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KAPITEL 4

Daten aufbereiten

Im vorangegangenen Kapitel haben Sie gesehen, wie Daten in R behandelt

werden und wie man sie in R einliest. Damit beginnt die eigentliche Arbeit aber

erst. Denn selten liegen die Daten bereits genau so vor, wie Sie sie für Ihre

statistischen Analysen benötigen. Deshalb beschäftigen wir uns in diesem

Kapitel mit Techniken, um Daten zu bearbeiten, zum Beispiel aus

unterschiedlichen Quellen zusammenzuführen, zu filtern, zu sortieren und zu

bereinigen.

Datenaufbereitung mit R – muss das sein?
Vor den Freuden der Analyse stehen die Mühen der Datenaufbereitung. Meistens

(und in der Hinsicht stellt dieses Buch eher eine Ausnahme dar) bekommen Sie

Ihren Datensatz nicht bereits genau so, dass Sie direkt mit der Analysearbeit

beginnen können. In aller Regel werden Sie, auch nachdem Sie die Daten bereits

beschafft haben (was natürlich selbst schon mit immensem Aufwand verbunden

sein kann), erhebliche Anstrengung investieren müssen, die Daten aus den

unterschiedlichen Quellen so zusammenzuführen und aufzubereiten, dass sie

für die Untersuchung Ihrer Fragestellung geeignet sind. Sie haben vielleicht

schon einmal gehört, dass in der Regel 80 % der Zeit für Datengewinnung und -

aufbereitung und (nur) 20 % für die eigentliche Analyse aufgewandt werden. Das

ist natürlich von Fall zu Fall unterschiedlich. Allerdings sollten Sie den Aufwand,

den Sie in die Datenaufbereitung stecken müssen, nicht unterschätzen und

entsprechend berücksichtigen, wenn Sie Ihre Seminar-, Bachelor, Master- oder

Promotionsarbeit zeitlich planen.

Wie bereits im Einführungskapitel erwähnt, können Sie die Datenaufbereitung

einerseits in R vornehmen. Wie genau, erfahren Sie in diesem Kapitel.

Andererseits bieten moderne Tabellenkalkulationsprogramme wie Microsoft

Excel vielfältige Funktionen an, die bei der Datenaufbereitung nützlich und
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zudem einfach anzuwenden sind. Auch mit großen Datenmengen kommt Excel

heute erheblich besser zurecht als noch vor wenigen Jahren. Welchen Weg nun

also einschlagen? Für R spricht die bessere Dokumentation Ihrer Arbeitsschritte

und die damit einhergehende Modifizierbarkeit und Reproduzierbarkeit. Was Sie

einmal als R-Skript geschrieben haben, können Sie jederzeit wieder anschauen,

um zu verstehen, was mit Ihren Daten geschehen ist. Auch können Sie das Skript

anpassen und noch einmal laufen lassen. Das ist vor allem dann interessant,

wenn die Aufbereitungsschritte eher komplex sind und Sie die

Datenaufbereitung wiederholen möchten, beispielsweise weil ein neuer,

aktuellerer Datensatz verfügbar geworden ist und Sie Ihre Analyse auf Basis

dieses Datensatzes noch einmal durchführen möchten. Wenn Sie dann eine

Reihe von manuellen (und möglicherweise schlecht dokumentierten)

Datenaufbereitungsschritten in Excel ausführen müssen, ist das mühsamer und

fehleranfälliger, als wenn Sie einfach Ihr bereits vorhandenes R-Skript noch

einmal auf dem neuen Datensatz laufen lassen. Dennoch ist, gerade für das Hin-

und Herkopieren von Daten, die Excel-Funktionalität sicherlich sehr praktisch –

und umso mehr, je unsicherer Sie sich noch in R fühlen. Ein »Richtig« oder

»Falsch« gibt es bei dieser Frage also nicht, und tatsächlich lassen sich beide

Wege sogar gut kombinieren, indem man den Rohdatensatz aus den

unterschiedlichen Datenquellen zunächst in Excel zusammenbaut und alle

weiteren Datentransformationen danach in R vornimmt. Wenn man nicht

erwartet, das »Zusammenbauen« des Datensatzes wiederholen zu müssen (oder

dieses »Zusammenbauen« nur wenige einfache Schritte erfordert), ist das ein

gangbarer Weg, der auch bei unserem Beispieldatensatz zur Anwendung kam.

Bisher haben wir von »Datenaufbereitung« gesprochen, ohne genauer zu

definieren, was wir darunter verstehen wollen. In diesem Kapitel werden wir uns

in den folgenden Abschnitten damit beschäftigen, wie Datensätze aus mehreren

Datenquellen zusammengefügt und so zu einem Analysedatensatz kombiniert

werden und wie umgekehrt große Datensätze wieder geteilt werden können

bzw. wie Sie auf Teile eines Datensatzes zugreifen können, wenn Sie mal nicht

mit dem gesamten Datensatz arbeiten möchten. Darüber hinaus werden Sie

erfahren, wie Daten bereinigt werden. Hierbei betrachten wir insbesondere die

Rekodierung von Variablen, das heißt die planmäßige Veränderung von

Ausprägungen der Variablen, sowie die Klassierung, das heißt die Ableitung

einer kategorialen Variablen aus einer metrischen Variablen. Weiterhin werden

wir uns damit beschäftigen, wie man geschickt mit Duplikaten im Datensatz

umgeht, wie man Daten sortiert und wie Sie schließlich den veränderten
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Datensatz speichern können. Damit haben Sie das nötige Handwerkszeug, um

Ihre Daten für die Analyse vorzubereiten.

Datensätze zusammenführen
In diesem Abschnitt erfahren Sie,

1. wie Sie zwei Dataframes miteinander kombinieren können, indem Sie

einem Dataframe die Variablen (Spalten) oder Datensätze (Zeilen) eines

anderen Dataframes hinzufügen (wenn die beiden Dataframes in der

jeweils anderen Dimension, das heißt Zeilen oder Spalten,

strukturgleich sind),

2. wie Sie einem Dataframe die Variablen eines anderen Dataframe

hinzufügen können, ohne dass die beiden Dataframes bezüglich ihrer

Zeilenstruktur gleich sind.

Folgende R-Funktionen werden in diesem Abschnitt behandelt:

1. cbind(): Hängt an einen Dataframe die Spalten eines anderen

Dataframes an (nur verwendbar, wenn die Zeilenstrukturen beider

Dataframes gleich sind).

2. rbind(): Hängt an einen Dataframe die Zeilen/Datensätze eines

anderen Dataframes an (nur verwendbar, wenn beiden Dataframes

bezüglich ihrer Spalten/Variablen gleich sind).

3. merge(): Fügt die Variablen/Spalten von zwei Dataframes

zusammen, ohne dass die Zeilenstruktur der beiden Dataframes gleich

sein muss. Entspricht der aus Excel bekannten Funktion

SVERWEIS/VLOOKUP.

Datensätze mit gleicher Struktur
Wenn die Datensätze, die Sie verbinden wollen, hinsichtlich der Struktur ihrer

Beobachtungen, also der Zeilen, identisch sind, also einfach nur

unterschiedliche Variablen (Spalten) für die gleichen Beobachtungen

beinhalten, können Sie die Variablen des einen Datensatzes zu denen des

anderen Datensatzes hinzufügen und bekommen so für das gemeinsame Set

von Beobachtungen einen »breiteren« Datensatzes mit mehr Variablen.
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Sind dagegen die beiden zu verbindenden Datensätze hinsichtlich ihrer Spalten,

also der enthaltenen Variablen, identisch, aber beinhalten unterschiedliche

Beobachtungen, können Sie die Beobachtungen des einen Datensatzes an die

des anderes anhängen. Auf diese Weise erhalten Sie einen »längeren« Datensatz

mit mehr Beobachtungen über das gleiche Set von Variablen.

Daten spaltenweise verbinden

In unserem Beispieldatensatz repräsentiert jede Zeile ein Land. Angenommen,

wir sind gerade dabei, unseren Datensatz aus unterschiedlichen Datenquellen

zusammenzubauen. Wir haben einerseits einen Datensatz, der die Höhe der

Staatsausgaben jedes Landes beinhaltet – nennen wir ihn expcountry –, und

einen weiteren Datensatz, der einige ökonomische Variablen für die Länder

beinhaltet – nennen wir ihn economics. Die beiden Datensätze sehen wie folgt

aus (wir beschränken uns hier des Umfangs wegen auf die ersten vier Zeilen):

> expendit

ISO     COUNTRY  EXPEND

1 AFG Afghanistan 22.7772

2 ALB     Albania 29.6080

3 DZA     Algeria 39.8810

4 AGO      Angola 40.8406

> economics

ISO  GDPTOTAL  UNEMPLOY

1  AFG   17.1494        NA
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2  ALB   12.4344   14.2400

3  DZA  183.2726   10.1856

4  AGO  100.3190        NA

Diese Datensätze (und alle übrigen, die wir in den weiteren Beispielen

verwenden) können Sie mithilfe der begleitenden R-Skripte zum Buch leicht

erzeugen, sodass Sie die Beispiele mühelos selbst in R nachvollziehen können.

Anhand der ISO-Ländercodes sehen Sie, dass beide Datensätze die gleiche

Zeilenstruktur haben, die Länder stehen also in der gleichen Reihenfolge. In

diesem günstigen (und in der Realität natürlich eher raren Fall) können Sie nun

mit der Funktion cbind (für column bind – Spalten verknüpfen) die beiden

Datensätze kombinieren:

> fulldata <- cbind(expendit, economics)

> fulldata

ISO     COUNTRY  EXPEND ISO GDPTOTAL UNEMPLOY

1 AFG Afghanistan 22.7772 AFG  17.1494       NA

2 ALB     Albania 29.6080 ALB  12.4344  14.2400

3 DZA     Algeria 39.8810 DZA 183.2726  10.1856

4 AGO      Angola 40.8406 AGO 100.3190       NA



12

Weil R einfach die Spalten der beiden Datensätze expendit und economics
»nebeneinanderstellt«, haben wir plötzlich zwei Variablen namens ISO im

Datensatz, denn diese Variable war Bestandteil beider Quelldatensätze (wenn

Sie mit fulldata$ISO auf die Variable zugreifen, sprechen Sie übrigens

immer die erste Variable an, also die im Dataframe weiter links stehende). Um

diese Dopplung zu vermeiden, können Sie, nachdem Sie sich von der gleichen

Zeilenreihenfolge der beiden Dataframes überzeugt haben, statt des gesamten

Dataframes economics gezielt nur die interessierenden Variablen

herausgreifen und sie mit dem expendit-Dataframe zum neuen Datensatz

fulldata kombinieren:

> fulldata <- cbind(expendit, economics$GDPTOTAL,

economics$UNEMPLOY)

> fulldata

ISO     COUNTRY  EXPEND economics$GDPTOTAL 
economics$UNEMPLOY

1 AFG Afghanistan 22.7772            17.1494          
NA

2 ALB     Albania 29.6080            12.4344          
14.2400

3 DZA     Algeria 39.8810           183.2726          
10.1856

4 AGO      Angola 40.8406           100.3190          
NA



13

Sie werden bemerkt haben, dass R die hinzugekommenen Variablen genauso

benannt hat, wie Sie sie in der cbind-Funktion übergeben haben, also z. B.

economics$GDPTOTAL. Das lässt sich zum Glück leicht ändern. Wie Sie

bereits wissen, gibt die Funktion names einen Vektor mit den Variablennamen

eines Datensatzes zurück:

> names(fulldata)

[1] "ISO"                     "COUNTRY"             
"EXPEND"

[2] "economics$GDPTOTAL"      "economics$UNEMPLOY"

Im vorangegangenen Kapitel haben wir anhand von Funktionen wie class und

length bereits gesehen, dass man in R viele Funktionen nicht nur zur Anzeige

einer bestimmten Eigenschaft (wie eben des Datentyps mit class und der

Länge einer Variablen mit length) nutzen kann, sondern auch, um diese

Eigenschaften zu setzen. Und genau das tun wir jetzt mit den Variablennamen,

die uns die Funktion names zurückgibt. Da deren Rückgabewert ein Vektor ist,

können wir ausgewählte Elemente dieses Vektors mit neuen Werten belegen:

> names(fulldata)[4] <- "GDPTOTAL"

> names(fulldata)[5] <- "UNEMPLOY"

Dabei ist names(fulldata)[4] der Name der vierten Variablen im

Datensatz fulldata. Das gesamte Konstrukt names(fulldata) ersetzt R

beim Ausführen der Funktion durch den Vektor der Namen. Das vierte und das

fünfte Element dieses Vektors verändern wir dann durch die Zuweisung neuer

Werte. Indem Sie sich den Datensatz fulldata oder mit

names(fulldata) die Namen der Variablen im Datensatz anschauen,

können Sie sich schnell davon überzeugen, dass die Umbenennung erfolgreich

war:
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> names(fulldata)

[1] "ISO"      "COUNTRY"  "EXPEND"   "GDPTOTAL"  
"UNEMPLOY"

Daten zeilenweise verbinden

Mit cbind haben wir Spalten aneinandergehängt. In ähnlicher Weise können

Sie mit rbind (row bind – Zeilen verbinden) auch zwei Datensätze, die sich in

der Spaltenstruktur nicht unterscheiden, miteinander verbinden. Betrachten Sie

dazu das folgende Beispiel, in dem wir zwei Dataframes, die jeweils vier

Länderbeobachtungen (das heißt vier Zeilen) beinhalten, zusammensetzen:

> firstfour

ISO     COUNTRY  EXPEND

1 AFG Afghanistan 22.7772

2 ALB     Albania 29.6080

3 DZA     Algeria 39.8810

4 AGO      Angola 40.8406

> secondfour

ISO             COUNTRY  EXPEND

5 ATG Antigua and Barbuda 25.5672
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6 ARG           Argentina 31.9958

7 ARM             Armenia 25.1860

8 AUS           Australia 37.0938

> firsteight <- rbind(firstfour, secondfour)

> firsteight

ISO             COUNTRY  EXPEND

1 AFG         Afghanistan 22.7772

2 ALB             Albania 29.6080

3 DZA             Algeria 39.8810

4 AGO              Angola 40.8406

5 ATG Antigua and Barbuda 25.5672

6 ARG           Argentina 31.9958

7 ARM             Armenia 25.1860

8 AUS           Australia 37.0938
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Sowohl cbind als auch rbind setzen also eine gewisse strukturelle Gleichheit

der Quelldaten voraus. Bei cbind muss die Zeilenstruktur (in unserem Fall die

Länder) in allen Quelldatensätzen die gleiche sein. Das betrifft sowohl die Länge
der Quelldatensätze (Zeilenzahl) als auch die Reihenfolge der einzelnen Zeilen. R

prüft, ob die Quelldatensätze die gleiche Länge haben. Angenommen, im obigen

cbind-Beispiel hätte der economics-Dataframe eine Zeile mehr. Dann würde

beim Aufruf von cbind eine Fehlermeldung ausgeben werden:

> economics

ISO GDPTOTAL UNEMPLOY

1 AFG  17.1494       NA

2 ALB  12.4344  14.2400

3 DZA 183.2726  10.1856

4 AGO 100.3190       NA

5 ATG   1.1724       NA

> fulldata <- cbind(expendit,economics)

Error in data.frame(…, check.names = FALSE) :

arguments imply differing number of rows: 4, 5

Die Länge der Quelldaten wird also durch R automatisch kontrolliert. Ob Ihre

Quelldaten tatsächlich bei gleicher Länge die gleiche Reihenfolge der Zeilen

aufweisen, kann R dagegeben natürlich nicht prüfen, da es ohne unser Zutun
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nicht weiß, an welchem Kriterium sich diese Gleichheit festmacht. Im nächsten

Abschnitt lernen Sie eine Funktion kennen (merge), die es erlaubt, ein solches

Vergleichskriterium explizit anzugeben.

Bei rbind müssen die Spaltenstrukturen der beiden Datensätze, deren Zeilen

zu einem Dataframe kombiniert werden sollen, identisch sein. Anderenfalls

erhalten Sie auch hier eine Fehlermeldung.

Datensätze mit unterschiedlicher Struktur
In der Realität werden Sie es meist mit Situationen zu tun haben, in denen

Daten, die aus unterschiedlichen Quellen kommt, nicht die für die Verwendung

von cbind und rbind notwendige Strukturgleichheit aufweisen. Unsere

Daten zur wahrgenommenen Korruption (Variablen CPIVAL, CPIRANK) zum

Beispiel liegen nicht für alle Länder vor, die wir untersuchen wollen. Hier ist also

eine R-Funktion gefragt, die nicht wie cbind und rbind »blind« Daten

kombiniert, sondern Beobachtungen verbindet, die einem gemeinsamen

Kriterium genügen, die also irgendwie »zusammenpassen«. Diese R-Funktion ist

merge.

Um deren Funktionsweise genauer zu verstehen, schauen wir uns den Datensatz

cpi.data mit Daten zum Ausmaß der wahrgenommenen Korruption an:

> cpi.data

ISO CPIVAL CPIRANK

1 AFG   11     166

2 ALB   36      88

3 DZA   36      88

4 AGO   15     163
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5 ARG   32     107

Wie Sie an den Zeilennummern der Datensätze erkennen können, ist dieser

Beispieldatensatz eine Selektion der Beobachtungen 1, 2, 3, 4 und 5 unseres

Hauptdatensatzes.

Die Daten in diesem Datensatz wollen wir mit einem Datensatz namens

exp.data verbinden, der wie folgt aussieht:

> exp.data

ISO             COUNTRY  EXPEND

1 AFG         Afghanistan 22.7772

2 ALB             Albania 29.6080

3 DZA             Algeria 39.8810

4 AGO              Angola 40.8406

5 ATG Antigua and Barbuda 25.5672

6 ARG           Argentina 31.9958

Sie werden sofort festgestellt haben, dass wir dieses Problem mit der Funktion

cbind nicht lösen können. Denn zum einen sind die Datensätze unterschiedlich

lang, da keine Daten zur wahrgenommenen Korruption für den Commonwealth-

Inselstaat Antigua und Barbuda vorliegen. Zum anderen ist die Reihenfolge der

Länder in den beiden Datensätzen verschieden. Wir können die Datensätze also

nur über ein gemeinsames Kriterium verbinden, und das ist in unserem Beispiel

der Länder-ISO-Code, der in beiden Dataframes vorkommt:
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> combined <- merge(exp.data, cpi.data, by = "ISO")

> combined

ISO             COUNTRY  EXPEND CPIVAL CPIRANK

1 AFG         Afghanistan 22.7772     11     166

2 AGO              Angola 40.8406     15     163

3 ALB             Albania 29.6080     36      88

4 ARG           Argentina 31.9958     32     107

5 DZA             Algeria 39.8810     36      88

Die Funktion merge erwartet als Argumente die beiden zu kombinierenden

Datensätze und den Namen der Variablen, die in beiden Datensätze als

»Schlüssel« dient, das heißt die das gemeinsame Kriterium darstellt, anhand

dessen R entscheidet, ob zwei Beobachtungen aus den zu kombinierenden

Dataframes zusammenpassen oder nicht. R kombiniert also zwei

Beobachtungen aus den beiden Datenquellen genau dann, wenn sie den

gleichen ISO-Code besitzen.

Wie Sie bereits im vorangegangenen Kapitel gesehen haben, können Sie die

Argumente beim Aufruf einer Funktion mit ihrem Namen ansprechen, so auch

hier bei merge mit dem Argument by. Das hat zum einen den Vorteil, dass man

anhand des Argumentnamens etwas besser erkennt, worum es sich eigentlich

handelt, zum anderen kann man so von der von R vorgegebenen Reihenfolge, in

der die Argumente einer Funktion übergeben werden, bedenkenlos abweichen,

da R durch die Angabe des Namens weiß, welches Argument hier übergeben

wird.
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Sollten die »Schlüssel« in den beiden Datensätzen unterschiedlich benannt sein,

zum Beispiel ISO in exp.data und COUNTRYCODE in cpi.data, können

Sie merge die unterschiedlichen Variablennamen mitteilen:

> combined <- merge(exp.data, cpi.data, by.x = "ISO",

by.y = "COUNTRYCODE")

Die Argumente by.x und by.y bezeichnen dabei die Namen der

Schlüsselvariablen im ersten (x) bzw. zweiten (y) Datensatz.

Wenn Sie sich den Dataframe combined, der beim Einsatz von merge
entstanden ist, genauer anschauen, werden Sie feststellen, dass er keine

Beobachtung für Antigua und Babuda enthält. merge hat nur solche

Datensätze kombiniert, deren Wert der Schlüsselvariablen (ISO) in beiden
Datensätzen vorkommt. Das ist aber eigentlich in unserem Beispiel

unerwünscht. Denn natürlich wollen wir Antigua und Barbuda im Datensatz

behalten, da wir das Land in Analysen, für die nicht gerade die Daten zur

wahrgenommenen Korruption benötigt werden, durchaus berücksichtigen

können. Wie sich merge in solchen Fällen verhalten soll, können Sie über die

Argumente all.x und all.y steuern. Der Wahrheitswert all.x gibt an, dass

merge im kombinierten Datensatz auch dann eine Zeile mit Daten aus dem

ersten Dataframe anlegen soll, wenn im zweiten Dataframe kein Pendant

gefunden werden konnte. Umgekehrt gibt all.y an, dass alle Zeilen des

zweiten Datensatzes erhalten bleiben sollen, auch wenn für einen Wert des

Schlüssels aus dem zweiten Datensatz kein Pendant im ersten Datensatz

gefunden werden kann.

Probieren wir es aus. Wir wollen erreichen, dass unsere Daten zu den

Staatsausgaben (exp.data) vollständig erhalten bleiben und mit Daten zur

wahrgenommenen Korruption, soweit vorhanden, ergänzt werden:

> combined <- merge(exp.data, cpi.data, by = "ISO", 
all.x = TRUE)

> combined
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ISO             COUNTRY  EXPEND CPIVAL CPIRANK

1 AFG         Afghanistan 22.7772     11     166

2 AGO              Angola 40.8406     15     163

3 ALB             Albania 29.6080     36      88

4 ARG           Argentina 31.9958     32     107

5 ATG Antigua and Barbuda 25.5672     NA      NA

6 DZA             Algeria 39.8810     36      88

Wie Sie sehen, ist nun in der Tat eine Beobachtung für Antigua und Barbuda

vorhanden. Da es für dieses Land aber keine Daten zur wahrgenommenen

Korruption gibt, füllt merge die entsprechenden Werte mit NA auf.

Wenn Sie etwas intensiver mit Microsoft Excel arbeiten, kennen Sie vielleicht die

Formelfunktion SVERWEIS (in der englischen Version VLOOKUP). Diese

bewirkt letztlich nichts anderes als ein merge mit all.x=TRUE. Falls Sie

bereits mit der Datenbankabfragesprache SQL (Structured Query Language) in

Berührung gekommen sind, haben Sie vielleicht schon von Inner Joins und Outer
Joins gehört. Auch diese sind Äquivalente zu merge mit unterschiedlichen

Ausprägungen von all.x und all.y.

Bei der Arbeit mit merge ist es empfehlenswert, sich stets die Ergebnisse genau

anzuschauen. Dass R keine Fehlermeldung anzeigt, heißt noch nicht, dass die

Operation genau das Ergebnis erbracht hat, das Sie sich wünschen. Ein genauer

Blick auf den resultierenden Datensatz schafft Klarheit.

Daten selektieren
In diesem Abschnitt erfahren Sie,



22

1. wie Sie Daten (einzelne Variablen, einzelne Beobachtungen oder gar

einzelne Werte von bestimmten Variablen für ausgewählte

Beobachtungen) mithilfe ihrer Zeilen/Spalten-Koordinaten aus einem

Dataframe herausgreifen können,

2. wie Sie Daten aus einem Dataframe herausgreifen können, die

bestimmten Bedingungen genügen.

Im vorangegangenen Abschnitt haben Sie gesehen, wie mehrere Dataframes zu

einem Gesamtdatensatz verbunden werden können. Oftmals möchten Sie aber

nur eine Teilmenge der Daten in Ihrem Datensatz selektieren, weil Sie zum

Beispiel für eine Analyse nicht mit allen Daten arbeiten wollen. Das ist unter

anderem immer dann interessant, wenn Sie die Robustheit Ihrer empirischen

Ergebnisse dadurch prüfen, dass Sie die Analyse mit nur einem Teil Ihrer

Stichprobe wiederholen und schauen, ob sich die Ergebnisse in der

Gesamtstichprobe auch mit der Teilstichprobe bestätigen lassen.

In Kapitel 3 haben wir uns, als wir uns mit dem Konzept der Dataframes vertraut

gemacht haben, bereits in einem Überblick damit befasst, wie man auf Teile

eines Dataframes zugreift. Das wollen wir in diesem Abschnitt etwas vertiefen.

Selektion mit festen Indexwerten
Wie Sie bereits wissen, ist ein Dataframe ein rechteckiges Datenschema mit

Zeilen (Beobachtungen) und Spalten (Variablen). Dementsprechend können Sie

auch entlang dieser beiden Dimensionen Daten selektieren. Betrachten wir dazu

den kleinen Datensatz combined, den wir im vorangegangenen Abschnitt mit

der Funktion merge erzeugt haben:

> combined

ISO             COUNTRY  EXPEND CPIVAL CPIRANK

1 AFG         Afghanistan 22.7772     11     166

2 AGO              Angola 40.8406     15     163
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3 ALB             Albania 29.6080     36      88

4 ARG           Argentina 31.9958     32     107

5 ATG Antigua and Barbuda 25.5672     NA      NA

6 DZA             Algeria 39.8810     36      88

Bekanntlich können Sie eine einzelne Variable des Datensatzes in der Form

dataframe$variable ansprechen:

> combined$EXPEND

[1] 22.7772 40.8406 29.6080 31.9958 25.5672 39.8810

R gibt daraufhin den Vektor der Staatsausgaben zurück. Auch haben wir bereits

gesehen, dass durch Indizierung, das heißt die Angabe der Nummer des

Elements, auf das man zugreifen will, aus diesem Vektor wiederum ein einzelner

Wert herausgegriffen werden kann:

> combined$EXPEND[3]

[1] 29.608

Das sind die Staatsausgaben von Albanien. Albanien ist die dritte Zeile in

unserem Dataframe, durch combined$EXPEND[3] greifen wir also genau auf

diesen Wert zu.

Was würden wir nun tun, wenn wir an den Staatsausgaben sowohl von Albanien

als auch von Algerien (der sechsten Zeile unseres Dataframes) interessiert

wären? Die naheliegende Lösung ist, den Index des Dateneintrags von Algerien

ebenfalls mit anzugeben:
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> combined$EXPEND[c(3,6)]

[1] 29.608 39.881

Beachten Sie dabei, dass die beiden Indizes mithilfe der Funktion c zunächst zu

einem Vektor verbunden werden müssen. Schauen wir uns an, was passiert,

wenn wir darauf verzichteten:

> combined$EXPEND[3,6]

Error in combined$EXPEND[3, 6] : incorrect number of 
dimensions

Mit dieser Fehlermeldung teilt R uns mit, dass wir hier versuchen, auf mehr

Dimensionen zuzugreifen, als der Vektor combined$EXPEND eigentlich hat.

Der Vektor ist eindimensional, er ist einfach eine Aneinanderreihung von Werten.

Dementsprechend können wir Indexwerte auch nur für eine Dimension

angeben. Damit R versteht, dass unsere Indexwerte 3 und 6 die gleiche

Dimension bezeichnen, müssen wir sie zu einem Vektor verbinden.

Wir können aber auf die Elemente des zweidimensionalen Gebildes »Dataframe«

nicht nur in der Form dataframe$variable[indizes], sondern auch in

der Form dataframe[indizes.x, indizes.y] zugreifen. Um also

wieder die Staatsausgaben Albaniens zu erhalten, genügt die Abfrage

> combined[3,3]

[1] 29.608

Damit greifen wir auf die Beobachtung/Zeile (erster Index) im Dataframe zu und

greifen daraus den Wert der dritten Spalte/Variablen (zweiter Index) heraus, das

heißt den Wert der Staatsausgaben (EXPEND). Zeilenindex und Spaltenindex
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sind dabei jeweils ein Vektor. Das mag man hier vielleicht nicht erkennen, weil

der Vektor jeweils nur ein Element hat, allerdings hätten wir mit dem gleichen

Effekt auch combined[c(3), c(3)] schreiben können. Wichtig wird dieser

Umstand aber, wenn wir wie eben neben den albanischen auch die algerischen

Staatsausgaben selektieren möchten:

> combined[c(3,6), 3]

[1] 29.608 39.881

Hier müssen wir R nun explizit mitteilen, dass sich die beiden ersten Indizes auf

die gleiche Dimension, nämlich die Zeilen unseres Dataframes beziehen. Das

geschieht durch die Verbindung der Indexwerte zu einem Vektor.

Nun haben wir bislang stets ganz genau angegeben, welche Beobachtungen

(Zeilen) und Variablen (Spalten) wir sehen wollen. Es könnte aber sein, dass Sie

einfach die im Datensatz enthaltenen Daten für Albanien und Algerien sehen

wollen, nicht nur die Staatsausgaben. Das könnten Sie natürlich so erreichen:

> combined[c(3,6), c(1,2,3,4,5)]

ISO COUNTRY EXPEND CPIVAL CPIRANK

3 ALB Albania 29.608     36      88

6 DZA Algeria 39.881     36      88

Aber es ist schon ein wenig mühselig, alle Variablen, also Spalten, explizit

anzugeben. Auch müssten Sie Ihre Indizierung erweitern, wenn Sie Ihrem

Datensatz zusätzliche Variablen hinzufügen.

Bedeutend einfacher und robuster gegenüber Veränderungen der Variablen im

Datensatz ist folgende Notation:
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> combined[c(3,6),]

ISO COUNTRY EXPEND CPIVAL CPIRANK

3 ALB Albania 29.608     36      88

6 DZA Algeria 39.881     36      88

Wie Sie sehen, haben wir einfach den Spaltenindex weggelassen! In diesem Fall

selektiert R alle Spalten.

Genauso können wir mit den Zeilenindizes vorgehen. Um nun die dritte Variable,

also die Staatsausgaben, im Datensatz anzeigen zu lassen, können Sie entweder

die bekannte Anweisung combined$EXPEND verwenden oder aber folgende

Selektion ausführen:

> combined[,3]

[1] 22.7772 40.8406 29.6080 31.9958 25.5672 39.8810

Genauso können Sie mehrere Variablen gleichzeitig abfragen:

> combined[,c(3,4)]

EXPEND CPIVAL

1 22.7772     11

2 40.8406     15

3 29.6080     36
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4 31.9958     32

5 25.5672     NA

6 39.8810     36

In diesem Fall wechselt R zu einer Darstellung, bei der die Vektoren senkrecht

ausgegeben werden. So erhält man eher den Eindruck, wirklich einen Ausschnitt

aus dem Gesamtdatensatz zu sehen.

Da wir den Zeilenindex oder den Spaltenindex weglassen können und R dann

einfach alle Zeilen bzw. alle Spalten selektiert, können wir dann auch den

Zeilenindex und den Spaltenindex weglassen? Selbstverständlich:

> combined[,]

ISO             COUNTRY  EXPEND CPIVAL CPIRANK

1 AFG         Afghanistan 22.7772     11     166

2 AGO              Angola 40.8406     15     163

3 ALB             Albania 29.6080     36      88

4 ARG           Argentina 31.9958     32     107

5 ATG Antigua and Barbuda 25.5672     NA      NA

6 DZA             Algeria 39.8810     36      88
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Damit wird der gesamte Datensatz ausgegeben, da alle Zeilen und alle Spalten

selektiert werden. Die Anweisung combined[,] hat also die gleiche Wirkung

wie combined.

Als Selektionsindizes können Sie natürlich auch Vektoren verwenden:

> v <- c(2:5)

> combined[v,]

ISO             COUNTRY  EXPEND CPIVAL CPIRANK

2 AGO              Angola 40.8406     15     163

3 ALB             Albania 29.6080     36      88

4 ARG           Argentina 31.9958     32     107

5 ATG Antigua and Barbuda 25.5672     NA      NA

Hier erzeugen wir zunächst einen Vektor v und nutzen diesen dann als

Zeilenindex zur Selektion der zweiten bis fünften Zeile unseres Datensatzes. Sie

erinnern sich, dass die Formulierung 2:5 eine praktische Kurzschreibweise für

2,3,4,5 ist.

Selektion mit Bedingungen
Bislang haben wir stets mit Indexwerten selektiert, die konkrete Zahlen waren.

Dieses Vorgehen erfordert, dass Sie sich genau anschauen, wo in Ihrem

Datensatz die für Sie interessanten Informationen stehen, und deren

»Koordinaten« dann mit Indizes beschreiben. Das ist in einem kleinen,

überschaubaren Datensatz wie unserem combined noch möglich. Im

Gesamtdatensatz mit 189 Beobachtungen und 18 Variablen ist dieser Ansatz

kaum umsetzbar. Deshalb können Sie in R Daten auch dadurch selektieren, dass
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Sie allgemeine, logische Bedingungen formulieren, denen die zu selektierenden

Daten genügen müssen. Angenommen, Sie wollten alle Länder selektieren,

deren Staatsausgabenquote größer als 30 % des Bruttoinlandsprodukts ist. Das

können Sie in R so erreichen:

> combined[combined$EXPEND > 30,]

ISO   COUNTRY  EXPEND CPIVAL CPIRANK

2 AGO    Angola 40.8406     15     163

4 ARG Argentina 31.9958     32     107

6 DZA   Algeria 39.8810     36      88

Statt konkret anzugeben, dass wir die Zeilen 2, 4 und 6 des Datensatzes

selektieren wollen, teilen wir R eine Bedingung mit, die jene Zeilen beschreibt,

die uns interessieren. Die Bedingung lautet: combined$EXPEND>30.

Sie werden sehen, dass hinter dieser Bedingung eine weitere Art zu selektieren

steckt, nämlich auf Basis von Wahrheitswerten. Der Ausdruck

combined$EXPEND>30 erzeugt einen Vektor von Wahrheitswerten, der für

jede Zeile des Datensatzes angibt, ob die Bedingung erfüllt ist oder nicht. Das

sieht man leicht, wenn man den Ausdruck einfach in die R-Konsole eingibt:

> combined$EXPEND > 30

[1] FALSE  TRUE FALSE  TRUE FALSE  TRUE

> class(combined$EXPEND > 30)

[1] "logical"
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Wenn wir nun R als Zeilenindizierung nicht die Nummern der Zeilen angeben,

die ausgewählt werden sollen, sondern einen Vektor mit Wahrheitswerten,

selektiert R alle Zeilen, für die der Index den Wert TRUE hat. Einmal teilen wir R

also ganz exakt mit, welche Zeilennummern wir selektieren möchten, und beim

zweiten Ansatz sagen wir R für jede einzelne Zeile, ob wir sie selektieren möchten

oder nicht.

Der Vorteil der Selektion über logische Indexvektoren ist natürlich, dass wir

diese Indexvektoren über allgemein formulierte Bedingungen wie

combined$EXPEND>30 erzeugen können und eben noch nicht genau wissen

müssen, in welchen Zeilen die für uns interessanten Daten stehen.

Die Selektionsbedingungen müssen nicht immer so einfach aufgebaut sein wie

in unserem Beispiel. Sie können ohne Weiteres auch unterschiedliche

Bedingungen miteinander verknüpfen. Angenommen, Sie wollten die

Dateneinträge von Ländern sehen, die hohe Staatsausgaben und zugleich eine

hohe wahrgenommene Korruption haben. Das würden Sie so bewerkstelligen:

> combined[combined$EXPEND > 30 & combined$CPIVAL < 
20,]

ISO COUNTRY  EXPEND CPIVAL CPIRANK

2 AGO  Angola 40.8406     15     163

Hier sehen Sie in den eckigen Klammern zwei Bedingungen: die altbekannte

Bedingung bezüglich der Staatsausgaben und die Bedingung

combined$CPIVAL<20, die alle Länder selektiert, deren Corruption
Perception Index (CPI) kleiner als 20 ist (der CPI ist umso kleiner, je größer das

wahrgenommene Ausmaß der Korruption ist). Beide Bedingungen sind durch

das kaufmännische Und-Zeichen (&) verknüpft. Dieses wird in R als Zeichen für

das logische UND verwendet. Die Gesamtbedingung ist also nur dann erfüllt,

wenn beide Teilbedingungen erfüllt sind.

Sie können die Bedingungen natürlich auch durch ein logisches ODER

verknüpfen. In diesem Fall ist die Gesamtbedingung genau dann erfüllt, wenn
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mindestens eine der Teilbedingungen erfüllt ist. Das logische ODER ist also nicht

äquivalent zum umgangssprachlichen entweder … oder, bei dem genau eine der

beiden Bedingungen erfüllt sein muss. Beim logischen ODER können auch beide

Bedingungen erfüllt sein. Das logische ODER wird in R durch den horizontalen

Strich (|) beschrieben. Mit logischem ODER würde unsere obige Abfrage also

lauten:

> combined[combined$EXPEND > 30 | combined$CPIVAL < 
20,]

ISO     COUNTRY  EXPEND CPIVAL CPIRANK

1   AFG Afghanistan 22.7772     11     166

2   AGO      Angola 40.8406     15     163

4   ARG   Argentina 31.9958     32     107

NA <NA>        <NA>      NA     NA      NA

6   DZA     Algeria 39.8810     36      88

Überraschend erscheint zunächst die vierte Zeile der Ergebnisse, eine Zeile, die

vollständig aus NA besteht. Diese Zeile gehört zum Inselstaat Antigua und

Barbuda. Für Antigua und Barbuda haben wir keinen CPI-Wert, die Ausprägung

an dieser Stelle ist also NA. Die Bedingung combined$CPIVAL<20, die auf

diesem Wert aufsetzt, führt selbst zu NA, denn ein fehlender Wert – und nichts

anderes bedeutet NA, das ein Missing repräsentiert – kann nicht im Sinne einer

Bedingung ausgewertet werden. Die erste Teilbedingung,

combined$EXPEND>30, ist für Antigua und Barbuda mit einem

Staatsausgabenanteil von etwas über 25 % nicht erfüllt. Beide Bedingungen sind

mit logischem ODER verknüpft. Aufgrund des Staatsausgabenanteils allein

dürften Antigua und Barbuda also nicht zu den Ergebnissen zählen. Also muss
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die zweite Teilbedingung zurate gezogen werden. Die aber ist NA. Über ihren

Wahrheitswert kann keine Aussage getroffen werden. Ob Antigua und Barbuda

nun also die Gesamtbedingung erfüllen, ist nicht auswertbar. Daher schreibt R

eine NA-Zeile in die Ergebnisse.

Beachten Sie, dass bei der Verknüpfung der beiden Bedingungen mit logischem

UND keine NA-Zeile auftritt. Das liegt daran, dass R in diesem Fall die

Gesamtbedingung sehr wohl auswerten kann, obwohl die zweite Teilbedingung

combined$EXPEND>30 immer noch NA ist. Denn die erste Teilbedingung

combined$EXPEND>30 ist für Antigua und Barbuda nicht erfüllt. Folglich

kann, da beide Teilbedingungen mit logischem UND verknüpft sind, auch die

Gesamtbedingung nicht erfüllt sein. Schon vor der Auswertung der zweiten

Bedingung ist klar, dass die Gesamtbedingung niemals den Wert TRUE
annehmen wird. Daher schreibt R keine Zeile für Antigua und Barbuda in die

Ergebnisse. Das ist bei der obigen Verknüpfung der beiden Teilaussagen mit

logischem ODER anders. Hier kann R allein auf Grundlage der auswertbaren

Bedingung (combined$EXPEND>30) nicht sagen, ob die Gesamtbedingung

erfüllt sein wird oder nicht. Das hängt von der zweiten Teilbedingung ab, aber

die ist ja nicht auswertbar. Wäre dagegen der EXPEND-Wert für Antigua und

Barbuda größer als 30, würde das Land in den Ergebnissen auftauchen. Denn

dann wäre schon aufgrund der Teilbedingung combined$EXPEND>30 klar,

dass Antigua und Barbuda zur Ergebnismenge gehören müssen, die nicht

auswertbare zweite Teilbedingung wäre irrelevant.

Um die etwas unschöne NA-Zeile zu vermeiden, können Sie die Bedingung ein

wenig modifizieren:

> combined[combined$EXPEND > 30 | (combined$CPIVAL < 
20 & !is.na(combined$CPIVAL)),]

ISO     COUNTRY  EXPEND CPIVAL CPIRANK

1 AFG Afghanistan 22.7772     11     166

2 AGO      Angola 40.8406     15     163
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4 ARG   Argentina 31.9958     32     107

6 DZA     Algeria 39.8810     36      88

Hier sehen Sie gleich mehrere interessante Neuerungen: Zum einen nutzt die

Bedingung Klammern, um die Vorrangigkeit der Auswertung der inneren

Ausdrücke zu gewährleisten. Zum zweiten haben wir die hintere Teilbedingung

um die mit UND verknüpfte Komponente !is.na(combined$CPIVAL)
erweitert. Wie Sie aus Kapitel 3 aus dem Abschnitt »Mit Missings umgehen« auf

Seite 46 wissen, ist is.na eine Funktion, die prüft, ob der ihr als Argument

übergebende Wert NA, also ein Missing ist. Das Ausrufezeichen ist der

Negationsoperator, er dreht den Wahrheitswert einer Aussage herum. Daher ist

!is.na(combined$CPIVAL)genau dann wahr, wenn

combined$CPIVAL kein NA ist. Die Teilaussage (combined$CPIVAL<20
& !is.na(combined$CPIVAL)) ist also auf jeden Fall FALSE, wenn

combined$CPIVAL den Wert NA annimmt. Denn wenn

combined$CPIVAL NA ist, ist !is.na(combined$CPIVAL)
automatisch FALSE, und die aus diesen beiden Teilbedingungen (mit

logischem UND) zusammengesetzte Gesamtbedingung kann nur noch FALSE
sein, obwohl R die Teilbedingung combined$CPIVAL<20 nicht auswerten

kann. Wenn aber die gesamte hintere Teilbedingung

(combined$CPIVAL<20 & !is.na(combined$CPIVAL)) immer

entweder TRUE oder FALSE, aber niemals NA ist, kann auch die

Gesamtbedingung combined$EXPEND>30 | (combined$CPIVAL<20
& !is.na(combined$CPIVAL)) immer ausgewertet werden. Daher kann

für jede Datenzeile genau entschieden werden, ob sie zu der Ergebnismenge

gehört oder nicht. Dementsprechend werden Antigua und Barbuda nicht in den

Ergebnissen angezeigt, und es wird auch keine NA-Zeile ausgegeben.

Wir haben uns bisher die Ergebnisse unserer Selektionen immer in der R-

Konsole ausgeben lassen. Tatsächlich können Sie aber auch einfach einen neuen

Dataframe erzeugen, der die Ergebnisse aufnimmt:

> selection <- combined[combined$EXPEND > 30 &

combined$CPIVAL < 20,]
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Daten rekodieren
In diesem Abschnitt erfahren Sie,

1. wie Sie die Levels, das heißt die Ausprägungen einer kategorialen

Variablen (Faktor), umbenennen können,

2. wie Sie Levels eines Faktors zusammenfassen können.

Folgende R-Funktion wird in diesem Abschnitt behandelt:

1. levels(): Wird in diesem Abschnitt dazu verwendet, die

Ausprägungen eines Faktors zu bearbeiten (statt wie bisher einfach nur

anzuzeigen).

Der Einsatz von Bedingungen ist nicht nur interessant, wenn Sie Daten in einen

Datensatz selektieren wollen, um diese Daten in einen Extradatensatz

herauszulösen, sondern auch, wenn Sie gezielt Werte Ihrer Variablen in Ihrem

Datensatz ändern wollen.

Schauen wir uns dazu folgenden Auszug aus unserem Beispieldatensatz an:

> xauswahl <- x[c(62,110,143,179,178), c(1:3,7,16)]

> xauswahl

ISO      COUNTRY  EXPEND          INCOMEGROUP 
WOMENPARL

62  DEU      Germany 45.3770    High income: OECD     
33.58

110 MEX       Mexico 27.5470  Upper middle income     
30.72
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143 SAU Saudi Arabia 34.6694 High income: nonOECD     
3.98

170 TGO         Togo 23.9104           Low income     
11.96

178 UKR      Ukraine 47.7516  Lower middle income     
8.56

Wie Sie sehen, erzeugen wir hier einen Teildatensatz namens xauswahl durch

eine Selektion von Zeilen (nämlich der Zeilen 62, 110, 181, 170, 178) und

Spalten, also Variablen (und zwar der Spalten 1 bis 3 sowie 7 und 16). Statt 1:3
hätten wir natürlich auch 1,2,3 schreiben können.

Die Variable INCOMEGROUP ist eine Faktorvariable, die das Einkommenslevel

der Länder gemäß Klassifikation der Weltbank angibt. Sie erinnern sich aus

Kapitel 3, Abschnitt »Datentypen von Variablen ermitteln und konvertieren« auf

Seite 40, dass Sie mit

> class(xauswahl$INCOMEGROUP)

[1] "factor"

leicht feststellen können, dass es sich bei der Variablen um einen Faktor handelt

und dass Sie sich mit

> levels(xauswahl$INCOMEGROUP)

[1] "High income: nonOECD" "High income: OECD"

[3] "Low income"  "Lower middle income"  "Upper 
middle income"
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die Ausprägungen des Faktors, die sogenannten Levels, anzeigen lassen können.

Wenn Sie Daten mithilfe der Funktion read.table einlesen, erzeugt R aus

Spalten der Quelldatei, die Zeichenketten enthalten, standardmäßig

Faktorvariablen. Das ergibt im vorligenden Fall auch Sinn. Wollen Sie die

Zeichenketten der Quelldatei aber als Character-Variablen einlesen, was

regelmäßig dann der Fall ist, wenn es sich nicht um eine Kategorisierung

handelt, sondern um andere textuelle Informationen, zum Beispiel

Personennamen, müssen Sie beim Aufruf von read.table das optionale

Argument stringsAsFactors auf FALSE setzen.

Die Weltbankklassifizierung unterscheidet bei den High-Income-Ländern nach

OECD- und Nicht-OECD-Mitgliedsländern. Das könnte für Ihre Untersuchung

aber vollkommen unerheblich sein. Vielleicht ist für Sie nur interessant, ob ein

Land überhaupt zur Klasse der High-Income-Länder gehört – unabhängig von

seiner OECD-Mitgliedschaft. Um nun die Unterscheidung zwischen OECD- und

Nicht-OECD-Ländern zu beseitigen, müssen wir die Ausprägungen der Variablen

anpassen. Man spricht auch von Rekodieren.

Die beiden High-Income-Länder in unserem kleinen Datensatz sind Deutschland

und Saudi-Arabien. Diesen wollen wir nun für die Variable INCOMEGROUP ein

neues Faktorlevel High income zuordnen. Da wir diese Operation natürlich

nicht nur auf Deutschland und Saudi-Arabien anwenden wollen, sondern auf

alle Länder, die als Ausprägung von INCOMEGROUP entweder High
income: OECD oder High income: nonOECD haben, wäre es

naheliegend, diese Beobachtungen zu selektieren und ihnen die neue

Ausprägung zuzuweisen:

> xauswahl[xauswahl$INCOMEGROUP == "High income: 
OECD" |

xauswahl$INCOMEGROUP == "High income: nonOECD", 4] 
<-

"High income"

Warning message:
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In `[<-.factor`(`*tmp*`, iseq, value = c("High 
income", "High income", : invalid

factor level, NA generated

Hier selektieren wir zunächst alle Beobachtungen, bei denen die Variable

INCOMEGROUP die für uns interessanten Ausprägungen hat, und sprechen die

vierte Spalte in unserem Datensatz, also wiederum die Variable INCOMEGROUP
an. Die so selektierten Ausprägungen von INCOMEGROUP versuchen wir, auf

den Wert High income zu ändern. Das lässt R aber nicht zu, denn High
income ist kein gültiges Level der Variablen INCOMEGROUP. Hier sehen Sie

noch mal deutlich den Unterschied zwischen Faktoren und Zeichenketten. Wäre

INCOMEGROUP eine Zeichenkette, also in R-Terminologie eine Character-

Variable, hätte die obige Zuweisung überhaupt keine Probleme verursacht. Bei

einem Faktor sind aber eben nur seine Levels als Ausprägungen zulässig. Wenn

wir die konkreten Ausprägungen der Faktorvariablen in unserem Datensatz

ändern wollen, müssen wir also direkt die Levels des Faktors ändern. Wie wir

oben gesehen haben, gibt der Aufruf levels(xauswahl$INCOMEGROUP)
die möglichen Ausprägungen als Vektor zurück. Genauso wie die Funktion

length, die Sie im Zusammenhang mit Vektoren bereits kennengelernt haben,

kann die Funktion levels nicht nur verwendet werden, um eine Eigenschaft

(hier eben die Faktorlevels) einer Variablen anzuzeigen, sondern auch, um diese

Eigenschaft zu verändern. Dazu müssen Sie der Funktion, die eigentlich ja dazu

gedacht ist, einen Wert zurückzugeben, lediglich einen Wert zuweisen:

> levels(xauswahl$INCOMEGROUP)

[1] "High income: nonOECD" "High income: OECD"     
"Low income"

[4] "Lower middle income"  "Upper middle income"

> levels(xauswahl$INCOMEGROUP)[1] <- "High income"
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> levels(xauswahl$INCOMEGROUP)[2] <- "High income"

> levels(xauswahl$INCOMEGROUP)

[1] "High income" "Low income" "Lower middle income"

[4] "Upper middle income"

Zunächst lassen wir uns die Levels noch mal anzeigen. Die beiden High-Income-

Levels, die wir jetzt modifizieren wollen, befinden sich in dem von levels
zurückgegebenen Vektor an den Positionen 1 und 2. Diesen Vektorelementen

weisen wir nun die neue Ausprägung High income zu. Dabei referenziert

levels(xauswahl$INCOMEGROUP)[1] auf das erste Element des von

levels zurückgegebenen Vektors. Hier sehen Sie, dass Sie mit der Rückgabe

von levels genau so wie mit jedem anderen Vektor arbeiten können. Die

Besonderheit liegt an dieser Stelle allerdings eben darin, dass die Änderung des

Rückgabewerts der Funktion levels eine Änderung der von levels
abgefragten Eigenschaft der Variablen, nämlich der Faktorlevels, zur Folge hat.

Wie Sie nach dem erneuten Aufruf von levels sehen, hat die Änderung

tatsächlich funktioniert. Die beiden Levels High income: OECD und High
income: nonOECD existieren nicht mehr, stattdessen gibt nur noch ein Level,

nämlich High income. Diese Änderung ist auch in unserem Datensatz

angekommen, wovon Sie sich leicht überzeugen können:

> xauswahl

ISO      COUNTRY  EXPEND         INCOMEGROUP 
WOMENPARL

62  DEU      Germany 45.3770         High income     
33.58
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110 MEX       Mexico 27.5470 Upper middle income     
30.72

143 SAU Saudi Arabia 34.6694         High income      
3.98

170 TGO         Togo 23.9104          Low income     
11.96

178 UKR      Ukraine 47.7516 Lower middle income      
8.56

Beachten Sie, dass wir bei diesem Rekodieren ein neues Faktorlevel geschaffen

haben. Einfacher ist die Situation, wenn Sie lediglich die Ausprägungen einiger

Beobachtungen auf ein bestehendes Faktorlevel ändern wollen. Zum Beispiel

könnten wir die beiden Ausprägungen Low income und Lower middle
income zusammenfassen, indem wir einfach Lower middle income auf

Low income umkodieren. Da das Level Low income bereits existiert,

können Sie hier tatsächlich eine einfache Zuweisung verwenden:

> xauswahl[xauswahl$INCOMEGROUP == "Lower middle 
income", 4]

<- "Low income"

> xauswahl

ISO      COUNTRY  EXPEND          INCOMEGROUP 
WOMENPARL

62  DEU      Germany 45.3770    High income: OECD     
33.58
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110 MEX       Mexico 27.5470  Upper middle income     
30.72

143 SAU Saudi Arabia 34.6694 High income: nonOECD     
3.98

170 TGO         Togo 23.9104           Low income     
11.96

178 UKR      Ukraine 47.7516           Low income     
8.56

Bei dieser Anweisung müssen Sie natürlich wissen, dass INCOMEGROUP die

vierte Variable im Datensatz ist. Da das dafür erforderliche »Abzählen« bei

Datensätzen mit vielen Variablen entsprechend mühsam werden kann, können

Sie stattdessen auch direkt über den Namen der Variablen zugreifen:

> xauswahl$INCOMEGROUP[xauswahl$INCOMEGROUP == "Lower 
middle income"] <- "Low

income"

Hier selektieren Sie aus dem Vektor xauswahl$INCOMEGROUP all diejenigen

Fälle, in denen die Variable selbst die Ausprägung Lower middle income
hat, und weisen ihnen den neuen Wert zu. Der Vorteil dieser Notation ist

natürlich nicht zuletzt die bessere Lesbarkeit Ihres R-Codes, denn Sie sehen

unmittelbar, welche Variable hier bearbeitet wird.

Ein Wort der Vorsicht zum Abschluss: Beachten Sie, wenn Sie mit Levels von

Faktoren arbeiten, die Groß- und Kleinschreibung. Für R sind Lower middle
income und Lower middle income zwei verschiedene Faktorlevels!

Daten klassieren
In diesem Abschnitt erfahren Sie,
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1. wie Sie die Werte einer Vektors zu Abschnitten zusammenfassen und

daraus eine neue, kategoriale Variable erzeugen können.

Folgende R-Funktionen werden in diesem Abschnitt behandelt:

1. cut(): Unterteilt den Wertebereich eines Vektors gemäß Ihren

Vorgaben in Abschnitte und übersetzt den Originalvektor in eine

Faktorvariable, die diese Abschnitte widerspiegelt.

2. as.factor(): Erzeugt aus einem Vektor eine Faktorvariable.

Manchmal möchte man eine metrische Variable (z. B. das Wachstum des

Bruttoinlandsprodukts) künstlich in Bereiche – oder Klassen – einteilen, um sie

besser auswerten zu können. So entsteht eine neue Variable mit wenigen

diskreten Ausprägungen. Die Einteilung der Länder nach dem

Einkommensniveau ist ein Beispiel für eine solche Klassierung.

R bietet mit der Funktion cut einen einfachen Weg, eine Variable zu klassieren.

Betrachten wir als Beispiel den Frauenanteil in den nationalen Parlamenten, den

wir in unserem Beispieldatensatz in der Variablen WOMENPARL abgebildet

haben. Wenn Sie statt des genauen Prozentsatzes lieber eine Einteilung in

wenige Klassen verwenden wollen, können Sie die Variable wie folgt klassieren:

> xauswahl$WOMENPARL.F <- cut(xauswahl$WOMENPARL,

breaks = c(0,10,25,50,100), labels = c("sehr 
niedrig",

"niedrig", "mittel", "hoch"))

> xauswahl

ISO      COUNTRY  EXPEND WOMENPARL  WOMENPARL.K

62  DEU      Germany 45.3770     33.58       mittel
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110 MEX       Mexico 27.5470     30.72       mittel

143 SAU Saudi Arabia 34.6694      3.98 sehr niedrig

170 TGO         Togo 23.9104     11.96      niedrig

178 UKR      Ukraine 47.7516      8.56 sehr niedrig

Hier erzeugen wir in unserem Datensatz xauswahl – den wir zuvor um die

Variable INCOMEGROUP reduziert haben, um die Ergebnisse besser darstellen

zu können – eine neue Variable namens WOMENPARL.F (das F deutet an, dass

die Variable ein Faktor ist). Das erste Argument der Funktion cut ist die Variable,

die klassiert werden soll. Das zweite Argument, breaks, ist ein Vektor, der die

Klassengrenzen enthält. In unserem Beispiel reicht also die erste Klasse von 0

bis 10, die zweite von 10 bis 25 und so weiter. Wenn Sie statt eines Vektors nur

einen einzigen Wert angeben, bestimmt R die Klassengrenzen selbst und

schneidet den Wertebereich der zu klassierenden Variablen zwischen dem

kleinsten und dem größten im Datensatz auftretenden Wert gleichmäßig in die

von Ihnen angegebene Zahl von Klassen. Das letzte Argument, labels, ist ein

Vektor mit den Namen der Klassen, das heißt den Faktorlevels. Dieses Argument

ist optional, kann also weggelassen werden. In diesem Fall benennt R die

Faktorlevels automatisch:

> xauswahl$WOMENPARL.K <- cut(xauswahl$WOMENPARL,

breaks = c(0,10,25,50,100))

> xauswahl

ISO      COUNTRY  EXPEND WOMENPARL  WOMENPARL.K

62  DEU      Germany 45.3770     33.58      (25,50]
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110 MEX       Mexico 27.5470     30.72      (25,50]

143 SAU Saudi Arabia 34.6694      3.98       (0,10]

170 TGO         Togo 23.9104     11.96      (10,25]

178 UKR      Ukraine 47.7516      8.56       (0,10]

In der Ausgabe des Ergebnisses oben sehen Sie an der mathematisch üblichen

Darstellung der Intervallgrenzen, dass die Klassen stets nach links offen und

nach rechts geschlossen sind. Deutschland fällt also in das Intervall mit einem

Frauenanteil im Parlament von (echt) größer 25 % und höchstens

(einschließlich) 50 %. Wollen Sie die Intervalle stattdessen links geschlossen und

rechts offen haben, können Sie das der Funktion cut mit dem optionalen

Argument right mitteilen, das in diesem Fall den Wert FALSE annehmen

muss. Der Funktionsaufruf würde dann lauten:

> xauswahl$WOMENPARL.K <- cut(xauswahl$WOMENPARL,

breaks = c(0,10,25,50,100), right = FALSE)

Anstatt die praktische Funktion cut zu verwenden, hätte man auch manuell

eine Variable anlegen und ihr durch Anwendung geeigneter Selektionen die

entsprechenden Ausprägungen zuweisen können:

> xauswahl$WOMENPARL.K2[xauswahl$WOMENPARL < 10] <- 
"Sehr niedrig"

> xauswahl$WOMENPARL.K2[xauswahl$WOMENPARL >= 10 & 
xauswahl$WOMENPARL <= 25]
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<- "Niedrig"

> xauswahl$WOMENPARL.K2[xauswahl$WOMENPARL < 10] <- 
"Sehr niedrig"

> xauswahl$WOMENPARL.K2[xauswahl$WOMENPARL >= 10 & 
xauswahl$WOMENPARL < 25]

<- "Niedrig"

> xauswahl$WOMENPARL.K2[xauswahl$WOMENPARL >= 25 & 
xauswahl$WOMENPARL < 50]

<- "Mittel"

> xauswahl$WOMENPARL.K2[xauswahl$WOMENPARL > 50] <- 
"Hoch"

> xauswahl

ISO      COUNTRY  EXPEND WOMENPARL WOMENPARL.K 
WOMENPARL.K2

62 DEU       Germany 45.3770     33.58 (26.2,33.6]    
Mittel

110 MEX       Mexico 27.5470     30.72 (26.2,33.6]    
Mittel

143 SAU Saudi Arabia 34.6694      3.98 (3.95,11.4] 
Sehr niedrig
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170 TGO         Togo 23.9104     11.96 (11.4,18.8]    
Niedrig

178 UKR      Ukraine 47.7516      8.56 (3.95,11.4] 
Sehr niedrig

Dieser Weg ist ungleich aufwendiger. Zudem erzeugen Sie so lediglich einen

Character-Vektor, keinen Faktor. Wenn die Variable WOMENPARL.K2 ein Faktor

sein soll, muss sie noch mithilfe der Funktion as.factor in einen Faktor

konvertiert werden:

> class(xauswahl$WOMENPARL.K2)

[1] "character"

> xauswahl$WOMENPARL.K2 <- 
as.factor(xauswahl$WOMENPARL.K2)

> class(xauswahl$WOMENPARL.K2)

[1] "factor"

Manchmal möchte man aber einfach nur eine binäre Variable generieren, die

anzeigt, ob der Wert einer anderen Variablen in einem bestimmten Bereich liegt.

Zum Beispiel könnten wir eine (logische) Variable erzeugen, die den Wert TRUE
annimmt, wenn der Frauenanteil im Parlament kleiner oder gleich 25 % ist, und

FALSE, falls er bei mehr als 25 % liegt:

> xauswahl$WOMENPARL.KLEINER25 <- xauswahl$WOMENPARL 
<= 25
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Auf der rechten Seite der Zuweisung steht ein logischer Ausdruck,

xauswahl$WOMENPARL<=25. R wertet diesen Ausdruck für alle

Beobachtungen aus und schreibt das Ergebnis in die Variable

WOMENPARL.KLEINER25. Auf diese Weise lässt sich im Handumdrehen eine

Variable in zwei Klassen gruppieren. Das Ergebnis ist ein Vektor logischer Werte,

der wiederum mit as.factor in einen Faktor (mit zwei Levels) konvertiert

werden könnte.

Duplikate bereinigen
In diesem Abschnitt erfahren Sie,

1. wie Sie Duplikate (das heißt komplett identische Beobachtungen) in

einem Dataframe aufspüren können,

2. wie Sie Duplikate aus einem Dataframe entfernen können.

Folgende R-Funktionen werden in diesem Abschnitt behandelt:

1. duplicated(): Gibt einen Vektor von Wahrheitswerten zurück, der

pro Beobachtung im Dataframe anzeigt, ob die Beobachtung

mindestens zum zweiten Mal vorkommt (das erste Vorkommen wird

nicht als Duplikat markiert).

2. unique(): Gibt für einen Dataframe die eindeutigen (das heißt Nicht-

Duplikat-)Beobachtungen als neuen Dataframe zurück.

Oftmals ist das Auftreten von Duplikaten, also identischen Beobachtungen, in

Ihrem Datensatz unerwünscht. R bietet mit der Funktion duplicated eine

einfache Möglichkeit, Duplikate zu finden.

In unserem Datensatz hat jedes Land genau einen Eintrag. Um den Umgang mit

Duplikaten zu demonstrieren, wurde deshalb im Teildatensatz xauswahl, den

wir schon im vorherigen Abschnitt verwendet haben, ein Duplikat hinzugefügt

(Saudi-Arabien).

> xauswahl

ISO      COUNTRY  EXPEND WOMENPARL
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62    DEU      Germany 45.3770     33.58

110   MEX       Mexico 27.5470     30.72

143   SAU Saudi Arabia 34.6694      3.98

170   TGO         Togo 23.9104     11.96

178   UKR      Ukraine 47.7516      8.56

143.1 SAU Saudi Arabia 34.6694      3.98

Die Funktion duplicated gibt Ihnen einen Vektor von Wahrheitswerten

zurück, der die gleiche Länge wie die Variablen Ihres Datensatzes haben und der

genau dort TRUE annimmt, wo ein Duplikat vorliegt:

> duplicated(xauswahl)

[1] FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE

Wie Sie sehen, wird nur einer der beiden zum Duplikat gehörenden

Beobachtungen markiert (nämlich der letzte) und nicht beide.

Das gibt Ihnen eine einfache Möglichkeit, Duplikate aus einem Datensatz zu

entfernen:

> xauswahl.ohnedupl <- 
xauswahl[!duplicated(xauswahl),]

Hier selektieren wir aus dem Datensatz xauswahl diejenigen Zeilen, die die

Bedingung !duplicated(xauswahl) erfüllen. Mit dem Negationsoperator

(!) drehen wir dabei zunächst die Wahrheitswerte herum, die von der Funktion
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duplicated zurückgegeben werden, sodass nun die Elemente des Vektors

den Wert TRUE tragen, an deren Position im Datensatz kein Duplikat steht. Den

auf diese Weise generierten Vektor verwenden wir als Index und selektieren aus

dem Datensatz xauswahl alle Werte, für die der Index TRUE ist. Die Duplikate

sind so entfallen.

Noch einfacher ist die Entfernung von Duplikaten mit der Funktion unique.
Diese gibt aus einem Dataframe nur die Zeilen zurück, die kein Duplikat sind:

> unique(xauswahl)

ISO      COUNTRY  EXPEND WOMENPARL

62  DEU      Germany 45.3770     33.58

110 MEX       Mexico 27.5470     30.72

143 SAU Saudi Arabia 34.6694      3.98

170 TGO         Togo 23.9104     11.96

178 UKR      Ukraine 47.7516      8.56

Beachten Sie also, dass die Rückgaben von duplicated und unique sehr

unterschiedlich sind. Während duplicated einen Vektor von

Wahrheitswerten zurückgibt, der anzeigt, welche Beobachtungen Duplikate

sind, gibt unique direkt den um Duplikate bereinigten Gesamtdatensatz

zurück.

Sowohl duplicated als auch unique lassen sich natürlich nicht nur auf

ganze Datensätze, sondern in gleicher Weise auch auf einzelne Variablen

anwenden:

> unique(xauswahl$COUNTRY)
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[1] Germany      Mexico       Saudi Arabia Togo       
Ukraine

189 Levels: Afghanistan Albania Algeria Angola 
Antigua and Barbuda Argentina

Armenia Australia … Zimbabwe

> duplicated(xauswahl$COUNTRY)

[1] FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE

Daten sortieren
In diesem Abschnitt erfahren Sie,

1. wie Sie eine Variable (einen einzelnen Vektor) nach ihren Werten

sortieren,

2. wie Sie einen ganzen Datensatz nach den Werten einer oder mehrerer

seiner Variablen sortieren.

Folgende R-Funktionen werden in diesem Abschnitt behandelt:

1. sort(): Sortiert eine Variable nach ihren Werten.

2. order(): Erzeugt eine Sequenz von Indexwerten, die die

Sortierreihenfolge eines Datensatzes angeben, wenn man ihn nach

einer oder mehreren Variablen sortiert; wird zum Sortieren von ganzen

Datensätzen eingesetzt

Für die R-Funktionen, die wir im Rahmen dieses Buchs einsetzen, ist es

unerheblich, in welcher Reihenfolge die einzelnen Datensätze in Ihrem

Dataframe stehen. Allerdings kann es hilfreich sein, den Datensatz in geeigneter

Weise zu sortieren, wenn Sie sich die Rohdaten direkt anschauen möchten.
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Das Sortieren von einzelnen Variablen ist in R sehr einfach. Betrachten wir

wieder den Teildatensatz xauswahl, den wir bereits in den vorangegangenen

beiden Abschnitten verwendet haben:

> sort(xauswahl$WOMENPARL)

[1] 3.98 8.56 11.96 30.72 33.58

R gibt die aufsteigend sortierten Werte der Variablen WOMENPARL zurück. Mit

dem optionalen Argument decreasing (absteigend) lässt sich die

Sortierreihenfolge umkehren:

> sort(xauswahl$WOMENPARL, decreasing = TRUE)

[1] 33.58 30.72 11.96 8.56 3.98

Besonders aussagekräftig ist diese Sortierung ohne Zuordnung der Werte zu den

Ländern allerdings nicht. Um ein aussagekräftigeres Bild zu erhalten, müssten

wir die anderen Variablen des Datensatzes mit einbeziehen, mithin also den

gesamten Datensatz nach den Werten der Variablen WOMENPARL sortieren

lassen.

Leider ist das Sortieren von Datensätzen in R nicht sehr intuitiv. Gehen wir

Schritt für Schritt vor.

> xauswahl

ISO      COUNTRY  EXPEND WOMENPARL  WOMENPARL.K

62  DEU      Germany 45.3770     33.58       mittel

110 MEX       Mexico 27.5470     30.72       mittel
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143 SAU Saudi Arabia 34.6694      3.98 sehr niedrig

170 TGO         Togo 23.9104     11.96      niedrig

178 UKR      Ukraine 47.7516      8.56 sehr niedrig

> ind <- order(xauswahl$WOMENPARL)

> ind

[1] 3 5 4 2 1

Zunächst erzeugen wir mit order einen Vektor ind mit Indexwerten. Auf jeder

Position innerhalb des Vektors steht der Index des Originaldatensatzes, der

entsprechend der Sortierung an dieser Position stehen müsste. Das erste

Element des Vektors ist in unserem Beispiel 3. Das heißt, wenn nach der

Variablen WOMENPARL sortiert wird, müsste der dritte Datensatz (nämlich der

von Saudi-Arabien) ganz oben stehen. An zweiter Stelle müsste der Datensatz

stehen, der im aktuellen Dataframe die Position 5 (Ukraine) hat, und so weiter.

Diesen Indexvektor nutzen wir jetzt im nächsten Schritt, um die Reihenfolge der

Zeilen im Originaldatensatz anzupassen:

> xauswahl[ind,]

ISO      COUNTRY  EXPEND WOMENPARL  WOMENPARL.K

143 SAU Saudi Arabia 34.6694      3.98 sehr niedrig

178 UKR      Ukraine 47.7516      8.56 sehr niedrig
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170 TGO         Togo 23.9104     11.96      niedrig

110 MEX       Mexico 27.5470     30.72       mittel

62  DEU      Germany 45.3770     33.58       mittel

Dieses Vorgehen ist ein Beispiel für eine Indizierung mit festen Werten, wie Sie

sie bereits zuvor kennengelernt haben.

Auch bei order können Sie die Reihenfolge der Sortierung natürlich wieder

umdrehen. Ebenso wie bei sort gibt es das Argument decreasing, das zu

einer absteigenden Sortierreihenfolge führt, wenn Sie es auf TRUE setzen.

Indem Sie bei order mehrere Variablen angeben, nach denen sortiert werden

soll, können Sie festlegen, wie Datensätze, die bezüglich der ersten

Sortiervariablen gleich sind, sortiert werden sollen.

> xauswahl[order(xauswahl$WOMENPARL.K, 
xauswahl$EXPEND,

decreasing = TRUE),]

ISO      COUNTRY  EXPEND WOMENPARL  WOMENPARL.K

62  DEU      Germany 45.3770     33.58       mittel

110 MEX       Mexico 27.5470     30.72       mittel

170 TGO         Togo 23.9104     11.96      niedrig

178 UKR      Ukraine 47.7516      8.56 sehr niedrig
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143 SAU Saudi Arabia 34.6694      3.98 sehr niedrig

Hier haben wir auf den Zwischenschritt, zunächst eine Indexvariable ind zu

berechnen, verzichtet, und die Funktion order direkt als Index verwendet.

Sortiert wird primär nach der Variablen WOMENPARL.K, der Kategorie des

Frauenanteils im Parlament. Ist diese aber für zwei Beoabchtungen gleich, wird

mit EXPEND, der Höhe der Staatsausgaben, ein zweites Kriterium zur Sortierung

herangezogen.

Mit sort und order können Sie natürlich nicht nur numerische Variablen –

wie in den vorangegangenen Beispielen – sortieren, sondern auch

Zeichenketten. Dabei gilt:

1. Kleinbuchstaben kommen bei absteigender Sortierung stets vor
Großbuchstaben,

2. Umlaute jeweils hinter den Vokalen, aus denen sie hervorgegangen sind

(also beispielsweise ü hinter u),

3. Sonderzeichen, wie der Bindestrich oder der Unterstrich, vor den

Buchstaben und

4. Ziffern hinter den Sonderzeichen, aber vor den Buchstaben.

Betrachten Sie dazu das folgende Beispiel. Hier verwenden wir letters und

LETTERS, zwei Zeichenkettenvektoren, die in R standardmäßig verfügbar sind

und die Buchstaben des lateinischen Alphabets enthalten (allerdings ohne

Umlaute). Aus diesen beiden Vektoren und einigen weiteren Zeichen setzen wir

einen neuen Character-Vektor zusammen, den wir dann mit sort sortieren:

> zeichen<-c(letters, LETTERS, "ü", 
"Ü","ä","Ä","ö","Ö","#","-

","_","*","0","1","10")

> sort(zeichen)

[1] "-" "#" "*" "_" "0" "1" "10" "a" "A" "ä" "Ä" "b"
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[13] "B" "c" "C" "d" "D" "e" "E" "f" "F" "g" "G" "h"

[25] "H" "i" "I" "j" "J" "k" "K" "l" "L" "m" "M" "n"

[37] "N" "o" "O" "ö" "Ö" "p" "P" "q" "Q" "r" "R" "s"

[49] "S" "t" "T" "u" "U" "ü" "Ü" "v" "V" "w" "W" "x"

[61] "X" "y" "Y" "z" "Z"

Anhand dieses R-Outputs können Sie die oben beschriebenen Regeln zur

Sortierreihenfolge der einzelnen Zeichentypen leicht nachvollziehen.

Geänderten Datensatz speichern
In diesem Abschnitt erfahren Sie,

1. wie Sie einen Datensatz (Dataframe), den Sie in R bearbeitet haben, in

eine Datei zurückschreiben können und dabei die tpyischen »Fallen«,

wie falsch angegebene Spaltentrennzeichen, umgehen.

Folgende R-Funktion wird in diesem Abschnitt behandelt:

1. write.table(): Schreibt einen Dataframe in eine Datei.

In diesem Kapitel haben wir uns bislang damit beschäftigt, wie Sie Ihren

Datensatz für die eigentliche Analysearbeit vorbereiten können. Diese

Vorbereitungen haben wir ausschließlich mit R durchgeführt, jeder Schritt ist

durch den R-Code dokumentiert und könnte jederzeit wiederholt werden.

Insofern besteht auf den ersten Blick eigentlich wenig Grund, die Änderungen an

den Daten selbst zu speichern. Es gibt jedoch mindestens zwei Situationen, in

denen eine dauerhafte Sicherung der Änderungen durchaus Sinn ergeben kann:

zum einen, wenn Sie den Datensatz ohne die R-Skripte weitergeben möchten (z.

B. indem Sie ihn im Internet der interessierten Öffentlichkeit zur Verfügung

stellen), und zum anderen, wenn das Ausführen der Operationen im Zuge der
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Vorbereitung Ihrer Daten sehr lange dauert. Das ist zwar bei den in diesem

Kapitel vorgestellten Arten der Datenbearbeitung kaum zu erwarten, es gibt

aber, wenn Sie sehr komplexe Datentransformationen programmieren (die

typischerweise auch von komplexeren R-Programme ausgeführt werden),

durchaus Situationen, in denen man nicht jedes Mal so lange warten möchte, bis

R die Schritte zur Datenvorbereitung ausgeführt hat. Dann ist es praktisch, den

bereits vorbereiteten Datensatz einfach zu laden.

Deshalb schauen wir uns zum Abschluss des Kapitels in diesem Abschnitt noch

an, wie Sie den geänderten Datensatz speichern können.

Analog zu der im Abschnitt »Importieren der Daten« auf Seite 61 besprochenen

Funktion read.table können Sie mit write.table Daten in eine Datei

zurückschreiben.

> write.table(xauswahl,file = "datensatz.txt", sep = 
";",

na = "", dec = ",", row.names = FALSE)

Die Funktion write.table erwartet als Argumente zwingend den Namen des

Datensatzes (in unserem Beispiel xauswahl) sowie den Namen der Datei, in

die geschrieben werden soll. Alle anderen Argumente sind optional, müssen also

nicht zwingend angegeben werden. Wenn Sie sie weglassen, füllt R sie mit

Standardwerten auf. Die optionalen Argumente, die wir hier setzen, sind sep,
na, dec und row.names.

Mit sep wird das Separatorzeichen festgelegt – jenes Zeichen, das die einzelnen

Variablen, also die Spalten, in Ihrem Datensatz voneinander trennt (Sie erinnern

sich an die Diskussion beim Einlesen von Daten in Kapitel 3). Das Argument na
bestimmt das Symbol, das Missings im Datensatz kennzeichnet. Standardmäßig

wählt R hier NA. In unserem Beispiel lassen wir Datenfelder, die ein Missing

beinhalten, einfach leer. Mit dec wird das Dezimaltrennzeichen festgelegt. Die

Argumentangabe row.names=FALSE schließlich weist R an, dass es keine

Zeilennummern in den Datensatz mit hineinschreiben soll. Zeilennummern

können Excel verwirren, weil die Spalte mit den Zeilennummern keine

Überschrift hat. Deshalb denkt Excel, die erste Zeile in der Datei, also jene, die

die Variablen-/Spaltennamen beinhaltet, hätte eine Spalte weniger als die
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eigentlichen Daten. Das führt dazu, dass die Spaltenüberschriften nach dem

Import nicht mehr zu den Daten passen, wie Sie in Abbildung 4-1 sehr schön

sehen können. Um solche Probleme zu vermeiden, verzichten wir auf die im

Allgemeinen wenig nützlichen Zeilennummern.

Abbildung 4-1: Verschobene Variablennamen durch Export der Zeilennummern

Ihnen ist vielleicht aufgefallen, dass die zu exportierende Datei die Endung .txt
hat und nicht .csv wie der Datensatz, den wir hier im Buch verwenden. Der

Grund dafür ist ein ganz einfacher: Wenn Sie eine Textdatei in Excel öffnen (was

Sie natürlich nur aus dem Programm heraus und nicht per Doppelklick tun

können, da Textdateien regelmäßig nicht mit Excel verknüpft sind), fragt Excel

Sie, wie genau Sie die in der Textdatei enthaltenen Daten einlesen möchten.

Wählen Sie dazu in dem von Excel beim Öffnen der Datei automatisch

angezeigten Textkonvertierungsassistenten (Abbildung 4-2) im ersten Schritt

Getrennt, um Excel mitzuteilen, dass die Spalten keine feste Breite haben,

sondern durch ein spezielles Zeichen voneinander getrennt sind. Im nächsten

Schritt sagen Sie Excel dann, um welches Spaltentrennzeichen es sich genau

handelt.
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Abbildung 4-2: Textkonvertierungsassistent in Excel beim Einlesen von R-Daten

So können Sie das Separatorzeichen explizit angeben. Würden wir statt der

Textdatei eine (inhaltsgleiche) CSV-Datei generieren, würde Excel Sie nicht nach

dem Separatorzeichen fragen. Stattdessen würde es abhängig von den eigenen

Spracheinstellungen und denen des Betriebssystems sowie der

Zeichenkodierung der Datei selbst das Zeichen wählen. Das kann dazu führen,

dass die Datei nicht richtig eingelesen wird. Ein Beispiel für ein solcherart
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»verunglücktes« Einlesen sehen Sie in Abbildung 4-3. Hier hat Excel irrtümlich

das Komma für den Spaltenseparator gehalten, die im Datensatz

vorkommenden Dezimalzahlen in ihren Vor- und den Nachkommaanteil zerlegt

und beide Teile in unterschiedliche Spalten geschrieben.

Abbildung 4-3: Effekt einer falschen Interpretation des Spaltentrennzeichens in
Excel

Deshalb an dieser Stelle die klare Empfehlung: Schreiben Sie Ihre Daten aus R

immer in Textdateien, wenn Sie sie mit Excel weiterverarbeiten wollen, damit Sie

beim Öffnen das Spaltentrennzeichen selbst bestimmen können. Das macht Sie

unabhängiger von Spracheinstellungen und Zeichenkodierung.

Wenn Sie die mit R erzeugte Textdatei in einem Texteditor öffnen, werden Sie

feststellen, dass die Werte von Zeichenkettenvariablen, Faktorvariablen sowie

die Variablennamen in der ersten Zeile mit Anführungszeichen umschlossen

sind. Diese werden von Excel nicht dargestellt. Der Vorteil der

Anführungszeichen ist, dass innerhalb der Anführungszeichen auch das

Spaltentrennzeichen vorkommen kann, ohne dass dies eine neue Spalte

ankündigt. Verwenden Sie also als Spaltenseparator das Semikolon und haben

eine Zeichenkettenvariable in Ihrem Datensatz (z. B. einen Freitextkommentar

von einem Fragebogen), darf darin auch das Semikolon vorkommen. Da es sich

innerhalb des von den Anführungszeichen umschlossenen Bereichs befindet,

interpretiert weder R noch Excel dieses Semikolon als den Beginn einer neuen

Spalte. Mit der optionalen Argumentsetzung quote=FALSE können Sie die

automatische Erzeugung der Anführungszeichen durch write.table
jederzeit unterbinden.
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In diesem Abschnitt haben wir uns damit befasst, wie Sie einen einzelnen

Datensatz speichern. Wie Sie aus dem Abschnitt »Arbeitsstände sichern und

wiederherstellen« auf Seite 28 wissen, können Sie auch den gesamten aktuellen

Workspace in eine Datei sichern – also alle R-Objekte, ganz gleich ob Datensätze,

einzelne Vektoren oder gar selbst geschriebene und geladene Funktionen. Diese

können Sie, weil sie ganz unterschiedliche Arten von Objekten beinhalten kann

und R daraus standardmäßig eine komprimierte Binärdatei erzeugt, jedoch

nicht mehr sinnvoll mit einem Texteditor oder einer Tabellenkalkulation öffnen

und bearbeiten, sondern eben nur mit R. Dafür steht Ihnen nach dem Laden der

Datei in R genau die Arbeitsumgebung zur Verfügung, die Sie verlassen haben.
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as.integer, Funktion 209
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C
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