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Analiza wlasciwosci zmiennych jest jednym z podstawowych zadan z jakimi przyjdzie sie
Wam zmierzy¢, w trakcie analizy danych. Dlatego rozpoczniemy od analizy rozktadow
empirycznych a nastepnie wrowadzimy pojecia i praktyczne zastosowanie dostepnych w R
rozkladow teoretycznych, ktore najczesciej znajduja zastosowanie w analizach z zakresu
Klimatologii. W R dostepnych jest cala gama rozkladéw teoretycznych. Wystarczy w pomocy

Rstudio wpisac distributions i otrzymamy dostep do do informacji z tego zakresu.

Istotnym jest aby nauczy¢ sie “zadawac¢” R odpowiednie pytania w analizach rozkladow. I
tak, jezeli chcemy uzyskac informacje o wartosci gestosci prawdopodobienstwa w okreslonym
rozkladzie i dla konkretnej wartosci skrot nazwy rozktadu poprzedzimy litera d (od Density)

np. wpisujac:

dnorm(3, 2, 1.5)

## [1] 0.2129653

jako rezultat otrzymamy prawdopodobienstwo wystapienia warto$ci zmiennej 3, jezeli ma
ona rozklad normalny (Gauss’a) o 4 =21 ¢ = 1.5. Mozna to graficznie przedstawic w sposob

nastepujacy:

curve (dnorm(x, 2, 1.5), xlim=c(-3, 7), col=2, lwd=2, add=F)
abline(v=3, h=dnorm(3, 2, 1.5), 1ty=3)

box (1lwd=2)



dnorm(x, 2, 1.5)
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Kolejng informacje ktorej mozemy pozadaé stanowi wartosé prawdopodobienstwa, ze przy za-
tozeniu okreslonego rozktadu przekroczona zostanie (lub tez nie), okreslona wartosé. Wowcezas

postuzymy sie przedrostkiem p np.:

pnorm(3, 2, 1.5)

## [1] 0.7475075

udzieli nam to odpowiedzi na pytanie jakie jest prawdopodobienstwo ze w rozktadzie normal-
nym o p = 2 i 0 = 1.5 warto$¢ bedzie nizsza od 3. Jezeli natomiast interesuje nas to, czy

bedzie ona wieksza uzyjemy dodatkowego argumentu lower.tail=FALSFE np.:

pnorm(3, 2, 1.5, lower.tail = FALSE)

## [1] 0.2524925

mozna oczywiscie wykorzystac poprzedni kod ale wynik trzeba odjac od 1.



1-pnorm(3, 2, 1.5)

## [1] 0.2524925

Np. analizzujemy rozktad wartosci sredniej dobowej temperatury powietrza dla jednego
z miesiecy letnich. Zatézmy, ze jest to rozktad normalny o u = 151 o = 3.2. jakie jest

prawdopodobienstwo, ze $rednia dobowa temperatura powietrza spadnie ponizej 10°C

pnorm(10, 15, 3.2)

## [1] 0.05908512

albo ze przekroczy 22°C

pnorm(22, 15, 3.2, lower.tail = FALSE)

## [1] 0.01435302

Mozna oczywiscie przemnozyc wynik przez 100 i ladnie zaokragli¢, aby otrzymac wartosé¢ w

%

round (100*pnorm(22, 15, 3.2, lower.tail = FALSE), digits=1)

## [1] 1.4

Kolejnym z pytan ktére mozna zadawa¢ R odnosi sie do wartosci o konkretnym prawdo-
podobienstwie przekroczenia, czyli innymi stowy poszukujemy wartosci kwantyla. W tym
wyapdku nasz predrostek to ¢ a dla rozktadu normalnego o p = 151 0 = 3.2 o wartos$¢ ktorej

prawdopodobienistwo przekroczenia wynosi 1% mozna “zapytaé sie” w sposéb nastepujacy:



gnorm(0.99, 15, 3.2)

## [1] 22.44431

lub z uwgzlednieniem argumentu lower.tail

gnorm(0.01, 15, 3.2, lower.tail = FALSE)

## [1] 22.44431

Rozklad empiryczny i dystrybuanta empiryczna

Rozktad empiryczny zazwyczaj przedstawia sie z wykorzystaniem histogramu natomiast

dystrybuante empiryczng z wykorzystaniem funkcji ecdf

Utwoérznmy wektor 100 losowych wartosci o rozktadzie normalnym o =151 0 = 3.2

set.seed (1000)
data=rnorm(50, 15, 3.2)

hist(data, prob=T)



Histogram of data
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da¢ do powyzszego histogramu dystrybuante empiryczng postuzymy sie funkcja ecdf

hist(data, prob=T, ylim=c(0,1))

plot (ecdf(data), vertical=FALSE, pch="", add=T, lwd=2)

## Warning in segments(ti.l, y, ti.r, y, col = col.hor, 1ty = lty, lwd =

## lwd, : 'vertical' nie jest parametrem graficznym



Histogram of data
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Estymacja parametréw rozktadow teoretycznych

W przypadku rozktadu normalnego (Gauss’a) estymacja parametréw nie nastrecza wiekszych
probleméw. Srednia i oraz odchylenie standardowe o sa wysttarczajaco dorymi estymatorami
parametréw rozkladu normalnego. Jednak dla pozostatych rozkladéw niezbedne jest postuzenie
sie dodatkowymi funkcjami pozwalajacymi na dopasowanie parametréw rozktadéw w tym

celu niezbedne jest zainstalowanie paczki fitdistplus

Dopasujmy parametry rozktadu Gaussa za pomoca funkeji fitdist do temperatur powietrza w

kwietniu.

dane=read.table("air.txt", header=T)
attach(dane)
temp04=TEMP [which (MC==4)]

hist (temp04)



Histogram of temp04
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wartos¢ srednia p oraz odchylenie standardowe o

mean (temp04)

## [1] 7.184375

sd (temp04)

## [1] 1.564408

Teraz spawwdzmy jakie wartosci parametréw dopasuje funkcja fitdis z wykorzystaniem metody

najwiekszej wiarygodnosci (mle), bedacej standardem we wspétczesnych analizach.

Whpiszmy nastepujacy kod:



library("fitdistrplus", 1ib.loc="~/R/x86_64-pc-linux-gnu-library/3.2")

## Loading required package: MASS

normal fit = fitdist(tempO4, dnorm, method = "mle")

Zwroccie uwage wynik analiz jest obiektem, ktory mozna poddac¢ dalszej analizie w celu oceny

dopadowania np.:

plot(normal fit)

Empirical and theoretical dens. Q-Q plot
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na rowniez “wyciagnac” wartosci parametréw ze zmiennej estimate bedacej jedna ze sktado-

wych obiektu.
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normal fit$estimate

#it

sd

## 7.184375 1.552138

Teraz mozemy wykreslic ponownie histogram i dodac do niego krzywa rozktadu normalnego

wykreslona na podstawie dopasowanych parametrow. “Wypreparujmy” je najpierw z obiektu

meanO4=as.numeric(normal fit$estimate[1])

sdO04=as.numeric(normal fit$estimate[2])

hist (temp04, prob=T, xlim=c(0,14))

curve (dnorm(x, mean04, sd04), add=T, col=2, lwd=2)

Density
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I[stnieje rowniez klasa wykresow przeznaczona specjalnie do wizualnego porownywania rozka-

déw empirycznych z teoretycznym normalnym: qqnorm
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qqnorm (temp04)

qqline (temp04, col=2, lwd=2)

Normal Q-Q Plot
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Weryfikacje jakosci dopasowania mozna przeprowadzi¢ wizualnie za pomoca uprzednio wy-
wotanej funkcji plot/qgnorm lub zaprzac do tego nieco bardziej sformalizowane testy np.:

Shapiro-Wilk’a shapiro.test

shapiro.test (temp04)

##

## Shapiro-Wilk normality test
##

## data: tempO4

## W = 0.98799, p-value = 0.7913

Dla jasnosci wygenerujmy dane o rozktadzie innym niz normalny i sprawdzmy wykresy oraz

wartodci z powyzszego testu.

12



set.seed (1000)

dane weibull=rweibull (1000, 1.3, 2.5)

hist(dane_weibull, prob=T, xlim=c(-5, 12))

curve (dnorm(x, mean(dane weibull), sd(dane weibull)), col=2, lwd=2, add=T)

Histogram of dane_weibull
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qgplot(dane_weibull, rnorm(1000, mean(dane weibull), sd(dane_weibull)))

abline(0,1, col=2, lwd=2)
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rnorm(1000, mean(dane_weibull), sd(dane_weibull))
2

dane_weibull

shapiro.test(dane_weibull)

##

## Shapiro-Wilk normality test
##

## data: dane_weibull

## W = 0.90707, p-value < 2.2e-16
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Zmienne dyskretne - rozklady teoretyczne

Rozklad Bernouli’ego

Rozklad Poisson’a
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Zmienne ciggle - rozktady teoretyczne

Rozklad Gauss’a
Rozklad Gamma
Rozklad Weibull’a

Rozklad GEV (Generalized Extreme Value)
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Rozklady wykorzystywane czesto we wnioskowaniu sta-

tystycznym
Rozklad t-Studenta

Rozklad y?

Rozklad Fishera-Snedecora
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