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Data Analysis: Descriptive StatsData Analysis: Descriptive Stats

• R has several built‐in 
commands for 
describing data

• The list() 
command can output p
all elements of an 
object



Data Analysis: Descriptive StatsData Analysis: Descriptive Stats

• The summary() y
command can be 
used to describe all 
variables containedvariables contained 
within a dataframe

• The summary() 
command can also 
be used withbe used with 
individual variables



Data Analysis: Descriptive StatsData Analysis: Descriptive Stats

• Simple plots can also p p
provide familiarity 
with the data

• The hist() 
command produces a p
histogram for any 
given data values



Data Analysis: Descriptive StatsData Analysis: Descriptive Stats

• Simple plots can also p p
provide familiarity 
with the data

• The plot() 
command can 
produce both 
univariate and 
bivariate plots forbivariate plots for 
any given objects



Data Analysis: Descriptive Statsy p

Other Useful CommandsOther Useful Commands

• sum
• mean

• min
• max

di• var
• sd
• range

• median
• cor
• summary• range • summary



Data Analysis: RegressionData Analysis: Regression

• As mentioned above, one of the big perks of using R is , g p g
flexibility.

• R comes with its own canned linear regression command: 
lm(y ~ x)

• However, we’re going to use R to make our own OLS 
estimator.  Then we will compare with the canned 
procedure, as well as Stata.



Data Analysis: RegressionData Analysis: Regression

• First, let’s take a look at our 
code for the hand‐rolled OLS 
estimator

• The Holy Grail:            
(X’X)-1 X’Y(X X) X Y

• We need a single matrix of 
independent variables

• The cbind() commandThe cbind() command 
takes the individual variable 
vectors and combines them 
into one x‐variable matrix

• A “1” is included as the first 
element to account for the 
constant.



Data Analysis: RegressionData Analysis: Regression

• With the x and y y
matrices complete, 
we can now 
manipulate them tomanipulate them to 
produce coefficients.

• After performing the 
divine multiplication, 
we can observe the 
estimates by enteringestimates by entering 
the object name (in 
this case “b”).
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• With the x and y y
matrices complete, 
we can now 
manipulate them tomanipulate them to 
produce coefficients.

• After performing the 
divine multiplication, 
we can observe the 
estimates by enteringestimates by entering 
the object name (in 
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Data Analysis: RegressionData Analysis: Regression

• To find the standard 
errors, we need to 
compute both the 
variance of the residuals
d h f hand the cov matrix of the 

x’s.  

• The sqrt of the diagonal 
l f hielements of this var‐cov 
matrix will give us the 
standard errors.

O h i i b• Other test statistics can be 
easily computed.

• View the standard errors.
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Data Analysis: RegressionData Analysis: Regression

• Time to Comparep

• Use the lm()
command to estimate 
the model using R’s 
canned procedurep

• As we can see, the 
estimates are very 
similar



Data Analysis: RegressionData Analysis: Regression

• Time to Comparep

• We can also see how 
both the hand‐rolled 
d d OLSand canned OLS 

procedures stack up 
to Stata

• Use the reg
command to estimate 
the modelthe model

• As we can see, the 
estimates are once 
again very similar



Data Analysis: RegressionData Analysis: Regression



Data Analysis: Regressiony g

Other Useful CommandsOther Useful Commands

• lm
– Linear Model

• lme

• glm
- General lm

• multinom
– Mixed Effects

• anova

- Multinomial 
Logit

• optim
- General 

Optimizer



OLS Diagnostics in ROLS Diagnostics in R

• Post‐estimation diagnostics are key to  data g y
analysis
– We want to make sure we estimated the proper 
modelmodel

– Besides, Irfan will hurt you if you neglect to do this
• Furthermore, diagnostics allow us the g
opportunity to show off some of R’s graphs
– R’s real strength is that it has virtually unlimited 
graphing capabilitiesgraphing capabilities

– Of course, such strengths on R’s part is dependent on 
your knowledge of both R and statistics

• Still with just some basics we can do some cool graphs• Still, with just some basics we can do some cool graphs
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OLS Diagnostics in ROLS Diagnostics in R

• What could be unjustifiably driving our data? 
O tli l b ti– Outlier: unusual observation

– Leverage: ability to change the slope of the 
regression lineregression line

– Influence: the combined impact of strong leverage 
and outlier statusand outlier status

• According to John Fox, influence=leverage*outliers
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OLS Diagnostics: LeverageOLS Diagnostics: Leverage

• Recall our ols modeleca ou o s ode
– ols.model1<-lm(formula = 
repvshr~income+presvote+pressup)

• Our measure of leverage: is the hi or “hat value”
– It’s just the predicted values written in terms of hi

Where H is the contribution of observation Y to the fitted– Where, Hij is the contribution of observation Yi to the fitted 
value Yj

– If hij is large, then the ith observation has a significant impact on 
the jth fitted valuethe jth fitted value

– So, skipping the formulas, we know that the larger the hat value 
the greater the leverage of that observation 
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OLS Diagnostics: LeverageOLS Diagnostics: Leverage

• Find the hat valuesFind the hat values
– hatvalues(ols.model1)

• Calculate the average hat value
– avg.mod1<-ncol(x)/nrow(x)
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OLS Diagnostics: LeverageOLS Diagnostics: Leverage
• But a picture is worth a hundred 

numbers? 2numbers?
• Graph the hat values with lines for 

the average, twice the avg (large 
samples) and three times the avg
(small samples) hat values 0.

30
0.

35

2

18
20

(small samples) hat values
– plot(hatvalues(ols.model

1))
– abline(h=1*(ncol(x))/nro

w(x))
bli (h 2*( l( ))/ .2

0
0.

25
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ue

s(
ol

s.
m
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1)

3
– abline(h=2*(ncol(x))/nro

w(x))
– abline(h=3*(ncol(x))/nro

w(x))
– identify(hatvalues(ols.m 0

0.
15

0

ha
tv

11

14

odel1))
• identify lets us select the data 

points in the new graph

• State #2 is over twice the avg
• Nothing above three times

5 10 15 20

0.
1

Index

1
5 19

Nothing above three times
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OLS Diagnostics: OutliersOLS Diagnostics: Outliers

• Can we find any data points that are unusual for Y y p
given the Xs?

• Use studentized residuals
h h h f h

iu

i
i h

uu
−

=
− 1)1(

*

σ
– We can see whether there is a significant change in 
the model

– If their absolute values are larger than 2, then the g
corresponding observations are likely to be outliers)

– rstudent(ols.model1)
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OLS Diagnostics: OutliersOLS Diagnostics: Outliers

• Again, let’s plot them with 
li f 2 & 2

2 2

14lines for 2 & ‐2
• States 2 and 3 appear to be 

outliers, or darn close
• We should definitely take a

1

1

14

15

• We should definitely take a 
look at what makes these 
states unusual…
– Perhaps there is a mistake 
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t(o
ls
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od
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19

in data entry
– Perhaps the model is 

misspecified in terms of 
functional form 
(forthcoming) or omitted -2

-1rs
tu

3

22

(forthcoming) or omitted 
vars

– Maybe you can throw out 
your bad observation

– If you must include the bad  5 10 15 20y
observation, try robust 
regression
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OLS Diagnostics: InfluenceOLS Diagnostics: Influence
• Cook’s D gives a kind of summary 

for each observation’s influencefor each observation s influence 
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• If Cook’s D is greater than 4/(n‐k‐
1), then the observation is said to 
exert undue influence

• Let’s just plot it

0.
3

ok
d(

ol
s.

m
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el
1)

– plot(cookd(ols.model1))
– abline(h=4/(nrow(x)-

ncol(x)))
– Identify(cookd(ols.mode

0.
1

0.
2

co
o

3

13

18y
l1))

• States 2 and (maybe) 3 are in the 
trouble zone 5 10 15 20

0.
0

Index

1

11

17
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OLS Diagnostics: InfluenceOLS Diagnostics: Influence
• For a host of measures 

of influence includingof influence, including 
df betas and df fits 
– influence.measu

res(ols.model1)
• dfbeta gives the 

influence of an 
observation on the 
coefficients – or the 
change in iv’s coefficient 
caused by deleting a 
single observation

• Simple commands for 
partial regression plots 
can be found on Fox’s 
websitewebsite…
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OLS Diagnostics: NormalityOLS Diagnostics: Normality
• Is our data distributed normally?
• Was it correct to use a linear

2

14
2

Was it correct to use a linear 
model?

• Use a quantile plot (qq plot) to 
check

Pl t i i l til f

1

s.
m

od
el

1)

– Plots empirical quantiles of a 
variable against studentized
residuals

– Looking for obs on a straight line
I R it i i l t l t th

-1
0

nt
iz

ed
 R

es
id

ua
ls

(o
ls

– In R it is simple to plot the error 
bands as well

– Deviation requires us to 
transform our variables
l ( l d l1 di

-2

S
tu

de
n

3
22

• qq.plot(ols.model1,dist
ribution="norm")

• The problems are again 2 and 13, 
with 3, 22 and 14 bordering on 

-2 -1 0 1 2

norm Quantiles

13

, g
trouble this time around
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OLS Diagnostics: NormalityOLS Diagnostics: Normality

• A simple density plot  density.default(x = rstudent(ols.model1))p y p
of the studentized
residuals helps to 
determine the nature .3

0.
4

determine the nature 
of our data

• The apparent  0.
2

0.

D
en

si
ty

deviation from the 
normal curve is not 
severe but there

0.
1

severe, but there 
certainly seems to be 
a slight negative skew -4 -2 0 2

0.
0

N = 22   Bandwidth = 0.4217
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OLS Diagnostics: Error VarianceOLS Diagnostics: Error Variance
• We can also easily look for 

heteroskedasticity

10 10

heteroskedasticity
• Plotting the residuals against the 

fitted values and the continuous 
independent variables let’s us 

l d l f

0
-1

0
0

re
si

d(
ol

s.
m

od
el

1)

0
-1

0
0

re
si

d(
ol

s.
m

od
el

1)

examine our statistical model for 
the presence of unbalanced 
error variance
– par(mfrow=c(2,2)) 
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fitted.values(ols.model1)
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– plot(resid(ols.model1)
~fitted.values(ols.mod
el1))

– plot(resid(ols.model1)
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– plot(resid(ols.model1)
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– plot(resid(ols.model1) 35 40 45 50 55 60 65
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OLS Diagnostics: Error VarianceOLS Diagnostics: Error Variance
• Formal tests for heteroskedasticity are available from the lmtest

librarylibrary
– library(lmtest) 
– bptest(ols.model1) will give you the Breusch‐Pagan test stat
– gqtest(ols.model1) will give you the Goldfeld‐Quandttest statgqtest(ols.model1) will give you the Goldfeld Quandttest stat
– hmctest(ols.model1) will give you the Harrison‐McCabe test stat
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OLS Diagnostics: CollinearityOLS Diagnostics: Collinearity

• Finally, let’s look out for  
collinearity

• To get the variance inflation 
factors
– vif(ols.model1)

• Let’s look at the condition index 
from the perturb libraryp y
– library(perturb)
– colldiag(ols.model1)

• Issues here is the largestIssues here  is the largest 
condition index

• If it is larger than 30, Houston 
we havewe have… 
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OLS Diagnostics: ShortcutOLS Diagnostics: Shortcut

• My favorite shortcut  10

Residuals vs Fitted

14

1
2
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ls

Normal Q-Q

2

command to get you 
four essential diagnostic 
plots after you run your 
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model
– plot(ols.model1, 
which=1:4)

N h
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Fitted values
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• Now you have no 
excuse not to run some 
diagnostics!
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• Btw, look at the high 
residuals in the rvf plot 
for 14, 13 and 3 –
suggesting outliers 30 40 50 60 70

0.
0

0.
5

S
ta

nd
ar

di
ze

5 10 15 20

0.
0

0.
1

0.
2

0

C
oo

k'
s 

d

3

13

suggesting outliers

11/20/2007 Christenson & Powell: Intro to R 33

30 40 50 60 70

Fitted values

5 10 15 20

Obs. number



The Final Act: Loops and FunctionsThe Final Act: Loops and Functions

• As was mentioned above, R’s biggest asset is its flexibility.  , gg y
Loops and functions directly utilize this asset.

• Loops can be implemented for a number of purposes, 
essentially when repeated actions are needed (i.e. 
simulations).)

• Functions allow us to create our own commands.  This is 
especially useful when a canned procedure does not exist.  
We will create our own OLS function with the hand‐rolled 
code used earlier.code used earlier.



LoopsLoops

• for loops are the p
most common and the 
only type of loop we 
will look at todaywill look at today.

• The first loop p
command at the right 
shows simple loop 
iterationiteration.



LoopsLoops

• However, we can also ,
see how loops can be 
a little more useful.  

Th d l• The second example 
at right (although 
inefficient) calculates 
the mean of income

• Note how the index 
accesses elements ofaccesses elements of 
the “income” vector.

• Loops and Monte 
Carlo



LoopsLoops

• However, we can also ,
see how loops can be 
a little more useful.  
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FunctionsFunctions

• Now we will make our own 
linear regression function 
using our hand‐rolled OLS 
code

• Functions require inputs• Functions require inputs
(which are the objects to be 
utilized) and arguments
(which are the commands 
that the function performs)

• The actual estimation 
procedure does not change.  
However some changes areHowever, some changes are 
made.



FunctionsFunctions

• First, we have to tell R that 
we are creating a function.  
We’ll name it ols.  

Thi l t li th• This lets us generalize the 
procedure to multiple 
objects.

• Second, we have to tell the 
function what we want 
“returned” or what we want 
the output to look like.
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FunctionsFunctions

• First, we have to tell R that 
we are creating a function.  
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Functions
OLS: Hand‐rolled vs Function



FunctionsFunctions

• Implementing our p g
new function ols, 
we get precisely the 
output that weoutput that we 
asked for.  

• We can check this 
against the results 
produced by theproduced by the 
standard lm
function.
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against the results 
produced by theproduced by the 
standard lm
function.



Favorite ResourcesFavorite Resources
• Invaluable Resources online 

h l– The R manuals                                                                                           
http://cran.r‐project.org/manuals.html

– Fox’s slides http://socserv.mcmaster.ca/jfox/Courses/R‐course/index.html
– Faraway's book                                                                                          

// / / /http://cran.r‐project.org/doc/contrib/Faraway‐PRA.pdf
– Anderson's ICPSR lectures using R 

http://socserv.mcmaster.ca/andersen/icpsr.html
– Arai's guide http://people.su.se/~ma/R_intro/
– UCLA notes http://www.ats.ucla.edu/stat/SPLUS/default.htm
– Keele’s intro guide http://www.polisci.ohio‐state.edu/faculty/lkeele/RIntro.pdf

G t R b k• Great R books
– Verzani’s book                                                         

http://www.amazon.com/Using‐Introductory‐Statistics‐John‐
Verzani/dp/1584884509
M i d ld d B ’ b k– Maindonald and Braun’s book                                
http://www.amazon.com/Data‐Analysis‐Graphics‐Using‐R/dp/0521813360

11/20/2007 Christenson & Powell: Intro to R 45


