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Matematicka statistika je oblast za koju interesovanje primenjenih matematicara

sve vise raste. Podrazumeva prikupljanje, prikazivanje, analizu i koriSéenje poda-
taka u cilju da se izvedu zakljucci i donesu odluke. Primenjuje se skoro u svim
oblastima, za davanje procena, istrazivanje tendencija, procenu rizika, analiziranje
odnosa i faktora koji odreduju posmatranu pojavu.
Istrazivacka analiza podataka (eng. Exploratory data analysis - EDA) je interesan-
tan alat matematicke statistike koji se bazira na grafickom i kvantitativnom prikazu
podataka. U ovom radu je opisano 12 tehnika (10 grafickih i 2 kvantitativne) uklju-
¢ujuci implementaciju uz pomo¢ statistickog softvera R.

Prvo poglavlje je posveceno opisu pojedina¢nih EDA tehnika i njihovoj mate-
matickoj osnovi. Pored toga, sve tehnike potkrepljene su primerima, grafickim i
kvantitativnim prikazima, kao i adekvatnom analizom dobijenih rezultata. Takode,
date su i naredbe koris¢ene prilikom implementacije svake od tehnika. Razlog tome
je Cinjenica da R podrzava sve EDA tehnike, sto nije slucaj sa ostalim statistickim
paketima. Podaci (excel tabele), koji se koriste u primerima nalaze se na CD-u, u
prilogu master rada.

Drugo poglavlje je posve¢eno R-u. Detaljno su opisane sve naredbe koje se koriste u
implementaciji EDA tehnika. U radu osim tehnika, naglasavamo i statisticki paket
R jer je u sirokoj upotrebi u praksi. Citaoci ée pored teorijske osnove biti upoznati
i sa direktnom implementacijom.

Trece poglavlje posveéeno je kompletnom aparatu EDA tehnika. Jedan primer je
obraden kroz vise tehnika i dobijena je velika koli¢ina informacija. Izvrsena je ana-
liza trzista nekretnina i koriséene su skoro sve EDA tehnike koje su mogle da se
primene na datim podacima. Dobijeni rezultati su protumaceni tako da mogu biti



korisni i kupcima i podavcima nekretnina na trzistu.

Zelela bih, na kraju, da se zahvalim svom mentoru dr Zagorki Lozanov-Crvenkovié
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Glava 1

Istrazivacka analiza podataka
(EDA)

1.1 Pojam i razvoj EDA

O@@Es&aiiv&éka analiza podataka se bavi procedurama i tehnikama za analizu

podataka kao i interpretacijom dobijenih rezultata, prikazujuéi ih najéesée vizuelno.
Zacetnik ove analize je Dzon Taki (John Tukey) koji se datom oblaséu poceo baviti
jos 1961. godine. Takijeva prvobitna definicija analize podataka glasi: ”Analiza
podataka predstavlja procedure za analiziranje podataka, tehnike za interpretaciju
rezultata tih procedura, nacini planiranja skupova podataka koji bi analizu uc¢inili
lakSom, preciznijom i ta¢nijom ukljucujuéi sve aparate statistike koji se primenjuju
za analizu podataka”. Razvojem ove oblasti podstice se i razvoj statistickih paketa
koji bi podrzali novonastale tehnike analize. KoriS¢enjem modernog statisticko-
programskog okruzenja, EDA se unapreduje i sve ¢esce koristi. Najpre dolazi do
njenog razvoja koris¢enjem programskih paketa S, S-plus a zatim i R. EDA u kom-
binaciji sa programskim paketima predstavlja olaksanje statisticarima koji se bave
naukom ali i inZenjerima kojima su rezultati datih analiza neophodni za rad. U
knjizi koju je Taki izdao 1977. godine pod nazivom "Istrazivacka analiza podataka”
(eng. "Exploratory data analysis”) naglasio je da se previSe isti¢u statisticke hipo-
teze prilikom testiranja. Smatrao je da veéi naglasak treba da bude na koriS¢enju
podataka koji ¢e ukazivati na hipoteze koje treba testirati.

U nastavku ¢emo izvrsiti poredenje nekoliko tipova analiza. Razlikuju se u nizu
koraka koji se izvrsavaju prilikom analize podataka.

e Klasi¢na (problem — podaci — model — analiza — zakljucak).
e Istrazivacka (problem — podaci — analiza — model — zakljucak).

e Bajesovska (problem — podaci — model — pred distribucija — analiza —
zakljucak).

Kao sto vidimo, sve analize pocinju na isti nacin. Imamo problem i podatke me-
dutim, kod klasi¢ne analize prvo pravimo model pa tek onda analiziramo podatke.



1.1 Pojam i razvoj EDA

Formiranje modela podrazumeva nametanje modela (normalnog, linearnog i sl.),
formiranje ocenjivaca, testiranje i pra¢enje parametara datog modela. Kod klasi¢ne
obrade to formiranje modela ima prednost u odnosu na analizu i po Takiju to je
glavna mana klasi¢nih statistickih analiza podataka. Vidimo da bajesovska analiza
prati klasicnu do momenta formiranja modela, tada bajesovska formira pred distri-
buciju na osnovu modela, koju koristi prilikom analize. Bajesovska analiza tezi da
ukomponuje nauku i inzenjerstvo tj. teoriju i praksu da bi definisala raspodelu.
Ona koristi poznate distribucije sa parametrima izabranog modela i na osnovu toga
formira novu distribuciju.

Sto se ti¢e samih modela, klasi¢na analiza koristi deterministicke i probabilisticke
modele. Deterministicki modeli podrazumevaju regresioni model i analizu varijanse
(anova). Zajednic¢ko probabilistickim modelima je to $to pretpostavljaju da greska
ima normalnu raspodelu. EDA pristup ne namece modele nego omogucava da podaci
sugerisu prihvatljive modele koji im najbolje odgovaraju.

Mozemo zakljuciti da postoji velika razlika izmedu klasicne i EDA analize. Cilj
klasicne analize je na modelu, ocenjivanju parametara modela, predvidanju na
osnovu modela. EDA se fokusira na podatke, njihovu strukturu, autlajere (vred-
nosti koje iz nekog razloga odstupaju od ostalih vrednosti podataka) kao i modele
koje su sugerisali podaci. U praksi, podaci se analiziraju kombinacijom ovih tipova
analiza ali u ovom radu ¢emo se baviti iskljucivo istrazivackom analizom podataka,

(videti [2]).

Cilj razvoja EDA je da se:

e obezbedi maksimalni uvid u skup podataka,
e otkriju osnovne strukture podataka,

e detektuju vazne promenljive,

e otkriju autlajeri i uticajne tacke,

e testiraju pretpostavke,

e razviju skrti modeli,

e utvrde uticajni faktori.




1.2 Tehnike EDA

1.2 Tehnike EDA

EDA je karakteristicna po tome sto se prilikom analize podataka koriste dve
vrste tehnika:

e graficke i
e kvatitativne.

EDA u sustini, nije set tehnika nego pristup tome kako da se nosimo sa razlici-
tim tipovima podataka. Za razliku od statistickih grafika koji posmatraju podatke
sa jednog aspekta, EDA ne koristi uobicajene pretpostavke nego koristi razlicite
pristupe podacima. Fokusira se na informacije koje trazimo iz podataka, nac¢in na
koji ih trazimo, na strukturu, model kao i nacin tumacenja podataka. EDA Kkoristi
tehnike prilikom ispitivanja ali one se znatno razlikuju od uobic¢ajenih statistickih
tehnika. Naime, graficke tehnike su znatno bolje od kvantitativnih jer tako po-
daci najbolje otkrivaju svoje karakteristike. Graficki prikazi u kombinaciji sa nasim
mogucénostima za prepoznavanje obrazaca predstavljaju nesumnjivo najbolju teh-
niku prilikom tumacenja dobijenih informacija. U ovom radu bié¢e detaljno opisane
slede¢e graficke tehnike EDA:

e Histogram,
e Dijagram rasturanja,
e Boks dijagram,

e Dijagram protoka u vremenu koji prikazuje tok posmatranih podataka na
vremenskoj osi.

e Pareto dijagram koji se koristi kada se iz velikog broja razli¢itih ¢injenica zeli
na neki nacin identifikovati relativna vaznost razli¢itih pojedinosti procesa (ili
grupe gresaka). Ovaj dijagram sluzi za identifikaciju najvaznijih problema,
otkrivanje uzroka problema, i sl.

e Dijagram paralelnih koordinata je uobicajen nacin vizuelnog predstavljanja
visedimenzionalnih promenljivih.

e OR koli¢nik ili odnos Sansi daje meru povezanosti dve nezavisne promenljive
sa ishodom koji nas interesuje.

e Multidimenzionalno skaliranje grupa je metoda za procenu koordinata seta
objekata iz podataka o udaljenosti izmedu parova objekata.

e Dijagram stablo-list je prikaz koji se koristi za interpretaciju gustine i oblika
podataka, detektovanje autlajera, prepoznavanje distribucije kao i pronalaze-
nje medijane, modusa i sl.

e Violina dijagram vizuelno je slican boks dijagramu. Jezgro violina dijagrama
je rotirano.




1.2 Tehnike EDA

Kada govorimo o kvantitativnim tehnikama tu se namecu

e Doterana sredina ispituje znacaj razlicitih faktora visefaktorskih modela (ro-
busniji od anove). Reprezentuje se postupkom koji otkriva uticaj medijane po
vrstama i kolonama matrice (tabele) koja se sastoji od faktora.

e Usecena sredina koja se zasniva na aritmetickoj sredini zbirova dvostruke me-
dijane kompletnog uzorka i jednostrukim medijanama prvog i drugog kvartila
uzorka.

1.2.1 Histogram

U statistici, histogram je graficki prikaz tabeliranih frekvencija podataka. Izu-

meo ga je Karl Pearson 1891. godine. Uopsteno, histogram je definisan kao nacin
prikazivanja podataka rasporedenih u odredene kategorije (klase) ili grupe. Prvi
korak u kreiranju histograma je skupljanje podataka i razvrstavanje prikupljenih
podataka u kategorije. Nadalje moramo odrediti koje su promenljive zavisne, a koje
nezavisne. Karakteristika po kojoj smo grupisali podatke u kategorije predstavlja
nezavisnu promenljivu, a broj prikupljenih podataka koji upadaju u odredenu kate-
goriju predstavlja zavisnu promenljivu.
Histogram je zapravo stubicasti graf, koji na apscisnoj osi ima vrednosti nezavisne
promenljive, a na ordinatnoj osi vrednosti zavisne promenljive. Oznake na osama
treba da budu linearno rasporedene. Graf se crta tako da se prvo na apscisu nanesu
vrednosti svih kategorija, ¢ime dobijamo apscisu podeljenu na intervale. Zatim se
broj podataka koji odgovaraju toj kategoriji (frekvencija) crta kao horizontalna li-
nija iznad odgovarajuceg intervala. To je razlog zbog kojeg dobijamo stubicasti graf.
Histogram je alat koji pomaze da se brzo uoci tip raspodele za uzorke koji sadrze
veliki broj podataka. Izradi histograma prethodi: izru¢anavanje raspona populacije,
odredivanje intervala klasa, izrada tabela ucestalosti, odredivanje granica klasa, sra-
cunavanje sredista klasa i odredivanje ucestalosti prebrojavanjem uzorka. Na osnovu
ovih podataka crta se histogram (videti @) Na osnovu izgleda histograma donose
se zakljucci o statistickoj prirodi populaciji. Da bismo bolje razumeli nacin prikazi-
vanja podataka uradi¢emo primer uz upotrebu softvera.

Primer 1.1. Na nekom fakultetu je odabran uzorak od 40 studenata i izmerene
su im visine (podaci u prilogu pod nazivom visina.csv E[) Nacrtac¢emo histograme
apsolutnih i relativnih frekvencija na osnovu datih podataka. Plavom bojom ¢ée biti
oznacene naredbe za programski paket R, neophodne za crtanje grafika.

> visina<-read.table(”visina.dat” header=FALSE)

> attach(visina)

> hist(V1, xlab="Visine studenata”, ylab="Frekvencija”, main="Histogram visine
studenata”)

Ako umesto frekvencija f; koristimo relativne frekvencije r; = ﬁ, gde jei=1..n
broj elemenata uzorka dobijamo drugaciji prikaz, (slika .

Ipodaci iz liéne arhive




1.2 Tehnike EDA

> hist(V1, probability=TRUE, ylab="Relativne frekvencije”, xlab="Izmerena
visina studenat”, main="Histogram visine studenata”)
> lines(density (V1))

Histogram visine studenata

15

10

Frekvencija

o d 1 1
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Slika 1.1: Histogram na osnovu frekvencije podataka
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Slika 1.2: Histogram na osnovu relativne frekvencije podataka
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1.2 Tehnike EDA

1.2.2 Dijagram rasturanja

Dijagram rasturanja (eng. scatter plot) je tip matematickog dijagrama koji se
koristi da bi prikazao tipi¢ne vrednosti dve promenljive u koordinatnom sistemu.
Kreirao ga je britanski statisticar Francis Galton 1888. godine da bi prikazao vezu
(korelaciju) izmedu dve promenljive. Podaci su prikazani kao kolekcija tacaka u
koordinatnom sistemu gdje su vrednosti promenljivih prikazane na x i y osi.

Primer 1.2. Posmatrajmo odnos vrednosti kapaciteta plu¢a kod osoba razlicite
starosti, pola, visine i sklonosti ka pusenju. Koristec¢i podatke iz priloga pod nazivom
KapacitetP.csv (videti ), nacrtac¢emo dijagram rasturanja u kome ¢emo prikazati
kapacitet pluéa u zavisnosti od starosti, (slika .

> plot(KapacitetP$Starost, KapacitetP$KapacitetPluca, pch=1, xlab= "Starost”,
ylab= "Kapacitet Pluca”)
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Slika 1.3: Dijagram rasturanja kapaciteta pluc¢a u zavisnosti od starosti

Na slici vidimo da se poveéanjem broja godina (od rodenja do dvadesete
godine) povecava i kapacitet pluca, linearno i zakljuéujemo da imamo medusobnu
povezanost ove dve promenljive. Koeficijent korelacije je pozitivan ali je rasipanje
podataka (disperzija) veliko.

Podatke o tome da li su posmatrane osobe muskarci ili Zene kao i da li su pusaci ili
nepusaci vidimo na slikama i[L.5]

> plot(KapacitetP$Starost, KapacitetP$KapacitetPluca , pch=16, xlab= "Starost”,
ylab= "Kapacitet Pluca”, col= ifelse(KapacitetP$Pusaci=="no”, "blue”, "red”))

> legend (3,14, pch=c(16,16), col=c(”blue”, "red”), ¢("Nepusaci”, "Pusaci”), bty="0",
box.col="black”, cex=.8)

> plot(KapacitetP$Starost, KapacitetP$KapacitetPluca, pch=16, xlab= "Starost”,
ylab= "Kapacitet Pluca”, col= ifelse(KapacitetP$Pol == "male”, "blue”, "red”))

> legend(3,14, pch=c(16,16), col=c(”"blue”, "red”), c¢(”Muskarci”, "Zene”), bty=
70", box.col="black”, cex=.8)
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1.2 Tehnike EDA
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Slika 1.4: Dijagram rasturanja prema kriterijumu "pusaci”
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Slika 1.5: Dijagram rasturanja prema kriterijumu ”"pol”

Ako u posmatranje ukljucimo i kategorijalnu promenljivu koja se odnosi na kate-
goriju "pusac¢i”, na slici vidimo da osobe mlade od 10 godina nikad nisu probale
cigarete, dok se sa pove¢anjem broja godina povecava i broj pusaca kao i da je njigov
kapacitet pluca nizi u odnosu na vrsnjake koji spadaju u kategoriju nepusaca. U
kategoriji "pol” (slika , vidimo da osobe Zenskog pola imaju nesto manji kapa-
citet plu¢a u odnosu na osobe muskog pola istih godina.

Dijagram rasturanja nam pomaze i u slucaju kada zelimo uporediti uticaj dve ili
vise nezavisnih promenljivih na zavisnu promenljivu (slike i .

> par(mfrow=c(1,2))

> plot(KapacitetP$Starost, KapacitetP$KapacitetPluca, pch=1, xlab= "Starost”,
ylab= "Kapacitet Pluca”)

> plot(KapacitetP$Visina, KapacitetP$KapacitetPluca, pch=1, xlab= "Visina”,
ylab= "Kapacitet Pluca”)

> plot(KapacitetP[,c(1,2,3)])
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1.2 Tehnike EDA
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Slika 1.7: Upredni dijagrami rasturanja (2)

Na osnovu dobijenih rezultata uporednog dijagrama zakljucujemo da se kapaci-
tet pluca verodostojnije prikazuje u zavisnosti od visine osoba. Povec¢anjem visine
povecava se i kapacitet pluca, linearno, koeficijent korelacije izmedu ove dve pro-
menljive je pozitivan a rasipanje podataka je manje u odnosu na analizu kapaciteta
pluca u zavisnosti od starosti.
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1.2 Tehnike EDA

1.2.3 Boks dijagram

Neka je x = (z1, ..., ,,) uzorak neke numericke promenljive u rastu¢em, varijaci-
onom nizu.
Medijana m je mera srednje vrednosti i to je vrednost koja elemente uzorka u
rastuéem, variacionom nizu, deli na dva jednaka dela (videti [7]).

B K CAREE za 1 neparno,
- Ty 2+

Raspon uzorka
R=xz,— 1
Interkvartil

IQR = q, — q

gde su q; i g, donji i gornji kvartil

qi = T(n41)/4
qQu = T3(n+1)/4

Kvantil
Za p € (0,1) definisemo p kvantil kao

dp = T(p(n+1))

Donji kvartil je onda 0.25-kvantil, a gornji kvartil je 0.75-kvantil. Medijana je 0.5-
kvantil.

Kutijasti ili boks dijagram (eng. box and whisker plot) je jednostavan graf koji
prikazuje karakteristicnu petorku (z1,q,m,qu, ,) (eng. five-number summary).
Boks dijagram se sastoji od pravougaonika koji prikazuje podatke od donjeg do
gornjeg kvartila. Horizontalna linija po pravougaoniku oznacava medijanu. Donje
i gornje horizontalne linije se nazivaju "whisker”. Mogu se razli¢ito definisati, ali
najces¢e predstavljaju najmanji i najveé¢i podatak koji se nalazi unutar 1.5 puta
interkvartilni raspon gledajuéi od donjeg, odnosno gornjeg kvartila. Sve tacke izvan
te granice se crtaju posebno i smatraju autlajerima. Izgled boks dijagrama ukazuje
na stepen rasprsenosti i asimetri¢nosti, te moze pokazati autlajere medu podacima.

Primer 1.3. Posmatra¢emo ponovo podatke KapacitetP.csv, (slika [1.8). Na slici
su prikazane sve pomenute karakteristike, ukljucujuéi i autlajer.

> boxplot(KapacitetPluca)
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Slika 1.8: Boks dijagram kapaciteta pluca

Ukoliko zelimo i ta¢ne podatke o kvartilima, minumumu, maksimumu, medijani
i aritmetickoj sredini koristicemo naredbu summary.

> summary(KapacitetPluca)

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.507  6.150 8.000 7.863  9.800  14.680

Primer 1.4. Posmatrajmo sada kapacitet pluc¢a u zavisnosti od toga da li je osoba

pusac¢ ili ne, (slika [L.9).

> boxplot(KapacitetPluca ~ Pusaci, data=KapacitetP, xlab="Pusaci”,
ylab="Kapacitet Pluca”, names=c(”"ne”,”da”), las=1)

10 12 14

g
|

6
|

Kapacitet Pluca

}

ne da

Pusaci

Slika 1.9: Boks dijagram kapaciteta plu¢a u odnosu na kategoriju pusaci-nepusaci
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Na slici [1.9] prime¢ujemo manji raspon uzorka izmedu posmatranih kategorija. Ra-
zlog tome je Sto su mlada deca nepusac¢i pa u tom uzrastu nemamo podatke o
kapacitetu pluc¢a pusaca a samim tim ni elemente boks dijagrama. Kada posma-
tramo gornju granicu ovde primec¢ujemo manji kapacitet pluca kod pusaca u odnosu
na nepusace. Primetimo jos i da je vrednost medijane kod pusaca vec¢a. Odavde se
lako moze izvuéi pogresan zakljucak da pusaci u proseku imaju veci kapacitet pluca
od nepusaca, sto nije istina. Razlog veé¢e vrednosti medijane kod pusaca je ¢injenica
da je prosecna starosna dob kod pusaca veca od prosecne starosne dobi nepusaca u
posmatranom uzorku (deca do 10 godina su uglavnom nepusaci).

1.2.4 Dijagram protoka u vremenu

Dijagram protoka u vremenu (eng. run chart) je graficki prikaz promenljive
zavisne od vremena. Horizontalna z-osa predstavlja vremensku osu (dane, mesece,
godine, kvartale). Vertikalna y-osa predstavlja vrstu promenljive (indikatora) koju
posmatramo. Centralna linija na grafiku predstavlja medijanu (videti [11]).
Karakteristike dijagrama protoka u vremenu koje otkrivaju da prikazani podaci
imaju obrasce su:

e Promena (eng. shift) - odnosi se na Sest ili viSe uzastopnih tacaka koje se
nalaze iznad ili ispod medijane. Graficki se naglasava koje uzastopne vrednosti
su manje ili ve¢e od medijane.

e Trendovi (eng. trends) - podrazumevaju slucaj da pet i viSe uzastopnih
tacaka formiraju rast ili pad funkcije na grafiku. Ako su vrednosti dve ili
vise tacaka jednake uzimamo samo vrednost prve a ostale zanemarujemo da
ponovljene vrednosti ne bi pokvarile trend strogog rasta ili pada.

e Tok (eng. run) - uzorci koji nisu slucajni signalizuju nekoliko (ili vise)
tokova, odnosno prelazaka preko linije medijane. Tok je niz povezanih tacaka
koje se nalaze na jednoj strani u odnosu na liniju medijane. Kada linija grafika
presec¢e medijanu formira se novi tok. Neke tacke mogu biti na liniji medijane
i onda je tesko odrediti kom toku one pripadaju.

e Ekstremne tacke (eng. astronomical point) - detektuju se neobi¢no
visoke ili neobi¢no niske vrednosti podataka.

Primer 1.5. Posmatrajmo maksimalne dnevne vrednosti temperature vazduha u
Srbiji, u martu 2016., videti [21], podaci martT.csv, (slika [1.10).

> install.packages("qicharts")

> library(qicharts)

> attach(martT)

> y<-temperatura

> x<- seq.Date(as.Date(’2016-03-01"), by="day’, length=31)

> qic(y,x=x, ylab="temperatura vazduha”, xlab="mart 2016”, main= "Dijagram
protoka u vremenu”)
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Dijagram protoka u vremenu

25

20

15 1

temperatura vazduha

10

2016-03-05 2016-03-15 2016-03-25
mart 2016

Slika 1.10: Dijagram protoka u vremenu (maksimalne dnevne tremperature u martu
2016.)

Na slici [I.10] primecéujemo da je medijana 13°. Promene uocavamo od 9. do 16.
marta kao i od 20. do 26. marta kada su zabelezene temperature koje su ispod
srednjih vrednosti za to doba godine. Trend primecujemo od 22. do 31. marta i
zakljucujemo da je to trend rasta temperature sve do kraja meseca. Takode, prime-
¢ujemo i pet tokova (pet kontinualnih promena temperature u odnosu na medijanu).
Ekstremnih tac¢aka u ovom sluéaju nema (iako primecujemo visoku vrednost tem-
perature na kraju meseca ona je narasla kontinualno- pratila je trend rasta).
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1.2.5 Pareto dijagram

Pareto analiza (dijagram), nazvana prema italijanskom ekonomisti Vilfredu Pa-
retu, razvijena je kao dijagramska metoda za grupisanje uzroka problema prema
njihovom relativnom znacaju. Predstavlja postupak odabira prioritetnih problema
za reSavanje i jedan je od dobrih i jednostavnih nacina za diferencijaciju najvazni-
jih problema. Pareto dijagram je vrsta grafikona koja prikazuje frekvenciju (sumu)
dogadaja koji pripadaju razli¢itim kategorijama, od najvece frekvencije sa leve, do
najmanje frekvencije sa desne strane grafika, sa linijom koja prekriva dijagram i
koja prikazuje kumulativni procenat dogadaja. Vertikalna osa sa leve strane prika-
zuje frekvenciju (sumu) dok vertikalna osa sa desne strane prikazuje kumulativni
procenat. Polje primene ove metode je Siroko: otkrivaju se osnovne vrste nedosta-
taka, najcesci razlozi za reklamaciju od strane kupaca, istrazuju se mogucénosti da se
smanje gubici, smanje zastoji u proizvodnom procesu, racionalizuje potrosnja mate-
rijala, u istrazivanju rentabilnosti proizvodnog programa, pri proucavanju rada, da
bi se prikazao skup nekih promenljivih (npr. novac, energija, vreme) koje mogu biti
klasifikovane prema odredenoj kategoriji i sl.

Osnovu metode ¢ini ideja nekoliko znac¢ajnih i mnogo beznacajnih faktora koji
uticu na pojavu koja se ispituje. Vrlo cesto se dogada da je viSe od polovine svojstava
jednog problema rezultat jednog istog uzroka. U takvoj situaciji mnogo bolji prilaz
predstavlja lokalizacija i eliminisanje najznacajnijih, nego pokusaj eliminisanja svih
uzroka istovremeno. Eliminisanje jednog znacajnog uzroka ¢e rezultovati drasti¢nim
poboljsanjem kvaliteta uz minimalni ulozeni napor. Obic¢no se koristi da razdvoji
znacajnu manjinu od neznacajne vecéine. Koriste¢i Pareto princip koji se zove i
"Pravilo 80—20" koje tvrdi da 80 % efekata potice od 20 % uzroka za mnoge sisteme.
Na primer 80 % problema javlja se kod 20 % uredaja ili kod 20 % zaposlenih ili,
80 % blagostanja drustva koncentrisano je na 20 % stanovnistva. Pareto dijagram
se moze koristiti bilo sa kvantitativnim, bilo sa atributivnim podacima, ali najcesce
sa atributivnim. Obi¢no su ovi podaci izrazeni u procentima (videti [13]). Na
primer, raspolozivi podaci se mogu grupisati tako da se stekne uvid da je mnostvo
neispravnosti proizvoda (usluge) izazvano nekim uzrocima.

Primer 1.6. Zaposleni ¢esto kasne na posao i zelimo saznati uzroke njihovog ka-
snjenja. Anketirano je 100 ispitanika i dobijeni su rezultati prikazani u tabeli
(videti [13]).

Uzrok kasnjenja | Ukupno
Lose vreme 12
Kvar alarma 18

Saobracaj 34
Prespavali 29
Promena sata 3
Drugo 4

Tabela 1.1: Uzroci kasnjenja
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> uzroci <- ¢(12,29,18,3,34,4)

> Uzroci<-data.frame(uzroci)

> names(uzroci) <- ¢(”Vremenski uslovi”, "Prespavali”, "Kvar alarma”, "Promena
sata”, "Guzva u saobracaju”, "Drugo”)

> install.packages("qcc")

> library(qcc)

> pareto.chart(uzroci, main= "Pareto dijagram”, xlab= "Uzroci”, ylab=
"Frekvencija”, cex.names= 0.5, las=1, col= topo.colors(6))

> abline(h=(sum(Uzroci)*.8),col="red” lwd=4)

Pareto dijagram
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Slika 1.11: Pareto dijagram

Pareto chart analiza
Frequency Cum.Freq. Percentage Cum.Percent.

Guzva u saobracaju 34 34 34 34
Prespavali 29 63 29 63
Kvar alarma 18 81 18 81
Vremenski uslovi 12 93 12 93
Drugo 4 97 4 97
Promena sata 3 100 3 100

Na osnovu dobijenih rezultata vidimo da guzva u saobracaju i zaposlenu koji
se nisu probudili na vreme (prespavali su) ¢ine 63% uzroka kasnjenja. Guzva u
saobracaju, prespali i kvar alarma ¢ine znacajnu veé¢inu od 81% dok vremenski uslovi,
promena sata i drugi uzroci ¢ine beznacajnu manjinu od 19%. Dakle, ukoliko bi
zaposleni preduzeli neke mere, kao Sto su npr. promene ruta kojima se kreéu do
odredista, redovno i pazljivo navijanje nekoliko alarma sprecili bi znacajnu vecinu
kasnjenja a samim tim i smanjenje zarade zbog kasnjenja.
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1.2.6 Dijagram paralelnih koordinata

Dijagram paralelnih koordinata (eng. parallel coordinate chart) predstavlja vi-
zuelizaciju podataka pomocu vertikalnih osa. Svaka osa predstavlja jedan skup
podataka. Linije koje seku vertikalne ose predstavljaju vezu izmedu pomenutih
skupova podataka.

Ideja o koris¢enju paralelnih koordinata poti¢e od 1885. godine kada je Maurice D’
Ocagne kreirao nomograf E| Pojam paralelne koordinate popularizovan je tek 1959.
godine kada je Alfred Inselberg osmislio koordinatni sistem sa paralelnim koordina-
tama.

Paralelne koordinate su dobar nacin vizualizacije multivarijantnih podataka, pri
¢emu je moguce uociti prisustvo autlajera, postojanje i smer korelacije izmedu poje-
dinih promenljivih kao i svojevrstan multivarijantni trag svake ispitivane observacije

(videti [22]).

Primer 1.7. Posmatra¢emo podatke o vrednosti kapaciteta pluéa (pluca.csv, [18])
u odnosu na starost i kategorije u koje spadaju posmatrani ispitanici. Kategorija
"pusaci” uzimace vrednost 0 za ispitanike koji su nepusaci a vrednost 1 za ispitanike
koji su pusaci. Kategodija "pol”, vrednost 0 za muskarce, vrednost 1 za zene. Na
slici prikazani su dobijeni rezultati.

> install.packages("parcor”)

> library(parcor)

> p<-data.frame(pluca)

> parcoord(p, col=4, lty=1, var.label=TRUE)

2p8 t g ?
kapacitet pluca starost pusaci pol

Slika 1.12: Dijagram paralelnih koordinata

Na slici vidimo linearnu vezu izmedu vrednosti kapaciteta pluca i starosti, sto
su ispitanici stariji to imaju veci kapacitet plu¢a. Takode, vidimo da su uglavnom

2Klasi¢ni primer nomografa je termometar koji sa jedne strane meri temperaturu vazduha u
Faradima a sa druge strane temperaturu u Celzijusovim stepenima.
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stariji ispitanici pusac¢i. Primetimo da dvoje ispitanika koji spadaju u kategoriju
pusaca imaju i manji kapacitet pluca (kapacitet pluéa je u negativnoj korelaciji sa
starosnom dobi). Primeéujemo, takode, da su i veéina ispitanika nepusaci, oba pola.

Primer 1.8. Posmatrajmo koli¢ine cetiri vrste Se¢era u vocu i povréu: glukozaEL
fruktozaﬂ saharozaﬂi maltozaﬂ (podaci u prilogu pod nazivom voce.csv).

> install.packages(”GGally”)

> library(GGally)

> attach(voce)

> ggparcoord(voce, columns=2:5, groupColumn=1, showPoints=TRUE,
scale="globalminmax”)

WOCE POVRCE
4 BANANE
JABUKE

—*— KRASTAVAC

walue

—* KUKURUZ

PARADAIZ

s ZELENA SALATA
z -
-
-
~
e
-
gl -
\ V4
=
GLUKOZA FRUKTOZA MALTOZA SAHAROZA

variable

Slika 1.13: Dijagram paralelnih koordinata

Na slici prime¢ujemo drugaciji izgled dijagrama paralelnih koordinata u odnosu
na sliku pa je samim tim i tumacimo na drugaciji nacin. Osoba koja npr. iz
zdravstvenih razloga mora da brine o tome koliku koli¢inu koje vrste Secera ¢e uneti
u organizam, na osnovu ovog dijagrama lako moze odluciti koje voce (povrée) ¢e da
konzumira. Primec¢ujemo da banane imaju veliku koli¢inu saharoze pa je to uzrok
tezeg razgradivanja u organizmu. Banane i jabuke imaju veliku kolic¢inu fruktoze
(Secera koji je po ukusu najsladi) pa je to uzrok slatkastog ukusa ovog voca. Svo vocée
i povrée ima odredene koli¢ine glukoze koja poveéava nivo Sec¢era u krvi. Maltoza je
jedini Secer koji nije prisutan u velikim koli¢inama ni u jednom vocéu (povréu) osim
u kukuruzu (zitaricama).

3Glukoza-najvazniji Seéer za zivu éeliju organizama koji se brzo razgraduje;
4Fruktoza-brzo razgradiv voéni Seéer, mnogo sladi od glukoze;
5Sahazoza-beli Seéer koji se teze razgraduje;

6Maltoza-teze razgradiv Seder, najzastupljeniji u Zitaricama;
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1.2.7 OR koli¢nik

Statisticka analiza sa kojom smo se upoznali u toku skolovanja uglavnom se

bavila analizom numerickih registrovanih podataka. Medutim, ekspanzija razvoja
metoda za analiziranje kategorijalnih (atributivnih) podataka koja je zapocela 1960.
godine, nastavila je da se razvija ubrzano.
U bilo kom regresionom modelu klju¢no je odrediti o¢ekivanu vrednost zavisne pro-
menljive Y za datu vrednost nezavisne promenljive X, u oznaci E(Y|X). Kako je
zavisna promenljiva Y dihotomna i uzima vrednosti 0 i 1, uze¢emo da uzima vred-
nost 1 sa verovatno¢om 7, a vrednost 0 sa verovatno¢om 1—. Slucajna promenljiva
Y| X ¢e takode uzimati vrednosti 1 i 0, sa verovatnoéama 7(z) i 1 — n(z), tj.

(1 0
Y’X_<7T(x) 1—7T(:L‘)>

Slucaj kada je i nezavisna promenljiva u logistickom regresionom modelu di-
hotomna predstavlja osnovu za druge sluc¢ajeve i podrazumeva da nezavisna pro-
menljiva moze uzeti dve vrednosti. U nasem slucaju neka je nezavisna promenljiva
kodirana sa 0 i 1. UveSéemo pojam odnos Sansi (unakrsni odnos sansi, odds ratio)
koji daje meru povezanosti nezavisne promenljive sa ishodom od interesa. Sansa
je odnos verovatnoca da se dogadaj desi prema verovatnoc¢i da se dogadaj ne desi
(videti [8]). Sansa da je zavisna promenljiva uzela vrednost 1, kada nezavisna pro-
menljiva uzme vrednost 1 je:

P(Y=1|X=1) _ (1)
PY=0[X=0) = 1 _ 7.((1)

Kada nezavisna promenljiva uzme vrednost 0, Sansa da je zavisna promenljiva uzela
vrednost 1 je:

P(Y=1|X=0) 7(0)

P(Y=0|X=0) 1— 7T(O)

Odnos sansi (unakrsni odnos Sansi), u oznaci OR, je definisan kao odnos ove dve
sanse, tj.

OR = ==\ (1.1)

Primer 1.9. U tabeli[I.2] dati su rezultati jednog od prvih istrazivanja veze izmedu
karcinoma pluca i pusenja, sprovedena od strane Ric¢arda Dola i Bredforda Hila.
U 20 bolnica u Londonu, pacijenti primljeni sa rakom pluc¢a ispitivani su o svojim
pusackim navikama proteklih godina. Za svakog od 709 pacijenata sa rakom, istra-
zivaci su ispitivali i pusacke navike pacijenata bez karcinoma, istog pola i priblizno
istih godina.
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Pusaci | Oboleli Nisu oboleli | Ukupno
Da 688 650 1338
Ne 21 59 59

Ukupno 709 709 1418

Tabela 1.2: Rezultati istrazivanja

Na osnovu ovih podataka vidimo da je verovatnije da oboli pusa¢ nego nepusac
pa ¢emo obolele pusace uzeti kao referentan ishod. Dakle, trazi¢emo koliko vecéu
Sansu pusaci imaju da obole u odnosu na nepusace.

Sansa da pusac oboli je:

688

709 _
00— 32.76

709

Sansa da pusac ne oboli je:

650

709 _
L5 =823

709

Odnos Sansi je:

32.76
OR = 8.23

Dakle, pusac¢i imaju skoro 4 puta vece Sanse da obole u odnosu na nepusace.
Ukoliko bismo zeleli da odnos Sansi izrac¢unamo koristeé¢i R, to é¢emo uraditi na
slede¢i nacin:

= 3.98

> mymatrix <- matrix(c(688,650,21,59),nrow=2,byrow=TRUE)
> colnames(mymatrix) <- ¢(”Oboleli”,”NisuOboleli”)

> rownames(mymatrix) <- ¢(”Pusaci”,”Nepusaci”)

> print(mymatrix)

Oboleli Nisu oboleli
Pusaci 688 650

Nepusaci 21 59
> calcOddsRatio <-function(mymatrix,alpha=0.05,referencerow=2,quiet=FALSE)
+ numrow <- nrow(mymatrix)
+ myrownames <- rownames(mymatrix)
+ for (i in l:numrow)
+ rowname <- myrownamesl|i]
+ OboleliNepusaci <- mymatrix|referencerow,1]
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+ NisuOboleliNepusaci <- mymatrix|referencerow,2]

+ if (i != referencerow)

+ OboleliPusaci <- mymatrix][i,1]

+ NisuOboleliPusaci <- mymatrix|i,2]

+ + totPusaci <- OboleliPusaci + NisuOboleliPusaci

+ totNepusaci<- OboleliNepusaci + NisuOboleliNepusaci

+ + sansaOboleliPusaci<- OboleliPusaci/totPusaci

+ sansaOboleliNepusaci <- OboleliNepusaci/totNepusaci

+ sansaNisuOboleliPusaci <- NisuOboleliPusaci/totPusaci

+ sansaNisuOboleliNepusaci <- NisuOboleliNepusaci/totNepusaci
+ oddsRatio <- (sansaOboleliPusaci*sansaNisuOboleliNepusaci)/
+ (sansaNisuOboleliPusaci*sansaOboleliNepusaci)

+ if (quiet == FALSE)

+ print(paste(”category =", rowname, ”, odds ratio = ”,oddsRatio)) +
confidenceLevel <- (1 - alpha)*100

+ sigma <- sqrt((1/OboleliPusaci)+(1/NisuOboleliPusaci)+

+ (1/OboleliNepusaci)+(1/NisuOboleliNepusaci))

+ z <- quorm(1-(alpha/2))

+ lowervalue <- oddsRatio * exp(-z * sigma)

+ uppervalue <- oddsRatio * exp( z * sigma)

+ if (quiet == FALSE)

+ print(paste(”category =", rowname, 7, 7, confidenceLevel,

+ "% confidence interval=[" lowervalue,”,” uppervalue,”]”))

+ if (quiet == TRUE numrow == 2)

+ return(oddsRatio)

> calcOddsRatio(mymatrix,alpha=0.05)

(1) "category = Pusaci , odds ratio = 2.97377289377289”

(1) "category = Pusaci , 95% confidence interval = [ 1.78673703018007 ,
4.9494274055803 |”

Odnos sansi je parametar od interesa u logistickoj regresiji izmedu ostalog i zbog
jednostavne interpretacije. Primetimo jos i da je analiticka analiza jednostavnija
nego softverska u smislu vremena koje ¢emo utrositi.
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1.2.8 Multidimenzionalno skaliranje

Multidimenzionalno skaliranje, (eng. multidimensional scaling - MDS) grupa je
metoda za procenu koordinata seta objekata iz podataka o udaljenosti izmedu pa-
rova objekata (Manly, 1986). Vrlo ¢esto za ovu metodu autori koriste naziv analiza
glavnih koordinata - Principal Coordinate Analysis (Digby i Kempton, 1987). Ra-
zli¢ite su metode racunanja udaljenosti kao i funkcija koje odreduju odnos izmedu
tih udaljenosti i stvarnih podataka. Ulazni podaci mogu dakle, biti razli¢ite matrice
udaljenosti, a rezultat je “mapa” odnosa izmedu njih. “Mapa” moze biti u jednoj di-
menziji (ako objekti leze na pravoj), u dve dimenzije (ako objekti leze u ravni), u tri
dimenzije (ako su objekti tacke u prostoru) ili u veéem broju dimenzija (u kom slu-
¢aju vise nije mogué¢ neposredan graficki prikaz). Multidimenzionalno skaliranje je
metoda poznata kao perceptualno mapiranje, tj. metoda koja pomaze analiticaru u
odredivanju relativnog odnosa izmedu objekata nekog seta u prostoru. Upotrebljava
se kao oblik pregrupisanja objekata na nacin koji moze najbolje aproksimirati uo-
¢ene udaljenosti. Mapu ¢ini prostorna konfiguracija definisana vrednostima i brojem
dimenzija koje se dobiju iterativnim postupcima. Formiranje vrednosti dimenzija
rezultat je algoritma minimizacije funkcije, koji testira razliCite modele sa ciljem
maksimizacije mere valjanosti (eng. goodness-of-fit) (ili minimizacije lackof-fit tj.
badness-of-fit). Kruskalov stress merilo je valjanosti podudaranja, kojim se vred-
nuje koliko dobro odredeni model predstavlja (ili koliko se dobro uklapa) matricu
rastojanja (videti |[12]) Definisan je jednac¢inom:

2 (dij = dis)?
stress = |~ — (1.2)
> di

1<J

Vrednost stress — a se smanjuje priblizavanjem procenjenog rastojanja d;j pravom
(poznatom) rastojanju d;;. Stress je najmanji kada se udaljenosti izmedu obje-
kata na “mapi” najbolje poklapaju sa poznatim udaljenostima. Kruskal je izmedu
ostalog definisao i interpretaciju dobijene vrednosti stress — a kao meru valjanosti

podudaranja, (tabela [L.3)).

stress | mera valjanosti podudaranja
>0.20 slaba

0.10 dovoljna

0.05 dobra

0.01 odli¢na

0.00 perfektna

Tabela 1.3: Mera valjanosti podudaranja

Klasi¢ni MDS algoritam pociva na koordinatama matrice X koja se izvodi preko
EVD (eigenvalue decomposition) gde je matrica B = XX’. Matrica B se konstruise
tako Sto se elementi matrice poznatih rastojanja P kvadriraju, matrica P pomnozi
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1.2 Tehnike EDA

matricom J = I — n~1A’, gde je I jedini¢na matrica i A matrica ¢je su sve kompo-
nente jedinice. Ova procedura se naziva dvostruko centriranje () Naredni koraci
nas dovode do matrice koordinata X:

1. Formirati matricu poznatih rastojanja (lokacija u blizini) P? = [p?].

1
2. Primeniti dvostruko centriranje: B = —iJPzJ, koristeéi J =1 —n"tA’, gde
je n broj elemenata.

3. Pronadi najvece pozitivne karakteristicne korene Ay, ..., \,,, matrice B koji od-
govaraju karakteristicnim vektorima eq, ..., €,.

4. m-dimenzionalna prostorna konfiguracija n elemenata izvodi se iz koordinata

1
matrice X = E,, A%, gde je E,, matrica karakteristi¢nih vektora matrice B a
A, dijagonalna matrica karakteristicnih korena koji odgovaraju karakteristic-
nim vektorima, resprektivno.

Kada smo pronasli koordinate matrice X mozemo komentarisati valjanost dobijenih
rezultata (stress) i to sa dva aspekta. Postoji:

e Metricko multidimenzionalno skaliranje i
e Nemetricko multidimenzionalno skaliranje.

Metricko multidimenzionalno skaliranje podrazumeva korisé¢enje Euklidske norme
pri izracunavanju rastojanja na mapi.

;j (dij — ||z; — 5]])?
stress = | - 1.3
S (1.3)

1<J

Nemetricko multidimenzionalno skaliranje nalazi neparametarsku monotonu
vezu izmedu slicnosti elemenata matrice i Euklidsnog rastojanja izmedu elemenata.
Veza se dobija izotoni¢nom regresijom gde z predstavlja vektor poznatih rastojanja
a f(z) monotona transformacija od .

Z Jw-@;)?
]

i<j

stress =

Primer 1.10. Posmatrajmo sada rastojanja izmedu 24 evropska grada (rastoja-
nje.csv), videti . Koriste¢i naredbu cmdscale dobi¢emo graficki prikaz posma-
tranih gradova, (slika [1.14)).
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> attach(rastojanje)

> row.names(rastojanje) <- rastojanje[, 1]

> rastojanje <- rastojanjel, -1]

> fit <- cmdscale(rastojanje, eig = TRUE, k = 2)

> x <- fitSpoints], 1]

>y <- fit$points|, 2]

> plot(x, y, pch = 19, xlim = range(x) + ¢(0, 600))

> city.names <- ¢(”Barselona”, "Beograd”, "Berlin”, "Brisel”, "Bukurest”,
"Budimpesta”, "Kopenhagen”, "Dablin”, "Hamburg”, "Istanbul”, "Kijev”,
"London”, "Madrid”, "Milano”, "Moskva”, "Minhen”, "Pariz”, "Prag”, "Rim”,
"Sant.P”, ”Sofia”, "Stokholm”, "Bec”, "Varsava”)

> text(x, y, pos = 4, labels = city.names)

= & |stanbul
g
- » Sofia Ri
¢ Bukurest m
S * Beograd & Barselona
5] . * Madrid
» Budimpeste® Milano
e Bec
= * Kijev * Minhen
7 * Prag
* Varsava * Pariz
(] * Berlin # Brisel
© 7| #Moskva ¢ Hamburg « [ ondon
* Kopenhagen
C:I -
8 — e Sant.P + Stokholm # Dablin
‘T T | : |
-1000 0 1000 2000

Slika 1.14: Graficki prikaz evropskih gradova dobijen postupkom multidimenzional-
nog skaliranja

Mapa se dobija nesto drugacijom implementacijom i prikazana je na slici .15

>library(igraph)

> g <- graph.full(nrow(rastojanje))

> V(g)$label <- city.names

> layout <- layout.mds(g, dist = as.matrix(rastojanje))
> plot(g, layout = layout, vertex.size = 3)

Na osnovu posmatranih podataka o rastojanjima postupak MDS nam je dao mapu
gradova. Primetimo, dobijena mapa li¢i na (obrnutu) kartu Evrope jer postupak ne
razlikuje pravce sever-jug. Ova primena je razlog sto se navedeni postupak inten-
zivno koristi u geostatistici kao i u mnogim drugim disciplinama.
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Istafibul

B st

Motkva Hantbue ¢ 40

Slika 1.15: Mapa evropskih gradova dobijena postupkom multidimenzionalnog ska-
liranja

1.2.9 Dijagram stablo-list

Dijagram stablo-list (eng. stem and leaf) predstavlja graficku reprezentaciju nu-
merickih podataka. Izumeo ga je Artur Bovli (Arthur Bowley), 1900. godine. Ko-
ristan je za vizuelizaciju podataka, prepoznavanje raspodele, graficko pronalazenje
medijane, modusa i autlajera. Za razliku od histograma, koji prikazuje samo interval
podataka, dijagram stablo-list prikazuje sve podatke koji se nalaze u posmatranom
intervalu. List ¢ini poslednju cifru posmatranog broja dok stablo predstavljaju sve
cifre broja osim poslednje (videti @) Pronaci ¢emo stablo-list dijagram za slede¢i
niz brojeva: 5, 12, 23, 13, 123.

5 - stablo=0, list=>;

12 - stablo=1, list=2;

23 - stablo=2, list=3;

12 - stablo=1, list=3;

123 - stablo=12, list=3;

Dijagram formiramo tako sto rezultate pisemo u dve kolone koje su odovjene verti-
kalnom linijom. Sa leve strane u odnosu na vertikalu zapisujemo stablo a sa desne
strane list (tabela. U ovom primeru najmanji broj stabla je 0, najveéi 12. Dakle,
stablo ¢e biti numerisano brojevima 0,1,2 i 12. Elemente lista zapisujemo sa desne
strane, pored stabla kome pripadaju. Stablu 0 pripada broj 5, stablu 1 pripadaju
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brojevi 2 i 3, stablu 2 broj 3 dok stablu 12 pripada broj 3. Kada bismo imali de-

stablo

0
1
2
12

list
5
23
3

3

Tabela 1.4: Dijagram stablo list

cimalni broj, prva cifra broja predstavlja stablo dok druga po redu predstavlja list
(vrednost druge cifre zavisi od toga da li je tre¢a cifra broja manja ili veéa od 5, u
slucaju da je veca vrednost lista se zaokruzuje na veéi broj). Napravimo dijagram za
niz decimalnih i negativnih brojeva: -23.678758, -12.45, -3.4, 4.43, 5.5, 5.678, 16.87,

24.7, 56.8 (tabela]l.5)).

stablo | list

-2 4
-1 2
-0 3

0 466
1 7

2 5

3

4

5 7

Tabela 1.5: Dijagram stablo list za decimalne i negativne brojeve

Primer 1.11. Posmatrajmo broj bodova studenata osvojenih na nekom ispitu.
Na osnovu ovih podataka napravi¢emo dijagram stablo-list (u prilogu podaci NI-

ZBR.csv).

> attach(NIZBR)
> stem(niz)

17

238
577899
1267779
12234468
3889

13

28

0

9

© 00 IO Ul Wi~ O
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1.2 Tehnike EDA

Na osnovu dobijenog dijagrama zaklju¢ujemo da dati podaci imaju y? raspodelu
(posmatramo ih tako Sto ceo grafik posmatramo horizontalno, tako da je list para-
lelan sa x osom). Medijanu dobijamo tako sto vr§imo eliminaciju prvog i poslednjeg
broja u listu, naizmeni¢no. EliminiSemo 11 9, zatim 71 0, onda 218, 31 2 i tako
redom, sve dok ne stignemo do poslednjeg, u ovom slucaju 1 i 9, kada poslednja
dva spojimo sa njihovim stablima dobijemo 39 i 41, sredinu ova dva ¢ini broj 40 koji
nam predstavlja medijanu ovog uzorka. Modus je broj koji se najvise puta ponavalja
u uzorku. Posmatrajuéi list vidimo da se sedmica ponavlja tri puta, dakle modus
uzorka je 37. Primetimo da poslednji element tabele, broj 99, znatno odstupa od
prikazanih podataka pa ga mozemo smatrati autlajerom.

Ukoliko bismo zeleli da smanjimo interval u kome posmatramo uzorak, jer na
primer imamo preveliki broj podataka, to mozemo uciniti slede¢com naredbom:

> stem(niz, scale=2)

1
7
23
8

577899
12
67779
122344
68

3

389

13

O © 0000 I 1O O ULk bW WwNNN~RR~OO
oo

Naredba stem je najjednostavnija naredba za prikaz stablo-list dijagrama. Hans
Peter Wolf (University of Bielefeld) je izumeo nesto slozenije naredbe koje su do-
stupne u paketu aplpack i koje daju vise informacija o podacima u odnosu na na-
redbu stem.

> install.packages(”aplpack”)
> library(aplpack)

> stem.leaf(niz)

1| 2: represents 12
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leaf unit: 1
n: 36
2 0|17
5 1] 238
11 2 | 577899
(7) 31267779
18 4| 12234468
10 5 | 3889
6 6|13
4 7128
2 810
HI: 99

Primer 1.12. Posmatrajmo broj bodova studenata osvojenih na nekom ispitu u
prvom i drugom ispitnom roku (niz i nizl, podaci NIZBR.csv [Z[) Na osnovu ovih
podataka napraviéemo uporedni dijagram stablo-list.

>stem.leaf.backback(niz, nizl)
1| 2: represents 12, leaf unit: 1

niz nizl

2 7110 |1 1
5) 832 | 1
11 998775 | 2 | 235 4
(7) 9777621 | 3 | 499 7
18 86443221 | 4 | 1559 11
10 9883 | 5 | 11569 16
6 31| 6 | 13689 (5)
4 82 | 7 | 223457 15
2 0] 8 | 15678 9
1 919 | 568 4

100 1

Na osnovu dobijenih podataka vidimo da je ova naredba korisna prilikom upore-
divanja dve vrste podataka. Na jednom dijagramu primec¢ujemo razlike u bodovima
u dva razlicita ispitna roka. Primecujemo da su studenti u drugom ispitnom roku
bili bolji, raspodela ima drugaciji oblik, aritmeticka sredina se pomerila na vise. Pri-
mecujemo da su skoro svi studenti osvojili vise od 20 bodova, osim jednog (autlajer)
za kog se da zakljuciti da uopste nije ucio za ispit.

"Podaci iz li¢ne arhive
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1.2.10 Violina dijagram

Violina dijagram (eng. violin plot) je nastao modifikacijom originalnog Takijevog
boks dijagrama (Jerry L. Hintze, Ray D.Nelson, 1998.). Dobija se kombinacijom
boks dijagrama i gustine podataka. Prva razlika izmedu violina i boks dijagrama
je u tome sto je sredina na boks dijagramu prikazana horizontalnom linijom a na
violina dijagramu krugom. Ta promena na violina dijagramu olakSava poredenje
kada imamo vise grupa podataka. Druga razlika je u prikazu autlajera. Na boks
dijagramu tacke izvan boksa predstavljaju autlajere dok kod violina dijagrama oni
nisu istaknuti simbolima. Drugi i treé¢i kvartil na violina dijagramu prikazani su
uzanim pravougaonikom a prvi i cetvrti vertikalnom linijom, isto kao i na boks
dijagramu. Povrsina omedena zatvorenom linijom predstavlja gustinu. Gustina je
dodatak koji nam govori o distribuciji i karakteristikama podataka kao sto to radi
i histogram (videti [5]).

Primer 1.13. Pomenute karakteristike uo¢i¢emo posmatrajuci boks i violina dija-

grame za normalnu i uniformnu raspodelu (slike i[1.17).

> install.packages(”vioplot”)

> library(vioplot)

> install.packages(”sm”)

> library(sm)

> Normal=rnorm(200, mean=0, sd=1)
> boxplot(Normal, col="magenta”)

> vioplot(Normal)

Slika 1.16: Normalna raspodela

> Uniform=runif(200, min=-1.73, max=1.73)
> boxplot(Uniform, col="magenta”)
> vioplot(Uniform, col="magenta”)

Primecéujemo da je boks dijagram isti kod obe raspodele, srednja vrednost je 0,
disperzija 1 (isto nam govori i violina dijagram). Violina dijagram se razlikuje zbog
gustine podataka i rasporele koja se formira a koja je na grafiku prikazana sime-
tricno u odnosu na vertikalnu osu. Dakle, violina dijagram nam daje viSe podataka
od boks dijagrama.
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-05 00 05 10 15
-05 00 05 10 15

Slika 1.17: Uniformna raspodela

Primer 1.14. VrSeno je ispitivanje 24 pacijenta koji pate od poremecaja sistolnog
pritiska. Merene su vrednosti pritiska pre i posle terapije u trajanju od mesec dana

(SPritisak.csv), (podaci iz [L8)). Rezultati su prikazani na slici [1.18]

> attach(SPritisak)
> vioplot(pre, posle, names=c(”Pre”,”Posle”), ylim=c(115,160))

140 180 160
l l l

130
l

120
l

Pre Posle

Slika 1.18: Violina dijagram

Na slici vidimo da se srednja vrednost pritiska smanjila nakon terapije kao
i interval u kome su se kretale vrednosti pritiska. Vrednosti podataka pre terapije
formiraju grafik normalne rasporele sa velikim rasipanjem (debelim krajevima). Ra-
zlog tome je ¢injenica da mnogo pacijenata ima ili ekstemno visok ili ekstemno nizak
pritisak. Nakon terapije, ¢iji cilj je bio da regulise sistolni pritisak kod pacijenata,
vidimo da podaci formiraju grafik x? raspodele. Dakle, smanjila se ukupna srednja
vrednost izmerenog pritiska i smanjile su se eksremno visoke vrednosti pritiska. Ek-
stremno niske vrednosti su sada porasle, nisu vise ekstremne jer su blize prose¢nom
pritisku (odstupaju za manje od 10 jedinica mere) i imamo mnogo pacijenata ¢iji
pritisak je nesto nizi od prosec¢nog.
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1.2.11 Doterana sredina

Doterana sredina (eng. median polish) je EDA tehnika koja se koristi pri ispiti-
vanju znacajnosti faktora u jednofaktorskim i visefaktorskim modelima. Znamo da
i anova (analiza varijanse) ispituje uticaj faktora u modelima ali doterana sredina je
mnogo mo¢nija tehnika. Da bismo shvatili tehniku doterane sredine i njen znacaj,
moramo se prvo podsetiti anove. Naime, analiza varijanse predstavlja matematicko-
statisticki postupak pomocu kojeg se testira znacajnost razlike izmedu aritmetickih
sredina razlicitih uzoraka. Koristi se u ispitivanjima kako jedan ili vise kontroli-
sanih faktora utice na formiranje vrednosti posmatranog obelezja. Ova tenhika je
pogodna za analiziranje podataka u kojima nemamo autlajera tj. vrednosti po-
dataka koji znacajno odstupaju od uobic¢ajenih vrednosti za uzorke. Autlajeri su
vrednsti koje obi¢no nastaju kao poslednica nepredvidenih situacija, gresaka u uzor-
kovanju a ako se na vreme primete obic¢no se iskljucuju iz ispitivanja. Postojanje
autlajera utice na aritmeticku sredinu posmatranih podataka a posto anova koristi
aritmeticku sredinu prilikom analize, postoji mogucénost da izvedeni zakljucci nece
biti ta¢ni. Iz tog razloga, razvila se tehnika doterana sredina. Naime, doterana
sredina je tehnika za ispitivanje efekata po vrstama i kolonama matrice (tabele sa
podacima) i koristi medijanu umesto aritmeticke sredine. Kada koristimo ovu teh-
niku i u podacima nam se pojavi autlajer, on ne¢e imati znacajan uticaj na krajnji
zakljucak.

Pretpostavimo da posmatramo podatke koji sadrze dva kategorijalna faktora
(two way functional median polish) i interesuju nas efekti koji proizvode ti faktori.
Zvacemo ih efekti po vrstama i efekti po kolonama. Ukoliko imamo samo jedan
faktor onda posmatramo samo efekat vrste (one way functional median polish).
Nakon obrade podataka, rezultati ¢e biti predstavljeni na slede¢i nacin:

Yijk = m(x) + a;(x) + bj(x) + e () (1.5)

gdejet =1,...,r, 7 = 1,...,¢c, k = 1,...5;5 i r > 2, broj kolona, ¢ > 2 broj vr-
sta i s;; broj ponavljanja u celijama i-te vrste i j-te kolone. Ovde m predstavlja
znacajan funkcionalni efekat, a;(x) funkcionalni efekat vrsta dok je b;(x) funkcio-
nalni efekat kolona. Ogranicenja iterativnog postupka su da je medijana;{a;} =0,
medijana;{b;} = 01 medijana;{e;;,} = medijana;{e;jx} = 0 za svako k, (videti
[3]) Da bismo pronasli date efekte pratimo sledeéi algoritam:

e Pronademo medijanu uzorka (svih podataka).

e Pronademo medijane za svaku vrstu i zapisemo ih pored vrsta kojima pripa-
daju. Zatim od vrednosti podataka po vrstama oduzmemo vrednosti dobijenih
medijana.

e Pronademo medijane za svaku kolonu i zapiSemo pored kolona kojima pripa-
daju. Od vrednosti podataka iz kolona oduzmemo vrednosti dobijenih medi-
jana.

e Postupke pronalaska medijana po vrstama i kolonama ponavljamo sve dok bar
jedna vrednost medijana vrsta i kolona ne bude nula.
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Da bi nam postupak bio jasniji potkrepi¢emo ga primerom.

Primer 1.15. Meri se vrednost niacina (vitamina B) u hlebu u laboratorijama A,
B i C (videti [23]). Prilikom pravljenja hleba dodaju se doze od 0 mg niacina na 100
grama smese, 2 mg/100g i 4 mg/100g (dodatak doprinosi svezini i kvalitetu hleba).
Posto svako brasno, samo po sebi sadrzi niacin ali nam nije poznato u kojim dozama,
potrebno je da izmerimo krajnje vrednosti niacina u hlebu jer je prevelika vrednost
Stetna po zdravlje. IzvrSena su merenja i odabran je uzorak prikazan u tabeli [1.6]
Na ovom primeru prikazac¢emo iterativni postupak kojim se dobijaju pomenuti efekti
vrsta, kolona kao i greske (reziduali).

Laboratorije
Niacin | A ‘ B ‘ C
0 3.6 138139
2 53 56|55
4 6.8 76|73

Tabela 1.6: Uzorak

Za pocetak trazimo medijanu uzorka. Sortira¢emo uzorak u rastuéi niz:
3.6, 3.8, 3.9, 5.3, 5.5, 5.6, 6.8, 7.3, 7.6
S obzirom da imamo neparan broj elemenata u uzorku, vrednost medijane nam je
vrednost u sredini uzorka tj 5.5mg/100g. U narednom koraku, pravimo novu tabelu
(tabela sa vrednostima uzorka uzimajuéi u obzir i medijanu koju pisemo u
gornji levi ugao. Sada, trazimo medijane po vrstama (ne uzimajuéi u obzir prvu

(55 0] 0] 0|
0 [36]38]3.9
0 [[53]56]55
0 687673

Tabela 1.7: Izrac¢unavanje medijane uzorka

kolonu) i zapisujemo ih sa desne strane (tabela , pored vrsta kojima pripadaju.
Dobijene vrednosti medijane dodajemo prvoj koloni. Nakon toga pravimo razliku

55 ofofofo |
0 || 363839 3.8
0 |53 56|55 5.5
0 687673 7.3

Tabela 1.8: Izracunavanje medijane po vrstama

svih elemenata iz vrste i njihove medijane i to nam zapravo daje reziduale. Govori
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nam koliko se izmerene vrednosti niacina razlikuju od medijane uzorka. Element
druge vrste i druge kolone dobijamo tako sto od vrednosti 3.6 oduzmemo vrednost
medijane, dakle 3.6-3.8=0.2. Druga vrsta, treca kolona iznosi 3.8-3.8=0, ostale
vrednosti dobijamo analogno i prikazane su u tabeli Sada zelimo uticaje kolona,

(55 0 0] 0]
3.8 [-02] 0 0.1
5.5 -02]01] 0
7.3 1-05]03] 0

Tabela 1.9: Izracunavanje reziduala

tj. kakav uticaj na rezultate ima laboratorija u kojoj se vrSe merenja. Na sli¢can
nacin, trazimo medijane ali sada po kolonama tabele, izuzimajuéi sada prvu vrstu.
Rezultati su prikazani u tabeli [I.I0] Dobijene rezultate iz poslednje prepisujemo

155 0 [ 0[O0 ]
3.8 -02] 0 [0.1
551 -02101] 0
731 -05]03] 0

0

| 5.5 | -0.2 [ 0.1 |

|

Tabela 1.10: Izracunavanje medijane po kolonama

u prvu vrstu a od ostalih vrsta ih oduzimamo praveci tablicu reziduala. Analogno
prethodnom postupku za uticaj vrsta dobijamo rezultate (tabela [1.11]).

| 55 [-0.2]0.1] 0 |
-1.7] 0 [-0.1]01

0 0 0 0
1.8 |-03 102 0

Tabela 1.11: Izracunavanje reziduala

U tabeli vidimo efekte vrsta, kolona i reziduale.
Efekti vrsta: (-1.7, 0. 1.8)

Efekti kolona: (-0.2, 0.1, 0)
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0 |-0.1]0.1
0 0 0
03102 0

Tabela 1.12: Matrica reziduala

Program ima ugradenu funkciju i daje nam iste rezultate. Koristimo podatke
niacin.r.csv.

>niacin.r=as.data.frame(niacin.r)
>names(data)=c("niacin", "lab", "level")
>a=aggregate(niacin ~ lab+level, data=data, median)
>m=matrix(a[,3], nrow=3, ncol=3, byrow=T)

(D (2) (3)
() 36 38 3.9
(2) 53 56 55
(3) 68 7.6 7.3

>medpolish(m)

1:7

Final: 7

Median Polish Results (Dataset: "m")
Overall: 5.5

Row Effects:

(1)-1.7,0, 1.8

Column Effects:

(1)-0.2,0.1, 0

Residuals:

1) (2) (3)
0 -0.1
0 0
(3,) -0.3 0.2
Ako u identitet zamenimo vrednosti efekata iz tabele dobijamo bas po-
Cetnu vrednost iz tabele [LL6l
556 —-17-024+0=356
554+04+01+0=5.6

1
0
0

Dolazimo do zakljucka da niacina u proseku imamo 5.5mg/100g. Za merenje
koje je izvrseno na uzorcima u koje prvobitno nismo dodavali niacin imamo 5.5-
1.7= 3.6 mg/100g tj. vrednost ispod proseka. Za uzorke u kojima smo prvobitno
dodavali 2mg/100g imamo proseénu vrednost dok za uzorke u kojima je upotrebljeno
4mg/100g imamo vrednost iznad proseka. Kada analiziramo laboratorije u kojima
se vrse ispitivanja, na osnovu efekata po kolonama vidimo da laboratorija B daje
najveCe vredsnoti a laboratorija A najmanje. Da bismo postupak doterane sredine
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1.2 Tehnike EDA

uporedili sa anova postupkom potrebno je da izracunamo koliko procenata varijacija
je objasnjeno datim podacima. Za ovu analizu koristi¢cemo velicnu R* koja se dobija

iz. formule ((1.6)) .

-1 Z§=1 lyij —m(z)| — iy §=1|6ij|

-1 Z§:1 |yij — m(z)|

R = (1.6)
Gde i_; 3251 |yi; — m(x)| predstavlja sumu apsolutnih vrednosti odstupanja vred-
nosti podataka od zajednicke sredine (podrazumeva zbir odstupanja nastalih pod
dejstvom faktora-izmedu nivoa i odstupanja nastala pod dejstvom slucajne greske-
unutar nivoa).>>i_; 35_,]e;;| predstavlja sumu apsolutnih vrednosti odstupanja na-
stalih dejstvom slucajnih gresaka (unutar nivoa, unutar tretmana) tj. sumu apsolut-
nih vrednosti reziduala. R* nam govori o odnosu odstupanja nastalih pod dejstvom
faktora (u nivou) i odstupanju svih podataka od zajednicke sredine. Sto je R* blize
1 to je slucajna greska (nastala unutar nivoa) manja, $to nam je i cilj.

U prethodnom primeru R* = 0.9346.

Ako prethodni postupak anologno ponovimo tako sto umesto medijane kori-
stimo aritmeticku sredinu dobi¢emo postupak dvofaktorske analize varijanse (two-
way anova). Impelementiraemo ga na istom uzorku (tabela [1.6). Rezultati su

prikazani u tabeli

| 549 [ -0.26 [ 0.18 | 0.08 |
-1.72 || 0.08 |-0.15 [ 0.05
0.02 || 0.09 |-0.05 | -0.05
1.74 || -0.17 | 0.19 | -0.01

Tabela 1.13: Rezultati dobijeni koris¢enjem aritmeticke sredine

Koristedi identitet i prethodne rezultatate dobijamo R* = 0.922. U prvom

slucaju kada smo koristili medijanu dobili smo da je R* = 0.9345. Vidimo da je
u slucaju kada smo koristili medijanu sluc¢ajna greska nastala unutar nivoa manja
tj. R* je blize jedinici a procenat varijacije objasnjene uticajem faktora je vedi.
Na osnovu toga zaklju¢ujemo da je koriséenje postupka doterane sredine tac¢nije od
anova postupka.
Uporedimo sada efekte vrsta i efekte kolona (tabela . Prvo é¢emo posmatrati
efekte kada ne dodajemo niacin i kada dodamo 2mg/100g, zatim efekat kada ne do-
damo niacin i dodamo 4mg/100g i na kraju razliku efekta kada dodamo 2mg/100g
i 4mg/100g.

Na osnovu dobijenih rezultata vidimo da se vrednosti dobijene postupcima dote-
rana sredina i anova ne razlikuju mnogo. Obe govore da je najveca razlika u rezul-
tatima bas$ u sluc¢aju kada ne dodajemo niacin i kada dodamo 4mg/100g. Preostale
dve kombinacije ne prave razlike u efektima. Kada gledamo pojedinacne vrednosti
i uporedimo postupke vidimo da doterana sredina u dva od tri slucaja daje vece
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1.2 Tehnike EDA

2-0 4-0 | 4-2
median polish | 1.7-0=1.7 | 3.5 | 1.8
anova 1.74 3.46 | 1.72

Tabela 1.14: Uporedivanje efekata prema koli¢ini niacina

vrednosti. S obzirom da u podacima sa kojima smo radili nije bilo autlajera, oceki-
valo se da ¢e oba postupka dati sli¢ne vrednosti tj. da ¢e krajnji zakljucak biti isti.
Statisticki znacajna razlika se vidi u slucaju kada ne dodamo niacin u hleb i kada
dodamo 4mg/100g.

Posmatrajmo sada efekte kolona. Uzmimo razlike izmedu laboratorija A i C, zatim
razlike u merenju izmedu laboratorija A i B i na kraju razlike izmedu rezultata do-
bijenih u B i C laboratorijama (tabela [L.15).

C-A B-A | C-B
doterana sredina | 0.2-0=0.2 | 0.3 | -0.1
anova 0.34 0.44 | -0.1

Tabela 1.15: Uporedivanje efekata prema laboratoriji

Ovo je bila analiticka implementacija s ciljem da shvatimo kako postupak funk-
cionise. Program nam olaksava postupak obrade i u narednim koracima ¢emo pri-
kazati implementaciju ovog postupka u programskom paketu R. Dobijamo iste re-
zultate.

> lab=c(3.6, 5.3, 6.8, 3.8, 5.6, 7.6, 3.9, 5.5, 7.3)
> niacin=c(3.6, 5.3, 6.8, 3.8, 5.6, 7.6, 3.9, 5.5, 7.3)
> lab=c(rep(”A”,3), rep("B”,3), rep(”C”,3))

> class(lab)

(1) ”character”

> lab<- factor(lab, levels=c(”A”, "B”, 7C”))

> class(lab)

(1) "factor”

> uticaj=data.frame(niacin, lab)

> rezultati=aov(niacin ~ lab, data=uticaj)

> summary(rezultati)

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
lab 2 0.309 0.1544 0.051 0.951
Residuals 6 18.140 3.0233

> TukeyHSD(rezultati, conf.level=0.95)
Tukey multiple comparisons of means
95% family-wise confidence level
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lab diff lwr upr p adj

B-A  0.4333333 -3.922704 4.789371 0.9503581
C-A  0.3333333  -4.022704 4.689371 0.9702171
C-B  -0.1000000 -4.456037 4.256037 0.9972696

Fit: aov(formula = niacin lab, data = uticaj)
> niacin=c(3.6, 3.8, 3.9, 5.3, 5.6, 5.5, 6.8, 7.6, 7.3)
> level=c(rep("0",3), rep("2", 3), rep('4",3))

> class(level)

(1) ”character”

> level<- factor(level, levels=c(70”,727,74"))
> class(level)

(1) "factor”

> uticajL=data.frame(niacin,level)

> rezL=aov(niacin ~ level, data=uticajL)

> summary(rezL)

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
level 2 18.03 9.014 128.8  1.18e-05
Residuals 6 0.42 0.070

Residuals

Signif. codes:

0 “*%.0.001 “**" 0.01 **> 0.05 < 0.1 1

> TukeyHSD(rezL, conf.level=0.95)

Tukey multiple comparisons of means

95% family-wise confidence level

Fit: aov(formula = niacin level, data = uticajL)

level diff lwr upr p adj
2-0  1.700000 1.037177 2.362823 0.0005460
4-0  3.466667 2.803844 4.129490 0.0000087
4-2  1.766667 1.103844 2.429490 0.0004415

Primer 1.16. Posmatrajmo podatke koji sadrze autlajer (vrednost koja iz nekog
razloga odstupa od uobicajenih vrednosti podataka). Neka su dati podaci (tabela
1.16]). Vidimo da je u tabeli autlajer vrednost 0.5.

Ponovimo sada postupak trazenja efekata po vrstama i kolonama postupkom
doterane sredine. Rezultati su prikazani u tabeli [I.17
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Laboratorije
Niacin || A ‘ B ‘ C
0 0.5 38|39
2 53 [ 56|55
4 6.8 | 76|73

Tabela 1.16: Uzorak sa autlajerom

| 55 [-05]0.1] 0 |
-1.7 28 [-0.1]0.1
0 Jo3] o]0
1.8 0 Jo2]o0

Tabela 1.17: Rezultati dobijeni postupkom doterane sredine

Kada isti postupak ponovimo koriste¢i anova postupak dobijemo nove rezultate

(tabela [1.18)).

| 5.14 [[-0.94 ] 0.52 | 1.27 |

-2.41 || -1.29 | 0.55 | -0.01
0.33 || 0.77 |-0.39 | -1.24
2.09 0.51 | -0.15 | -1.42

Tabela 1.18: Rezultati dobijeni anova postupkom

Na osnovu prethodnih rezultata vidimo da je autlajer napravio znacajne pro-
mene. Napravicemo ponovo uporednu analizu rezultata. Najpre izracunajmo R*.
Koristedi identitet i rezultate dobijene anova postupkom dobijamo R* = 0.564.
U prvom slucaju kada smo koristili postupak doterane sredine dobili smo da je
R* = 0.7463. Dakle, kada smo koristili medijanu slucajna greska nastala unutar
nivoa je manja tj. R* je blize jedinici pa je procenat varijacije objasnjene uticajem
faktora vec¢i. Autlajer je napravio promene u smislu da tacnost ni u jednom od ova
dva slucaja sa autlajerom nije tako dobra kao kada imamo podatke bez autlajera
ali upotreba medijane daje tacnije rezultate. Na osnovu toga zakljucujemo da je
korisé¢enje postupka doterana sredina tacnije od anova postupka.

Uporedimo sada efekte vrsta i efekte kolona. Analogno prethodnoj analizi bez
autlajera dobijamo sledece rezultate (tabela [1.19).

Na osnovu dobijenih rezultata vidimo da se vrednosti dobijene postupcima do-
terana sredina i anova razlikuju bas u slucajevima kada ne dodajemo niacin i kada
dodajemo 2mg/100g. Kao posledica se javlja poveéanje razlike u slucéaju kada ne
dodajemo niacin i kada dodamo 4mg/100g. U slucaju kada smo dodali 2mg/100g
i 4mg/100g nema velike razlike. Zaklju¢ujemo da je autlajer izvrsio uticaj i to se
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1.2 Tehnike EDA

0-2 | 04| 24
doterana sredina | -1.7 | -3.5 | -1.8
anova 274 | -4.5 | -1.76

Tabela 1.19: Uporedivanje efekata prema koli¢ini niacina (sa autlajerom)

osetilo prilikom upotrebe anova postupka.

Kada uporedimo sa tabelom rezultata u kojoj nismo imali autlajer (tabela
vidimo znacajan uticaj autlajera koji se manifestuje kada upotrebljavamo anova po-
stupak. Postupak doterane sredine apsorbuje dejstvo autlajera i rezultati su isti kao
i rezultati dobijeni u slucaju kada nismo imali autlajer.

Posmatrajmo sada efekte na osnovu laboratorija u kojima su vrSena ispitivanja
(efekte kolona). U tabeli prikazani su rezultati.

A-C | A-B | B-C
median polish | -0.5 | -0.6 | 0.1
anova -2.21 | -1.46 | -0.75

Tabela 1.20: Uporedivanje efekata prema laboratorijama (sa autlajerom)

U slucaju kada nismo imali autlajer (tabela rezultati su bili nesto drugaciji.
Kada posmatramo anova postupak primec¢ujemo znacajne razlike kako u poredenju
sa postupkom doterane sredine tako i u poredenju uticaja koje nam daju laboratorije.
Tacnije, u sluéaju kada imamo autlajer naglasava se razlika izmedu laboratorija
A-C i laboratorija A-B sto se i ocekivalo jer je autlajer nastao prilikom merenja u
laboratoriji A. Rezultati dobijeni postupkom doterane sredine su sli¢ni i kada imamo
autlajer i kada posmatramo rezultate bez autlajera, zakljucak je isti. Dakle i u ovom
slucaju postupak doterane sredine apsorbuje uticaj autlajera.
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1.2.12 Usecena sredina

Usecena sredina je mera centralne tendencije posmatranih podataka, kao i atit-
meticka sredina, medijana i modus. Podrazumeva ponderisani prosek medijane,
prvog i poslednjeg kvartila (videti [17]). Ideju je prvi plasirao britanski statisticar i
ckonomista Artur Bowly. Matematicki se usecena sredina (TM) zapisuje na slede¢i
nacin:

q+2m+gq, 1 Q@+ qu

TM = == = o (m+ =) (1.7)

gde su ¢, q, i m donji, gornji kvartil i medijana, respektivn(ﬂ.

Primetimo da usecena sredina podrazumeva polovinu vrednosti medijane i po ce-
tvrtinu vrednosti kvartila. Dakle, potpuno drugacija mera centralne tendencije koja
uzima u obzir distribuciju podataka.

Primer 1.17. Posmatrajmo visine dve grupe studenata [ (izraZenih u cm):
I grupa: 155, 158, 161, 162, 166, 170, 171, 174 i 179
1T grupa: 162, 162, 163, 165, 166, 175, 181, 186 i 192

Medijana za obe grupe iznosi m = 166cm. Kvartili kod prve grupe studenata
iznose q; = 1611 ¢q, = 171. Usecena sredina T'M = 166¢m i poklapa se sa medijanom.
Kod druge grupe studenata situacija je nesto drugacija, ¢; = 163, ¢, = 181. Usecena
sredina T'"M = 170cm. Kod prve grupe studenata vidimo da se medijana i usecena
sredina poklapaju sto nam govori da imamo uravnotezenu distribuciju tj. da su
vecina tacaka na istoj udaljenosti od medijane, sa obe strane. Kod druge grupe
studenata usecena sredina je veca od medijane i ovde je distrubicija neuravnotezena.
Gornji (treéi) kvartiil je udaljeniji od medijane u odnosu na prvi kvartil. Vrednost
usecene sredine reflektuje sklonost podataka. Koristeé¢i paket pracma dobijamo:

> install.packages(”pracma”)

> library(pracma)

> x<- ¢(155, 158, 161, 162, 166, 170, 171, 174, 179)
> trimmean(x,50)

(1) 166

> y<-c( 162, 162, 163, 165, 166, 175, 181, 186, 192)
> trimmean(y,50)

(1) 170

Federalna banka Dalasa (USA) koristi use¢enu sredinu da bi prikazala stopu in-
flacije. Usecena sredina je alternativna mera stope inflacije prikazana preko izdataka
za licnu potrosnju (PCA). Naime, analizirajuéi vremensku seriju stope inflacije od
1977. do 2009. godine uocili su da su vrednosti bazne inflacije H slicne vrednostima
inflacije koje se dobiju upotrebom usecene sredine. Od 2009. godine pa sve do danas
koriste metodu usecene sredine prilikom izra¢unavanja stope inflacije na meseénom,
polugodisnjem i godiSnjem nivou.

8Kvartili i medijana prethodno definisani u pododeljku 1.2.3

9Podaci iz li¢ne arhive

10Bazna inflacija isklju¢uje hranu i energente prilikom izracunavanja inflacije i koristi se jer je
indikator dugoro¢nog trenda ukupne inflacije.
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Glava 2

Statisticki softver R

2.1 Pojam i razvoj R-a

se moze posmatrati kao implementacija S jezika koji je razvijen 1976.
godine u Bell laboratorijima od strane Ricka Beckera, Johna Chambersa i Allana
Wilksa. S je okruzenje specijalizovano za racunanje i vizulizaciju odgovora na sta-
tisticka pitanja. Ros Thaka i Robert Dzentlmen, profesori Univerziteta u Oklandu
(Novi Zeland), 1993. godine kreéu sa razvojem novog S i S-PLUS jezika, koji ubrzo
postaje popularan medu statisticarima sirom sveta. Da li zbog imena autora (Ros,
Robert), ili zbog sli¢nosti sa S jezikom, novi programski jezik za statisticku analizu
intuitivno je nazvan R. Postoje samo male razlike izmedu R i S-PLUS-a, tako da
veéina kodova iz R radi i u S-PLUS i obrnuto. Sve do 1997. godine, R je razvijan
od strane Thake i Gentlmen-a (uz pomo¢ Martina Mehlera sa Tehnoloskog instituta
u Cirihu), nakon ¢ega se formira veca grupa statisticara odgovornih za njegov dalji
razvoj - R Development Core Team (videti i[9)).

R predstavlja integrisano programsko okruzenje za upravljanje podacima (videti
[10]). Ovaj softver je popularan, besplatan, programski alat - programski jezik za
statisticku i drugu matematicku upotrebu, racunanje i graficki prikaz. R programsko
okruzenje izmedu ostalog poseduje:

e Niz operatora za racunanje sa poljima podataka a posebno matricama;
e Veliku integrisanu zbirku programskih paketa za analizu podataka;

e Sirok izbor statistickih moguénosti za anlizu podataka (linearnih i nelinearnih
modela, klasi¢nih statistickih testova, analiza vremenskih serija, klasifikacija,
klasteri, grafickih tehnika za analizu podataka i sl.);

e Dobro razvijen, jednostavan i korisan programski jezik koji ukljucuje petlje,
rekurzivne funkcije definisane od strane korisnika, te postupke za ucitavanje i
c¢uvanje podataka.

Upotreba se zasniva na ucitavanju komandi koje su organizovane u razli¢itim pa-
ketima. Broj razvijenih paketa eksponencijalno raste, prema podacima iz juna 2015.



2.2 Osnove R

godine registrovano je 6789 paketa dok taj broj trenutno dostize 8000. Svi su do-
stupni na CRAN internet stranici (http://cran.r-project.org). Na primer, paket ”"gg-
plot2” je paket za kreiranje kako jednostavnih tako i komplikovanih grafickih prikaza.
Neki jednostavniji paketi su ugradeni u R dok se vec¢ina njih dodaje ru¢no. Program
R se moze preuzeti besplatno sa adrese: http://cran.r-project.org/bin/windows/base/,

[24].

2.2 Osnove R

Kako smo u prethodnoj sekciji dali osnovne podatke o programskom paketu R u
nastavku ¢e biti date osnovne instrukcija za njegovo koris¢enje. Da bismo nesmetano
mogli da se bavimo EDA tehnikama u R-u neophodno je dati odredena uputstva za
pocetnike (videti [4]). Naime, kao Sto je ve¢ pomenuto, paketi koji nisu ugradeni u
R, instaliraju se ru¢no, jednostavnim ucitavanjem:

>install.packages(”ggplot2”)
>library(ggplot2)

Lista instaliranih paketa moze se videti na installed.packages(). Lista komandi koje
sadrzi paket "xyz” moze biti videna sa library(help="xyz ”) ili samo help(xyz). Ko-
mande available.packages(), download.packages(), update.packages() mogu pomoci
pri instalaciji i azuriranju podataka. Po ugledu na svaki program i R ima svoj "help”
i naredne naredbe ¢e nam biti od pomoc¢i u radu:

> help(solve) # Prikazuje stranicu za pomo¢ za komandu "solve”.
> 7solve # Isto kao help(solve).
> 77solve # Prikazuje listu komandi koje mogu biti povezane sa stringom "solve”.

Prilikom unosenja odredenih vrsta podataka koristi¢emo zapise vektora, matrica,
gotove podatke iz excel tabela ili formiranjem okvira podataka.

> ¢(2,5,3,7) # poveze elemente u vektor

(1)2537

> seq(from=1,t0=10,by=3) # kreira niz od 1 do 10 sa korakom 3

(1) 14710

> m <- matrix( data = 1:8, nrow=4, ncol=2) # generisanje matrice brojeva od 1
do 8 u 4 vrste i 2 kolone

>m <- ¢(10,4,5,1,18,8,12,3,9,4,7,2,8,1,3,2,1) # ruéno unosenje elemenata matrice
> dim(m)<- ¢(4,4) # definiSemo dimenziju matrice

> m # prikaz matrice

(1 (2 (3)
10 18

(1) 9 1
(2) 4 8 4 3
(3) 5 12 7 2
(4 1 3 2 1
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Podatke koji su formirani u excel tabelama unosimo nizom sledec¢ih akcija: Im-
port data sets — From text file — filename.txt (file.name.csv). Dakle, neophodno je
da excel tabela ima ekstenzije .txt ili .csv. To isto postizemo i naredbom read.table
("filename.txt", header=TRUE). Okviri podataka su tipi¢ne reprezentacije skupova
podataka u R-u. Okviri podataka su liste sa ograni¢enjem da su svi elementi vektori
iste duzine. Komandom data.frame() kreiramo okvir podataka.

Posto smo dodali podatke, naredbu attach(file.name) koristimo da ih u¢itamo t;.
uputimo program na mesto gde treba da trazi promenljive.

R programski jezik omogucava rad sa 21 raspodelom. Normalna raspodela se
najcesce koristi, uglavnom zbog njene veze sa centralnom grani¢nom teoremom. U
nastavku su prikazane osnovne naredbe za ispitivanje raspodele zadatog skupa po-
dataka:
>rnorm(n) # generise slucajan uzorak obima n standardizovane normalne raspodele
>mean(v) # racuna uzoracku srednju vrednost podataka v
>var(v) # raCuna uzoracku varijansu
>sd(v) # racuna standardnu devijaciju uzorka
>cov(v,w) # rac¢una uzoracku kovarijansu
>cor(v,w) # racuna uzoracki koeficijent korelacije za vektore v i w
>median(v) # ispisuje vrednost medijane uzorka
>quantile(v) # ispisuje kvartile uzorka
>summary(v) # ispisuje srednju vrednost, varijansu, medijanu i kvartile uzorka
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2.3 R i EDA tehnike

Posto smo se upoznali sa EDA tehnikama, u ovom odeljku ¢e biti detaljno opi-
sani paketi i naredbe programskog paketa R koje su koristene za implementaciju
EDA tehnika (korisno je videti [19]). Svi paketi i njihove funkcionalnosti dostupni
su na internetu (videti [15]).

2.3.1 Histogram u R-u

Da bismo u programskom paketu R generisali histogram potrebno je primeniti
slede¢u naredbu:

>hist(x, probability = TRUE, main = 7 7 xlab = 7 7, ylab= """, ...)
gde je:
hist # crta histogram na osnovu podataka x
probability = TRUE # naredba za crtanje histograma relativnih frekvencija
main # dodaje naziv histogramu
xlab/ylab # naziv x/y osa

Da bismo nacrtali liniju koja prati raspodelu podataka na histogramima kori-
stimo komandu:

>lines(dencity(x)) # crta krivu liniju koja prati raspodelu podataka na histo-
gramu

2.3.2 Dijagram rasturanja u R-u

Dijagram rasturanja u programskom paketu R se generse se naredbom:

>plot(podaci$x, podaci$y, pch=number, xlab=" ", ylab=" 7 col=ifelse (po-
daci$kategorija==" ", "colorl”, "color2”))
gde je:

plot # naredba za crtanje dijagrama rasturanja

podaci$x/y # naziv podataka$podaci koji se crtaju na z/y osu

pch=number # broj koji definise oblik tacke na grafiku (pch=16 daje zvezdice)
xlab/ylab # naziv z/y osa

col=ifelse(podaci$kategorija==" " # definiSemo kategoriju koja uzima referentnu
vrednost)

“colorl” # bojal ako je vrednost kategorijalne promenljive referentna vrednost
"color2” # boja2 ako vrednost kategorijalne promenljive nije referentna vrednost

Ukoliko zZelimo da na grafik unesemo legendu koja nam daje nesto vise podataka
o samom grafiku koristi¢cemo naredbu:
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>legend (3,14, pch=c(16,16), col=c("colorl”, "color2”), ¢c("Nepusaci”, "Pusaci”),
bty="0", box.col="black”, cex=.8)
gdje je:
legend # naredba za crtanje legende na grafiku
3,14 # polozaj legende na grafiku
pch=c(number, number) # broj koji definiSe oblik tacke na grafiku za obe kategorije
(pch=16 daje zvezdice)
color=c("colorl”, "color2”) # boje koje govore o vrednostima kategorijalne promen-
ljive na grafuku
c("categoryl”, "category2”) # kategorije koje odgovaraju bojama, respektivno
bty="0" # tip boksa legende
box.col="black” # boja ivica boksa legende
cex=.8 # veli¢ina slova

Za uporedivanje dve promenljive koristimo naredbu:

>par(mfrow=c(1,2)

Za uporedivanje tri promenljive koristimo naredbu:

>plot(x[,c(1,2,3)] # naredba za uporedivanje dve ili vise promenljivih, gde x

predstavlja podatke a brojevi 1, 2 i 3 redne brojeve kolona tabele ¢ije podatke cr-
tamo.
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2.3.3 Boks dijagram u R-u

Da bismo u programskom paketu R nacrtali boks dijagram podataka x koristimo
naredbu:

>boxplot(x)

U slucaju da zelimo podatke o kvartilima, minumumu, maksimumu, medijani i
aritmetickoj sredini podataka x koristimo naredbu:

> summary(x)

Ukoliko Zelimo boks dijagram sa odredenim dodacima i pod odredenim uslovima,
koristimo naredbu:

> boxplot(x ~ y, data=DATA, xlab="", ylab=" " names=c(”categoryl”, "ca-
tegory2”), las=number)
gde je:
X ~ v # oznacCavanje zavisne i nezavisne promenljive, gde nezavisna promenljiva
mora biti kategorijalna
data=DATA # DATA predstavlja naziv podataka
xlab/ylab # naziv z/y osa
names—c(”categoryl”,”category2”) # naziv kategorija nezavisne promenljive
las=number # numericka vrednost koja odreduje nac¢in upisivanja teksta na grafiku
(0=uobicajeno, 1=horizontalno, 2=vertikalno u odnosu na osu i 3=vertikalno)

2.3.4 Dijagram protoka u vremenu u R-u

Da bismo nacrtali dijagram protoka u vremenu u programskom paketu R najpre
treba da instaliramo i uc¢itamo sledeéi paket:

>install.packages(”qicharts”)
>library(qicharts) # ucitavanje paketa

Pre upotrebe naredbe za crtanje dijagrama, u narednim koracima formira¢emo
vrednosti na osama i ucita¢emo potrebne podatke.

>y <- data # na y osu se ucitavaju podaci

>x <- seq.Date(as.Date(’date’), by=day, length=31) # formiranje vremenske
ose na x osi, pocev od datuma ’date’
by=day # korak ”"dan” ("week”, "month” ili "year”)
length=31 # duzina vremenske ose sa unapred definisanim korakom
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Tek sada mozemo upotrebiti naredbu za crtanje dijagrama protoka u vremenu.
Ona se formira na slede¢i nacin:

% 0

> qic(y, x=x, ylab=" ", xlab=" " main=" ") # naredba za crtanje dijagrama
protoka u vremenu

gde :

main # dodaje naziv dijagrama

xlab/ylab # dodaje naziv x/y osa

2.3.5 Pareto dijagram u R-u

Pre nego sto upotrebimo naredbu za crtanje pareto dijagrama potrebno je da
unesemo podatke. U ovom primeru unosili smo tako sto formiramo vektor podataka
i dajemo imena podacima.

> x <- ¢( ) # formiramo vektor podataka

MY N

> names(x) <- ¢(” 7,77, ...) # dajemo imena podacima

> X <- data.frame(x) # ucitavamo podatke

Paket koji je neophodan za crtanje pareto dijagrama je paket qcc.

> install.packages("qcc") # instaliramo paket za crtanje pareto dijagrama
> library(qcc) # ucitavamo paket

U ucitanom paketu imamo naredbu za crtanje pareto dijagrama:

” N

>pareto.chart(x, main="", xlab=" " ylab="", cex.names=number, las=number,
col=topo.colors(6))

gde:

pareto.chart(x) # naredba za crtanje pareto dijagrama podataka z

main # dodaje naziv dijagrama

xlab/ylab # naziv x/y osa

cex.names=number # faktor koji definise veli¢inu naziva osa

las=number # numericka vrednost koja odreduje nacin upisivanja teksta na grafiku
(0O=uobicajeno, 1=horizontalno, 2=vertikalno u odnosu na osu i 3=vertikalno)
col=topo.colors(n) # naredba za kreiranje n razli¢itih boja

Na kraju, ukoliko na grafiku Zelimo liniju koja odvaja 80% znacajnih faktora od
preostalih 20% beznacajnih korisitéemo naredbu:

> abline(h=(sum(defect.counts)*.8),col="red” lwd=4)
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2.3.6 Dijagram paralelnih koordinata u R-u

Da bismo nacrtali dijagram paralelnih koordinata potrebno je najpre da instali-
ramo odgovarajuci paket.

> install.packages("parcor”) # instaliranje paketa za crtanje dijagrama paralel-
nih koordinata

> library(parcor) # ucitavanje paketa
> p<-data.frame(x) # ucitavanje podataka
Sada smo u moguénosti da upotrebimo naredbu za crtanje dijagrama:

> parcoord(p, col=4, lty=1, var.label=TRUE)
parcoord(p) # naredba za crtanje dijagrama paralelnih koordinata
col=number # broj koji definise boju linija na dijagramu
lty=number # broj koji definise tip linije na dijagramu (puna, isprekidana i sl.)
var.label=TRUE # ako je vrednost TRUE, svaka osa je oznacena maksimalnom i
minimalnom vrednoséu promenljive

Drugi nacin crtanja dijagrama paralelnih koordinata postizemo naredbom iz pa-
keta "GGally”.

> install.packages(”GGally”) # instaliranje paketa za crtanje dijagrama para-
lelnih koordinata

> library(GGally) # ucitavanje paketa
> attach(y) # ucitavanje podataka

Koristeé¢i dati paket upotrebi¢emo drugu naredbu za crtanje dijagrama paralel-
nih koordinata.

> ggparcoord(y, columns=2:5, groupColumn = 1, showPoints = TRUE, scale=
"globalminmax”)
gde su:
ggparcoord # naredba za crtanje dijagrama paralelnih koordinata
columns=m:n # m:n definise kolone podataka koje se uzimaju u obzir, od kolone m
do kolone n
groupColumn=1 # naredba za grupisanje svake kolone pojedinac¢no
showPoints=TRUE # prikazuje tacke u kojima se seku koordinate i linije koje po-
vezuju podatke
scale="globalminmax” # skala na dijagramu je definisana u odnosu na vrednosti
globalnog minimuma i maksimuma podataka
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2.3.7 OR koliécnik u R-u

Da bismo iznacunali vrednost odnosa Sansi potrebno je da prvo striktno defini-
semo podatke. Neophodno je da se definisu nazivi vrsta i kolona kako bismo mogli
da ih upotrebimo u narednim koracima.

> mymatrix <- matrix(c(688,650,21,59),nrow=2 byrow=TRUE) # definisanje
elemenata matrice

> colnames(mymatrix) <- ¢(”Oboleli”,”NisuOboleli”) # definisanje naziva ko-
lona

> rownames(mymatrix) <- ¢(”Pusaci”,”Nepusaci”) # definisanje naziva vrsta
> print(mymatrix) # prikaz matrice
Sada ¢emo definisati sve Sto je neophodno da se izracuna odnos Sansi:

> calcOddsRatio <- function(mymatrix,alpha=0.05, # uditavamo matricu i nivo
znacajnosti od 5%
+ referencerow=2,quiet=FALSE) # oznac¢avamo referentnu vrednost (u odnosu na
koju posmatramo ishod)
+ numrow <- nrow(mymatrix) # broj vrsta
+ myrownames <- rownames(mymatrix) # broj kolona
+ for (i in l:numrow) # for petlja po vrstama trazi referentnu vrednst
+ rowname <- myrownamesl|i
+ OboleliNepusaci <- mymatrix|referencerow,1]
+ NisuOboleliNepusaci <- mymatrix|referencerow,2]
+ if (i != referencerow)
+ OboleliPusaci <- mymatrix|[i,1]
+ NisuOboleliPusaci <- mymatrix[i,2]
+ totPusaci <- OboleliPusaci + NisuOboleliPusaci # sabira vrednosti referentnog
ishoda, koje ¢e kasnije da koristi za odnos Sansi
+ totNepusaci<- OboleliNepusaci + NisuOboleliNepusaci
+ sansaOboleliPusaci<- OboleliPusaci/totPusaci
+ sansaOboleliNepusaci <- OboleliNepusaci/totNepusaci
+ sansaNisuOboleliPusaci <- NisuOboleliPusaci/totPusaci
+ sansaNisuOboleliNepusaci <- NisuOboleliNepusaci/totNepusaci # racuna Sanse
da se dogode pojedinac¢ni ishodi
+ oddsRatio <- (sansaOboleliPusaci*sansaNisuOboleliNepusaci)
+ (sansaNisuOboleliPusaci*sansaOboleliNepusaci) # formira formulu za racunanje
odnosa Sansi
+ if (quiet == FALSE)
+ print(paste(”category =", rowname, 7, odds ratio = " ,oddsRatio))
+ confidenceLevel <- (1 - alpha)*100 # u narednim koracima generisemo interval
poverenja za vrednost odnosa Sansi
+ sigma <- sqrt((1/OboleliPusaci)+(1/NisuOboleliPusaci)
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+ (1/OboleliNepusaci)+(1/NisuOboleliNepusaci))

+ z <- qunorm(1-(alpha/2))

+ lowervalue <- oddsRatio * exp(-z * sigma)

+ uppervalue <- oddsRatio * exp( z * sigma)

+ if (quiet == FALSE)

+ print(paste(”category =", rowname, 7, 7, confidenceLevel,
+ "% confidence interval=[" lowervalue,”,” uppervalue,”]”))
+ if (quiet == TRUE numrow == 2)

+ return(oddsRatio)

# u prethodnim koracima izvrseno je definisanje funkcije za izracunavanje OR
koli¢nika za zadatu matricu podataka (definisanje nivoa znacajnosti, referentne vred-
nosti, identiteta koji ra¢una odnos Sansi i intervala poverenja)

> calcOddsRatio(mymatrix,alpha=0.05) # rac¢una vrednost OR koli¢nika na
osnovu prethodno isprogramirane funkcije

2.3.8 Multidimenzionalno skaliranje u R-u

Da bismo primenili multidimenzionalno skaliranje i nacrtali mapu neophodno je
da najpre ucitamo podatke, zatim damo imena vrstama (kolonama) jer je to sime-
tricna matrica.

> attach(rastojanje) # ucitavanje podataka
> row.names(rastojanje) <- rastojanje[, 1] # nazivi vrsta

> rastojanje <- rastojanje[, -1] # simetri¢na matrica (nazivi vrsta su isti kao i
nazivi kolona

Sada, na ucitane podatke primenimo naredbu:

> fit <- cmdscale(rastojanje, eig = TRUE, k = 2) # definisanje funkcije fit
gde je: cmdscale # naredba za multidimenzionalno skaliranje
eig=TRUE # rac¢una karakteristi¢ne korene
k=2 # definiSe dvodimenzionalan prostor

Sada, potrebno je da definiSemo koordinate na mapi, na osnovu prethodnog po-
stupka:

> x <- fit$points|, 1] # definisanje = koordinate tacke na osnovu prethodno de-
finisane funkcije fut

> y <- fit§points|, 2| # definisanje y koordinate tacke na osnovu prethodno de-
finisane funkcije fit
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Najzad, crtamo mapu na osnovu prethodno formiranog postupka.
> plot(x, y, pch = number, xlim = range(x) + ¢(0, 600)) # naredba za crtanje
definisanih vrednosti

gde je:
pch=number # broj koji definise oblik tacke na grafiku
xlim= " 7 # oblast definisanosti = ose

Sada, dajemo imena tackama na mapi:
” N ”on

> point.names <- ¢(” 7, 7 7 ..} # definiSemo imena tacaka na grafiku

> text(x, y, pos = 4, labels = point.names) # definiSemo nazive tacaka u odre-
denoj poziciji na grafiku za zadate koordinate

2.3.9 Dijagram stablo-list u R-u

Da bismo u generisali dijagram stablo list neophodno je najpre da unesemo niz
brojeva:

>x=c( ) # unosimo niz brojeva
Naredba za formiranje stablo-list dijagrama zadatog niza je:
>stem(x, scale=2)
gde je:
stem # naredba za formiranje stablo-list dijagrama
scale=2 # naredba koja pravi 2 elementa stabla od jednog a elemente lista deli u
interval [0,4] za prvo stablo i [5,9] za drugo stablo

Za dodatne mogucnosti instaliramo sledeci paket:

> install.packages("aplpack”) # paket koji sadrzi dodatne naredbe za stablo-list
dijagram

> library(aplpack) # ucitavanje paketa
Novi paket nam daje i novu naredbe:

> stem.leaf(x) # prikazuje frekvenciju podataka, najmanju, najveéu vrednost,
autlajer i broj elemenata u nizu

>stem.leaf.backback(x, x1) # naredba za uporedivanje 2 niza podataka
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2.3.10 Violina dijagram u R-u

Da bismo u programskom paketu R generisali violina dijagram potrebno je naj-
pre da instaliramo i uc¢itamo odgovarajuce pakete.

> install.packages(”vioplot”) # paket neophodan za crtanje violina dijagrama
> library(vioplot) # uditavanje paketa

> install.packages(”sm”) # paket neophodan za crtanje violina dijagrama

> library(sm) # ucitavanje paketa

S obzirom na ¢injenicu da su nam bile potrebne normalna i uniformna raspodela
sledece naredbe ¢e ih generisati.

> Normal=rnorm(200, mean=0, sd=1) # generisanje standardizovane normalne
rasporele

> boxplot(Normal, col="magenta”) # naredba za crtanje boks dijagrama u odre-
denoj boji

> vioplot(Normal) # naredba za crtanje violina dijagrama normalne raspodele

> Uniform=runif(200, min=-1.73, max=1.73) generisanje uniformne raspodele
sa ocekivanjem 0 i disperzijom 1, kao kod normalne raspodele

Sada ¢emo nacrtati boks i violina dijagram za zadate raspodele:

> boxplot(Uniform, col="magenta”)

> vioplot(Uniform) # naredba za crtanje violina dijagrama uniformne raspodele
> attach(P) # uéitavanje podataka sa 2 promenljive

Sada ¢emo na osnovu ucitanih podataka sa dve promenljive nacrtati violina di-
jagram:

> vioplot(x, y, names=c(” 7, ”), ylim=c( , ))
gde je:
vioplot(x,y) # naredba za crtanje 2 violina dijagrama koji odgovaraju dvema pro-
menljivima (naredba se moze uopstiti za vise promenljivih)

names=c(” 7,7 ”) # davanje naziva promenljivima na dijagramu
ylim=c( , ) # oblast definisanosti y ose
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2.3.11 Doterana sredina u R-u

U programskom paketu R doterana sredina se dobija naredbom medpolish. Me-
dutim, pre toga potrebno je generisati podatke slede¢im naredbama:

>niacin.r=as.data.frame(niacin.r) # ucitavamo podatke

>names(data)=c("niacin", 'lab", "level") # dajemo imena podacima (kolonama)

>a=aggregate(niacin ~ lab+level, data=data, median) # generiSemo funkciju
koja ¢e posmatrati uticaj laboratorije i koli¢ine na vrednost niacina za datu tabelu
podataka i koristiti medijanu

>m=matrix(a[,3], ntrow=3, ncol=3, byrow=T) # generiSemo matricu sa 3 vrste
i tri kolone koje ¢e sadrzati vrednost tre¢eg merenja u laboratoriji A kada ne do-
dajemo niacin, vrednost tre¢eg merenja za laboratoriju B kada ne dodajemo niacin,
vrednost tre¢eg merenja za laboratoriju C kada ne dodajemo niacin i tako ponovo
za svaku laboratoriju kada dodajemo niacin.

>m # prikaz dobijene matrice

>medpolish(m) # naredba za dobijanje karakteristicnih rezultata doterane sre-
dine

Sada zelimo ispitati anova efekte da bismo ih mogli upotrebiti sa rezultatima
doterane sredine. Generisa¢emo podatke i primeniti naredbu aov

> lab=c(3.6, 5.3, 6.8, 3.8, 5.6, 7.6, 3.9, 5.5, 7.3) # sami generiSemo uzorak ispi-
tivanja

> niacin=c(3.6, 5.3, 6.8, 3.8, 5.6, 7.6, 3.9, 5.5, 7.3)

> lab=c(rep("A”,3), rep(”"B”,3), rep(”’C”,3)) # kolone nam predstavljaju labo-
ratorije

> class(lab) # ispitujemo klasu podataka laboratorije

> lab<- factor(lab, levels=c(”A”, "B”, ”C”)) # menjamo klasu podataka u faktor
> class(lab)

> uticaj=data.frame(niacin,lab) # generiSemo podatke koje ¢emo posmatrati

> rezultati=aov(niacin ~ lab, data=uticaj) # formiramo funkciju uticaja vrsta
i kolona koriste¢i anovu
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> summary(rezultati) # prikaz rezultata definisane funkcije

> TukeyHSD(rezultati, conf.level=0.95) # Takijev test sa intervalom poverenja
95%

2.3.12 Usecena sredina u R-u

Da bismo izracunali useCenu sredinu u programskom paketu R neophodno je
prvo da instaliramo paket koji sadrzi neophodne naredbe.

> install.packages("pracma”) # paket neophodan za izracunavanje usecene sre-
dine

> library(pracma) # ucitavanje paketa
Podaci na osnovu kojih trazimo usec¢enu sredinu generisemo kao vektor:
> x<- ¢( ) # definiSemo podatke kao vektor

Naredba potrebna za pronalazak usecene sredina na osnovu generisanih poda-
taka je sledeca:

> trimmean(x,number) # naredba za useCenu sredinu podataka x
gde je:
number # predstavalja broj izmedu 0 i 100, gdje je 50 uobicajena vrednost koja nam
daje prethodno definisanu use¢enu sredinu (50% podataka ukljucuje u izra¢unavanje
medijane a preostalih 50% za kvartile)
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Glava 3

EDA tehnike u primeni

3.1 Objedinjene EDA tehnike

@Vo poglavlje bi¢e posveceno implementaciji EDA tehnika. Uz adekvatno

tumacenje dobijenih rezultata vide¢emo koliko moze biti moc¢an kompletan aparat
EDA tehnika. Jedan primer bi¢e obraden kroz vise tehnika te ¢emo videti koli¢inu
informacija koje se mogu dobiti prostim tumacenjem grafika.

Primer 3.1. U prilogu su dati podaci cena 547 kuéa (sa placevima) u Kanadi
(podaci iz baze podataka ) Osim cena imamo podatke i o povrisini placeva na
kojima se te kuce nalaze, broju spavacih soba, kupatila, spratova, garaza. Zatim,
da li kuca poseduje odgovarajuci put, bazen, podrum, klimu, da li se kuca greje na
gas i da li je na pozeljnoj lokaciji.

Na osnovu datih podataka i steCenog znanja o EDA tehnikama pokuSacemo da
izvucemo sto vise informacija o njihovoj povezanosti, moguc¢nostima prodaje i stanju
na trzistu.

Histogram

Analizu zapocinjemo histogramima. Na slikama i su prikazana kretanja
cena kuca i povrsina njihovih placeva. Primecujemo da na trzistu Kanade preovla-
davaju cene od 500003 (200 kuéa sa slicnom cenom) a kreé¢u se u intervalu od 10000$
do 200000% dolara.

Najcesée povrsine placeva su oko 3000m? (140 placeva) a kre¢u se od 10000m?
do 170000m2.
Takode, na oba histogrma primeé¢ujemo x? raspodelu. Ona nam govori da su kuée
sa manjim placevima i nizim cenama prisutnije na trzistu. Tacnije, vidimo da na
trzistu ima najviSe kuca sa cenom do 100000$ i povrSinom do 9000m?. Kude sa
vecom cenom i povrsinom postoje ali su retke.
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Histogram cena
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Dijagram rasturanja

Na slici 3.3 primeéujemo blagu linearnu povezanost izmedu povrsine placeva i
cena kuéa (ako ne uzimamo u obzir broj spratova). Linearna povezanost je prisutna
kod kuca koje se nalaze na manjim placevima. Kada je re¢ o velikim placevima tu
primec¢ujemo da kucée nemaju najvise cene, kao $to se kod linearne povezanosti oce-
kuje. Razlog tome je Cinjenica da veli¢ina placa ocigledno nije presudan faktor kod
kupovine kuce, u narednim ispitivanjima saznac¢emo i zasto. Medutim, primec¢ujemo
i veliko rasipanje podataka koje je posledica kategorijalnih faktora. Primec¢ujemo, ta-
kode da su najzastupljenije kuée sa povrsinom placa do 6000m? i cenom do 100000$.

* 1 sprat
* 234 sprata

Cena kuce
100000 150000 200000

50000
l

Povrsina placa

Slika 3.3: Dijagram rasturanja cene kuce u zavisnosti od povrsine placa i broja
spratova

Sada ¢emo razmotriti uticaj broja spratova, bazena i lokacije na cenu. Na slici
3.3 vidimo da kuce sa 2 i viSe spratova imaju i ve¢u cenu u odnosu na jednospratnice
sa istom povrSinom placa i tu imamo jacu linearnu povezanost, sto se i ocekivalo.
Jednospratnice imaju nizu cenu i vidimo da se uglavnom one nalaze na velikim pla-
cevima a slika [3.4] nam govori da su to nepozeljne lokacije. Pretpostavljamo da su
to poljoprivredna zemljista koja se eksploatisu. Takode, slika [3.4] nam govori i da
kuce na pozeljnijim lokacijama imaju i ve¢u cenu i obrnuto. Visespratnice su nam
zapravo i najskuplje kuce.

Kada je rec¢ o kategoriji "bazen” na slici [3.5| vidimo da kuce koje poseduju bazen
spadaju u grupu skupljih kuca, pa bi kupac za kuéu sa bazenom morao da izdvoji
preko 70000$. Takode, da se primetiti da kuce sa bazenima nemaju prevelike pla-
ceve, najvise do 10000m?. Kategorija "grejanje na gas”, (slika nam govori da
vecina kuca ne koristi grejanje na gas kao i da cena onih koje ga koriste nije veca
od onih koje ga ne koriste.
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3.1 Objedinjene EDA tehnike

* poZeljna lokacija
* nepoZeljna lokacija

150000 200000

Cena kuce
100000
|

50000
\

5000 10000 15000

Povrsina placa

Slika 3.4: Dijagram rasturanja cene kuce u zavisnosti od povrsine placa i kategorije
"lokacija”

* ima bazen
* nema bazen

150000 200000

Cena kuce
100000
|

50000
l

5000 10000 15000

Povrsina placa

Slika 3.5: Dijagram rasturanja cene kuée u zavisnosti od povrsine placa i kategorije
"bazen”
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3.1 Objedinjene EDA tehnike

¢ Grejanje na gas
* Grejanje nije na gas

Cena kuce
100000 150000

50000
l

5000 10000 15000

Povrsina placa

Slika 3.6: Dijagram rasturanja cene kuée u zavisnosti od povrsine placa i kategorije
“grejanje na gas”
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3.1 Objedinjene EDA tehnike

Violina i boks dijagram

Videctemo sada kretanja cena kuéa u odnosu na to koje pogodnosti ima kuca.
Posmatrajmo prvo uopstene cene kuca, boks dijagram (slika . Osim intervala u
kome se cene najcesée kre¢u vidimo da su prisutne izuzetno visoke cene pojedinih
kuca koje se detektuju kao autlajeri.

150000

Cene kuca
100000

50000
l

Slika 3.7: Boks dijagram koji prikazuje cene kuéa

Na slici prikazana je zavisnost cena kuéa u odnosu na broj spratova. Vi-
dimo da je najceséa cena jednospratnica 50000% i da su one u proseku najjeftinije.
Dvospratnice su nesto skuplje sa prose¢nom cenom oko 60000$ dok je prosecna cena
trospratnica oko 80000$. Cena trospratnica ne pada ispod 30000$ a primeéujemo da
pojedine dvospratnice i trospratnice dostizu i izuzetno visoke cene. Cetvorosprat-
nice se ne mogu kupiti bez 80000$ a njihova prosecna cena je 100000$.

Na slici 3.9 prikazana je zavisnost cena kuéa u odnosu na broj spavacih soba.
Primec¢ujemo da su kuée sa 1 spavacom sobom retke i izuzetno jeftine. Kuce sa 2
spavace sobe nisu skuplje od 100000$ i veéina njih kosta oko 50000$. Kada su u
pitanju kuce sa tri ili ¢etiri spavac¢e sobe one mogu dostizati vrtoglavo visoke cene
a interkvatilni raspon nam govori da veéina kosta izmedu 50000$ i 100000$. Kuée
sa 5 spavacih soba takode imaju Sirok interkvartilni raspon, veliku disperziju i malu
gustinu Sto govori o velikim razlikama u ceni.

Na slici [3.10] vidimo znacajan uticaj lokacije na cenu kude. Veéina kuée sa po-
zeljnom lokacijom ima znatno vise cene od kuéa koje su na nepozeljnoj lokaciji.

Slika [3.11] govori nam da je put potreban uslov za visoku cenu kuée. Kudée za
koje ne postoji put do njih su izuzetno jeftine i retke.
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3.1 Objedinjene EDA tehnike

150000

100000

50000
l

bot

T
1 sprat 2 sprata 3 sprata 4 sprata

Slika 3.8: Violina dijagram cene u odnosu na broj spratova

_obbl

1 soba 2 sobe 3 sobe 4 sobe 5 soba

150000
l

100000

50000
\

Slika 3.9: Violina dijagram cene u odnosu na broj soba
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150000
l

100000

50000
l

o4

PoZelina lokacija NepoZelina lokacija

Slika 3.10: Violina dijagram cene u odnosu na lokaciju

SR

Ima put Nema put

100000 150000

50000
\

Slika 3.11: Violina dijagram cene u odnosu na kategoriju "put”
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3.1 Objedinjene EDA tehnike

Pareto dijagram

Za formiranje pareto dijagrama koristi¢emo kategorijalne promenljive, uzeé¢emo
broj kuca koje nemaju odredene pogodnosti. Najznacajnije kategorije za formiranje
visokih cena su one koje veé¢ina kuca nema. Dakle, one pogodnosti koje su retke
najvise ¢e uticati na visinu cene kuca. Na slici [3.12] prikazan je dobijeni pareto
dijagram. Znamo da pareto dijagram daje 80% znacajnih i 20% beznacajnih. U
ovom slucaju dobijamo da grejanje na gas, bazen, klima i lokacija ¢ine znacajnu
vec¢inu koja utice na visinu cene kuce, dok podrum i put poseduje ve¢ina kuca pa
nam one ¢ine beznac¢ajnu manjinu od 20%. Takode, na osnovu dijagrama rasturanja
smo zakljucili da grejanje na gas nije u korelaciji sa cenom i da ga veé¢ina kuc¢a nema
pa ga ne mozemo posmatrati kao znacajan faktor.

Pareto Chart for uzroci
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GREJANJE(GAS) BAZEN LOKACHA KLIMA PODRUM PUT

Mane kuca

Slika 3.12: Pareto dijagram sa aspekta mana kuca

Pareto chart analiza

Frequency Cum.Freq. Percentage Cum.Percent.

Grejanje(gas) 521 521 23.757410 23.75741
Bazen 449 970 20.474236 44.23165
Lokacija 418 1388 19.060648 63.29229
Klima 373 1761 17.008664 80.30096
Podrum 355 2116 16.187870 96.48883
Put 77 2193 3.511172 100.00000

Ako posmatramo sa drugog aspekta, (slika i fokusiramo na ono sto kuce
imaju vidimo da veéina kuéa, 80% njih ima put i podrum i da to ima znacajna veéina
kuéa koje su na trzistu. Dakle, da bi kuca imala bilo kakvu vrednost neophodno je
da na prvom mestu ima put koji vodi do nje kao i podrum. To je zapravo osnova
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3.1 Objedinjene EDA tehnike

za formiranje visih cena koje generiSe neznacajna manjina. Imali smo priliku da na
violina dijagramu vidimo da kuée koje nemaju put imaju izuzetno niske cene, (slika
3.11]).

Pareto Chart for uzroci
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Slika 3.13: Pareto dijagram sa aspekta pogodnosti kuéa

Pareto chart analiza

Frequency Cum.Freq. Percentage Cum.Percent.

Put 469 469 43.305633  43.30563
Podrum 191 660 17.636196  60.94183
Klima 173 833 15.974146  76.91597
Lokacija 128 961 11.819021  88.73500
Bazen 97 1058 8.956602 97.69160
Grejanje(gas) 25 1083 2.308403  100.00000
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3.1 Objedinjene EDA tehnike

Dijagram paralelnih koordinata

U prvom poglavlju bilo je nesto vise rec¢i o dijagramu paralelnih koordinata. Sada
¢emo to znanje primeniti na zadati primer. S obzirom da smo ve¢ analizirali ve¢inu
kategorijalnih promenljivih i znamo njihove veze sa cenama kuca, preostalo nam je
jos da analiziramo broj kupatila i garaza koje kucée poseduju i njihovu povezanost
sa cenama kuca i velicinama placeva. Posmatra¢emo kakav uticaj na cenu ima broj
kupatila, zatim vezu izmedu cene i broja garaza kao i vezu izmedu broja garaza i
povrsine placa. Rezultati su prikazani na slici [3.14] Slika nam govori da kuce

4 180000 3 16200

1qSD

—

Kupatila Cena Garaze Povrsina_ placa

Slika 3.14: Dijagram paralelnih koordinata

sa jednim kupatilom obi¢no imaju nize cene, jednu ili ni jednu garazu. Primecujemo
da na trzistu preovladavaju kuce sa jednim i dva kupatila. Kuce sa 2 kupatila imaju
i visu cenu. Sto se ti¢e kuéa sa 3 kupatila, retke su i cene im variraju dok sa 4
imamo samo jednu kucu cija cena je prili¢cno visoka.

Ako posmatramo broj garaza primecujemo da su kucée bez garaza obicno jeftinije i
nalaze se na manjim placevima. Kuce sa jednom i dve garaze imaju i vise cene i
nalaze se na ve¢im placevima dok su kuce sa 3 garaze retke, nalaze se na manjim
placevima i uglavnom su jeftine.

68



3.1 Objedinjene EDA tehnike

Dijagram stablo-list i usecena sredina

Histogram je pokazao raspodelu podataka, medutim, bolji uvid u podatke daje
nam stablo-list dijagram, (tabela .
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Tabela 3.1: Dijagram stablo-list koji prikazuje cene kuca

Vidmo da kuce najcesée imaju cenu od 50 do 54 hiljade dolara. Modus uzorka je
60000%, medijana 62000$. Vidimo da su cene koncentrisane u prvoj polovini tabele
$to nam govori o x? raspodeli.

Takode, primeéujemo i 6 kuéa koje kostaju vise od 1500009 i koje znatno odstupaju
od uobicajenih cena kuca pa ih mozemo tretirati kao autlajere. Posmatrajmo naj-
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3.1 Objedinjene EDA tehnike

visu od 190000%, koja najvise odstupa. Ako pogledamo prethodno dobijene rezultate
vidimo da ta kuca ima 2 kupatila, 2 garaze, 4 spavace sobe, 3 sprata, na pozeljnoj je
lokaciji, povrine oko 7500m? i nema bazen. S obzirom da smo pareto dijagramom
ustanovili da je bazen jedan od klju¢nih faktora koji utuce na cenu kuce, a ova kuca
ga nema mozemo zakljuc¢iti da je ovaj podatak o ceni autlajer ili da kuca poseduje
neku posebnu pogodnost koja u ovim podacima nije iskazana. Obi¢no kuce sa slic-
nim karakteristikama imaju nize cene. Grejanje na gas iskljucujemo iz ispitivanja
jer ono nije faktor koji povecava cenu.

Usecena sredina za cenu kuéa nam je 63305% a za povrSinu placa 4778m?.
Odnos sansi

Iskoristi¢emo odnos Sansi da ispitamo koje su Sanse da kuce koje su na pozeljnoj

lokaciji imaju cenu veéu od 100000$, (tabela .

Pozeljna lokacija Nepozeljna lokacija | Ukupno
> 100000% 26 39 65
< 100000% 103 379 482
Ukupno 129 418 47

Tabela 3.2: Podaci u odnosu na lokaciju i cenu kuce

Odnos Sansi je:
OR = 2.359

Zakljucujemo da je 2.539 puta veca Sansa da kucéa na pozeljnoj lokaciji ima cenu
veéu od 100000$ u odnosu na kuée na nepozeljnoj lokaciji, tj. 2.539 puta je veéa
sansa da kuée na nepozeljnoj lokaciji imaju cenu manju od 100000$.

Ispita¢emo sada koje su Sanse da kuée koje imaju cenu veéu od 100000$ imaju

bazen, (tabela [3.3).

Ima bazen Nema bazen | Ukupno
> 100000% 25 41 66
< 100000% 167 314 481
Ukupno 192 355 547

Tabela 3.3: Podaci u odnosu katogoriju "bazen” i cenu kuce

Odnos sansi je:

OR = 1.147
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3.1 Objedinjene EDA tehnike

Zakljucujemo da je 1.05467 puta veca sansa da kuca koja ima bazen kosta vise od
100000% u odnosu na kuc¢u koja nema bazen.

Na osnovu dva dobijena odnosa Sansi vidimo da je lokacija ipak kljucan faktor
za visoku cenu kuce.
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Zakljucak

Rezultat istrazivanja prezentovan ovim master radom je sistematizacija moder-
nih metoda za analizu podataka. Koriste¢i skup EDA tehnika i znanja u oblasti
statistike na posmatranim podacima dobijamo velike koli¢ine informacija. Dobijene
informacije mogu biti korisne u svim oblastima, za davanje procena, istrazivanje
tendencija, procenu rizika, formiranje mapa, analiziranje odnosa i faktora koji odre-
duju posmatranu pojavu.

U prvom poglavlju smo videli korisnost pojedina¢nih EDA tehnika. Svaka teh-
nika nam daje drugacije informacije i koristimo ih u zavisnosti od informacija koje
zelimo da dobijemo iz posmatranih podataka.

Takode, videli smo i znacaj statistickog paketa R koji nam olaksava crtanje grafika i
izvacenje informacija iz velike grupe podataka. Kada je re¢ o ogromnim koli¢inama
podataka, znanje o EDA tehnikama bi nam bilo bezvredno da ne koristimo neki sta-
tisticki paket. R se u ovom slucaju pokazao kao merodavan jer poseduje sve pakete
koji su nam neophodni.

Na kraju, tre¢e poglavlje nam je zapravo sistematizacija svega nauc¢enog o EDA teh-
nikama. Vidimo da se one dopunjavaju, da jedna tehnika nije dovoljna za donoSenje
zakljucaka o prirodi cele populaciji. Upotrebom vise tehnika mozemo ¢ak dobiti i
razli¢ite rezultate koji nam signaliziraju da treba da razmislimo o prirodi problema
i ne zakljuéujemo samo na osnovu rezultata koje nam je racunar dao.

Mozemo zakljuciti da je aparat EDA tehnika vrlo znacajan i primenljiv. Is-
trazivacka analiza podataka je mnogo slobodnija tehnika u odnosu na bajesovsku
i klasicnu analizu podataka. Za razliku od bajesovske i klasicne, EDA nam sama
formira model, fokusira se na podatke, njihovu strukturu, autlajere kao i modele
koje sugerisu podaci. Videli smo da EDA nije samo set tehnika nego pristup tome
kako da se nosimo sa razli¢itim tipovima podataka.
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