono zalezno$¢ pomiedzy wartosciami wagi y i bfedu oszacowania estyma-
tora bezposredniego (skrypt 12.3h).

299



12. Statystyka matych obszaréw

Skrypt 12.3h

P<-ggplot(nsp_stopa_bezr, aes(x=gamma, y=y ht_se)) +
geom_point() +
x1lim(0,1) +
ylim(0,0.05) +
xlab("Waga gamma") +
ylab("Btad oszacowania oszacowan bezposrednich") +
theme_light()

print(p)
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Rys. 12.8. Waga y i ocena bledu oszacowania estymatora bezposredniego

Zrédlo: opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Rysunek 12.8 przedstawia zaleznos¢ pomiedzy wartoscig wagi y i wielkosécig bledu szacunku
ilustrujacy ide¢ dzialania modelu Faya-Herriota. Tam, gdzie blad szacunku jest maly, waga y
przybiera warto$¢ bliska jednosci, czyli udzial oszacowania bezposredniego w ostatecznym oszaco-
waniu jest duzy. W odwrotnej sytuacji wigksza cze$¢ wartosci estymatora stanowi oszacowanie
pochodzace z zastosowania modelu.

Stosujac podejscie modelowe, nalezy pamigtac o sprawdzeniu, czy sg spetnione zalozenia dotyczace
normalnosci reszt oraz efektu losowego. Aby tego dokonaé, musimy wyznaczy¢ wartosci
oszacowan modelowych i na ich podstawie wyznaczy¢ reszty oraz wartoéci efektéw losowych
(skrypt 12.3i). Normalno$¢ mozna zweryfikowaé m.in. z wykorzystaniem wykreséw kwantyl-
-kwantyl (rys. 12.9).

Skrypt 12.3i

reg<-as.numeric(model.matrix(y_ht~x1+x2, data=nsp_stopa_bezr) %*%
modelFH$est$fit$estcoef$beta)

nsp_stopa bezr <- nsp_stopa_bezr %>%
mutate(model reg=reg, reszty=y ht-model reg, efekt=gamma*reszty)
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pl <- ggplot(nsp_stopa_bezr, aes(sample=efekt)) +
stat_qq() +
stat_gq_line() +
theme_light() +
ggtitle("Rozktad efektéw losowych™)
p2<-ggplot(nsp_stopa_bezr, aes(sample=reszty)) +
stat_qq() +
stat_gq_line() +
theme_light() +
ggtitle("Rozktad reszt")

print(pl+p2)
Rozktad efektéw losowych Rozkiad reszt
0.005 -
L
0,05

0] [0}
= o
8 0.000 ]
= =
5 a
£ =
[ @
2 2
el
= 2 0.00-
s :
X -0.005 X

'

L]

L

P
L]
-0.05
0.010
L]
-2 o ) 2 . -2 0 2
Kwantyle teoretyczne Kwantyle teoretyczne

Rys. 12.9. Wykresy kwantyl-kwantyl rozkladu efektow losowych oraz reszt

Zrédlo: opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Zalozenie o normalnosci efektow losowych i reszt jest bardzo trudne do spelnienia. Na wykresach
mozemy zauwazy¢ pewne odstepstwa od rozkladu normalnego, szczegélnie w ogonach rozktadu. Ten
fakt moze mie¢ negatywny wptyw na oceny bledéw szacunku i tym samym pogorszenie precyzji
oszacowan. Je$li w prowadzonym badaniu analiza ujawni znaczne odstepstwa od zalozen
dotyczacych normalnosci reszt oraz efektu losowego, mozna podjaé probe zastosowania do estymacji
parametréw np. metod odpornych uwzgledniajacych wartosci odstajace (Sinha i Rao, 2009).
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Aneks
Podstawy pakietu ggplot2

Pakiet ggplot2 to jeden z najpopularniejszych wykorzystywanych do wizualizacji danych w R, be-
dacy czescig pakietu tidyverse. Umozliwia tworzenie eleganckich i wysoce konfigurowalnych wy-
kresow, stosujac zasade tzw. gramatyki grafiki (Grammar of Graphics). Aneks omawia podstawowe
elementy skladni ggplot2 i prezentuje, jak krok po kroku tworzy¢ wybrane wykresy. Szczegétowe
informacje dotyczace pakietu ggplot2 mozna znalez¢ w ksigzce autora tego pakietu (Wickham,
2016) dostepnej online w wersji angielskiej. Niezwykle istotny jest takze wlasciwy dobdér wykresu do
danych. Zestaw dobrych praktyk w tym zakresie jest zawarty w pozycji (Wilke, 2019).

Podstawowa skfadnia

Podstawowym elementem w ggplot2 jest funkcja ggplot(), ktora tworzy obiekt wykresu. Budo-
wanie wykresu z ggplot2 polega na dodawaniu warstw (layers) przy uzyciu operatora +. Najwaz-
niejsze elementy skladni ggplot2 to:

B dane (data): zbior danych, na ktérym bedziemy pracowac,

B mapowanie (mappings): okreslaja, jak zmienne ze zbioru danych sg przypisywane do estetyk
(aes, aesthetics), takich jak osie x oraz y, kolory, rozmiary itp.,

B geometrie (geoms): definiujg rodzaj wykresu, np. punkty, linie, stupki.

W pierwszym kroku z Banku Danych Lokalnych zostang wczytane dane dotyczace stopy bezrobocia
oraz liczby 0s6b w wieku produkcyjnym na poziomie wojewddztw w latach 2015-2018.

library(bdl)

library(tidyverse)

stopa_bezr <- get_data_by variable(varId=60270, unitlLevel=2, year=2015:2018) %>%
select(id, name, year, stopa_bezr=val)

lud_prod <- get_data_by variable(varId=60566, unitlLevel=2, year=2015:2018) %>%
select(id, name, year, lud_prod=val)

dane <- inner_join(stopa_bezr, lud_prod, by=join_by(id, name, year))

Wykres punktowy/rozrzutu

Aby stworzy¢ prosty wykres punktowy (scatter plot), nalezy uzy¢ funkcji ggplot() w polaczeniu
z geometrig geom_point().

ggplot(data=dane, mapping=aes(x=stopa_bezr, y=lud _prod)) +
geom_point()
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Rys. Al. Wykres punktowy stopy bezrobocia i liczby 0s6b w wieku produkcyjnym

Zrédlo: opracowanie wlasne w wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

W tym przykladzie:

B data = dane okresla zbiér danych,

[ aes(x=stopa_bezr, y=lud_prod) definiuje mapowanie, gdzie kolumna stopa_bezr jest
umieszczona na osi x, a kolumna lud_prod jest na osi y,

B geom_point() dodaje warstwe geometryczna, ktora rysuje punkty.

Wykres mozna rozszerzy¢ wykres, dodajac wiecej estetyk, takich jak kolor (color) i ksztalt (shape):

ggplot(data=dane, mapping=aes(x=stopa_bezr, y=lud prod, color=name, shape=year)) +
geom_point()
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Rys. A2. Wykres punktowy stopy bezrobocia i liczby oséb w wieku produkcyjnym z uwzglednieniem roku

i wojewddztwa

Zrédlo: opracowanie wlasne w wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).
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W kolejnym kroku zmodyfikujemy etykiety osi oraz tytul przy legendzie. W tym celu korzystamy
z funkcji x1ab () oraz ylab() dla osi x oraz y, natomiast dla pozostalych estetyk konieczne jest za-
stosowanie funkeji z przedrostkiem scale_, po ktérym podajemy nazwe estetyki (color/shape)
oraz typ cechy (discrete/continuous).

ggplot(data=dane, mapping=aes(x=stopa_bezr, y=lud _prod, color=name, shape=year)) +
geom_point() +
xlab("Stopa bezrobocia"™) +
ylab("Liczba ludnos$ci w wieku produkcyjnym") +
scale_color_discrete(name = "Wojewdédztwo") +
scale_shape_discrete(name = "Rok")
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Rys. A3. Wykres punktowy stopy bezrobocia i liczby 0s6b w wieku produkcyjnym z uwzglednieniem roku
i wojewoddztwa oraz z wladciwymi etykietami

Zrédlo: opracowanie wlasne w wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Pakiet ggplot2 pozwala na dostosowywanie wygladu wykreséw za pomoca funkcji gotowych mo-
tywow, takich jak theme_bw(), theme_minimal(), theme_classic() itp. Dodatkowo za pomo-
ca funkcji theme () mozna edytowaé dowolny element wykresu m.in. pozycje legendy. Co istotne,
funkcji theme () nalezy zawsze uzywac po zastosowaniu gotowego motywu, poniewaz w przeciw-
nym przypadku zastosowane przez nas modyfikacje wygladu wykresu zostang zresetowane.

ggplot(data=dane, mapping=

aes(x=stopa_bezr, y=lud_prod, color=name, shape=year)) +
geom_point() +
xlab("Stopa bezrobocia") +
ylab("Liczba ludno$ci w wieku produkcyjnym") +
scale_color_discrete(name = "Wojewddztwo") +
scale_shape_discrete(name = "Rok") +
theme_light() +
theme(legend.position = "left")
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Rys. A4. Wykres punktowy stopy bezrobocia i liczby 0s6b w wieku produkcyjnym z uwzglednieniem roku
i wojewddztwa oraz z wlasciwymi etykietami i motywem

Zr6dto: opracowanie wlasne w wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Facetowanie umozliwia tworzenie wielu wykreséw na podstawie podgrup danych. Mozna to zrobié
za pomocg facet_wrap() lub facet_grid().

ggplot(data=dane, mapping=aes(x=stopa_bezr, y=lud prod, color=name)) +
geom_point() +
xlab("Stopa bezrobocia") +
ylab("Liczba ludnosci w wieku produkcyjnym") +
scale_color_discrete(name = "Wojewddztwo") +
facet_wrap(~ year) +
theme_light() +

> > " "
theme(legend.position = "top")
*  DOLNOSLASKIE * LODZKIE * PODKARPACKIE * SWIETOKRZYSKIE
; I8 * KUJAWSKO-POMORSKIE * MALOPOLSKIE * PODLASKIE *  WARMINSKO-MAZURSKIE
Wojewodztwo
* LUBELSKIE * MAZOWIECKIE * POMORSKIE *  WIELKOPOLSKIE
* LUBUSKIE * OPOLSKIE *  SLASKIE * ZACHODNIOPOMORSKIE
64| o >
63 - . L d . : o
s \' 2 * . ° = I
Ee2 G .
£ . ..
£ : s
o 4
§61 . .
2
£60
32
=
]
:
2564
K]
73
263
o -
3 . >
=62 | C - .
s - P L3
; 3 o. . .
Te1 s * = . . ” .
- 1
o
60 —s
* .
4 8 12 3 12 16

16 4
Stopa bezrobocia
Rys. A5. Wykres punktowy stopy bezrobocia i liczby 0oséb w wieku produkcyjnym z uwzglednieniem

wojewddztwa i roku na osobnych wykresach

Zr6dlo: opracowanie wlasne w wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).
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W powyzszym przykladzie facet_wrap(~ year) tworzy osobne wykresy dla kazdej warto$ci roku.
Jest to szczegdlnie przydatne w sytuacji, kiedy zastosowanie zbyt wielu estetyk na jednym wykresie
pozbawia go czytelnosci.

Na przykladzie wykresu rozrzutu zostat przedstawiony proces tworzenia prostego wykresu i doda-
wania do niego kolejnych elementéw modyfikujacych jego wyglad. W dalszej czedci tego aneksu
pozostale typy wykresow zostana jedynie krotko scharakteryzowane, czytelnika za$ zachgcamy do
modyfikacji tych przyktadéw wedlug wlasnych upodoban.

Wykres liniowy

Wykres liniowy jest przydatny do wizualizacji zmian warto$ci w czasie lub w innej ciagltej zmienne;j.
W pakiecie ggplot2 do tworzenia wykresow liniowych uzywamy geometrii geom_line(). Utwo-
rzenie wlasciwego wykresu liniowego wymaga, aby cecha na osi x miata format liczbowy, zatem
w odniesieniu do wykorzystywanego zbioru danych nalezy przeprowadzi¢ odpowiednie rzutowanie.
Dodatkowo sposrod 16 wojewddztw wybieramy 4, aby wykres byt bardziej czytelny.

dane %>%
mutate(year=as.numeric(year)) %>%
filter(name %in% c("DOLNOSLASKIE","MAZOWIECKIE","SLASKIE",
"WIELKOPOLSKIE")) %>%
ggplot(data = ., aes(x=year, y=stopa_bezr, color=name)) +
geom_line()

name

— DOLNOSLASKIE
— MAZOWIECKIE
— SLASKIE

— WIELKOPOLSKIE

stopa_bezr

3_ 1 " I 1
2015 2016 2017 2018
year

Rys. AB. Stopa bezrobocia w latach 2015-2018 dla wybranych wojewddztw

Zrédlo: opracowanie wlasne w wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Wykres pudetkowy

Wykresy pudetkowe (boxplots) s uzyteczne do wizualizacji rozkladu danych i identyfikacji wartosci
odstajacych. Mozna je tworzy¢ za pomocg geom_boxplot().

ggplot(data = dane, aes(x=stopa_bezr, y=name)) +
geom_boxplot()
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Rys. A7. Rozklad stopy bezrobocia w latach 2015-2018 w ramach wojewddztw

Zrédlo: opracowanie wlasne w wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Histogram

Histogram jest wykorzystywany do wizualizacji rozkladu jednej zmiennej ilosciowej, przedstawiajac
czestotliwo$¢ wystepowania wartosci w okreslonych przedzialach (bins). Do tworzenia histogramoéw
w ggplot2 uzywamy geometrii geom_histogram().

ggplot(data = dane, aes(x=stopa_bezr)) +
geom_histogram()

'
16

stopa_bezr

Rys. A8. Rozklad stopy bezrobocia — ustawienia domyslne

Zr6dlo: opracowanie wlasne w wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Domyslnie funkcja geom_histogram() niezaleznie od danych tworzy zawsze 15 stupkéw. Mozemy
zmienic te warto$¢ za pomocg argumentu bins.

ggplot(data = dane, aes(x=stopa_bezr)) +
geom_histogram(bins = 10)
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count

stopa_bezr

Rys. A9. Rozktad stopy bezrobocia - 10 stupkéw

Zrédlo: opracowanie wlasne w wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Alternatywnie, zamiast podawac liczbe stupkéw, mozna takze okresli¢ ich szerokos¢ z wykorzysta-
niem argumentu binwidth.

ggplot(data = dane, aes(x=stopa_bezr)) +
geom_histogram(binwidth = 2)

20-

count

é 110 115
stopa_bezr
Rys. A10. Rozktad stopy bezrobocia - stupki o szerokosci 2 punktéw procentowych

Zr6dto: opracowanie wlasne w wykorzystaniem programu R (R Core Team, 2023).

Podsumowanie

Pakiet ggplot2 oferuje duze mozliwo$ci dostosowywania i tworzenia wykreséw. Podstawy obejmu-
ja zrozumienie skladni ggplot2, czyli danych, mapowan, geometrii i warstw. Dzieki temu mozna

tworzy¢ zaréwno proste, jak i zaawansowane wizualizacje, dostosowane do indywidualnych potrzeb
analitycznych.
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