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Wprowadzenie
do jezyka R i danych

Zawartosc¢ rozdziatu:
m podstawowe informacje na temat pracy z R i danymi,
= omoéwienie ramki danych R,
m wczytywanie danych do R,
m przygotowywanie danych do dalszej analizy.

W tym rozdziale uzyskasz podstawowe informacje na temat jezyka R i nauczysz sie
importowa¢ dane do R z r6znych zrédel. Przygotujemy Cie w ten sposéb do pracy
z przykladami omawianymi w dalszej czesSci ksigzki.

Zaprezentowany na rysunku 2.1 diagram przedstawia model mentalny, w ktérym
zaakcentowali$my zadanie niniejszego rozdziatu: rozpoczecie pracy z R i importowanie
danych. Caly diagram stanowi polaczenie procesu analizy danych oméwionego w roz-
dziale 1. z rebusem, ktérego odpowiedz stanowi tytul ksigzki. W kazdym rozdziale
bedziemy zaznaczaé poszczegélne elementy diagramu, na ktére bedziemy ktadli szcze-
¢6lny nacisk. Na przyklad w tym rozdziale skoncentrujemy sie na poczatkowych etapach
zdobywania danych i zarzadzania nimi, a takze poruszymy kwestie praktycznosci,
danych i R (ale jeszcze nie zagadnienia naukowe).
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Zgromadz
dane
i zarzadzaj
nimi

Praktyczna

~8 R

Zaprezentuj

wyniki Zbuduj
i udokumentuj model
je

Oceni
model

i poddaj go

krytyce

Rysunek 2.1. Model mentalny
dla rozdziatu 2.

Wiele projektéw analizy danych rozpoczyna sie w momencie, gdy ktos przekazuje ana-
litykowi jaki§ zbi6r danych i kaze mu je zinterpretowaé¢™. Byé moze najpierw stwier-
dzisz, ze warto skorzysta¢ z doraznych narzedzi i arkuszy kalkulacyjnych, przekonasz sie
jednak catkiem szybko, ze wiecej czasu po§wiecasz na dostosowywanie tych narzedzi niz
na wlasciwg analize danych. Na szczescie istnieje lepszy sposob: jezyk R. Po przeczy-
taniu niniejszego rozdzialu bedziesz w stanie calkiem pewnie uzywaé R do wydoby-
wania, przeksztalcania i wezytywania danych do analizy.

Korzystanie z jezyka R bez danych przypomina pdjscie do teatru po to, aby oglgdac
podnoszenie i opuszczanie kurtyny.

— Zaadaptowane z ksigzki Bena Katchora

Julius Knipl, Real Estate Photographer: Stories

2.1. Poczatki z R

R jest oprogramowaniem o otwartym kodzie Zr6dlowym, dostepnym w Uniksie,
Linuksie, a takze systemach macOS i Windows. W tej ksigzce bedziemy koncentrowaé
sie na pracy jako analityk danych. Zeby jednak Czytelnik mégl realizowaé¢ omawiane
przykltady, musi byé¢ zaznajomiony z programowaniem w R. Jezeli potrzebujesz jakichg
wstepnych informacji, zalecamy zajrzenie do bezptatnych instrukcji w serwisie CRAN

! Zakladamy, ze jestes zainteresowany pracg jako analityk, statystyk lub badacz danych, dlatego w dal-
szej czesci ksiazki bedziemy naprzemiennie korzysta¢ z tych termin6w.
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(jest to gléwne repozytorium pakietéw R: https://cran.r-project.org/manuals.html) i innych
materialéw dostepnych w internecie. Warto takze zajrzeé¢ do nastepujacych ksigzek
poswieconych R:

R in Action, Second Edition, Robert Kabacoff, Manning, 2015,

Beyond Spreadsheets with R, Jonathan Carroll, Manning, 2018,

The Art of R Programming, Norman Matloff, No Starch Press, 2011,

R dla kazdego. Zaawansowane analizy i grafika statystyczna, Jared P. Lander,
Addison-Wesley, 2017 (wydanie polskie: APN Promise, 2018).

Kazda z tych ksiazek przekazuje wiedze w inny sposéb, a niektére z nich zawierajg
dodatkowe informacje na temat statystyki, uczenia maszynowego i inzynierii danych.
Wystarczy poswiecié chwile, aby sprawdzié, profil ktérej ksiazki odpowiada Ci najbar-
dziej. W niniejszej ksigzce skoncentrujemy sie na realizowaniu waznych przykladéow
z zakresu analizy danych, dzieki ktérym poznasz etapy wymagane do przezwyciezenia
najczesciej spotykanych probleméw w rzeczywistych projektach.

Naszym zdaniem analiza danych jest powtarzalna: to samo zadanie zrealizowane
na tych samych danych powinno dawa¢ podobny wynik (r6znice moga wynikaé z pre-
cyzji numerycznej, synchronizacji, zréwnoleglania obliczen, a takze liczb pseudoloso-
wych). W istocie powinnismy dazy¢ do takiej powtarzalnosci. Z tego wlasnie powodu
zajmujemy sie programowaniem w ksigzce poSwieconej analizie danych. Programo-
wanie stanowi fatwy sposéb okre§lania wielokrotnie uzywanych sekwencji operacji.
Majac to na uwadze, powinni§my zawsze traktowaé¢ od$wiezanie danych (uzyskiwanie
nowszych, poprawionych lub wiekszej ilosci danych) jako co$ dobrego, poniewaz wielo-
krotne przeprowadzanie analizy powinno byé bardzo tatwe. Analiza, ktérej wiele etapéw
nalezy realizowa¢ wlasnorecznie, nigdy nie bedzie fatwa do powtarzania.

2.1.1. Instalowanie R, narzedzi i przyktadow

W celu zainstalowania srodowiska R, pakietéw, narzedzi i przyktadéw omawianych
w ksigzce zalecamy zapoznanie sie z instrukcjami zawartymi w podrozdziale A.1
w dodatku A.

NIE BOJ SIE SZUKAC POMOCY. R zawiera bardzo przydatny system pomocy. Aby uzy-
skac informacje na temat jakiego$ polecenia R, wystarczy uzy¢ komendy help(). Na przyktad,
jezeli chcesz sie dowiedzieé, jak mozna zmieniaé katalogi, wpisz polecenie help(setwd).
Musisz zna¢ nazwe funkgji, na temat ktérej chcesz uzyskaé informacje, dlatego usilnie zale-
camy sporzadzanie notatek. Niektérych prostych funkcji nie bedziemy ttumaczyé i pozosta-
wimy Czytelnikowi mozliwo$¢é wywotania polecenia help().

2.1.2. Programowanie w R

W tym podrozdziale oméwimy pokrétce niektére konwencje pisania kodu, semantyke
i problemy ze stylami w R. Szczegéty znajdziesz w dokumentacji danego pakietu,
w systemie pomocy R (help()), a takze w ré6znych wariantach oméwionych w tym rozdziale
przykltadéw. Skoncentrujemy sie na aspektach odrézniajacych R od innych jezykéw
programowania, a takze na konwencjach wykorzystywanych w dalszej czesci ksiazki.
Dzieki temu powinienes tatwiej ,,wezué sie” w R.
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Istnieje wiele popularnych styléw pisania kodu w R. Styl pisania kodu (ang. coding
style) stanowi probe zwiekszenia spéjnosci, przejrzystosci i czytelnosci listingow. W tej
ksiazce bedziemy stosowa¢ wariant stylu, ktéry uwazamy za bardzo skuteczny do nauki
oraz do utrzymywania kodu. Nasz styl, oczywiscie, jest zaledwie jednym z wielu
i w zadnym wypadku nie nalezy go traktowac¢ jako obowigzkowego. Kwestia stylow
pisania kodu zostata dobrze opisana w nastepujacych materiatach:

m  Google’s R Style Guide (hitps://google.github.io/styleguide/Rguide.html),
= przewodnik po stylach z ksiazki Hadleya Wickhama Advanced R (hitp://adv-r.had.
co.nz/Style.html).

Postaramy sie zminimalizowa¢ réznice pomiedzy notacjami i bedziemy zwraca¢ uwage
wszedzie tam, gdzie beda sie pojawiac jakies odstepstwa. Polecamy réwniez dzial R tips,
dostepny na blogu jednego z autoréw niniejszej ksiazki’.

R jest bogatym i rozbudowanym jezykiem, dzieki ktéremu wiele zadan mozna
nieraz wykonaé na rézne sposoby. Oznacza to do§¢ stromg poczatkowg krzywa uczenia,
gdyz dopoki nie przywykniesz do notacji, dzialanie programéw moze by¢ trudne do
zrozumienia. Jednak czas spedzony na zrozumieniu podstawowej notacji jest dobrze
spozytkowany, poniewaz dzieki temu bedzie Ci o wiele tatwiej pracowaé z przyktadami
omoéwionymi w tej ksiazce. Rozumiemy, ze sama w sobie gramatyka jezyka R nie stanowi
obiektu zainteresowania uzytkownika chcacego poznaé metody i praktyki analizy danych
(pamietaj, ze nalezysz do naszej docelowej grupy odbiorcéw!), ale dzieki temu matemu,
poczatkowemu wysitkowi unikniesz p6zniej wielu nieporozumien. W tym podrozdziale
zajmiemy sie notacjg jezyka R i jej znaczeniem, przy czym skoncentrujemy sie na
elementach szczegélnie uzytecznych lub zaskakujacych. Wszystkie oméwione ponizej
kwestie s podstawowe, ale cze$¢ z nich zawiera wiele niuanséw, ktére mozna poznaé
poprzez eksperymentowanie.

KONCENTRUJ SIE NA DZIALAJACYM KODZIE. Skupiaj uwage na programach,
skryptach i kodzie, ktdére juz dziatajag, ale by¢ moze nie realizujg wszystkich wymaganych zadan.
Zamiast pisa¢ rozbudowany, nieprzetestowany program lub skrypt zawierajgcy wszystkie
potrzebne etapy analizy, stwérz aplikacje, ktéra we wtasciwy sposéb wykonuje okreslong faze,
a nastepnie iteracyjnie jg usprawniaj, tak aby kod stopniowo realizowat pozostate etapy.
Taki sposéb aktualizowania kolejnych wersji kodu zazwyczaj pozwala uzyskaé pozadane wyniki
znacznie szybciej niz mozolne usuwanie btedéw z duzego, niesprawnego systemu.

PRZYKLADY I SYMBOL KOMENTARZA (#)

W naszych przykladach polecenia R beda prezentowane jako zwykly tekst, natomiast
wyniki bedziemy oznacza¢ symbolem komentarza R (#). W wielu listingach bedziemy
umieszczaé rezultaty tuz po poleceniach; dzieki symbolom komentarza bedg one tatwo
rozpoznawane. W wy$wietlanych wynikach czesto wystepuja indeksy tablicy umieszczone
w nawiasach kwadratowych, a wiersze nieraz sg zawijane. Na przyklad wyswietlanie
liczb statoprzecinkowych w przedziale od 1 do 25 wyglada nastepujaco:

2 Zobacz hitp:/fwww.win-vector.com/blog/tag/r-tips].

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/jrand2
https://helion.pl/rt/jrand2

Kup ksigzke

2.1. Poczqtki z R

print(seq_len(25))

#[1] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 101112
#[13] 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
# [25] 25

Zwr6¢ uwage, ze wartosci zostaly rozmieszczone w trzech wierszach, a na poczatku kaz-
dego z nich wystepuje zamkniety w nawiasie kwadratowym indeks pierwszej komorki
wyswietlonej w tym wierszu. Czasami nie bedziemy prezentowaé¢ wynikéw; powinno
to stanowi¢ dodatkowy bodziec do wykonania ¢wiczenia.

WYSWIETLANIE

R zawiera duza liczbe regul wlaczajacych i wylaczajacych wyswietlanie niejawne/auto-
matyczne. W niektérych pakietach, takich jak ggplot2, wyswietlanie uruchamia okre-
§lone operacje. Wpisanie wartoSci zazwyczaj powoduje jej wySwietlenie. Pamietaj, ze
w przypadku funkgji lub petli for automatyczne wyswietlanie wynikéw jest wylgczone.
Problem moze stanowi¢ wyswietlanie bardzo duzych obiektow, dlatego najlepiej unikac
wyswietlania elementéw o nieznanym rozmiarze. Czesto mozna wymusi¢ wySwietlanie
niejawne poprzez wprowadzenie dodatkowych nawiaséw, np. (x <- 5).

WEKTORY I LISTY

Wektory (tablice sekwencyjne wartosci) sa podstawowymi strukturami danych w R.
W kazdej pozycji listy moga by¢ przechowywane rézne typy danych, natomiast wektory
moga zawieraé¢ wylacznie ten sam typ prymitywny (atomowy) w poszczegélnych polach.
Zaréwno wektory, jak i listy obstugg indeksowanie numeryczne, a takze pary nazwa-
Klucz. Dostep do elementéw listy lub wektora uzyskujemy za pomocg operatoréw zapre-
zentowanych ponize;j.

INDEKSOWANIE WEKTOROW. W przeciwienstwie do wielu innych jezykéw programo-
wania wektory i listy R sg indeksowane od wartosci 1, nie O.

Tworzy przyktadowy wektor. Funkcja c() jest w R operatorem
konkatenacji: taczy krétsze wektory i listy w ich diuzsze
odpowiedniki bez zagniezdzania. Na przykiad c(1) oznacza
wylacznie wartos¢ 1, natomiast c(1, c(2, 3)) jest rownoznaczna
operacji c(1, 2, 3), dzieki ktérej otrzymujemy wartosci
statoprzecinkowe od 1 do 3 (ale przechowywane w formacie
zmiennoprzecinkowym).

przykladowy wektor <- c(10, 20, 30)
przykladowa lista <- list(a = 10, b = 20, ¢ = 30) «——— Tworzy przyktadowa liste.

przykl adowy_wektor[l] Demonstruje przeznaczenie pojedynczego nawiasu kwadratowego
# [1] 10 (zaréwno w wektorach, jak i listach). Zwré¢ uwage, ze w przypadku

przykladowa Tista[l] listy zapis [] zwraca nowa krétka liste, a nie element.

# $a

##[1] 10

przykl adowy_wektor[ [21] Demonstruje przeznaczenie podwoéjnego nawiasu kwadratowego

zarowno w wektorach, jak i listach). Najczesciej konstrukcja ta

#H[1] 20 (zaré k h, jak i listach). Najczesciej k kcj

przykladowa Tistal[[2]] wymusza zwrdécenie pojedynczego elementu, chociaz w listach

117 20 - zagniezdzonych ztozonego typu taki pojedynczy element moze

byé sam w sobie lista.
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przykladowy_wektor[c(FALSE, TRUE, TRUE)] Wektory i listy moga, byé indeksowane

# (17 20 30 za pomoca wektoréw przechowujacych
przykladowa Tista[c(FALSE, TRUE, TRUE)] wartosci logiczne, statoprzecinkowe

#H $b i (Jezeli wektor lub lista zawiera nazwy) znaki.
#H 17 20

##

## $c

## [1] 30

przykladowa_Tistash W przypadkach list okreslonych nazwa sktadnia przykladowa 1ista$b

#H[1] 20 stanowi w istocie skrocona wersje sktadni przykladowa Tista[["b"]]
(to samo dotyczy wektorow okreslonych nazwa).

przykladowa_Tistal["b"]]
# 1] 20

Nie wszystkie przyklady bedziemy tak bogato opatrywaé uwagami, ale réwnie przydatne
okazuje sie korzystanie z funkceji help() przy okazji natrafiania na nowg funkcje lub
polecenie. Usilnie zachecamy réwniez do testowania wariantéw. W R ,bledy” oznaczaja
jedynie informacje, ze R w bezpieczny sposéb odméwil realizacji zle przygotowane;j
operacji (nie oznacza to ,,zawieszenia~ aplikacji ani otrzymania nieprawidlowych wyni-
kéw). Z tego powodu strach przed bledami nie powinien ogranicza¢ eksperymentowania.

x <- 1:5 Definiuje wartos¢, ktéra jestesmy zainteresowani,
print(x) i przechowuje ja w zmiennej x.
#[1]112345
Stara sig, bez powodzenia,
X <- cumsumMISSPELLED(x) <_, przypisa¢ nowy rezultat do x.

# Error in cumsumMISSPELLED(x) : could not find function "cumsumMISSPELLED"

print(x) Zwro¢ uwage, ze otrzymujemy nie tylko uzyteczny komunikat o btedzie,
#[1112345 |aleRr zachowuje oryginalna wartos¢ x.

X <_’ cumsum(x) Ponownie probuje przeprowadzi¢ wczesniejsza operacje, ale tym razem

print(x) funkcja cumsum() zostata zapisana poprawnie. Pelna nazwa tej funkcji

#[1]136 1015 to ang. cumulative sum, czyli suma wynikéw; funkcja ta przydaje sie
do szybkiego obliczania sumy biezacej.

Kolejng wlasnoscig R jest wektoryzacja wiekszosci operacji. Dane funkcja lub operator
sg wektoryzowane wtedy, gdy ich zastosowanie wobec jakiego$ wektora jest réwno-
znaczne ich zastosowaniu wobec kazdego elementu tego wektora niezaleznie od pozo-
statych. Na przyklad funkcja nchar() okresla liczbe znakéw tworzacych dany taticuch
znakéw. W R funkgji tej mozna uzyé na pojedynczym laficuchu znakéw lub na wektorze
sktadajacym sie z taficuch6w znakéw.

LISTY I WEKTORY SA W R STRUKTURAMI MAPUJACYMI. Mogg one odwzoro-
wywagé tanicuchy znakéw na dowolne obiekty. Gtéwne operacje 1ist, [], match () i %in% sa
wektorowe. Oznacza to, ze uzyte na wektorze wartosci zwracajg wektor wynikéw poprzez
realizacje jednego przeszukiwania na kazdy wpis. Aby wydobywa¢ pojedyncze elementy z listy,
skorzystaj z podwdjnego nawiasu [[]].

nchar("tancuch znakow")

#[1] 14

nchar(c("a", "aa", "aaa", "aaaa"))
#[1]1234
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OPERACIJE LOGICZNE. W R wystepujg dwa rodzaje operatoréw logicznych. Znajdziemy tu
standardowe, skalarne operatory wrostkowe, ktére oczekujg tylko jednej wartosci i cechujg
sie takim samym dziataniem oraz nazewnictwem, jak analogiczne wektory w jezykach C czy
Java: &8, a takze ||. R zawiera réwniez wektorowe operatory wrostkowe, dziatajgce na wekto-
rach przechowujgcych wartosci logiczne: & i | . Zawsze korzystaj z wersji skalarnych (&& i | |)
w takich sytuacjach, jak korzystanie z instrukcji 1T, a z wersji wektorowych (& i |) podczas
przetwarzania wektoréw logicznych.

WARTOSCI NULL I NA

W R warto$é NULL symbolizuje po prostu pusty wektor, utworzony za pomoca operatora
konkatenacji c() niezawierajacego argumentéw. Na przyklad po wpisaniu operatora c()
w konsoli R zostanie zwrécona warto$¢ NULL. W przeciwienistwie do wiekszosci jezykow
z rodziny C czy Javy tutaj NULL nie jest nieprawidlowym wskaznikiem, lecz jedynie
pustym wektorem. Operacja konkatenacji dajaca w wyniku warto$¢ NULL jest bezpieczna
i dobrze zdefiniowana (zasadniczo jest to instrukcja pusta, czyli operacja, ktéra niczego
nie realizuje). Na przyklad zapis c(c(), 1, NULL) jest calkowicie prawidlowy i zwraca
warto$¢ 1.

Z kolei rozwiniecie skrétu NA to w jezyku angielskim not available, czyli ,niedo-
stepna’”; warto$¢ ta jest specyficzna dla R. Wiekszos¢ prostych typéw danych moze
przyjmowacé warto$é NA. Na przyklad wektor c("a", NA, "c") zawiera trzy lancuchy
znak6éw i nie znamy wartosci drugiego elementu. Wartosé NA stanowi olbrzymie udo-
godnienie, poniewaz za jej pomocg mozemy oznaczaé brakujace lub niedostepne dane,
co jest kluczowym aspektem przetwarzania danych. Wartosé NA przypomina nieco dzia-
laniem warto$¢ NaN wystepujaca w arytmetyce zmiennoprzecinkowej?’, z tym ze nie
jesteSmy tu ograniczeni jedynie do zmiennoprzecinkowych typéw danych. Ponadto
warto$¢ NA oznacza ,,niedostepna”, a nie nieprawidtowa (na co z kolei wskazuje wartosé
NaN), dlatego cechujg ja pewne wygodne reguly (na przykltad uproszczenie wyrazenia
FALSE & NA do postaci FALSE).

IDENTYFIKATORY

Identyfikatory, czyli nazwy symboliczne, stanowia mechanizm odwolywania sie do
zmiennych i funkeji w R. Google’s R Style Guide sugeruje zapisywanie nazw symbolicz-
nych w formacie zwanym CamelCase (poczatek kazdego wyrazu zostaje oznaczony
duza litera, jak w samej nazwie CamelCase). Z kolei w zaleceniach z ksigzki Advanced
R autor proponuje stosowanie podkreslnikéw rozdzielajacych poszczegilne wyrazy
(na przyklad ,,godzina_pierwsza” zamiast ,,GodzinaPierwsza”). Wielu uzytkownikéw do
rozdzielania wyrazéw wykorzystuje kropke (np. ,,godzina.pierwsza”). W szczegélnosci
istotne, wbudowane struktury danych R, takie jak data. frame czy pakiety (np. data.table),
stosujg nomenklature kropkowa.

3 Ograniczanie arytmetyki zmiennoprzecinkowej, czyli sposobu aproksymowania liczb rzeczywistych
przez komputery, od dawna stanowi Zrédlo utrapienia i probleméw podczas pracy z danymi nume-
rycznymi. Aby doceni¢ kwestie pracy z danymi numerycznymi, polecamy artykul Davida Gold-
berga z 1991 r. pt. What Every Computer Scientist Should Know About Floating-Point Arithmetic,
,Computing Surveys”, opublikowany pod adresem hitps://docs.oracle.com/cd/E19957-01/806-3568/
ncg_goldberg. html.
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Zalecamy korzystanie z podkreslnikéw, zauwazyliSmy jednak, ze czesto musimy
dostosowywac sie do konwencji stosowanej przez inne osoby. W miare mozliwosci staraj
sie unikaé notacji kropkowej, poniewaz ma ona inne zastosowania w jezykach obiekto-
wych oraz bazach danych, dlatego moze niepotrzebnie wprowadza¢ innych w blad”.

LAMANIE WIERSZA

Zasadniczo zalecane jest ograniczanie dlugosci wiersza kodu do 80 znakéw. R akcep-
tuje instrukcje wielowierszowe, jezeli koniec takiej instrukeji zostanie jednoznacznie
okreslony. Na przyktad, jezeli chcesz podzieli¢ prostg instrukcje 1 + 2 na wiele wierszy,
zapisz kod w nastepujacy sposéb:

1+
2

Nie zapisuj tej instrukeji w ponizszy sposéb, poniewaz pierwsza instrukcja jest sama
w sobie prawidlowa, co wprowadza niejednoznacznosé:

1
+ 2

Regula jest nastepujaca: zostaje wyswietlony blad sktadni za kazdym razem, gdy odczy-
tywanie instrukcji wielowierszowej zostanie zakoniczone przedwcezesnie.

SREDNIKI

R umozliwia wprowadzanie $rednikéw jako znacznikéw zakonczenia instrukcji, ale nie
sg one wymagane. Wiekszo$¢ przewodnikéw po stylach pisania kodu zaleca zrezygno-
wanie z uzywania $rednikéw w R, a zdecydowanie unikanie ich wstawiania na koricu
wiersza.

OPERATORY PRZYPISYWANIA

W R wystepuje wiele operatoréw przypisywania (zobacz tabela 2.1); zalecanym opera-
torem jest <-, operator = takze stluzy do przypisywania zmiennych, ale za jego pomoca
mozemy wigza¢ warto$ci argumentu z nazwami argumentéw podczas wywolywania
funkcji (zatem z operatorem = wigze sie pewna niejednoznaczno$é).

Tabela 2.1. Gléwne operatory przypisywania w R

Operator Zadanie Przykiad

<- Przypisuje wartos$¢ z prawej strony do symbolu X <- 5 # praypisuje wartos¢ 5 do symbolu x
umieszczonego po lewej stronie.

= Przypisuje warto$¢ z prawej strony do symbolu x =5 # praypisuje wartosé 5 do symbolu x
umieszczonego po lewej stronie.

-> Przypisuje wartosc z lewej strony do symbolu 5 -> X # praypisuje wartos¢ 5 do symbolu x
umieszczonego po prawej stronie (czyli odwrotnie
niz w pozostatych przypadkach).

* Notacja kropkowa prawdopodobnie wywodzi sie z jezyka Lisp (majacego duzy wplyw na ksztatt R),
a nieche¢ do podkreslnikéw stanowi relikt czaséw, gdy symbol _ byl jednym z przydatnych opera-
toréw przypisania w R (obecnie juz nie pelni tej funkcji).
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LEWA STRONA W OPERACJACH PRZYPISYWANIA

Wiele popularnych jezykéw programowania umozliwia wylacznie przypisywanie war-
tosci do nazw zmiennych lub symboli. R pozwala wprowadza¢ wyrazenia fragmenta-
ryczne po lewej stronie operacji przypisywania, a takze umozliwia indeksowanie nume-
ryczne oraz logiczne tablic. Zyskujemy w ten sposéb dostep do poteznych polecen
dzielenia tablic i styl6w pisania kodu. Na przyklad mozemy zastapi¢ wszystkie brakujace
wartosci (oznaczone jako NA) w wektorze zerami w spos6b zaprezentowany ponizej:

d <- data.frame(x = c(1l. NA, 3)) Typ data.frame jest tabelarycznym typem danych w R

print(d) i jednoczesnie najwazniejsza struktura danych. Obiekt

# X data.frame przechowuje dane zorganizowane w rzedy

#1 1 i kolumny.

# 2 NA

#3 3 Podczas wyswietlania obiektow data.frame najpierw prezentowane
sa numery rzedoéw w pierwszej (nienazwanej) kolumnie, a wartosci

d$x[is.na(d$x)] <- 0 mieszczace sie w kolumnach wystepuja pod odpowiednimi

print(d) nazwami kolumn.

# x Mozemy umiesci¢ fragment kolumny x z ramki danych d po lewej

#11 stronie operacji przypisywania, aby z fatwoscia zastqpi¢ wszystkie

£20 wartosci NA zerami.

#33

WEKTORY CZYNNIKOWE

R obstuguje wiele typ6w danych: numeryczne, logiczne, staloprzecinkowe, tancuchy
znakéw (zwane typami znakowymi) i wektory czynnikowe (ang. factors). W tym ostat-
nim przypadku mamy do czynienia z ustalonym zbiorem taficuch6w znakéw w postaci
staloprzecinkowej. Wektory czynnikowe pozwalaja zaoszczedzié mnéstwo miejsca,
a jednoczesnie wykazywac¢ wlasnosci taficuch6w znakéw. Moga one jednak w zgota
niespodziewany sposéb oddziatywa¢ z poleceniem as.numeric() (dla wektoréw czyn-
nikowych zwracaja one kod wektoréw czynnikowych, ale dla typéw znakowych prze-
prowadzaja analize skladniows tekstu). Wektory czynnikowe koduja takze caly zbior
dopuszczalnych wartosci, co jest przydatne, ale moze sprawiaé, ze taczenie danych
z r6znych zrédel (majacych rézne zestawy wartosci) bedzie nieco ucigzliwe. Proponu-
jemy, aby w celu unikniecia probleméw opézniaé¢ przeksztalcanie tancuchéw znakow
w wektory czynnikowe az do p6znego stadium analizy. Osiggamy to zazwyczaj poprzez
dodanie argumentu stringsAsFactors = FALSE do takich funkcji jak data.frame() czy
read.table(). Zachecamy jednak, aby korzysta¢ z wektoréw czynnikowych, gdy masz
dobry pow6d do ich uzycia, na przyktad jesli cheesz uzyé funkeji summary () albo przy-
gotowac wskazniki fikcyjne (wiecej informacji na temat wskaznikéw fikeyjnych i ich
zwigzkéw z wektorami czynnikowymi znajdziesz w podpunkcie ,,Dodatkowe informacje
na temat kodowania wektoréw czynnikowych”).

ARGUMENTY NAZWANE

Istotg R jest przetwarzanie danych za pomoca funkcji. Funkcje przyjmujace duzg liczbe
argumentéw szybko stajg sie malo zrozumiale i nieczytelne. Z tego wtasnie powodu
wprowadzono w R argumenty nazwane. Na przyklad, gdyby$my chcieli wyznaczy¢
/tmp jako katalog roboczy, mogliby§my uzy¢ polecenia setwd() w nastepujacy sposéb:
setwd("/tmp"). Jednak zgodnie z dokumentacja wyswietlang po wpisaniu help(setwd)
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pierwszy argument funkcji setwd() ma nazwe dir, dlatego mogliby$my napisa¢ réwniez
setwd(dir = "/tmp"). Rozwigzanie to okazuje sie przydatne w przypadku wystepowania
duzej liczby argumentéw, a takze do wyznaczania dodatkowych argumentéw funkcji.
Uwaga: argumenty nazwane musza by¢ wyznaczane za pomocg operatora =, a nie <-.

Jezeli dysponujesz procedurg zawierajgcq 10 parametréw, to prawdopodobnie
jakies przegapites.

— Alan Perlis, Epigrams on Programming,

~ACM SIGPLAN Notices” 17

NOTACJA STOSOWANA W PRZYPADKU PAKIETOW

W R mozna wyznaczaé funkcje z pakietu na dwa sposoby. W pierwszym z nich nalezy
najpierw wezytaé¢ dany pakiet za pomocg polecenia 1ibrary(), a nastepnie poda¢ nazwe
funkcji. Drugim rozwiazaniem jest podanie nazw pakietu i funkcji, ktére przedzie-
lamy dwoma dwukropkami (: :). Przyklad tej drugiej metody wyglada nastepujaco:
stats::sd(1:5). Zapis wykorzystujacy dwukropki pozwala unikna¢ niejednoznacznosci,
a takze pozwala szybko ustali¢ podczas sprawdzania kodu, z ktérego pakietu pochodzi
dana funkcja.

SEMANTYKA WARTOSCI

R jest o tyle wyjatkowym jezykiem, ze skutecznie symuluje semantyke ,.kopiowania
przez warto$¢”. Jezeli uzytkownik dysponuje dwoma odniesieniami do danych, kazde
z nich rozwija sie niezaleznie od drugiego: zmiany wprowadzane w jednym odniesieniu
nie wplywajg na drugie odniesienie. Jest to bardzo przydatne dla dorywczych progra-
mistow, gdyz pozwala wyeliminowaé olbrzymia rodzine mozliwych blted6w zwigzanych
z aliasami podczas pisania kodu. Ponizej prezentujemy prosty przyklad:

d <- data.frame(x =1, y = 2)
d2 <- d J Tworzy przykladowe dane
Tworzy dodatkowe odniesienie i odniesienie do nich o nazwie d

d$x <- 5 4_‘ d2 do tych samych danych
. Modyfikuje wartos¢,
print(d) do ktorej odnosi sie d

# xy
#1562

print(d2)

# oxy

#112

Zwr6¢ uwage, ze odniesienie d2 przechowuje dla x starg wartosé 1. Wlasnosé ta umoz-
liwia bardzo wygodne i bezpieczne pisanie kodu. Wiele jezykéw programowania
chroni w ten spos6b odniesienia lub wskazniki w wywolaniach funkeji; R chroni jednak
takze wartoSci zlozone i robi to we wszystkich sytuacjach (nie tylko w wywotaniach
funkcji). Trzeba poswieci¢ troche uwagi w przypadku wspéldzielenia zmian, na przy-
ktad podczas wywolywania ostatecznej przypisanej wartosci, takiej jak d2 <- d, po
wprowadzeniu wszystkich pozadanych zmian. Na podstawie wlasnego doswiadczenia
mozemy stwierdzié, ze semantyka izolowania warto$ci w R zapobiega znacznie wiekszej
liczbie probleméw, niz jest ucigzliwosci zwigzanych z kopiowaniem zmian.
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ORGANIZOWANIE WARTOSCI POSREDNICH

Dlugie sekwencje obliczenn moga by¢ trudne do odczytu, utrzymywania i usuwania
z nich btedéw. Aby tego uniknaé, sugerujemy zarezerwowanie zmiennej o nazwie
. (kropka), w ktérej bedziemy przechowywaé¢ wartosci posrednie. Koncepcja jest naste-
pujaca: pracuj powoli, aby czynié szybkie postepy. Na przyklad popularnym zagadnie-
niem w analizie danych jest uszeregowanie rejestréw przychodéw i obliczenie, jaki
ulamek przychodéw catkowitych jest uzyskiwany dla danego klucza sortujgcego. Bar-
dzo tatwo to osiggnaé w R poprzez rozdzielenie tego zadania na podetapy:

dane <- data.frame(przychody = c(2, 1, 2), Nasze dane referencyjne
klucz_sortowania = c("b", "c", "a"). | (przyktadowe).

stringsAsFactors = FALSE)
print(dane)
#  przychody klucz_sortowania
# 1 2 b
#2 1 c
#3 2 a Przypisuje nasze dane do zmiennej tymczasowej ,,.”. Pierwotne
wartoséci pozostang w zmiennej data, dzieki czemu w razie
~ <- dane < potrzeby tatwo bedzie powrdcié do poczatku obliczen.
. <- .[order(.$klucz_sortowania), , drop = FALSE] <«

.$uporzadkowana_suma_przychodow <- cumsum(.$przychody)
.$ulamek_widzianych przychodow <- .$uporzadkowana suma przychodow/sum(.$przychody)

wynik <-. Przypisuje wynik ze zmiennej .
do zmiennej o nazwie tatwiejszej
print (wynik) do zapamietania.

# przychody klucz sortowania uporzadkowana_suma_przychodow

#3 2 a

#1 2 b 4

#2 1 c 5

# ulamek_widzianych_przychodow Polecenie order stuzy do szeregowania rzedéw. Argument

#3 0.4 drop = FALSE nie jest konieczny, ale dobrze wyrobi¢ sobie nawyk
. jego wstawiania. W przypadku jednokolumnowych obiektéw

#1 0.8 j iani dku jednokol h obiekté

# 0 1.0 data. frame bez zdefiniowanego argumentu drop = FALSE operator

indeksowania [,] przeksztatci wynik w wektor, co niemal
zawsze stanowi problem dla programisty. Argument drop = FALSE
uniemozliwia to przeksztatcenie, dlatego warto go wstawiaé
~tak na wszelki wypadek”, a do tego okazuje sie niezbedny
wtedy, gdy obiekt data.frame zawiera tylko jedna kolumne lub
gdy nie wiemy, czy obiekt ten zawiera wiecej kolumn

(moze on pochodzi¢ z nieznanego zrédta).

Pakiet dplyr zastepuje notacje kropkowa tak zwang notacja potokowa (ang. piped nota-
tion; zapewniang przez inny pakiet R o nazwie magrittr i przypominajacg operacje
laricuchowe w jezyku JavaScript). Pakiet dplyr jest bardzo popularny i bardzo mozliwe,
ze czesto bedziesz spotykaé sie z kodem pisanym w tej notacji, dlatego bedziemy z niej
korzysta¢ od czasu do czasu, aby$ do niej przywykl.

Nie zapominaj jednak, ze pakiet dplyr stanowi jedynie popularng alternatywe dla
standardowego kodu R, a nie jego doskonalsza wersje.

library("dplyr")

wynik <- dane %>%
arrange(., klucz_sortowania) %>%
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mutate(., uporzadkowana_suma_przychodow = cumsum(przychody)) %>%
mutate(., ulamek widzianych przychodow = uporzadkowana suma_przychodow/sum(przychody))

Kazdy etap z poprzedniego przykladu zapisalismy tu w notacji pakietu dplyr. Funkcja
arrange() stanowi odpowiednik funkcji order(), a polecenie mutate() zastepuje operacje
przypisywania. Oprocz faktu, ze operacja przypisania zostata umieszczona jako pierwsza
(chociaz jest realizowana na sam koniec), to kolejnosé pozostalych etapéw pozostata
niezmieniona. Kolejnos¢ obliczen zostaje ustalona za pomoca operatora potoku %>%.

Potok magrittr akceptuje kazdy z nastepujacych zapiséw w miejsce f(x): x ¥>% f,
x %>% f() lub x %% f(.). NajczesSciej stosowana jest notacja x #>% f, uwazamy jednak,
ze zapis x %% f(.) jest najbardziej przejrzysty pod wzgledem dziatania kodu®.

Szczegobly notacji uzywanej w pakiecie dplyr znajdziesz na stronie hitps://dplyr.
tidyverse.org/articles/dplyr.html. Pamietaj, ze usuwanie bledéw z dtugich potokéw dplyr
jest uciazliwe, a w trakcie projektowania i eksperymentowania warto dzieli¢ takie potoki
na podetapy oraz przechowywaé warto$ci posrednie w zmiennych tymczasowych.

Notacja wykorzystujgca wynik posredni pozwala na szybkie rozpoczynanie od nowa,
a takze na wieloetapowe usuwanie bledéw. W niniejszej ksiazce bedziemy korzysta¢
z r6znych rodzajéw notacji.

KLASA DATA.FRAME

Klasa data. frame zostala zaprojektowana pod katem przechowywania danych w bardzo
dobrym formacie umozliwiajgcym natychmiastows analize. Obiekty data.frame to dwu-
wymiarowe tablice, w ktérych kazda kolumna reprezentuje zmienna, pomiar lub fakt,
natomiast kazdy wiersz wyznacza przyklad (prébke). W takim formacie pojedyncza
komoérka przechowuje informacje na temat danego faktu (zmiennej) dla pojedynczego
przykltadu. Obiekty data.frame sg implementowane jako nazwane listy wektor6w kolum-
nowych (istniejg réwniez listy kolumnowe, ale stanowia one raczej wyjatek niz regute
w obiektach data.frame). W obiekcie data. frame wszystkie kolumny maja taka sama dtu-
20$¢, a to oznacza, ze mozemy traktowac k-ty wpis we wszystkich kolumnach jako two-
rzenie wiersza.

Operacje na kolumnach data.frame sg zaréwno skuteczne, jak i wektorowe. Doda-
wanie, przegladanie i usuwanie kolumn przebiega bardzo szybko. W obiekcie data. frame
operacje na rzedach mogg by¢ kosztowne, dlatego podczas przetwarzania duzych
obiektoéw data. frame lepiej korzysta¢ z wektorowych notacji kolumn.

Obiekt data.frame przypomina troche tabele bazodanowa, gdyz informacje prze-
chowywane sa na zasadzie podobnej do schematéw: jako jawna lista nazw i typéw
kolumn. Wiekszo$¢ rodzajéw analiz najlatwiej wyraza¢ w postaci przeksztalcen kolumn
data.frame.

POZW()L, ZEBY R WYKONYWAL PRACE ZA CIEBIE

Wiekszo$é popularnych operacji statystycznych lub przetwarzania danych zostata juz
bardzo wydajnie zaimplementowana albo w ,,bazowym” jezyku R (czyli samym R i jego
pakietach podstawowych, takich jak utils czy stats), albo w pakietach dodatkowych.

® We wlasnych projektach wolimy w rzeczywistosci korzystaé z , potokéw kropkowych” %.>% z pakietu
wrapr, gdyz wymuszaja one wieksza spojno$é notacyjna.
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Jezeli nie poswiecisz czasu R, to Twoje kontakty z nim beda bardzo burzliwe. Na
przyklad programista wywodzacy sie ze srodowiska Java moze uzywaé petli for, aby
sumowaé wartosci kazdego rzedu z dwéch kolumn danych. W R dodawanie dwéch
kolumn danych jest jedng z podstawowych czynnosci i mozna jg wykonaé nastepujaco:

d <- data.frame(koll = c(1, 2, 3), kol2 = c(-1, 0, 1))
d$ko13 <- d$koll + ds$kol2

print(d)

# koll kol2 kol3
#1 1 -1 0
#2 2 0 2
# 3 3 1 4

Obiekty data. frame sq w istocie nazwanymi listami kolumn. Bedziemy korzystaé¢ z nich
w dalszej czesci ksigzki. W R pracujemy na kolumnach i pozwalamy, aby mechanizmy
wektoryzacji przeprowadzaly okreslong operacje na kazdym rzedzie jednoczesnie.
Jezeli zamierzasz iterowaé po rzedach, to bedziesz walczyt z jezykiem R.

SZUKAJ GOTOWYCH ROZWIAZAI(J. Wyszukiwanie odpowiedniej funkcji w R moze byé
nuzgce, ale warto poswieci¢ na to czas (zwtaszcza jezeli sporzgdzasz notatki). R zostat
zaprojektowany do analizowania danych, zatem wiekszo$¢ etapdw wymaganych w tym celu
zostata juz zaimplementowana, chociaz byé moze ich nazwa moze okazac sie nie catkiem
zrozumiata albo ich ustawienia domysine moga by¢ nietypowe. Zgodnie ze stowami chemika
Franka Westheimera: ,Dwa miesigce w laboratorium czesto pozwalajg zaoszczedzi¢ dwie
godziny w bibliotece”®. Jest to celowo ironiczne przeformutowanie zasady szybkich postepéw
poprzez powolng prace: analizowanie potencjalnych rozwigzan jest czasochtonne, ale czesto
w ten spos6b mozesz zaoszczedzié znacznie wiecej czasu przeznaczonego na programowanie.

2.2. Praca z danymi przechowywanymi w plikach

Najpopularniejszy, gotowy do uzytku format danych nalezy w istocie do rodziny forma-
téw tablicowych zwanych warto$ciami ustrukturyzowanymi (ang. structured values).
Wiekszos¢é z wykorzystywanych danych przynalezy (lub niemal przynalezy) do ktéregos
z tych formatéw. Po wezytaniu takich plikéw do R zyskujesz mozliwos$é analizowania
danych z niewiarygodnie bogatego zakresu publicznych i prywatnych zrédel. W tym
podrozdziale przyjrzymy sie dwém przykladom wezytywania danych z plikéw ustruk-
turyzowanych oraz przykladowi ich wezytywania bezposrednio z relacyjnej bazy danych.
Naszym zadaniem bedzie szybkie wprowadzenie danych do R po to, aby méc przepro-
wadzaé na nich interesujaca analize.

2.2.1. Praca z danymi ustrukturyzowanymi z poziomu plikow

lub adreséw URL
Najprostszym do odczytu formatem sg dane tablicowe z nagléwkami. Jak widaé na
rysunku 2.2, dane te sg utozone w rzedy i kolumny, a nagléwek zawiera nazwy kolumn.
Kazda kolumna reprezentuje inny fakt lub pomiar; z kolei rzedy symbolizuja przyklady

® Zobacz hitps://en.wikiquote.org/wiki/Frank_Westheimer.
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lub prébki, dla ktérych dysponujemy znanym zbiorem faktéw. Wiele danych publicz-
nych wystepuje w tym formacie, dlatego umiejetnosé ich odezytu otwiera przed nami
mnoéstwo mozliwosci.

Zanim wezytamy omawiany w poprzednim rozdziale zestaw danych German credit,
przyjrzyjmy sie podstawowym poleceniom wezytywania na przykladzie prostego zestawu
danych, dostepnego w repozytorium uczenia maszynowego Uniwersytetu Kalifornijskiego
w Irvine (http://archive.ics.uci.edu/ml/index.php). Pliki z repozytorium UCI zazwyczaj
nie zawierajg naglowkow, dlatego przygotowaliSmy pierwszy przyklad na podstawie
zestawu danych UCI car: http://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/car/.
Przygotowany przez nas plik znajdziesz w materiatach dodatkowych w katalogu
PDSwR2/UCICar (instrukcje znajdziesz w sekeji FM.5.6) i wyglada on tak:

buying.maint.doors.persons, lug_boot,safety.rating Nagtéwek zawiera nazwy kolumn

vhigh,vhigh,2,2 small, Tow,unacc <«—— | danych, w tym przypadku rozdzielane
vhigh,vhigh,2,2,small,med, unacc przecinkami. Gdy elementami
vhigh.vhigh.2.2,small.high.unacc rozdzielajacymi sa przecinki, mamy

do czynienia z formatem CSV
(ang. comma-separated values
— wartosci rozdzielane przecinkami).

vhigh,vhigh,2,2,med, 1ow, unacc

Rzedy z danymi maja taki sam format jak nagtéwek, jednak
w kazdym rzedzie wystepuja rzeczywiste wartosci. W tym
przypadku pierwszy rzad reprezentuje zbior par nazwa/
wartos$¢: buying=vhigh, maintenenace=vhigh, doors=2, persons=2 itd.

UNIKAJ ,RECZNEGO” WYKONYWANIA OPERACII POZA R. Bardzo zalecamy,
abys unikat ,recznego” wykonywania czynnosci poza R podczas importowania danych. Mozesz
czué pokuse, aby doda¢ wiersz nagtéwka do pliku za pomoca edytora. Lepsza strategiag jest
stworzenie skryptu R wykonujgcego niezbedne czynnosci przygotowawcze. Automatyzacja tych
zadan znacznie zmniejsza stres i wysitek zwigzane z nieuniknionym odswiezaniem danych.
Uzyskiwanie nowych, lepszych danych zawsze powinno byé dobrg wiadomoscig, a pisanie
zautomatyzowanych, powtarzalnych procedur stanowi olbrzymi krok w tym kierunku.

W punkcie 2.2.2 zaprezentujemy sposéb dodawania nagtdwkdéw bez koniecznoSci
Lrecznego” edytowania plikow.

Zwr6¢ uwage, ze dane przypominajg struktura arkusz kalkulacyjny, na ktérym mozemy
z tatwoscig rozpoznawaé rzedy i kolumny. Kazdy rzad (niebedacy nagléwkiem) repre-
zentuje opis innego modelu samochodu. W kolumnach znajdziemy fakty dotyczace
poszczegblnych modeli. Wiekszos¢ kolumn zawiera obiektywne pomiary (koszt zakupu,
koszt eksploatacji, liczbe drzwi itd.), a ostatnia kolumna (rating) symbolizuje ogélna,
obiektywng ocene (vgood — bardzo dobra, good — dobra, acc — akceptowalna i unacc —
nieakceptowalna). Takie szczegély znajdziemy w dokumentacji dotaczonej do pier-
wotnych danych i stanowig one klucz do projektéw (dlatego sugerujemy sporzadzanie
notatek).

WCZYTYWANIE DANYCH O PRZEJRZYSTEJ STRUKTURZE

Do wezytania tego typu danych w R wystarczy jeden wiersz kodu: wpisz polecenie
utils::read.table() i gotowe’. Zaktadamy, ze pobrates i wypakowales materialy dodat-
kowe do tej ksigzki (ftp://ftp.helion.pl/przyklady/jrand2.zip lub w wersji oryginalnej

" Mozesz takze skorzystaé z funkcji dostepnych w pakiecie readr.

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/jrand2
https://helion.pl/rt/jrand2

2.2. Praca z danymi przechowywanymi w plikach 65

https://github.com/WinVector/PDSwR2) i wyznaczytes katalog roboczy PDSwR2/UCICar,
tak jak zostalo wyjasnione w podrozdziale ,,Korzystanie z niniejszej ksigzki” na poczatku.
(Nalezy skorzystaé¢ z funkcji setwd() i wprowadzi¢ petna nazwe $ciezki do katalogu
PDSwR2, nie tylko zaprezentowany przez nas fragment). Gdy juz znajdziesz sie
w katalogu PDSwR2/UCICar, bedziesz mogt wezytaé dane za pomoca listingu 2.1.

Polecenie odczytujace dane

z pliku lub adresu URL

i zapisujace rezultat w nowej
ramce danych o nazwie uciCar.

Nazwa pliku

lub adres URL

zawierajace dane

do pobrania. Informacja dla R, ze ma
spodziewac sie wiersza

Okresla znak (w tym przypadku nagtéwka, w ktérym beda

uciCar <- read.table(
‘car.data.csv',
sep=",",
header = TRUE,
stringsAsFactor = TRUE < Informacja dla R, Zze ma przeksztalci¢ wartosci znakowe

przecinek) rozdzielajacy zdefiniowane nazwy kolumn.
kolumny lub pola.

) w wektory czynnikowe. Jest to domysine dziatanie, dlatego
umieszczamy ten argument jedynie w celach pogladowych.

View(uciCar) <«——— Wyswietla te dane we wbudowanej przegladarce tabel R.

Kod z listingu 2.1 wezytuje dane i umieszcza je w nowej ramce danych uciCar, ktérej
zawarto$¢ wySwietlamy za pomoca polecenia View() (rysunek 2.2).

uciCar — (S
Filter
“ buying maint doors persons lug_boot safety rating
1 vhigh vhigh 2 2 small low unacc
2 vhigh vhigh 2 2 small med unacc
3 vhigh vhigh 2 2 small high unacc
4 vhigh vhigh 2 2 med low unacc
5 vhigh vhigh 2 2 med med unacc
6 vhigh vhigh 2 2 med high unacc
7 vhigh vhigh 2 2 big low unacc
& vhigh vhigh 2 2 big med unacc
9 vhigh vhigh 2 2 big high unacc
10 vhigh vhigh 2 4 small low unacc
11 vhigh vhigh 2 4 small med unacc

Showing 1 to 12 of 1,728 entries

Rysunek 2.2. Dane UCI car ukazane w formie tabelarycznej

Polecenie read.table() jest potezne i elastyczne; akceptuje wiele réznych rodzajow
element6w rozdzielajacych dane (przecinki, tabulatory, odstepy, potoki itd.) i zawiera
wiele opcji sterujacych cytatami czy znakami ucieczki. Funkcja ta moze odczytywaé dane
z plikéw lokalnych lub adres6w URL. Jezeli nazwa zasobu zawiera rozszerzenie .gz,
funkcja read.table() zaklada, ze jest on skompresowany w formacie gzip i automatycz-
nie rozpakuje takie archiwum w trakcie jego odczytywania.
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POZNAWANIE DANYCH
Po wezytaniu danych do R chcemy sie z nimi zapoznaé. Istnieje kilka polecen, ktére
zawsze warto wyprébowa¢ na samym poczatku:

m class() — wyswietla rodzaj obiektu, z jakim mamy do czynienia. W naszym
przypadku po wpisaniu class(uciCar) dowiemy sie, ze uciCar jest obiektem
data.frame. Klasa jest pojeciem obiektowym, dzieki ktéremu wiemy, jak dany
obiekt bedzie sie zachowywal. Jest réwniez dostepna (nieco mniej przydatna)
komenda typeof(), okreslajaca spos6b implementacji magazynu obiektu.

= dim() — w przypadku ramek danych polecenie to ukazuje liczbe rzedéw i kolumn
w danych.

m head() — pokazuje pie¢ pierwszych rzedéw z danymi. Przyklad: head(uciCar).
help() — wyswietla dokumentacje danej klasy. Dokladniej rzecz biorac, wpisz
polecenie help(class(uciCar)).
str() — prezentuje strukture obiektu. Wyprébuj str(uciCar).

= summary() — za pomocg tego polecenia mozesz sprawdzi¢ podsumowanie niemal
kazdego obiektu R. Dzieki komendzie summary(uciCar) uzyskasz mnéstwo infor-
macji na temat rozkltadu danych UCI car.

m print() — wySwietla wszystkie dane. Uwaga: w przypadku duzych zestawéw
danych moze to potrwaé bardzo dlugo, a raczej nie chcialbys traci¢ czasu.

= View() — wySwietla dane w prostej przegladarce tabel.

WIELE FUNKCJI R JEST OGOLNYCH. Wiele funkgji R jest ogéinych, gdyz obstuguja
w ten sam sposdéb rézne typy danych, nawet obiektowych, poniewaz sg w stanie dobraé
odpowiednie dziatanie w zaleznosci od klasy danego obiektu. Jezeli natrafisz w jakim$ przy-
ktadzie na funkcje przetwarzajgca jakis obiekt lub klase, to proponujemy, zeby$ sprawdzit jej
dziatanie réwniez na innych obiektach/klasach. W&r6d powszechnie wystepujacych funkgji,
ktérych mozna uzywacé z réznymi klasami i typami, znajdziemy takie jak length(), print(),
saveRDS(), str() i summary (). Srodowisko R jest bardzo wszechstronne i warto w nim ekspe-
rymentowac. Najpopularniejsze btedy sg wytapywane i nie sg w stanie uszkodzi¢ danych ani
zawiesi¢ interpretera R. Zatem gorgco zachecamy do eksperymentowanial

Listing 2.2 przedstawia wyniki kilku z powyzszych polecen (rezultaty te zostaly ozna-
czone podwd6jnym symbolem komentarza, czyli #f).

class(uciCar)

## [1] "data.frame" «<——— Wczytany obiekt uciCar jest typu data.frame.
summary (uciCar)

#H#  buying maint doors
## high :432 high :432 2 1432
#H TJow :432 Jow :432 3 1432
HEmed 1432 med 432 4 1432
#HF vhigh:432 vhigh:432 b5more:432
#

## persons Tug_boot safety
#H 2 :b76 big :576 high:576
#H 4 576 med :576 low :576
#HF more:576  small:576  med :576
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2.2. Praca z danymi przechowywanymi w plikach

#
#H rating
#HFacc : 384
#H good : 69 Zapis [1] to jedynie znacznik sekwencji wyjSciowej. Wiasciwe informacje
#H unacc:1210 sa nastepujace: obiekt uciCar zawiera 1728 rzedéw i 7 kolumn. Zawsze staraj
H vgood: 65 sie sprawdzi¢, czy dane zostaly wlasciwie przeanalizowane skiadniowo
: poprzez przynajmniej sprawdzenie, czy liczba rzedow jest doktadnie
o 1 mniejsza od liczby wierszy tekstu w pierwotnym pliku. R6znica wynika
dim(uciCar) z faktu, ze nagtéwek kolumny jest traktowany jako wiersz tekstu,
17 1728 7 ale nie jako rzad danych.

Polecenie summary() ukazuje nam rozklad kazdej zmiennej w zestawie danych. Dowia-
dujemy sie na przyklad, ze auta zostaly podzielone na dwuosobowe (2 w kolumnie
persons), czteroosobowe (4) i mieszczace wiecej os6b (more), a takze ze w zestawie
danych znajduje sie 576 pojazdéw dwuosobowych. Poznajemy w ten sposéb wiele
informacji o zestawie danych i nawet nie musieli$émy zmudnie przygotowywa¢ tabel
przestawnych, co byloby konieczne w arkuszu kalkulacyjnym.

PRACA Z INNYMI FORMATAMI DANYCH

Format CSV nie jest jedynym popularnym formatem danym, na ktéry natrafisz. Wsréd
innych formatéw znajdziesz takie jak TSV (wartosci rozdzielane tabulatorami), pliki
rozdzielane potokami (kreskami pionowymi), skoroszyty Microsoft Excel, dane JSON
i znaczniki XML. Polecenie read.table() jest w stanie odczytywaé wiekszo$¢ formatéw
danych rozdzielanych znakami. Dla wielu bardziej zaawansowanych formatéw danych
zostaly przygotowane odpowiednie pakiety:

s CSV/TSV/FWF — pakiet readr (https://readr.tidyverse.org/) zawiera narzedzia
obstugujace formaty ,,danych rozdzielanych”, takie jak wartosci rozdzielane prze-
cinkami (CSV), wartosci rozdzielane tabulatorami (TSV) i pliki o stalej szerokosci
(FWF).

SQL — https://cran.r-project.org/web/packages/DBI/index.html.

XLS/XLSX — https://readxl tidyverse.org/.

.Rdata/.RDS — R zawiera formaty danych binarnych (co pozwala unika¢ kom-
plikacji z analizg sktadni, cytowaniem, ucieczka, a takze utrata precyzji spowo-
dowang odczytywaniem i zapisywaniem danych numerycznych lub zmienno-
przecinkowych jako tekstu). Format .Rdata stuzy do zapisywania zbioréw obiektéw
i nazw obiektow, a takze jest wykorzystywany w poleceniach save() i Toad().
Format .RDS pozwala na zapisywanie pojedynczych obiektéw (bez zapisywania
pierwotnej nazwy obiektu) i uzywany jest wraz z komendami saveRDS() oraz
10adRDS (). Do pracy doraznej bardziej nadaje sie format .RData (poniewaz mozemy
w nim zapisa¢ caly obszar roboczy R), ale jezeli chcesz wykorzystywaé obiekty
wielokrotnie, lepiej uzywaé formatu .RDS, gdyz zwigzane z nim funkcje zapi-
sywania i odczytywania sa nieco jasniej sprecyzowane. Jezeli chcesz zapisywaé
wiele elementéw w formacie .RDS, sugerujemy korzystanie z listy nazwane;j.
JSON — https://cran.r-project.orgiweb/packages/rison/index.html.
XML — hitps://cran.r-project.org/web/packages/XML/index.html.

MongoDB — hittps://cran.r-project.org/web/packages/mongolite/index.html.
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2.2.2. Praca z mniej ustrukturyzowanymi danymi

Dane nie zawsze sg dostepne w formacie umozliwiajagcym ich natychmiastowa analize.
Kuratorzy danych czesto poprzestaja na przygotowaniu danych w formacie zrozumialym
dla komputera. Oméwiony w rozdziale 1. zestaw danych German bank credit stanowi
dobry przyktad takich danych. Sa one przechowywane w formie tabelarycznej pozba-
wionej nagtéwkow; wartosci sg zakodowane w taki sposob, ze do ich zrozumienia
wymagane jest zapoznanie sie z dolaczong dokumentacja. Jest to zjawisko dosé
powszechne i wynika ze zwyczajéw lub ograniczen zwigzanych z innymi narzedziami
przetwarzania danych. Tym razem zaprezentujemy alternatywe dla zmiany formatu
danych przed wprowadzeniem ich do R, czyli dokonamy tego juz w samym $rodowisku R.
Jest to znacznie lepsze rozwigzanie, gdyz mozemy zapisywac¢ i wielokrotnie wykorzy-
stywad polecenia R wymagane do przygotowania danych.

Szczegoly omawianego zestawu danych znalezé mozna pod adresem hitp://archive.
ics.uci.edu/ml/datasets/Statlog+ (German+ Credit+Data), my za$ umiescilismy kopie tych
danych w katalogu PDSwR2/Statlog. Pokazemy, w jaki spos6b przeksztalci¢ je w cos
bardziej zrozumialego za pomocg R. Po wykonaniu ponizszych czynnosci bedziesz
w stanie przeprowadzi¢ analize oméwiong w rozdziale 1. Jak widaé, pierwotnie dane te
stanowig nieczytelny blok kodu:

All 6 A34 A43 1169 A65 A75 4 A93 A101 4 ...

AIZ2 48 A32 A43 5951 A6l A73 2 A92 AI01 2 ...
Al4 12 A34 Ad6 2096 A61 A74 2 A93 A101 3 ...

PRZEKSZTALCANIE DANYCH W R

Dane trzeba czasem poddaé¢ pewnym przeksztalceniom, zeby staly sie zrozumiale. Aby
moéc rozszyfrowaé problematyczne dane, potrzebujesz tzw. dokumentacji schematu
(ang. schema documentation) lub stownika danych (ang. data dictionary). W tym przy-
padku dowiadujemy sie z dolaczonego opisu, ze dane sktadajg sie z 20 kolumn wejscio-
wych i jednej kolumny wynikowej. W tym przykladzie plik danych nie zawiera nagléwka.
Definicje kolumn i tajemnicze kody A-* zostaly wyjasnione w dokumentacji danych.
Wezytajmy najpierw nieprzetworzone dane do R. Uruchom konsole R albo aplikacje
RStudio i wprowadz polecenia zaprezentowane w listingu 2.3.

setwd("PDSwR2/Statlog") <«——— Wstaw tu $ciezke do katalogu PDSwR2.
d <- read.table('german.data', sep=" ",
stringsAsFactors = FALSE, header = FALSE)

Plik ten nie zawiera nagléwka kolumn, dlatego nasza ramka danych d bedzie przecho-
wywaé bezuzyteczne nazwy kolumn w postaci V#. Mozemy zmienié¢ nazwy kolumn
w co§ bardziej zrozumialego za pomocg polecenia c() (listing 2.4).

d <- read.table('german.data’.
sep =" ",
stringsAsFactors = FALSE, header = FALSE)
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colnames(d) <- c('Status_of existing checking account', 'Duration_in month',
'Credit_history', 'Purpose', 'Credit amount', 'Savings_account bonds',
'Present_employment since',
"Installment rate_in percentage of disposable income',
'Personal_status and sex', 'Other_debtors guarantors',
'Present _residence_since', 'Property', 'Age_in years',
'Other_installment plans', 'Housing',
'Number_of existing credits _at _this bank', 'Job",
"Number_of people being liable_to provide maintenance for',
'Telephone', 'foreign worker', 'Good Loan')

str(d)

## 'data.frame’: 1000 obs. of 21 variables:

#t $ Status_of existing checking account : chr "AI1" A
12" "A14" A1l ...

# $ Duration_in_month cint 6 48 12
42 24 36 24 36 12 30 ..

## $ Credit_history :chr "A34" "A
32" "A34" "A32" ...

## $ Purpose : chr "A43" "A
43" "Ad6" "A42" ...

# $ Credit_amount :int 1169 595
1 2096 7882 4870 9055 2835 6948 3059 5234 ...

## $ Savings_account _bonds : chr "A65" A
61" "A6l" "A6L" ...

## $ Present_employment _since : chr "A75" "A
73" "A74" CA74T L

## $ Installment_rate in_percentage of disposable_income cint 4222
323224 ...

## $ Personal_status_and sex : chr "A93" "A
92" "A93" "A93" ...

## $ Other debtors guarantors : chr "AIO1" "
AL01" "A101" "A103" ...

## $ Present_residence since cint 4234
444242 ...

#H $ Property cchr "AI2I" "
Al21" "Al21" "Alz2" ...

## $ Age_in years cint 67 22 49
45 53 35 53 35 61 28 ...

## $ Other_installment plans : chr "A143" "
A143" "A143" "A143" ...

## $ Housing : chr "Al52" "
A152" "A152" "A153" ...

#t $ Number of existing credits_at this_bank cint 2111
211112 ...

## $ Job o chr "A173" "

AL173" "Al72" "A173" ...

## $ Number_of people being liable to provide maintenance for — : int 1122
221111 ...

# $ Telephone o chr "A192" "
AI91" "A191" "AI91" ...

## $ foreign worker : chr "A201" "
A201" "A201" "A201" ...

## $ Good Loan cint 1211
211112 ...
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Polecenie c() stanowi metode tworzenia wektoréw w R®. Nazwy kolumn skopiowalismy
bezposrednio z dokumentacji zestawu danych. Poprzez przypisanie wektora nazw do
akcesora colnames () naszej ramki danych przeksztalcilismy nazwy kolumn w co$ bardziej
zrozumialego.

PRZYPISYWANIE DO AKCESOROW. W R klasa ramek danych zawiera duzg liczbe
akcesoréw danych, takich jak colnames() czy names(). Do wielu z nich mozemy przypisywac
zmienne, tak jak to zrobiliSmy w listingu 2.3 z nowymi nazwami kolumn: colnames(d) <-
c('Status_of existing checking_ account', ...). Taka mozliwoS¢ przypisywania danych
do akcesordw jest dosé niecodzienng, ale bardzo przydatng wtasnoscia R.

W dokumentacji danych oprécz nazw kolumn znajdziemy takze stownik objasniajacy
wszystkie te tajemnicze kody A-*. Na przyklad dowiadujemy sie, ze w kolumnie 4. (zwa-
nej obecnie Purpose, czyli przeznaczenie kredytu) kod A40 oznacza kredyt na nowy
samochdd, A41 definiuje pozyczke na samochéd uzywany itd. Mozemy wykorzysta¢
mozliwosci mapujace R do odwzorowania bardziej opisowych warto$ci. W pliku
PDSwR2/Statlog/GCDEtapy. Rmd (w oryginale GCDSteps. Rmd) znajdziesz kod w jezyku
R Markdown zawierajacy dotychcezas oméwione etapy przygotowywania danych, a takze
przeksztalcajacy wszystkie wartosci z postaci A# w bardziej zrozumiale nazwy. Kod
umieszczony w tym pliku najpierw implementuje odwzorowanie wartosci z dokumen-
tacji zestawu danych na wektor nazwany. W ten spos6b mozemy zmieniaé nieczytelne
nazwy (takie jak A11) w bardziej zrozumiale opisy (np. .. < 0 DM, ktéry sam w sobie
najprawdopodobniej oznacza ,zero albo mniej zgloszonych marek niemieckich™)®.
Kilka pierwszych wierszy w tej definicji mapowania wyglada nastepujaco:

mapping <- c('All" = . <0DM",
'Al2" = '0 <= ... <200 DM',
'Al3" = . >= 200 DM / salary assignments for at Teast 1 year',

)
Uwaga: podczas tworzenia takiej mapy nazw nalezy korzysta¢ z symbolu wigzania argu-
mentéw =, a nie z operatoréw przypisywania, takich jak <-.

Gdy juz mamy zdefiniowang liste mapowania, mozemy skorzystaé¢ z nastepujace;j
petli for po to, aby przeksztalcié¢ wartosci typu character z pierwotnych tajemniczych
kodéw A-* w krétkie opisy wziete wprost z dokumentacji. Oczywiscie pomijamy w tym
przypadku wszystkie kolumny zawierajace dane numeryczne (listing 2.5).

Plik ten znajdziesz w katalogu PDSwR2/Statlog lub (w wersji
oryginalnej) pod adresem https://github.com/WinVector/
source("mapowanie.R") PDSwR2/blob/master/Statlog/mapping.R.

for(ci in colnames(d)) { «——— Preferuje korzystanie z nazw kolumn, a nie indekséw.
if(is.character(d[[ci]])) {

8 Metoda c() réwniez taczy wektory ze soba w taki sposdb, zeby nie pojawialy sie dodatkowe zagniez-
dzenia.

9 W czasie tworzenia zestawu danych obowiazujaca waluty w Niemczech byly marki niemieckie (DM).
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d[[ci]] <- as.factor(mapping[d[[ci]l])

} Dzieki notacji [[]1] wykorzystujemy fakt, ze ramki danych sa nazwanymi listami kolumn.
} Z tego powodu po kolei dziatamy na kazdej kolumnie. Zwroc¢ uwage, ze przeszukiwanie
mapowania jest zwektoryzowane: w jednym kroku zostaje zastosowane wobec wszystkich
elementéw kolumny.
Jak juz wspomnielismy, pelny kod przygotowujacy kolumny znajduje sie w pliku
PDSwR2/Statlog/GCDEtapy.Rmd. Zachecamy Cie, aby§ zajrzat do tego pliku i sprébo-
wat samodzielnie wykona¢ te czynnosci. Dla wygody przygotowalismy tez dane w pliku
PDSwR2/Statlog/danekredytowe. RDS (w oryginale creditdata. RDS).

EKSPLORACJA NOWYCH DANYCH

Mozemy teraz z latwoscia sprawdzi¢ przeznaczenie trzech pierwszych kredytéow za
pomoca polecenia print(d[1:3, 'Purpose']). Dzieki komendzie summary(d$Purpose) jeste-
$§my w stanie sprawdzi¢ rozklad tychze danych. To wlasnie z powodu tego podsumowania
przeksztalcilismy wartosci w wektory czynnikowe, poniewaz summary() nie dostarcza wielu
informacji w przypadku typéw znakowych; mogliby§my jednak uzy¢ polecenia table
> (d$Purpose, useNA = "always") na typach znakowych. Mozemy réwniez przyjrze¢ sie
relacji pomiedzy typem kredytu a jego wynikiem, co zostalo zaprezentowane w listingu 2.6.

setwd("PDSwR2/Statlog")
d <- readRDS("danekredytowe.RDS") «——— Odczytuje przygotowane dane Statlog

table(d$Purpose, d$Good Loan) Wyznacza katalog roboczy. Musisz zastqpi¢
- PDSwR2/Statlog pelna $ciezka do katalogu
Statlog na Twoim komputerze.

#H BadLoan GoodLoan
#HF business 34 63
# car (new) 89 145
#HF car (used) 17 86
## domestic appliances 4 8
#H education 22 28
#HE furniture/equipment 58 123
## others 5 7
## radio/television 62 218
## repairs 8 14
# retraining 1 8

Wyswietlony wynik méwi nam, ze dane zostaly prawidtowo wezytane z pliku. Wiemy
jednak réwniez, ze istniejg rézne zrédla danych, takie jak arkusze kalkulacyjne Excel
(dzieki pakietowi readx] mozna je traktowa¢ tak samo, jak dane przechowywane w pli-
kach) czy bazy danych (w tym takie systemy danych wielkoformatowych jak Apache
Spark). Nauczymy sie teraz pracowaé z relacyjnymi bazami danych za pomocy jezyka
SQL i pakietu DBI.

2.3. Praca z relacyjnymi bazami danych

W wielu srodowiskach produkeyjnych wykorzystywane przez nas dane sa przechowy-
wane nie w plikach, lecz w relacyjnych bazach danych (SQL). Dane publiczne nieraz
sa umieszczane w plikach (poniewaz tatwiej jest je udostepniad), ale najwazniejsze dane
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klienckie czesto sg przechowywane w bazach danych. Relacyjne bazy danych tatwo
dostosowaé do setek milionéw rekordéw i majg istotne wlasnosci produkeyjne, takie jak
zréwnoleglanie, sp6jno$é, transakcje, dzienniki zdarzen czy audyty. Bazy relacyjne
zostaly zaprojektowane pod wzgledem obslugi przetwarzania transakeji na biezaco (ang.
online transaction processing — OLTP), zatem prawdopodobnie mieszczg sie tam, gdzie
zostaly wygenerowane interesujace nas transakcje.

Czesto mozemy eksportowaé dane do pliku ustrukturyzowanego i wykorzystaé
metody z poprzednich podrozdzialéw do wezytania tych danych do R. Zazwyczaj jed-
nak nie jest to dobre rozwigzanie. Eksportowanie zawarto$ci baz danych do plikéw
nieraz okazuje sie zawodne i idiosynkratyczne z powodu utraty informacji o schemacie,
znakoéw ucieczki, cytatéw, a takze wystepowania probleméw z kodowaniem znakéw.
Najlepszym sposobem pracy z danymi wystepujacymi w bazie danych jest jej bezpo-
$rednie podlgczenie do R, czym zajmiemy sie w niniejszym podrozdziale.

W ramach demonstracji zaprezentujemy najpierw sposéb wezytywania tresci do
bazy danych. Relacyjne bazy danych stanowia idealne miejsce na wykonywanie takich
przeksztalcen jak zlaczanie czy losowanie proby (ale takie pakiety R jak sqldf czy splyr
oferuja podobne mozliwosci), ktérymi zajmiemy sie w rozdziale 5. Zacznijmy od przy-
gotowania danych bazodanowych do nastepnego przykladu.

2.3.1. Przyktadowe dane o rozmiarze produkcyjnym

Jako przykltad wykorzystamy dane préby mikrodanych uzytku publicznego (ang. Public
Use Microdata Sample — PUMS) uzyskane dzieki Srodowiskowym Badaniom Spolecz-
nym (ang. American Community Survey — ACS) przeprowadzonym przez Biuro Spisu
Ludnosci Stanéw Zjednoczonych w 2016r.; dane te sg czesto w skrécie nazywane ACS
PUMS. Informacje na temat pobrania i przygotowania préby tych danych znajdziesz
w katalogu PDSwR2/PUMS/pobieranie (w oryginale download). Przygotowalismy takze
przeksztalcong probe w pliku PDSwR2/PUMS/PUMSproba.RDS (w oryginale PUMSsam-
ple.RDS), dzieki czemu mozesz pominaé poczatkowe etapy pobierania i przetwarzania
danych.

Dane PUMS nadaja sie idealnie do testowania w miare realistycznych scenariu-
szy badawczych: podsumowywania danych i tworzenia modeli przewidujacych jedna
kolumng danych na podstawie pozostatych kolumn. Jeszcze powr6cimy do tego zestawu
danych w dalszej czesci ksigzki.

Jest to godny zestaw danych, zawierajacy okoto 3 miliony 0s6b i 1,5 miliona rodzin.
To jeden z niewielu udostepnionych przez Biuro Spisu Ludnosci zestawéw danych
opisujacych poszezegblne osoby i rodziny, a nie podsumowania regionalne. Jest to
wazne, poniewaz wiekszo$¢ popularnych zadan analizy danych jest tworzona z mysla
o przetwarzaniu szczegélowych rejestrow zindywidualizowanych, dlatego zestaw PUMS
zawiera dane publiczne najbardziej przypominajace dane prywatne, na jakich pracuje
analityk danych. Kazdy rzad zawiera ponad 200 faktéw opisujacych osobe lub rodzine
(dochéd, zatrudnienie, wyksztalcenie, liczbe pomieszczen itd.). Dane zawierajg iden-
tyfikatory odsytajace do rodzin, zatem dane poszczegélnych oséb mozna dotaczyé do
danych rodzin, do ktérych one przynaleza. Interesujacy jest rozmiar tego zestawu
danych: skompresowany zajmuje kilka gigabajtow, zatem jest wystarczajaco maly, aby
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go umies$cié¢ w odpowiedniej sieci albo w pamieci USB, ale zasadniczo zbyt duzy, aby
mozna bylo na nim pracowaé na laptopie z R wezytanym do pamieci (to ostatnie roz-
wigzanie raczej nadaje sie do zestawéw danych mieszczacych sie w zakresie setek tysiecy
rzedow).

PODSUMOWANIA LUB ROZKLADY BRZEGOWE. Przejscie od pojedynczych danych
do podsumowan lub rozktadéw brzegowych to prosty proces zwany statystyka podsumowu-
jaca (ang. summary statistics) lub analityka podstawowa (ang. basic analytics). Proces
odwrotny jest albo niemozliwy, albo stanowi bardzo zaawansowany problem statystyczny
(wykraczajgcy poza zakres podstawowej analizy danych). Wiekszo§¢ danych udostepnianych
przez Biuro Spisu Ludnosci Stanéw Zjednoczonych stanowi podsumowania regionalne, zatem
uzyskanie przydatnych modeli predykcyjnych na poziomie pojedynczych oséb wymaga skom-
plikowanej metodologii imputowania statystycznego. Dane PUMS sg bardzo przydatne,
poniewaz sg zorientowane na jednostki.

Dziesiagtki milion6w rzedéw pasuja idealnie do relacyjnej bazy danych lub analizy wspo-
maganej jezykiem SQL na jednym komputerze. Nie jesteSmy jeszcze zmuszeni do
korzystania z klastra bazodanowego lub klastra Apache Spark.

EKSTRAKCJA DANYCH

Zelazng zasada kazdej dziedziny nauki jest mozliwos¢ odtwarzania rezultatéw. W naj-
gorszym przypadku musisz byé w stanie powtérzy¢ wlasny udany eksperyment zgodnie
z zarejestrowanymi czynnoSciami. Kazdy element musi zawiera¢ doktadne instrukcje
jego uzyskania albo jasng dokumentacje wyjasniajaca jego pochodzenie. Takie podejscie
nazywamy dyscypling ,,pozbawiong artefaktéw Obcych”. Na przyktad, jezeli stwier-
dzamy, ze korzystamy z zestawu ACS PUMS, stwierdzenie to okazuje sie niewystar-
czajaco precyzyjne, aby wiadomo bylo, ktéry zestaw danych mamy dokladnie na mysli.
Listing 2.7 prezentuje nasz rzeczywisty wpis w notatniku (trzymamy go w internecie,
wiec mozemy go latwo sprawdzaé) na temat zestawu danych PUMS.

Dane pobrano 21.04.2018 r. z: Reduce Zoom <——— Data pobrania danych.

Adresy dokumentacji. Jest to wazny zapis,
poniewaz wiele plikow danych nie zawiera odnosnikéw do dokumentacji.
https://ww.census.gov/data/developers/data-sets/acs-1year.2016.html

https://www.census.gov/programs-surveys/acs/technical-documentation/pums . htm]
http://ww2.census.gov/programssurveys/acs/tech _docs/pums/data_dict/PUMSDataDict16.txt
https://ww?2.census.gov/programs-surveys/acs/data/pums/2016/1-Year/ | Szyfry (hasze)
kryptograficzne
zawartosci pobranych

i ; ; i . plikéw. Sa to bardzo

Najpierw wykonaj nastepujace czynnosci w powtoce bash: krétkie podsumowania,
ktore sa niepowtarzalne
wget https://www2.census.gov/programs-surveys/acs/data/pums/ dla kazdego pliku

2016/1-Year/csv_hus.zip . (prawdopodobienstwo,
— Doktadny opis wykonanych 2e dwa pliki beda miaty

md5 csv_hus.zip przez nas czynnosci. taki sam hasz, jest
# MD5 (csv_hus.zip) = c81d4b96a95d573c1b10fc71230d5¢7a <— znikome). Dzieki tym
wget https://www2.census.gov/programs-surveys/acs/data/pums/2016/1-| podsumowaniom mozemy
Year/csv_pus.zip z tatwoscia sprawdzicé,
md5 csv_pus Z1_'p ’ czy inny badacz w naszej
— : organizacji korzysta
# MD5 (csv_pus.zip) = 06142320c386562000630d74d74181db z tych samych danych.
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wget http://www?2.census.gov/programssurveys/
acs/tech_docs/pums/data_dict/PUMSDataDictl6.txt

md5 PUMSDataDictl6.txt

# MD5 (PUMSDataDictl6.txt) = 56b4e8fcc7596cc8b69c9e87812e699aunzip csv_hus.zip

SPORZADZAJ NOTATKI. Istotnym elementem pracy analityka danych jest mozliwosé
obrony swoich wynikéw i odtwarzania pracy. Bardzo zalecamy przechowywanie lokalnie kopii
danych i spisywanie notatek. Zwré¢ uwage, ze w listingu 2.7 pokazujemy nie tylko, w jaki spo-
séb i kiedy pozyskaliSmy dane, lecz takze prezentujemy szyfry kryptograficzne pobranych
plikéw. Rozwigzanie to bardzo pomaga w odtwarzaniu wynikéw, a takze wyszukiwaniu poten-
cjalnych réznic i zmian. Zalecamy takze, aby$ przechowywat wszystkie skrypty i kod w systemie
kontroli wersji (wrécimy jeszcze do tego tematu w rozdziale 11.). Musisz koniecznie by¢ w sta-
nie wskaza¢ kod i dane uzyte do uzyskania wynikéw zaprezentowanych w zesztym tygodniu.

Szczegodlnie istotng formg pilnowania tych kwestii jest korzystanie z systemu kontroli
kodu zrédlowego Git, do ktérego powrécimy w rozdziale 11.

PIERWSZE KROKI Z ZESTAWEM DANYCH PUMS

Koniecznie przejrzyj chociaz pobieznie dokumentacje pobranych danych PUMS:
PDSwR2/PUMS/ACS2016_PUMS_README.pdf (plik znajdowal sie w pobranym archi-
wum zip) i PDSwR2/PUMS/PUMSDataDict16.txt (jeden z pobranych przez nas plikéw).
Trzy kwestie zwracaja uwage: dane maja posta¢ plikéw ustrukturyzowanych, rozdzie-
lanych przecinkami i zawierajacych nagléwki kolumn; wartosci sg zakodowane jako
nieczytelne wartosci staloprzecinkowe (podobnie jak w przykladzie Statlog), a pojedyncze
osoby sg wazone tak, aby reprezentowaly rézne liczby dodatkowych rodzin. Skrypt R
Markdown™® PDSwR2/PUMS /pobieranie/WezytajPUMS. Rmd odczytuje pliki CSV (ze
skompresowanego pliku posredniego), przeksztalca wartosci w bardziej zrozumiale
tancuchy znakéw i pobiera pseudolosows probe danych o prawdopodobienstwach pro-
porcjonalnych do okreslonych wag losowania rodzin. Takie losowanie proporcjonalne
jednoczesnie zmniejsza rozmiar pliku do ok. 10 MB (taki rozmiar tatwo umiesci¢
w serwisie GitHub) i tworzy prébe, z kt6rej mozna korzysta¢ we wlasciwy statystycznie
sposéb bez dalszych odniesien do wag przygotowanych przez Biuro Spisu Ludnosci.

LOSOWANIE. Gdy méwimy o ,prébie pseudolosowej”, mamy po prostu na mysli prébe
wylosowang za pomoca generatora liczb pseudolosowych stanowigcego czesé R. Jest to
generator ,pseudolosowy”, poniewaZz w istocie wyznacza on deterministyczng sekwencje loso-
wan, ktére w zatozeniu majg by¢ trudne do przewidzenia, a wiec w duzej mierze przypomina
to otrzymywanie prawdziwie losowej préby. Dobrze jest pracowaé na prébach pseudolosowych,
gdyz sg one tatwe do odtworzenia: uruchom generator z takim samym ziarnem losowosci,
a bedziesz otrzymywac¢ identyczne sekwencje losowan. Zanim komputery cyfrowe zyskaty na
popularnosci, statystycy osiggali takg powtarzalnoS¢ za pomoca specjalnych tablic, takich jak
A Million Random Digits with 100,000 Normal Deviates, opublikowana w 1955 r. przez Rand
Corporation. Podstawowe zatozenie jest takie, ze préba losowa powinna mie¢ wtasnosci bardzo
podobne do ogétu populacji. Im powszechniejsza jest cecha, nad ktérg pracujesz, tym praw-
dziwsze jest to stwierdzenie.

Uwaga: nalezy poswieci¢ odrobine uwagi kwestii powtarzalnoSci eksperymentéw pseu-
dolosowych. Wiele elementéw moze wptywac na doktadne odtworzenie préb i wynikéw pseu-
dolosowych. Na przyktad zmiana kolejnosci wykonywanych operacji moze wygenerowaé

yezyk R Markdown zostanie oméwiony w dalszej cze$ci ksigzki. Jest to istotny format, shuzacy do
wspélnego przechowywania kodu R i dokumentacji tekstowe;j.

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/jrand2
https://helion.pl/rt/jrand2

2.3. Praca =z relacyjnymi bazami danych 75

rézne wyniki (zwtaszcza w przypadku algorytmoéw réwnolegtych), a nawet pewne szczegbty
generatora liczb pseudolosowych zostaty zmodyfikowany, gdy jezyk R zostat zaktualizowany
z wersji 3.5.* (ktéra byta uzywana w czasie przygotowywania ksigzki) do wersji 3.6.*.
W kwestii reprezentacji zmiennoprzecinkowych czasami trzeba zaakceptowaé wyniki row-
nowazne, a nie identyczne.

Dane ustrukturyzowane o rozmiarach milion6w rzedéw najlepiej obstugiwaé z poziomu
bazy danych, ale R i pakiet data.table réwniez przetwarzajg dane w tej skali. Bedziemy
symulowa¢ prace z danymi przechowywanymi w bazie danych poprzez skopiowanie
naszej proby PUMS do bazy danych umieszczonej w pamieci (listing 2.8).

Wczytuje dane z formatu RDS do pamieci
R. Uwaga: musisz zmieni¢ $ciezke do pliku
PUMSproba (w oryginale PUMSsample)

na adres, pod ktérym przechowujesz Laczy sie z nowa baza danych RSQLite
katalog PUMS. przechowywana w pamieci. Bedziemy
Importuje pakiety z niej korzysta¢ w naszych przykiadach.
zawierajace funkcje W praktyce taczymy sie zazwyczaj
i polecenia, z ktorych z istniejaca baza danych, taka jak
bedziemy korzystac. PostgreSQL czy Spark, zawierajaca

. istniejace tablice.
library("DBI")
Tibrary("dplyr") Kopiuje dane ze struktury dlist
library("rquery") przechowywanej w pamieci

do bazy danych.

dlist <- readRDS("PUMSproba.RDS") «——

db <- dbConnect(RSQLite::SQLite(), ":memory:") €«—— Usuwal:‘zpie "‘:‘a'"a_ .

. " " . naszyc anych, poniewa
dokriteTable(db. "dpus”. as.data. frame(d]ist$ssl6pus)) symzlrlujemy‘{(orz:;sta:n;’; “
dbWriteTable(db, "dhus", as.data.frame(dlist$sslbhus)) z danych znalezionych
rm(Tist = "dlist") w bazie danych.
dbGetQuery(db, "SELECT * FROM dpus LIMIT 5") Wykorzystuje jezyk kwerend

SQL do szybkiego przejrzenia

dhus <- tb1(db, "dhus") odnoszace sie do zdalnych

dpus <- tb1(db, "dpus") (—\ Tworzy uchwyty pakietu dplyr pieciu rzedéw danych.
danych bazodanowych.

print(dpus) «——— Wykorzystuje pakiet dplyr do eksplorowania danych i pracy z nimi.
glimpse(dpus) <«——— Wykorzystuje pakiet rquery do utworzenia podsumowania zdalnych danych.

View(rsummary(db, "dpus"))

W listingu 2.8 celowo nie ukazaliSmy wynikéw polecen, poniewaz chcemy, aby$ samo-
dzielnie sprawdzil ten przyklad.

PRZYKLADOWY KOD. Wszystkie przyktadowe listingi sa dostepne w katalogu PDSwWR2/
Przyklady (w oryginale CodeExamples). Uzycie takiego kodu jest tatwiejsze od jego przepi-
sywania, a takze pewniejsze od kopiowania i wklejania z wydania cyfrowego ksigzki (unikniesz
dzieki temu problemu z tamaniem wierszy, kodowaniem znakdéw i formatowaniem takich
elementéw jak cudzystowy drukarskie).

Zwr6¢ uwage, ze chociaz te dane s male, wykraczaja poza zakres wygodnego ich uzywania
w arkuszach kalkulacyjnych. Po wpisaniu polecen dim(dlist$ssl6hus) i dim(d1ist$ss16pus)
(przed poleceniem rm() lub po ponownym wezytaniu danych) przekonamy sie, ze nasza
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préba z danymi rodzin zawiera 50 000 rzedéw i 149 kolumn, natomiast w przypadku
danych poszczegblnych 0s6b mamy do czynienia ze 109 696 rzedami i 203 kolumnami.
Wszystkie kolumny i zakodowane wartosci zostaly opisane w dokumentacji Biura Spisu
Ludno$ci. Dokumentacja ta jest kluczowym elementem, dlatego dolgczylismy ja
w katalogu PDSwR2/PUMS.

SPRAWDZANIE I DOBIERANIE DANYCH PUMS

Celem wczytywania danych do R jest ulatwienie ich modelowania i analizowania.
Analitycy danych powinni mie¢ zawsze szybki dostep do danych i méc je pobieznie
przejrze¢ po wezytaniu. Zaprezentujemy na naszym przykladzie, jak mozna w szybki
spos6b sprawdzié niektére kolumny i pola danych PUMS.

Kazdy rzad w zestawie danych PUMS reprezentuje anonimowa osobe lub rodzine.
Wsrod dostepnych danych osobistych znajdujg sie takie jak wykonywany zawéd,
wyksztalcenie, dochéd osobisty i wiele innych zmiennych demograficznych. W listingu 2.8
wezytaliSmy te dane, ale zanim przejdziemy dalej, przyjrzyjmy sie kilku kolumnom znaj-
dujacym sie w zestawie danych i opisanym w dokumentacji:

s Wiek — liczba staloprzecinkowa umieszczona w kolumnie AGEP.

»  Rodzaj zatrudnienia — na przyklad organizacja komercyjna, organizacja typu
non profit itd. (kolumna COW).

= Wyksztalcenie — na przyklad podstawowe, srednie, wyzsze itd. (kolumna SCHL).
Calkowity dochéd osoby — umieszczony w kolumnie PINCP.
Ple¢ pracownika — oznaczona w kolumnie SEX.

Nasze hipotetyczne zadanie bedzie polegalo na znalezieniu relacji pomiedzy dochodami
(wyrazane w dolarach amerykanskich) a tymi zmiennymi. Jest to typowe zadanie mode-
lowania predykeyjnego: okreslanie relacji pomiedzy jakimi§ zmiennymi o znanych
wartosciach (wiek, zatrudnienie itd.) a zmienng, ktérej wartosci chcemy poznaé (w tym
przypadku dochodami). Zadanie to stanowi przykltad uczenia nadzorowanego, co ozna-
cza, ze korzystamy z zestawu danych, w ktérych jednoczesnie sg dostepne zaré6wno
zmienne obserwowalne (w statystyce zwane zmiennymi niezaleznymi), jak i nieobser-
wowany wynik (zmienna zalezna). Zazwyczaj uzyskujemy takie dane oznakowane poprzez
ich zakup, zatrudnienie 0s6b dodajacych etykiety do danych lub korzystanie ze starszych
danych, w ktérych miales czas, aby zaobserwowa¢ pozadany wynik.

LOSOWANIE PROBY NIE JEST POWODEM DO WSTYDU. Wielu analitykéw danych
spedza zbyt wiele czasu na dostosowywaniu algorytméw do pracy z danymi wielkoskalo-
wymi. Czesto jest to marnowaniem wysitku, poniewaz w wielu rodzajach modeli otrzymywane
rezultaty sg i tak poréwnywalne z wynikami otrzymywanymi dla rozsadnie dobranego rozmiaru
préby. Musisz pracowaé ,ze wszystkimi swoimi danymi” jedynie wtedy, gdy modelowanych
aspektow nie da sie wyjasni¢ za pomoca préby, czyli na przyktad podczas charakteryzowania
rzadkich zjawisk lub przy wyznaczaniu powigzan w sieciach spotecznosciowych.

Nie chcemy poswiecaé zbyt wiele czasu na sztuczne aspekty omawianego problemu;
naszym celem jest zobrazowanie procedur modelowania i obstugi danych. Wnioski
zaleza w olbrzymim stopniu od dobierania danych (wyznaczania podzbioru uzywanych
danych) i ich kodowania (odwzorowywania rekord6w na zrozumiale symbole). Z tego
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wlasnie powodu publikacje naukowe zawieraja niezbedna sekcje poswiecong materia-
fom i metodom, w ktérej autorzy opisuja sposéb doboru i przygotowania danych. Nasza
metoda bedzie wybér podzbioru ,,typowych pracownikéw petnoetatowych” poprzez jego
ograniczenie do danych speliajacych wszystkie ponizsze warunki:

Pracownicy, ktérzy sami okreslili siebie jako pelnoetatowych.

Pracownicy zglaszajacy co najmniej 30 godzin aktywnosci zawodowej w tygodniu.
Pracownicy w wieku od 18. do 65. roku zycia.

Pracownicy z rocznym dochodem w przedziale od 1000 do 250 000 USD.

Za pomocy listingu 2.9 ograniczymy dane do podzbioru speliajacego powyzsze kry-
teria. Listing ten stanowi kontynuacje kodu zawartego w listingu 2.8. Nasze dane nie sg
duze (préba z zestawu danych PUMS), dlatego skorzystamy z pakietu DBI, aby prze-
niesé je do R, gdzie bedziemy nad nimi pracowad.

Wyznacza podzbiér kolumn, z ktérymi chcemy pracowac.
Ograniczanie kolumn nie jest wymagane, ale zwieksza
czytelnos$¢ pézniejszych rezultatéow.

Kopiuje dane z bazy danych do pamieci R. Wszystkie kolumny w tej kopii
Zaktadamy tutaj, ze kod ten stanowi danych PUMS sa przechowywane
kontynuacje listingu 2.8, zatem dotaczone jako typ znakowy po to, aby
pakiety sa ciagle dostepne, a uchwyt przechowywac takie cechy, jak zera
bazy danych db nadal dziata. wiodace z danych pierwotnych.

Przeksztatcamy tu kolumny, ktére
chcemy traktowaé jako kolumny
numeryczne, w typ numeryczny.

dpus <- dpus[. c("AGEP", "COW", "ESR", "PERNP", Wartosci, ktére nie sa numeryczne

" - W P M (czesto brakujace wpisy), zostaja
PINCP™,"SCHL", "SEX". "WKHP")] €—— zakodowane jako wartos$é NA,

czyli niedostepna.

dpus <- dbReadTable(db, "dpus")

for(ci in c("AGEP", "PERNP", "PINCP", "WKHP")) { <
dpus[Lci]] <- as.numeric(dpusl[cil]) | Nazwy typéw wykonywanego zawodu w zestawie

} danych PUMS s3 bardzo dtugie (jest to jeden z powodow
wyznaczenia w tych kolumnach typu statoprzecinkowego),
dpus$COW <- strtrim(dpus$COW, 50) dlatego w tym zestawie danych bedziemy skracaé kody

zatrudnienia do co najwyzej 50 znakéw.

str(dpus) «——— Sprawdza kilka pierwszych rzedéw danych w orientacji kolumnowej.

UWAZAJ NA WARTOSCI NA. Wartosé NA reprezentuje w R puste lub brakujgce dane.
Niestety, wiele z poleceri R pomija dyskretnie wartosci NA bez zadnego ostrzezenia. Polecenie
table(dpus$COW, useNA = 'always') bedzie ukazywaé wartosé NA w sposob zblizony do
komendy summary (dpus$COW).

Przeprowadzili§my juz kilka standardowych etapéw analizy danych: wezytywanie
danych, przeksztalcenie kilku kolumn i przejrzenie danych. Zrealizowali$my je za
pomoca tzw. R bazowego, co oznacza korzystanie z wlasnosci i funkeji samego jezyka
R i podstawowych, dotaczonych don pakietéw (takich jak base, stats czy utils). R bar-
dzo dobrze nadaje sie do zadan przetwarzania danych, poniewaz wiekszosé uzytkownikéw
korzysta z tego jezyka wlasnie w tym celu. Mamy réwniez do dyspozycji dodatkowe
pakiety, takie jak dplyr, ktére zawieraja wlasng notacje przetwarzania, a takze mogace
realizowa¢ wiele czynnosci bezposrednio na danych przechowywan w bazie danych,
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jak réwniez zdolne do pracy z danymi przetrzymywanymi w pamieci. Te same etapy
przetwarzania danych umiescilismy takze w trzech wersjach: wykorzystujacej jezyk
R Markdown (plik PDSwR2/PUMS/PUMS1.Rmd), pakiet dplyr (plik PDSwR2/PUMS/
PUMSI_dplyr.Rmd), a takze zaawansowany pakiet generowania kwerend rquery (plik
PDSwR2/PUMS/PUMSI1_rquery.Rmd).

Mozemy teraz przejsé do definiowania naszego hipotetycznego problemu w listingu
2.10, czyli charakteryzowania dochodéw w stosunku do innych faktéw znanych na
temat 0s6b. Zaczniemy od pewnych czynno$ci wigzacych sie z naszym problemem:
bedziemy mapowa¢ nazwy pozioméw zatrudnienia i przeksztalcimy je w wektory
czynnikowe, gdzie kazda warto$¢ bedzie miala swéj poziom referencyjny. Wektory czyn-
nikowe to lanicuchy znakéw brane z okreslonego zbioru (podobnie jak typy wyliczeniowe
w innych jezykach programowania). Wektory czynnikowe zawierajg takze jeden specy-
ficzny poziom, zwany poziomem referencyjnym (ang. reference level); zgodnie z kon-
wencja kazdy poziom jest odejmowany od poziomu referencyjnego. Na przyklad wszyst-
kie poziomy wyksztalcenia nizsze od licencjatu bedg miaty wyznaczony nowy poziom
o nazwie No Advanced Degree, ktéry stanie sie naszym poziomem referencyjnym.
Niektore funkcje modelowania beda nastepnie ocenia¢ poziom wyksztalcenia, na przy-
ktad magistra w odniesieniu do poziomu referencyjnego No Advanced Degree. Stanie
sie to bardziej zrozumiale w trakcie realizowania przykladu.

target _emp levs <- c( <«— Definiuje wektor definicji zatrudnienia, ktére uznajemy za ,standardowe”.

"Employee of a private for-profit company or busine", | Tworzy nowy wektor logiczny
"Employee of a private not-for-profit, tax-exempt, ", |wskazujacy, ktére rzedy maja
“Foderal overmment. cnploye” asetos wertode we weeysthic
“Local government employee (city. county. etc.)”, rzeczywistych zastosowaniach istotna
"Self-employed in own incorporated business, profes", |jest kwestia zajmowania sie
"Self-employed in own not incorporated business, pr", | brakujacymi wartosciamii nie zawsze

mozna ja rozwigzac poprzez pomijanie
niepeinych rzedéw. Wrécimy

do kwestii zajmowania sie brakujacymi
complete <- complete.cases(dpus) <—— wartosciami podczas omawiania
tematu zarzadzania danymi.

"State government employee")

Tworzy nowy wektor logiczny wyznaczajacy osoby, ktére mozemy
uznac za typowych pracownikéw petnoetatowych. Nazwy
wszystkich wymienionych tu kolumn zostaty opisane w tekscie.

Od podanej tu definicji zaleza wyniki dowolnej przeprowadzanej
analizy, dlatego w rzeczywistym projekcie nalezy poswiecic
mnoéstwo czasu na dobér odpowiednich elementéw. W tym miejscu
dostownie okreslamy, kogo i co chcemy badaé. Zwré¢ uwage,

Zze w celu zachowania przejrzystosci ograniczyli$my analize

do cywiléw, co w peinoprawnej analizie stanowitoby
niedopuszczalne ograniczenie.

stdworker <- with(dpus, «<——
(PINCP>1000) &
(ESR=="Civilian employed, at work") &
(PINCP<=250000) &
(PERNP>1000) & (PERNP<=250000) &
(WKHP>=30) &
(
(

AGEP>=18) & (AGEP<=65) & Ogranicza analize wylacznie
COW %in% target emp levs)) do rzedéw lub przyktadéw,

ktore spetniaja nasza definicje

dpus <- dpus[complete & stdworker, . drop = FALSE] typowego pracownika.
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no_advanced_degr‘ee <- 1s.na(dpus$SCHL) | Przeksztatca informacje o wyksztalceniu: scala

(!(dpus$SCHL %in% c("Associate's degree"”, poziomy wyksztalcenia nizsze od licencjata
"Bachelor's degree", (ang. bachelor) w jeden poziom No Advanced
"Doctorate degree", Degree.

"Master's degree",
"Professional degree beyond a bachelor's degree")))
dpus$SCHL[no_advanced degree] <- "No Advanced Degree"
dpus$SCHL <~ refevel (factor(dpus$SCHL) . Przeksztatca kolumny przechowujace tancuchy
"No Advanced Degree") znakéw w wektory czynnikowe i dobiera poziom
dpus$COW <- relevel(factor(dpus$COW), referencyjny za pomoca funkcji relevel ().
target_emp Tevs[[1]1])
dpus$ESR <- relevel(factor(dpus$ESR),
"Civilian employed, at work")

dpus$SEX <- relevel(factor(dpus$SEX). Zapisuje te dane do pliku, dzieki czemu bedziemy

"Male") mogli je wykorzystaé w innych przyktadach.
Plik ten jest rowniez dostepny pod adresem
saveRDS(dpus. "dpus_std_pracownik .RDS") PDSwR2/PUMS/dpus_std_pracownik.RDS.

Wyséwietla informacje o naszych danych. Jedna z zalet wektoréw czynnikowych
summary (dpus) jest fakt, ze funkcja summary() generuje ich przydatne statystyki. Warto jednak

zawsze poczekac z przeksztatcaniem tancuchéw znakéw w wektory

czynnikowe az do zakonczenia operacji przemapowania kodéw pozioméw.

DODATKOWE INFORMACJE NA TEMAT KODOWANIA
WEKTOROW CZYNNIKOWYCH

Wektory czynnikowe kodujg taficuchy znakéw w postaci indekséw statoprzecinkowych
jako znany zbiér mozliwych taficuch6w znakéw. Na przyklad nasza kolumna SCHL jest
reprezentowana w R w nastepujacy sposob:

levels(dpus$SCHL) <«— Wyswietla mozliwe poziomy w kolumnie SCHL.
## [1] "No Advanced Degree" "Associate's degree"

## [3] "Bachelor's degree" "Doctorate degree"
#HF [5] "Master's degree” "Professional degree beyond a bachelor's degree"

Pokazuje, w jaki spos6b kilka pierwszych pozioméw
head(dpus$SCHL) jest reprezentowanych w postaci kodu.
## [1] Associate's degree Associate's degree Associate's degree No Advanced D
egree Doctorate degree Associate's degree

#H 6 Levels: No Advanced Degree Associate's degree Bachelor's degree Doctor
ate degree ... Professional degree beyond a bachelor's degree

str(dpus$SCHL) «——— Wyswietla kilka pierwszych taficuchéw znakéw dla kolumny SCHL.
## Factor w/ 6 levels "No Advanced Degree",..: 2221421511 ...

Osoby niebedace statystykami czesto dziwig sie, ze mozna korzysta¢ z kolumn nienu-
merycznych (np. tanicuchéw znakéw czy wektoréw czynnikowych) jako danych wej-
$ciowych lub zmiennych w modelach. Mozna to osiggngé na wiele sposobéw, a naj-
popularniejszy z nich jest nazywany wskaznikami wprowadzajacymi (ang. introducing
indicators) lub zmiennymi fikcyjnymi (ang. dummy variables). W R kodowanie takie
jest czesto realizowane automatycznie i niejawnie. W innych systemach (np. w bibliotece
Scikit-Learn Pythona) analityk musi wyznaczyé¢ kodowanie (za pomoca nazwy metody,
np. ,,goragcojedynkowej”). W niniejszej ksigzce bedziemy korzystaé z tego kodowania,
a takze dodatkowych, bardziej zaawansowanych jego rodzajéw, dostepnych w pakiecie
vtreat. Kolumna SCHL moze by¢ jawnie przeksztalcana w podstawowe zmienne fikeyjne,
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o czym przekonamy sie juz niebawem. Taka strategia przekodowania bedzie stosowana
zar6wno jawnie, jak i niejawnie w tej ksigzce, dlatego zaprezentujemy ja teraz:

Operator cbind aczy dwie

ramki danych kolumnami,
ewentualnie kazdy rzad Tworzy obiekt data. frame
jest tworzon_y poprzez z kolumna SCHL,
dopa§owywal_1le !(olumn w ktérej wartosci zostaja
zrzedow w kazdej ramce | ;. odowane jako tancuchy
danych. | ;,akéw, a nie jako wektor

d <- cbind( czynnikowy. Tworzy macierz zawierajaca
data.frame(SCHL = as.character(dpus$SCHL), zmienne fikcyjne, wygenerowane
stringsAsFactors = FALSE), z kolumny wektoréw
model.matrix(~SCHL, dpus) czynnikowych SCHL.

)
dé' (Intercept)’ <- NULL < Usuwa kolumne o nazwie (Intercept) z ramki danych, poniewaz

str(d) stanowi ona efekt uboczny operacji model.matrix, ktérym na razie
nie jesteSmy zainteresowani.
Ukazuje strukture przedstawiajaca pierwotny tancuch znakéw z kolumny SCHL wraz
ze wskaznikami. Metoda str() prezentuje kilka pierwszych rzedow w formacie
transpozycji (kolumny sa teraz ulozone w poziomie, a rzedy w pionie).
## 'data.frame’: 41305 obs. of 6 variables:
# $ SCHL : chr "Associate's d

egree" "Associate's degree" "Associate's degree" "No Advanced Degree" ...
#H $ SCHLAssociate's degree cnum1 110010000
#H 8 SCHLBachelor's degree cnum 0000000000
## $ SCHLDoctorate degree cum 0000100000
#H $ SCHLMaster's degree cnum 0000000100
## $ SCHLProfessional degree beyond a bachelor's degree num 0000000000

Zwr6¢ uwage, ze poziom referencyjny No Advanced Degree nie otrzymal kolumny, nato-
miast nowe kolumny wskaznikowe maja wartosé 1, co stanowi informacje o tym, ktéra
warto$é znajduje sie w pierwotnej kolumnie SCHL. Kolumny nalezace do poziomu No
Advanced Degree zawierajg zmienne fikcyjne wypelnione zerami, mozemy wiec takze
stwierdzié, ktére przyktady miaty takg wartosé. Takie kodowanie mozna odczyta¢ jako
~rzedy zawierajace same zera stanowig przypadek podstawowy/normalny, a pozostalte
rzedy r6znig sie obecnoscig jednego wskaznika (pokazujacego interesujacy nas przy-
padek)”. Zwr6¢ uwage, ze takie kodowanie zawiera wszystkie informacje przechowy-
wane przez pierwotng forme tancucha znakéw, ale wszystkie kolumny sg teraz nume-
ryczne (gdyz format ten jest wymagany przez wiele procedur uczenia maszynowego
i modelowania). Taki format jest w spos6b niejawny wykorzystywany w wielu funkcjach
uczenia maszynowego i modelowego w R, a uzytkownik moze nawet nie wiedzied, ze
ma miejsce takie przeksztalcenie.

PRACA Z DANYMI PUMS

Mozemy w koficu poéwiczy¢ rozwigzywanie problemu z danymi. Jak widzielismy,
polecenie summary(dpus) wys$wietla informacje o rozkladzie kazdej zmiennej w zestawie
danych. Mozemy sprawdzi¢ takze relacje pomiedzy zmiennymi za pomocg jednego
z polecen tabelarycznych: tapply() lub table(). Na przyklad, aby sprawdzié liczbe
przykltadéw rozdzielonych jednocze$nie pod wzgledem wyksztalcenia i ptei, mogli-
by$my skorzystaé z polecenia table(schooling = dpus$SCHL, sex = dpus$SEX). Aby
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poznaé Sredni przych6éd w kontek$cie wyksztalcenia i plei, postuzyliby$Smy sie komenda
tapply (dpus$PINCP, Tist(dpus$SCHL, dpus$SEX), FUN = mean).
Wykorzystujemy polecenie tabelaryczne
do zliczenia wystapien kazdej pary
dpus$SEX)

table(schooling = dpus$SCHL, sex = kolumn SCHL i SEX

## sex

#H schooling Male  Female
##  No Advanced Degree 13178 9350
##  Associate's degree 1796 2088
##  Bachelor's degree 4927 4519
#  Doctorate degree 361 269
#H  Master's degree 1792 2005
##  Professional degree beyond a bachelor's degree 421 379

Za pomoca funkcji tapply zestawia
czestos¢ wystepowania kazdej Ten argument jest wektorem danych,
tapply( pary kolumn SCHL i SEX ktére bedziemy faczyé (podsumowywac)
za pomoca funkcji tapply.

dpus$PINCP,
Tist(dpus$SCHL, dpus$SEX), Ta lista argumentéw okresla sposéb
FUN = mean < Argument ten okreéla sposéb grupowania danych, w tym przypadku
) taczenia wartosci; w tym jednoczes$nie za pomoca kolumn
przypadku przyjmujemy warto$é¢ | SCHL i SEX.

## $rednia za pomoca funkcji mean. Male Female

## No Advanced Degree 44304.21 33117.37

## Associate's degree 56971.93  42002.06

#Ht Bachelor's degree 76111.84  57260.44

## Doctorate degree 104943 .33 89336.99

## Master's degree 94663 .41 69104.54

## Professional degree beyond a bachelor's degree 111047.26 92071.56
Te same obliczenia za pomocg pakietu dplyr wygladaja nastepujaco:
Tibrary("dplyr")

dpus %>%
group_by(., SCHL, SEX) %>%
summarize(. ,

count = n(),

mean_income = mean(PINCP)) %>%
ungroup(.) %>%
arrange(., SCHL, SEX)

## # A tibble: 12 x 4

## SCHL SEX count mean_income
#H <fct> <fct> <int> <dbl>
## 1 No Advanced Degree Male 13178 44304
## 2 No Advanced Degree Female 9350 33117.
## 3 Associate's degree Male 1796 56972.
## 4 Associate's degree Female 2088 42002 .
# 5 Bachelor's degree Male 4927 76112.
## 6 Bachelor's degree Female 4519 57260.
## 7 Doctorate degree Male 361 104943 ..
# 8 Doctorate degree Female 269 89337 .
## 9 Master's degree Male 1792 94663 .
## 10 Master's degree Female 2226 69105.
## 11 Professional degree beyond a bachelor's degree Male 421 111047 .
## 12 Professional degree beyond a bachelor's degree Female 379 92072 .
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Potoki dplyr wyrazaja zadania jako sekwencje podstawowych przeksztalceni danych.
Zwr6¢é takze uwage, ze wynik funkeji tapply () to tzw. format szeroki (komérki danych
dopasowywane po rzedzie i kolumnie), natomiast wynik funkcji dplyr() wystepuje
w formacie wysokim (komorki danych dopasowywane zgodnie z kluczowg kolumng
w kazdym rzedzie).

Mozemy nawet stworzy¢ wykres relacji za pomocg listingu 2.11. W koncu, gdybysmy
chcieli wymodelowaé przychéd jako funkcje wspélng wszystkich pozostatych zmiennych,
mogliby$my skorzysta¢ z modelu regresji, oméwionego w rozdziale 8. Przeksztatcanie
pomiedzy takimi formatami stanowi jeden z motywéw przewodnich rozdziatu 5.

WVPTots: :ScatterHist(
dpus, "AGEP", "PINCP",
"Oczekiwany dochod (PINCP) w funkcji wieku (AGEP)".
smoothmethod = "Tm",
point alpha = 0.025)

Oto nadszedl moment, w ktérym mozemy §wietowaé, gdyz w konicu zrealizowalismy
cel analizy danych. Na rysunku 2.3 widzimy dane i relacje pomiedzy nimi. Objasnie-
niem informacji widocznych w podsumowaniu wykresu (Test summary) zajmiemy sie
w rozdziale 8.

Oczekiwany dochod (PINCP) w funkeji wieku (AGEP)
08
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150 000 -

PINCP

1e+05 -

05 -
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Rysunek 2.3. Wykres punktowy dochodu (PINCP) w funkcji wieku (AGEP)
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Jeszcze kilkakrotnie powrécimy do danych Biura Spisu Ludnos$ci i zaprezentujemy
bardziej zaawansowane techniki modelowania. W kazdym z tych przypadkéw celem
bedzie ukazanie podstawowych wyzwan, jakie napotykaja analitycy danych, a takze
zaprezentowanie narzedzi R, stworzonych z my§lg o rozwigzywaniu tych probleméw.
Bardzo zalecamy realizacje om6éwionych w tym rozdziale éwiczen i korzystanie z pole-
cenia help() z kazda nowg funkcja; dobrym pomystem jest réwniez poszukiwanie ofi-
cjalnej dokumentacji i instrukeji w internecie.

Podsumowanie

W tym rozdziale poznali$my podstawy wstepnego wydobywania, przeksztatcania
i wezytywania danych w ramach ich analizy. W przypadku mniejszych zestawéw danych
dokonywalismy przeksztalcen za pomoca R w pamieci komputera. Zalecamy, aby wiek-
sze zestawy danych umieszczaé¢ w bazie danych SQL, a nawet w systemach danych
wielkoskalowych, takich jak Spark (za pomoca kombinacji pakietéw sparklyr i SQL,
dplyr lub rquery). W kazdym przypadku zapisujemy wszystkie etapy przeksztatcen jako
kod (w jezyku SQL lub R), ktérego mozna wielokrotnie uzywaé podczas od$wiezania
danych. Celem tego rozdziatu byto przygotowanie podwalin pod interesujgce zadania
czekajace nas w nastepnych rozdziatach: eksplorowanie, poprawianie, modelowanie
danych i zarzadzanie nimi.

Jezyk R zostal stworzony z mysla o przetwarzaniu danych, a celem wezytywania
danych jest ich przeglad i praca z nimi. W rozdziale 3. nauczymy sie charakteryzowaé
dane za pomoca podsumowan, eksploracji i wykreséw. Sg to kluczowe elementy we
wezesnych fazach modelowania, poniewaz wlasnie dzieki nim poznasz szczegoély oraz
nature problemu, z jakim masz do czynienia.

W tym rozdziale dowiedziales sie, ze:

s Ramki danych, czyli obiekty, w ktérych kazdy rzad reprezentuje przyklad,
a kolumna symbolizuje zmienng lub pomiar, sa znakomitymi strukturami prze-
znaczonymi do analizowania danych.

m Za pomocg wyrazenia utils::read.table() lub pakietu readr mozesz wezytywaé
mate, ustrukturyzowane zestawy danych do R.

m  Pakiet DBI pozwala na bezposrednia prace z bazami danych lub systemem Apache
Spark przy uzyciu bibliotek SQL, dplyr lub rquery.

= Jezyk R zostal zaprojektowany do szczegétowego przetwarzania danych i zawiera
wiele gotowych polecen i funkceji transformujacych dane. Jezeli jakies zadanie
staje sie zbyt trudne, zazwyczaj wynika to z faktu, ze przypadkiem starasz sie
ponownie odkryé Ameryke i od nowa zaimplementowa¢ jakies wysokopoziomowe
przeksztalcenia danych za pomoca niskopoziomowych operacji programistycznych.
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_ albo nauka o danych jest interdyscyplinarng dziedzing, dzieki ktérej

hipotezy i dane przeksztatca sie w zrozumiate przewidywania. Predykcyjna analiza danych przynosi
wymierne korzysci w wielu dziedzinach, od polityki poczawszy, a na udzielaniu kredytéw skonczywszy.
Osoba odpowiedzialng za te magie jest analityk danych — cztowiek, ktory zbiera i przygotowuje
dane, wybiera technike modelowania, pisze kod, weryfikuje wyniki swojej pracy, wreszcie komunikuje
je interesariuszom. Jak wida¢, profesja analityka danych jest wyjatkowo atrakcyjna i wyjatkowo
wymagajaca. Aby okresli¢ umiejetnosci praktyczne wymagane w zawodzie analityka danych, najlepiej
przesledzi¢ realizacje konkretnych projektéw z wykorzystaniem rzeczywistych danych.

prezentujacym praktyczne aspekty
dziesigtek technik, ktére wykorzystuja profesjonalni analitycy danych. Gtéwny nacisk autorzy potozyli
na zadania: ich zaplanowanie, przygotowanie, realizacje i prezentacje wynikow. Dzieki praktycznemu
podejsciu z tej pozycji skorzystaja zaréwno analitycy biznesowi, jak i badacze danych. Pokazano tu,
w jakich przypadkach i w jaki sposéb nalezy stosowac techniki statystyczne oraz metody uczenia
maszynowego. W kazdym rozdziale oméwiono nowe narzedzia w kontekscie rzeczywistych, praktycznych
projektow. W rezultacie powstat potezny zbiér przydatnych éwiczen napisanych wjezyku R, opatrzonych
warto$ciowymi wskazéwkami, komentarzami i podpowiedziami.

zasady zarzadzania procesem analizy danych

zadania analityka danych

przeksztatcanie danych wcelu przygotowania ich do analizy
techniki statystyczne i metody uczenia maszynowego wjezyku R
zaawansowane metody modelowania

tajniki skutecznego prezentowania wynikéw analiz
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