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INTRODUCTION TO STATISTICAL MODELLING USING
THE SAS ANALYSIS SYSTEM

ABSTRAKT

Mohutny narutst vypoc€etniho vykonu ve druhé poloviné 20. stoleti a vznik novych
modernich technologii na pocCatku 21. stoleti podstatné ovlivnil rozvoj metodologie
statistického modelovani. Od skromnych zacatki v zemédélstvi se aplikace
statistického modelovani, a to zejména linearni modely, staly zasadnimi v mnoha
oblastech védy a vyzkumu. V prab&hu nékolika desitek let se metodologie statistickych
modell pretvofila do obecnych analytickych postupl datové védy a tvofi jadro
modernich statisticko-analytickych metod. V popfedi vyvoje a implementace
uvedenych metod stoji programovy systém SAS, ktery jiz ve svych zakladnich
modulech umoznuje tyto poznatky vyuzivat v realné praxi. | kdyz je systém SAS
vybaven mnohymi funkcionalitami, které odpovidaji sou€asnému stavu statistické
védy, neni v naSich podminkach pfilis rozSifen, a to pfedevSim z ddavodu vysSi
pofizovaci ceny. Proto je cilem tohoto ¢lanku pfiblizit nékteré moznosti tohoto softvéru
z oblasti statistického modelovani, které zUstavaji mnohym analytikim skryté.

ABSTRACT

The massive increase in computing power in the second half of the 20th century
and the emergence of new modern technologies in the early 21st century have
significantly influenced the development of statistical modelling methodology. From
humble beginnings in agriculture, applications of statistical modelling, and in particular
linear models, have become fundamental in many areas of science and research. Over
the course of several decades, statistical model methodology has evolved into general
data science analytical procedures and forms the core of modern statistical analytical
methods. At the forefront of the development and implementation of these methods is
the SAS software system, which enables these findings to be used in real practice
already in its basic modules. Although the SAS system is equipped with many
functionalities that correspond to the current state of statistical science, it is not very
widespread in our conditions, mainly due to its higher purchase price. Therefore, the
aim of this article is to present some of the capabilities of this software in the field
of statistic modelling, which remain hidden to many analysts.
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1. UVOD

Programovy systém SAS vznikl v roce 1976 pod oznacenim SAS-76. Jiz od pocatku
existence systému SAS se vlajkovou lodi statistického modelovani stala procedura
GLM. Na svou dobu byla tato procedura velmi inovativni a upoutala pozornost statistikt
a dalSich osob zabyvajicich se analyzou dat v USA i mimo né. Procedura GLM
poskytovala komplexni platformu, ktera umozfiovala praci s raznymi typy linearnich
modell. Uzivatellm umoznila ziskat feSeni pro vétSinu problému spadajicich
do oblasti linearnich modeld, pro regresni analyzu, analyzu linearnich modell
a analyzu rozptylu i kovariance a analyzu vicerozmérnych dat. Procedura GLM se
stala vzorem pro vyvoj dal$i statistické procedury v systému SAS?! a pro vétSinu
statistikGl a datovych analytik( zakladnim postupem pfi praci s daty [4].

V prubéhu nasledujicich let byla vytvofena statisticka procedura REG, ktera rozSifila
moznosti regresni analyzy o diagnostické nastroje. Nyni mél uzivatel nejen moznost
odhadovat inferencni statistiky v regresni analyze, ale mohl také ziskat statistiky, které
mu pomohou rozhodnout, jaké proménné do analyzy zahrnout, a identifikovat
problematické data [1]. Postupuijici pokrok vypocetni techniky pfinesl pfekotny rozvoj
ve vyvoji statistickych procedur systému SAS. Moznosti statického modelovani byly
rozSifeny na nelinearni modely, modely s pevnymi i ndhodnymi efekty i na problémy
spojené s analyzou korelovanych dat. V prvnich verzich systému SAS byly znacné
omezené moznosti analyzy kategorialnich dat. Proto byl tento analyticky softvér
obohacen o statistické procedury, které inovovaly pouziti linearnich modell
pro analyzu kategorialnich dat. Toto vylepSeni proto umozfiovalo feSeni probléma
zobecnénych linearnich modeld [6]. V sou€asnosti systém SAS svym uzivatelim
nabizi v modulu SAS/STAT nékolik desitek procedur k analyze dat [8], ktera pokryvaji
veétSinu problému moderni statistiky v€etné vybranych oblasti strojového ueni a umélé
inteligence. Systém SAS je navic pribézné aktualizovan o nejnové;jsi postupy datové
védy.

2. STATISTICKE MODELOVANi V PROSTREDiI SYSTEMU SAS

2.1. ZAKLADNI POJMY A DEFINICE

Statisticky model [9] je stochasticky model, ktery obsahuje parametry (neznamé
konstanty), které je tfeba odhadnout na =zakladé predpokladd o modelu
a pozorovanych datech. Statistické modely mohou byt jednoduché, ale také i velmi
komplexni. Proto je nejvhodnéjsi klasifikovat modely podle jednoduchych kritérii, jako
je napf. pfitomnost nahodnych efektl, pfitomnost nelinearity, charakteristiky dat atd.
Statisticky model popisuje distribuéni vlastnosti jedné nebo vice vysvétlovanych
proménnych. Tento popis ma Casto jednoduchou podobu modelu s aditivni chybovou
strukturou:

Vysvétlovana proménna = primér + chyba
V matematickém zapisu ma tato jednoducha rovnice modelu tvar:

Y = (a1, x5 Bro, Bp) + € (1)

1 Statisticky systém SAS (z angl. Statistical Analysis System) je integrovany systém softvérovych
produktt pro analyzu dat vyrabény americkou firmou SAS Institute, Inc.
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V rovnici (1) je proménna Y nazyvana zavislou, vysvétlovanou nebo vystupni
proménnou. Vyrazy xi, ..., Xk 0znacuji hodnoty k regresorovych proménnych, také
oznacCovanych jako kovariaty, nezavislé nebo vysvétlujici proménné. Neznamé
konstanty modelu, které jsou pfedmétem statistického odhadu, jsou oznaceny jako 1,
..., Bp. Clen rovnice (1) oznageny & vyjadfuje nahodné poruchy modelu; nazyva se také
rezidualni nebo chybovy ¢len modelu.

Je-li v rovnici modelu (1) zdrojem nahodnosti pouze chybovy Clen € a jestlize maji
tyto nahodné chyby nulovy pramér, potom funkce (1) se stava funkci stfedni hodnoty
daného statistického modelu ve tvaru

E[Y] =f(x1""lxk; ﬁll'"lﬁp) (2)
kde E [.] ozna&uje operator stfedni hodnoty (oCekavani).

V mnoha aplikacich je jednoducha formulace modelu nedostateéna. Casto je
potfebné specifikovat nejen stochastické vlastnosti jednoduchého chybového ¢lenu,
ale také to, jak se chyby modelu spojené s riznymi pozorovanimi navzajem ovliviuiji.
Pokud chyby nemaiji nulovou stfedni hodnotu nebo pokud rozptyl pozorovani zavisi
na podminénych stfednich hodnotach, k popisu mechanismu generujiciho data
jednoduchy aditivni chybovy model je obvykle nedostateCny. Modely pro takova data

vvvvvv

2.2.TRIDY STATISTICKYCH MODELU DOSTUPNE V SYSTEMU SAS

Linearni a nelinearni modely

Problém statistického odhadu je nelinearni, pokud odhadové rovnice — rovnice,
jejichz fesSeni davaji odhady parametrll, zaviseji na parametrech nelinearné. Takové
problémy odhadl obvykle nemaiji feSeni v uzaviené formé a musi se fesit iteranimi
numerickymi technikami.

K rozliSeni mezi linearnimi a nelinearnimi modely se €asto pouZiva nelinearita
funkce stfedni hodnoty. Model ma nelinearni funkci stfedni hodnoty, jestlize derivace
funkce stfedni hodnoty vzhledem k jejim parametrim zavisi alespon na jednom dalSim
parametru. Nelinearni funkce stfedni hodnoty vede k nelinearnim odhadim.

Jednorozmérné a vicerozmérné modely

Vicerozmérny statisticky model je model, ve kterém je vice vysvétlovanych
proménnych modelovano soucasné. Napfiklad pokud data obsahuji hodnoty vysky (hj)
a vahy (w;) déti sbiranych za nékolik let, potom vicerozmérny statisticky model je dan
vyrazem:

Vi=[n]=x8+ ] = X8+ (3)
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Vektory vysvétlovanych proménnych Y; a nahodnych chyb &; obsahuji
po 2 pozorovani patficich i-tému ditéti. Chyby téhoz ditéte maji tak korelaci:

2
CORR LEn| = _Owh_ & = 0' Oy Owh ’ 4
[Swl ghl] \/% i ( wah 0_}% ( )

kde ;2 oznaduje rozptyl hodnot vahy déti, o7 je rozptyl hodnot vysky déti a o, jejich
kovariance.

Regresni modely a modely s klasifika€nimi efekty
Regresni model v uz8im slova smyslu v porovnani s klasifikatnim modelem je
modelem linearnim, pokud jsou vSechny regresorové proménné (efekty) v modelu
spojité. Jinak feceno, kazdy spojity efekt v modelu pfispiva jednim sloupcem do matice
modelu X, a tedy jednim parametrem do modelu jako celku.

KlasifikaCni efekt je naopak spojen s vice nez jednim sloupcem matice X.
Klasifikace vzhledem k proménné je proces, pfi kterém je kazdé pozorovani pfifazeno
jednomu z k urovni; proces urceni téchto k urovni se oznacuje jako tzv. levelizace
proménné [9]. Klasifikace proménnych se v modelech pouzivda k uréeni
experimentalnich podminek, pfislusnosti ke skuping, oSetfeni atd. a podobné.
Skute¢né hodnoty klasifikacni proménné nejsou dllezité a proménna muze byt Ciselna
nebo Ciselné vyjadiena znakova proménna. Dulezita je asociace diskrétnich hodnot
nebo urovni klasifikatni proménné se skupinami pozorovani. Pfikladem modelu
s klasifikacnim efektem je model, ve kterém je zahrnuta dvojuroviiova klasifikacni
proménna GENDER. Hodnoty této klasifikacni proménné jsou kédovany jako 'F a 'M'.
Potom symbolické vyjadieni modelu ve tvaru

weight = age + bmi + gender + error (5)
se rozsifuje do statistického modelu
Y; = Bo + Bixin + Baxiz + T11(gender = 'F') + 1,1(gender ='M') + ¢; (6)

kde I(gender='F‘) je indikatorova funkce, ktera vraci 1, pokud je hodnota proménné
pohlavi ‘F', a 0 v opacném pfipadé. Parametry 17 a 12 jsou spojeny s efektem klasifikace
proménné GENDER. Tato forma zahrnuti klasifikaéni proménné do modelu je pouze
jednim z nékolika rliznych zpusobd, jak do modelu zahrnout vliv Urovni klasifikaéni
proménné. Jedna se o tzv. singularni parametrizaci?, ktera je obecné pouzivanym
pfistupem a pouziva se v procedurach GLM, MIXED a GLIMMIX. Jiné tvary
parametrizace klasifikaénich efektd pomoci rdznych forem tzv. nesingularni
parametrizace jsou k dispozici v procedurach GENMOD a LOGISTIC.

Modely, které obsahuji pouze klasifikaCni efekty, se Casto ztotoznuji s modely
analyzy rozptylu (ANOVA), protoze pfi jejich analyze se Casto pouzivaji metody
ANOVA. To plati zejména pro experimentalni data, kde modelové efekty zahrnuji
efekty oSetfeni a navrhu fizeni chyb a pod. Nicméné klasifikacni proménné se objevu;ji

2 Provedenou parametrizaci se stanou sloupce matice X linearné zavislymi, matice X'X je singularni
a pro feseni normalnich rovnic je nutné pouzit zobecnénou inverzni matici X'X podle (Ben-Israel,
Greville, 2003).
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ve vétsi mife i v jinych modelech. Napfiklad mnoho smiSenych modell, kde se
parametry odhaduji pomoci maximalni vérohodnosti, se sklada vyhradné
z klasifika¢nich efektll. Tyto modely ale neumoznuji rozklad souctu étvercu typicky pro
techniky ANOVA. Mnoho modell obsahuje jak spojité, tak klasifikacni efekty.
Napfiklad statisticky model se spojitou proménnou v jednotlivych udrovnich
klasifikacniho efektu. Takové efekty jsou vhodné napfiklad k tomu, aby se v regresnim
modelu ménily sklony podle urovni klasifikacni proménné.

Modely s pevnymi efekty, s nahodnymi efekty a modely se smiSenymi efekty

Ve statistickém modelu predstavuje kazda nezavisla proménna pevny nebo
nahodny efekt. Pevné efekty v modelu jsou neznamé konstanty (parametry). Naopak
nahodné efekty konstantni nejsou a podléhaji normalnimu rozdéleni. Modely,
ve kterych jsou vSechny efekty pevné, se nazyvaji modely s pevnymi efekty. Podobné
modely, v nichz jsou vSechny efekty nahodné — kromé pfipadného absolutniho Clenu
(intercept) — se nazyvaji modely s ndhodnymi efekty. SmiSené modely jsou tedy takové
modely, které obsahuji pevné a nahodné efekty. V maticovém zapisu linearni model
s efekty pevnymi, s efekty nahodnymi nebo linearni model se smiSenymi efekty
predstavuji nasledujici modelové rovnice:

Y = XB +g (7)
Y = Zy + ¢ (8)
Y=XB+Zy+¢ 9)

V rovnicich (7) az (9) jsou X, resp. Z regresni matice modelu spojené s pevnymi,
resp. nahodnymi efekty. Vektor B je vektor parametri pevnych efektd a vektor y
reprezentuje nahodné efekty. Procedury pro modelovani se smiSenymi modely
v softvéeru SAS/STAT predpokladaji, ze nahodné efekty sleduji normalni rozdéleni
s rozptylovou a kovarianéni matici G a ve vétSiné pfipadu maji nahodné efekty nulovou
stfedni hodnotu.

Zobecnéné linearni modely

TFidou modell,, ktera v poslednich desetiletich nabyva na vyznamu, je tfida
zobecnénych linearnich modeld. Teorie zobecnénych linearnich modelld vychazi
z odbornych stati [6, 10], nasledné byla zpopularizovana v monografii [5].

Toto zobecnéni vyzaduje podstatné slozitéjSi nastaveni statistického modelu, nez
je tomu v pfipadé linearnich modell s normainé rozdélenymi daty. Zobecnény linearni
model se sklada ze:

o systematické slozky, ktera v modelu vystupuje jako linearni prediktor podobné
jako v linearnich modelech. Linearni prediktor n =x'B je linearni funkce
v parametrech. Na rozdil od linearniho modelu nepfedstavuje tzv. funkci stfedni
hodnoty podle (2).

e spojovaci funkce g(u) =m, coz je funkce, ktera spojuje linearni prediktor
s celkovym primeérem u. Spojovaci funkce je monoténni, inverzni funkce. Stredni
hodnotu Ize tedy vyjadrit jako inverzni linearni prediktor, u = g~1(n). Napfiklad
béZnou spojovaci funkci pro binarni a binomicka data je logitova spojovaci funkce,

g(®) = In{t/(1 - 0)}.
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e nahodna slozka zobecnéného linearniho modelu, ktera je reprezentovana
rozdélenim pravdépodobnosti. Pfedpoklada se, Ze rozdéleni pravdépodobnosti
nalezi do skupiny exponencialnich. Mezi diskrétni rozdéleni této rodiny patfi napf.
Bernoulliho (binarni), binomické, Poissonovo, geometrické a zaporné binomické
rozdéleni (pro danou hodnotu skaly). Ke spojitym rozdéleni pravdépodobnosti patfi
normalni (Gaussovo), beta, gama, inverzni Gaussovo a exponencialni rozdéleni.

Specialnim pfipadem zobecnéného linearniho modelu je klasicky linearni model,
kde spojovaci funkce je funkci identity a rozdéleni pravdépodobnosti je normalni.

Programovy systém SAS pro odhad parametrli statistickych modell pouziva
klasické odhadové metody, a to metodu nejmensich &tvercu (vEetné vazenych,
s iteraCnimi vypocty) a metody zalozené na vérohodnostni funkci. MoZnosti statistické
inference nad daty ze statistickych zjistovani poskytuji procedury SURVEYMEANS,
SURVEYFREQ, SURVEYREG, SURVEYLOGISTIC a SURVEYPHREG, které
pfi odhadech dovoluji zohlednit také i mechanismus vybéru do zjistovani.

3. ZAKLADNI PRINCIPY REGRESNi ANALYZY V SYSTEMU SAS
Programovy systém SAS dokaze analyzovat Siroké spektrum regresnich modeld.
Statistické procedury, kterymi je SAS vybaven, podporuji regresni modely:
¢ s diskrétni nebo spojitou vysvétlovanou proménnou, jejiz rozdéleni mize, ale také
nemusi podléhat normalnimu rozdéleni pravdépodobnosti,
¢ linearni, nelinearni anebo zobecnéné linearni formy statistickych modelu,
e modely obsahujici klasifikacni proménné (nevstupuji do modelu prostfednictvim
svych hodnot, ale prostfednictvim svych urovni),
e u modeld s klasifikacnimi efekty se pro zajisténi jednoznacnosti odhadl vyuziva
konceptu tzv. odhadnutelnych funkci,
e statistické modely s daty generovanymi z experimentl, pozorovani anebo
statistickych Setfeni,
e pro metody odhadl pomoci metod zalozenych na funkci maximalni vérohodnosti
a minimalizaci souctu rezidualnich &tvercu.

3.1. ODHADY PARAMETRU LINEARNIHO MODELU V SYSTEMU SAS
Odhady parametrtl modelu B metodou nejmensich &tverca (pfip. vazenych W) jsou
dany feSenim normalnich rovnic:

X'WX)B = X'WY (10)

Jedinym pfedpokladem, ktery je nutny k tomu, aby odhady metodou nejmensich
Ctvercl byly nestranné, je nulova stfedni hodnota chyb modelu. Ziskané odhady

B =XWX) ' X'wy (11)

maji minimalni rozptyl ve tfidé odhadu, které jsou nestranné a jsou linearnimi funkcemi
vysvétlované proménné. Pokud je splnén dalSi pfedpoklad normalné rozdélenych
chyb, pak plati nasledujici [9]:
e vypoctené statistiky maji vybérova rozdéleni vhodna pro testovani hypotéz,
e odhady parametr( jsou normainé rozdéleny,
e r0zné soucty ¢tvercu jsou alespon za platnosti nulovych hypotéz rozdéleny umérné
chi-kvadrat rozdéleni,
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e pomeéry odhadl ke standardnim chybam se za platnosti nulovych hypotéz fidi
Studentovym f rozdélenim,
e pomery stfednich Ctvercl se fidi F rozdélenim za platnosti nulovych hypotéz.
Pokud jsou ke statistickému modelovani pouzita data, ktera nespliuji vySe uvedené
prfedpoklady normality rozdéleni chyb, vysledky analyzy je nutné interpretovat opatrné.
Pravdépodobnosti vyznamnosti jsou za téchto okolnosti nespolehlivé.

Pro realizaci odhadd linearniho modelu s funkci stfedni hodnoty E[Y] = X
metodou maximalni vérohodnosti je potfebné specifikovat rozdéleni pravdépodobnosti
vysvétlované proménné Y. Pro odhady parametrt linearniho modelu Ize podle [8]
pouzit vérohodnostni funkci (resp. jeji logaritmus) ve tvaru

(B 0%y) = —2In{2m} - Zinfo?} — -5 (y — XB) (y - XB)  (12)

Funkce (12) je maximalizovana, kdyz je minimalizovan soucet &tvercu (y —
XB)'(y—XpB). Odhad parametrd B vlinedarnim modelu metodou maximalni
vérohodnosti je proto totozny s odhadem metodou nejmensich &tvercli. Pokud matice
X'WX nema plnou hodnost, je nutné k feSeni normalnich rovnic pro minimalizaci
souctu ¢tvercl (y — XB)'(y — XB) pouzit metodu zobecnéné inverzni matice [2].

Pokud modelova matice X obsahuje sloupec, jehoz nenulové hodnoty se neméni,
obvykle sloupec jedniek, obsahuje linearni model absolutni ¢len (intercept). Moznost
potlaCit automatické pfidani sloupce jedniCek umoznuji statistické procedury, které
podporuji parametr NOINT v pfikazu MODEL. Obecné by modely bez absolutniho
Clenu (interceptu) mély byt vyjimkou, zejména pokud navrhovany model neobsahuje
klasifikaéni proménné.

Vyrovnané hodnoty y; pro i = 1:--n jsou reprezentovany rovnici:

9i = Bo + Baxy + Poxy + -+ + Brxe (13)

Po provedeném odhadu parametrt chybova slozka pro i-tou hodnotu je dana jako

&=yi— Y (14)

Tabulka é. 1: Analyza rozptylu (ANOVA) linearniho modelu

Source DF Sum of Squares Mean Square F Value | Pr>F
n
_ SS MSy | Hodnot
_ S _ SSm _ MSy | Hodnota
Model k SSu = Z(}’z y) MSy = K F MS; | p-value<
L;l
j . SSg
Error n-k—1 |SSg —Z(yi_yi) MSg “T_k—1
L;l
Corrected _ _5\2
Total n—1 SSp = 2(}% y)
i=1

Poznamka: Symbol n vyjadiuje po_éet pozorovani a k+1 vyjadruje poCet parametri v modelu,
Z toho k je pocet vysvétlujicich proménnych.
Zdroj: vlastni zpracovani autora podle [9]
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Soucasné s odhady parametr regresni procedurou v systému SAS se analyzou
rozptylu testuje vyznamnost odhadnutého modelu (tzv. celkovy F-test). VysSi hodnota
pravdépodobnosti (p-value > 0,05) nasvédCuje nevyznamnosti modelu. Analyza
rozptylu s rozkladem sum ¢tvercl a testové F statistiky jsou ilustrovany v tabulce ¢&. 1.

3.2.0DHADY PARAMETRU OBECNEHO LINEARNIHO MODELU POMOCI SAS

Obecny linearni model Ize podobné jako linearni model (regresni model v uz8im
vyznamu) vyjadfit v podobé modelu s aditivni chybovou slozkou [7]. Na rozdil
od klasického linearniho modelu je koncepce obecného linearniho modelu zalozena
na podstatné obecnéjSich zakladech. Plvodni chapani statistického modelu s aditivni
strukturou chyby (vyrovnana + rezidualni sloZka) bylo nahrazeno koncepci symbolicky
vyjadfenou ve tvaru:

Data = Model + Error (15)

V rovnici (15) je model vyjadfenim pochopeni podstaty a mechanismu vzniku dat,
resp. hypotézy o nich, které jsou aplikovany na analyzovana data. Chybova slozka
oznacena Error je explicitnim vyjadfenim toho, Ze na data pUsobi i jiné vlivy a okolnosti
nez ty zahrnuté v modelu. V radmci procesu obecného linearniho modelovani se
analytici pokouseji porovnanim riaznych linearnich modelt uréit nejlepsi obecny
linearni model pro data. Testované obecné linearni modely jsou posuzovany z hlediska
relativniho podilu rozptylu dat pfipisovaného modelu a chybovych sloZek.
U neménného datového souboru je soucet modelové a chybové slozky variance (tj.
rozptyl dat) konstantni, takze kazdé zvySeni variance, které je vysvétleno modelovou
slozkou, bude mit za nasledek ekvivalentni snizeni variance chybové slozky. Vyraz
obecny v modelu jednodude oznacuje schopnost zohlednit rozdily kvantitativnich
proménnych, které predstavuji spojité miry (jako v regresi) a diskrétni rozliSeni
(kategorialni proménné) reprezentujici skupiny nebo experimentalni podminky.
Podobné jako v analyze kovariance jsou v obecném linearnim modelu obsazZeny
proménné reprezentujici jak kvantitativni veliCiny, tak kategorialni urovné. Podobné
jako v analyze rozptylu jsou porovnavany rozdily mezi praimérnymi hodnotami zavislé
(vysvétlované) proménné na jednotlivych urovnich kategorialni proménné (nazyvané
faktorem) a je testovana vyznamnost rozdilu uvedenych primérd. V obecném
linearnim modelu mUze byt zahrnut 1 nebo vice rizné usporadanych faktort (napf.
znahodnéné bloky, latinské C&tverce atd.), opakovana méfeni s vyvazenymi Ci
nevyvazenymi navrhy. Proto regresni analyza (linearni modelovani), analyza rozptylu
a analyza kovariance jsou pouze specialnimi pfipady obecnych linearnich modelu.

Pro ukazku mozné analyzy v prostiedi SAS Ize obecny linearni model formulovat
ve tvaru
Yijk = U+ A + Bj + (AB)y; + €ij, (16)

kde y;jx je k-té pozorovani vysvétlované (zavislé) na i-té drovné faktoru A a j-té
urovni faktoru B,
u je absolutni €len (intercept),
A; je i-ta uroven faktoru A,
B; je j-ta uroven faktoru B
(AB);; je interakce mezi hodnotou /-té urovné faktoru A a j-té Grovni faktoru B a
&j J& k-ta rezidualni hodnota i-té¢ Urovneé faktoru A na j-té urovni faktoru B.

48 Slovak Statistics and Demography 4/2023



Roman PAVELKA: Uvod do statistického modelovani pomoci analytického systému SAS

Nahodné chyby ¢;;, jsou nezavislé a stejné rozdélené s rozdélenim N (0, o£) 3.

Tvar modelu podle (16) popisuje obecny linearni model se 2 faktory (oznacené A a
B) s jejich vzajemnou interakci (AB);;. Pro ucely analyzy rozptylu (porovnani pramerd
na riznych urovnich obou faktor() je vhodné model (16) pfepsat do tvaru

Vijek =B+ M — P+ — i+ g — [ — Py — BF Ejie = i+ &, (17)

kde y;j je k-té pozorovani i-té urovné faktoru A na j-té urovni faktoru B,
u je absolutni €len (intercept),
(u;. — n) je efekt faktoru A, kde u;. je marginalni stfedni hodnota i-té urovné
faktoru A,
(1 — 1) je efekt faktoru B, kde w.; je margindlni stfedni hodnota j-té drovné
faktoru B,
(ij — i — uj — 1) je efekt interakce i-té Grovné faktoru A a j-té drovné B,
indexy obsahujici symbol - oznaduji prumérné hodnoty na dané urovni.

Programovy systém SAS je k analyze rozptylu vybaven nékolika statistickymi
procedurami. Pro zpracovani vyvazenych dat (ij. dat se stejnym poctem pozorovani
pro kazdou kombinaci klasifikanich faktoru) je ur€ena pfedevsim procedura ANOVA.
Pokud kazda kombinace urovni klasifikaénich faktorll neobsahuje stejny pocet
pozorovani (tji. jedna se o nevyvazena data), musi se pouZzit procedura GLM.
Procedura GLM* poskytuje analyzu vyvazenych i nevyvazenych dat s moZnosti
odhadu parametru obecného linearniho modelu [9].

Tabulka ¢. 2: Analyza rozptylu (ANOVA) obecného linearniho modelu se 2 faktory

Source DF Sum of Squares Mean Square F Value Pr>F
ny F
SSy 4 Hodnota
- = —u)? =4 MS
Faktor A -1 SSy=npxm Z(#l, 0 My == _MSs e
i=1 MSE
np F
2 SSp B Hodnota
Faktor B ne-1 SSp =y xny = Z(u.j —pu) MSy = — _MSg ovalue<
j=1 MS;
ng np F
Interakce e _ Zz 2 _ SSap s Hodnota
A*B (na=1)*(ne=1) | SSup =mny * (ﬂ-ij Hi— 1 +/‘) MS,p = n, — Dx(np — 1) | = —4B p-value<
i=1 j=1 MS;
n, n, n,
. ~ 1 NA Mp ) i SSE
Error na™ Ns (l’]\—l) SSE _zzz(yijk_#'ij) MSE —m
k=1i=1 j=1
ny ng np
Corrected 2
Total na*ng* ni—1 SSr = Z Z Z(yijk - M)
k=1i=1 j=1
Poznamka: ,na"“oznacuje polet pozorovani pro faktor A ,Ng“ 0znacuje pocet pozorovani pro faktor B
,N“ oznacuje pocet pozorovani interakce faktord A*B  ,-“oznacuji primérné hodnoty na dané urovni

Zdroj: vlastni zpracovani autora podle [9]

Vysledkem analyzy rozptylu procedury GLM je tabulka analyzy rozptylu s relativnimi
podily rozptylu pfipadajicimi na vliv jednotlivych faktort a jejich interakce na rozptylu
celkovém. Jednotlivé podily prfedstavuji statistiky F urCené k testovani vyznamnosti
faktorl a jejich interakce v modelu. Vysoka hodnota pravdépodobnosti nasvédcuje
platnosti nulové hypotézy o nevyznamnosti modelu. Pokud je toto Cislo niz8i nez 5 %

3 Normalni rozdéleni nahodnych chyb (identicky a vzajemné nezavislé hodnoty) je hlavnim rozdilem od
zobecnénych linearnich modeld, ve kterych tento predpoklad nemusi platit.
4 GLM znamena General Linear Model tj. v prekladu obecny linearni model.
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(0,05), je obvykle vliv faktoru, resp. interakce povazovan za dostate¢né vyznamny.
Definice analyzy rozptylu pro dvoufaktorovy model s interakcemi je v tabulce €. 2.

Odhad parametrt obecného linearniho modelu (16) je realizovan procedurou GLM
metodou nejmensich ¢tvercu feSenim normalnich rovnic (10). Faktory jako kategorické
proménné se do matice modelu X zahrnou pomoci tzv. singularni parametrizace (6).
Na zakladé toho je mozné obecny linearni model pfeformulovat do podoby
vicenasobného regresniho modelu, na jehoz zakladé procedura GLM odhaduje
parametry modelu:

Yi = Bo + B1xix + Baxiz + -+ BrXix + & (18)

Parametry regresniho modelu (18) jsou odhadnuty v souladu s rovnici (11).
Odhadnuté parametry B v dusledku singularni parametrizace (6) v$ak nepredstavuiji
jedine¢né feSeni. Pro zajisténi jednoznadnosti odhadu B se vyuzivaji tzv.
odhadnutelné funkce LB [3]. Zakladem odhadnutelnych funkci LB je vektor prvkua L,
které reprezentuji vahy odpovidajici kazdému efektu, pfipadné interakci efektd ve
funkci odhadu stfednich hodnot. Pocet jedine€nych symboll ve vektoru predstavuje
maximalni pocet linearné nezavislych koeficientll odhadovanych modelem, ktery je
roven hodnosti matice X'X. Odhadnutelné funkce LB se vyznacluji nasledujicimi
vlastnostmi:

e Lp a kovarianéni matice VAR(LB) jsou jedinecné,
e Lp je jedineénym odhadem L, jejichZ kovarianéni matice je dana vyrazem:

VAR(LB) = a2 [LX'WX)~1L'], (19)
kde L je vektor prvkl reprezentujici vahy odpovidajici kazdému efektu,
X je matice modelu,
W je matice vah (v pfipadé klasického linearniho modelu je jednotkova) a

a2 je rozptyl nahodné slozky v modelu.

Na zakladé modelové slozky dvoufaktorové rovnice obecného linearniho modelu
jsou pfedpovidané hodnoty dany nasledujicim vztahem [7]:

Vijie = M+ i —p+ oy — o+ gy — fp = e — f, (20)

Rozdily mezi hodnotami pozorovanymi y;; a vyrovnanymi J;;. modelovanymi
procedurou GLM jsou definovany vyrazem

éijk =Yijk — yijk- (21)

Pomoci pfikazd procedury GLM Ize odhadovat také marginalni stfedni hodnoty
jednotlivych faktort (pfikaz LSMEANS) a jejich interakce, priméry na jednotlivych
urovnich faktoru a interakce (s vyuzitim odhadnutelnych funkci L) a dal$i statistiky.

Odhady linearnich funkci parametru linearniho modelu

Procedura GLM jako jedna z nejstarSich statistickych procedur v systému SAS
dokaze nejen odhadovat samotné parametry linearnich modelu, ale je vybavena také
pfikazy a parametry k odhadim linearnich funkci parametrd modelu. Odhady
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linearnich funkci parametrd modelu vytvari podminky pro testovani linearnich modeld
pomoci obecnych linearnich hypotéz [4, 10], které tak mohou byt konstruovany
od jednoduchych az po komplexni porovnavani. Pro generovani vystupu s linearnimi
kombinacemi odhadl parametrd modelu pro testovani obecnymi linearnimi
hypotézami je procedura GLM vybavena ptikazy ESTIMATE a CONTRAST®.

Podobné jako hypotéza o nevyznamnosti odhadnutého modelu (celkovy F-test
podle tabulky €. 1) nebo analyza rozptylu obecného linearniho modelu (viz tabulka €. 2)
je obecna linearni hypotéza [4] zaloZzena na vhodném rozkladu souctu C&tvercl
a testovani relativniho podilu rozptylu pfipadajiciho na odhadovanou funkci parametr(
modelu (F statistika) [7].

Zakladni syntaxe pfikazu ESTIMATE je:

estimate 'label' effect-name effect-coefficients;,

kde koeficienty efektd jsou reprezentovany linearni kombinaci parametrd modelu
a 'label predstavuje znakovy fetézec identifikujici vysledek ve vystupu procedury
GLM.

Necht ma obecny linearni model (16) 2 pevné faktory, a to faktor A se 3 urovnémi
a B se 2 urovnémi. Potom Ize obecny linearni model podle (16) vyjadfit rovnici jako:

Yijk = Ut ai+ B+ (af);j + &, (24)
kdei= 1,2,3,j= 1,2ak= 1,-,n;.
Vektor odhadovanych parametri g odpovidajicich modelu podle vztahu (24) je:
B=(nayayas By By (@B)1y (@B)iz (aB)as (@B)zz (@B)sy (@B)s2)  (25)
Vektor parametru (25) se z pohledu jednotlivych faktort da zjednoduSené vyjadrit:
B = (Intercept|Faktor A|Faktor B|Interakce) (26)
Odhadovana linearni kombinace parametrd se definuje jako odhadnutelna funkce
LB [3], ve které je vektor L konstruovan podobné jako vektor parametrd modelu

s vahami odpovidajicimi kazdému efektu v modelu. Formalné Ize vektor vah L vyjadrit

Vaha pro
Faktor B

Vaha pro
Faktor A

(Véha pro

Vaha pro
Intercept ) 27)

Interakci

Napfiklad funkce stfedni hodnoty vychazejici z rovnice (24) ur€ena k odhadu stfedni
hodnoty p,. urovné 1 faktoru A, tj. A1, se vyjadfi ve tvaru:

ﬁ1+&+ (“3)11+(“3)12. (28)

Hl-:ﬂ+a1+7 > 5 >

5 Prikazy ESTIMATE a CONTRAST disponuji také dalsi procedury linearniho modelovani jako je
procedura GENMOD, GLIMMIX, LOGISTIC, MIXED, SURVEYREG a SURVEYLOGISTIC.
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Vektor vah L, ktery odpovida funkci odhadu podle (28), je definovan jako:

L=(1100]/050.5/05050000) (29)
Vahy ve vektoru L musi byt podle [7] pro kazdy faktor rozdéleny rovhomérné a pro
kazdy faktor musi byt souCet vah roven 1. Na zakladé toho syntaxe pfikazu ESTIMATE
pro obecnou linearni hypotézu odhadu stfedni hodnoty u,. urovné 1 faktoru A podle
rovnice (28) dostane tvar:

estimate 'L:mean al' intercept 1 a 1 0 0 b 0.5 0.5 a*b 0.5 0.5 0 0 0 O;

V pfipadé, Ze obecny linearni model podle (24) se 2 faktory obsahuje také
i 1 vysvétlujici proménnou (kovariatu) xjk, rovnice modelu (24) se zméni na tvar:

Yijk = Ut ai+ Bi+ (af)ij + vxijk + &ijk, (30)
kdei= 1,2,3,j= 1,2ak = 1,--,n;;, Parametry odpovida smérnici regresni pfimky.
Vektor odhadovanych parametri g modelu (30) s 1 kovariatou se zméni na:

B=Waya;,az By By (af)1 (af)1z (aB)z1 (@B)zz (@B)sr (af)s2 v ) (31)

K odhadu stfedni hodnoty u;. urovné 1 faktoru A, tj. A1, se funkce stfedni hodnoty
vychazejici z rovnice modelu se 2 faktory a 1 vysvétlujici proménnou vyjadfi ve tvaru:

B B

Hl-:ﬂ+a1+7 >

+ (aB)q11
2

+90 4 5 (32)
Vektor vah L, ktery odpovida funkci odhadu podle (32), je definovan rovnici:
L=(1/100]/0.50.5/0.5 050000 |x; ), (33)
kde x;;, je primér vysvétlujici proménné xjx, i = 1,2,3,j = 1,2ak = 1,--,n;.

Pfikaz CONTRAST ma syntax velmi podobnou jako pfikaz ESTIMATE . V pfipadé,
Ze jsou vahy vektoru L soucasti pfikazu CONTRAST, musi jejich soucet ve vektoru
vah byt roven 0. Podobnym zplsobem je mozné odhadovat jakékoliv kombinace
linearnich funkci parametrd linearniho modelu s testovanim vyznamnosti takto
ziskanych odhadu pomoci obecnych linearnich hypotéz.

4. UKAZKA ODHADU PARAMETRU LINEARNIHO MODELU V SYSTEMU SAS

Programovy systém SAS je vybaven nékolika desitkami statistickych procedur,
které jsou predurCeny pro rlzné typy regresni analyzy. Modely pro regresi maji svuj
pavod v charakteristikach sledované proménné (diskrétni nebo spojita, normalné nebo
nenormalné rozdélena), v predpokladech o tvaru modelu (linearni, nelinearni nebo
zobecnény linearni), o mechanismu generovani dat (data pochazejici z nahodného
vybéru, pozorovani nebo experimentalni data) a v metodé odhadu. Pro analyzu
linearnich modell se pfevazné vyuziva procedura REG a procedura GLM. Obé
procedury umoznuji odhady parametrd linearnich modelu.
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Pro ukazku modelovani linearniho modelu a analyzy rozptylu byl zvolen soubor dat
CLASS ze systémové knihovny SASHELP. Datovy soubor SASHELP.CLASS
obsahuje informace o malé fiktivni tfidé studentl. Proménné souboru zahrnuji 2
znakové a 4 numerické proménné a struktura souboru je ilustrovana obrazkem ¢. 1:

Obrazek ¢. 1: Zobrazeni struktury datového souboru SASHELP.CLASS

Variables in Creation Order
# Variable |Type Len

1/ Mame Char B
2| Sex Char 1
3 Age Mum B
4| Height MNum B
5 Weight Mum B

Zdroj: vlastni zpracovani autora podle SAS Institute Inc. 2023b

Pro ucCely ukazky pouziti regresni procedury REG bude pouzit linearni model
ve tvaru:

Weight; = Height; + ¢;. (34)

Modelovani obecného linearniho modelu bude realizovani pomoci procedury GLM
s vyuzitim singularni parametrizace podle (6). Obecny linearni model tak bude tvofen
vyrazem:

Weight; = Sex + Height; + Height; * Sex + &;. (35)

Znakova proménna Sex bude v modelu (35) sehravat ulohu klasifikacniho faktoru.
Tato datova sada se Casto pouziva v dokumentaci SAS k ilustraci kddovani SAS.

4.1. ODHADY PARAMETRU LINEARNIHO MODELU PROCEDUROU REG

Pro odhady parametrd pomoci regresnich procedur systému SAS se pozadovany
model ve tvaru podle (34) v procedufe REG nastavi pfikazem MODEL. Graf
modelované zavislosti, diagnostické grafy a jiné grafy zajisti pfikaz PLOTS. Syntaxe
pfikazu pro modelovani linearni zavislosti (pro data CLASS ze systémové knihovny
SASHELP) procedurou REG je nasledujici:

title 'Simple Linear Regression';
ods graphics on;

proc reg data=sashelp.class plots (unpack);

model Weight = Height;
run;

quit;
Odhadovany linearni regresni model (34) obsahuje absolutni €len (intercept)

a 1 nezavislou proménnou HEIGHT. Analyzou rozptylu byla zjisténa hodnota
F statistiky vtestu vyznamnosti modelu ve vySi 57,08, na zakladé které Ize
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s pravdépodobnosti <0,0001 zamitnout hypotézu o statistické nevyznamnosti
odhadnutého modelu. Odhadnuty regresni model vysvétluje velkou Cast variability
vysvétlované proménné HEIGHT, o ¢em vypovida dosazena hodnota koeficientu
determinace R?. Zjisténé hodnoty t statistik dovoluji zamitnout nulovou hypotézu
o nevyznamnosti koeficientu beta u vysvétlujici proménné WEIGHT. Lze zamitnout
také i nulovou hypotézu o nevyznamnosti absolutniho €lenu (interceptu) v modelu.
Uvedena interpretace statistickych testll je opravnéna jen za pfedpokladu normalné
rozdélenych chyb v odhadovaném modelu. Informace po provedeném odhadu
ze statistické regresni procedury REG jsou ilustrovany na obrazku €. 2.

Obrazek ¢. 2: Vystupy regresnich procedur pri odhadech parametrt linearniho modelu

Simple Linear Regression

Model: MODEL1
Dependent Variable: Weight

Number of Observations Read 19
Number of Observations Used 19

Analysis of Variance

Sum of Mean
Source DF Squares Square F Value Pr=F
Model 1 7193.24912 719324912 57.08 <.0001
Error 17 2142 48772 126.02869
Corrected Total 18 933573684
Root MSE 11.22625 R-Square | 0.7705
Dependent Mean = 100.02632 Adj R-S5q | 0.7370
Coeff Var 11.22330

Parameter Estimates

Parameter Standard
Variable DF  Estimate Error| t Value|Pr = |t

Intercept | 1) -143.02692 32.27439 443 0.0004
Height 1 3.89903  0.31609 7.55 <.0001

Zdroj: viastni zpracovani autora
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Obrazek ¢. 3: Vystupy regresni procedury REG pfi odhadech parametrii modelu

Distribution of Residuals for Weight Observed by Predicted for Weight
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Zdroj: vlastni zpracovani autora

Grafické zobrazeni zavislosti naméfenych pozorovani a odhadnutého modelu
v€etné rovnice a vybranych statistik — koeficientu determinace a priaméru zavisle
proménné je znazornéno na obrazku €. 3. Na obrazku €. 3 jsou vybrany také nékteré
diagnostické grafy, jejichz pomoci se testuje spinéni pfedpokladu, napfiklad normalita
a nezavislost rezidui.

Pouziti procedury REG pro analyzu linearniho modelu je jednoduché, intuitivni
a uzivatelsky dostateCné privétivé. Statisticka procedura REG poskytuje také i velké
mnozstvi diagnostickych nastroju, které pomahaji v mnoha otazkach regresni analyzy.
Podrobné;jsi popis pfikazt a parametrtl procedury REG a pfesné matematické definice
jednotlivych dostupnych statistik na vystupu regresni procedury REG Ize dohledat
v originalni dokumentaci programového systému SAS [9].

4.2. ODHADY PARAMETRU LINEARNIHO MODELU PROCEDUROU GLM

Odhad parametri obecného linearniho modelu bez klasifikacniho faktoru

V pfipadé, Ze se do obecného linearniho modelu (35) nezahrne klasifikacni faktor,
Ize nahlizet na obecny linearni model jako na linearni model podle vztahu (34).
Syntaxe pfikazi procedury GLM se stava shodnou se syntaxi pfikaz procedury REG.

Jediny rozdil v pouziti procedury GLM je vioZzeni parametru SOLUTION v pfikazu
MODEL:

title 'Simple Linear Regression';
ods graphics on;
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proc glm data=sashelp.class plots (unpack);
model Weight = Height / solution;
run;

quit;
ods graphics off;

Odhadnuté parametry i ostatni pfidruzené statistiky maji stejné hodnoty i stejnou
interpretaci jako u vykonaného odhadu parametr procedurou REG.

Odhad parametri obecného linearniho modelu s klasifikacnim faktorem

V pfipadé, Ze je v modelu klasifikaCni faktor zahrnut, jedna se o obecny linearni
model (35). Proto k odhadovani parametri modelu Ize pouzit vyluéné proceduru GLM
opét s parametrem SOLUTION v pfikazu MODEL.:

title 'One-Factor ANOVA';
ods graphics on;

proc glm data=sashelp.class plots (unpack);

class Sex (ref='F"'");

model Weight = Sex Height Sex*Height / solution;
run;
ods graphics off;

Ve srovnani s pfikazy procedury REG je v pfikazech procedury GLM pfikaz CLASS,
kterym se do modelu vklada klasifikacni faktor SEX. Singularni parametrizace
v modelu (35) je vyjadfena explicitné vyrazem (ref=" F'), a proto uroven F klasifikacniho
faktoru je urovni referencni. Jedna se tedy o obecny linearni model v aditivnim tvaru
s 1 klasifikacnim faktorem SEX a jeho interakci s vysvétlovanou proménnou HEIGHT.

Vystupem procedury GLM po realizované analyze rozptylu a odhadu parametr
modelu podle (35) jsou vystupy ilustrované na obrazku €. 4. Informace, které procedura
GLM ve svém implicitni nastaveni pFedstavuje, lze rozdélit na nékolik relativné
samostatnych Casti. Podobné jako u ostatnich regresnich procedur (i u procedury REG
popsané Vv pfedeslé podkapitole) jsou nejprve uvedeny informace o poctech
pozorovani vstupujicich do zpracovani procedurou GLM. Nasleduji informace o
provedené analyze rozptylu vychazejici z defini¢nich vztahu tabulky ¢. 2. Prehled
vysledkl uzavira vystup s hodnotami odhadnutych parametrl obecného linearniho
modelu. Podobné jako u procedury REG informace na vystupu slouzi k testovani
hypotézy o vyznamnosti parametru, faktorl i modelu jako celku. Vystupy procedury
GLM po analyze obecného linearniho modelu a odhadu jeho parametr( predstavuje
obrazek ¢. 4.
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Obrazek é. 4: Vystupy procedury GLM po analyze rozptylu obecného linearniho modelu
One-Factor ANOVA

Class Lewvel Information
Class Levels Values
Sex 2MF

Number of Observations Read 19
Number of Observations Used 19

Page Break
One-Factor ANOVA

Dependent Variable: Weight

Source DF | Sum of Squares| Mean Square F Value Pr= F

Model 3 7402 992420 2467664140 19.15 | =.0001

Error 13 1932.744422 128.849628

Corrected Total | 18 89335.736842

R-Square Coeff Var Root MSE Weight Mean
0.792974 11.34821  11.35120 100.0263
Source DF Type | 55| Mean Square F Value| Pr= F
Sex 1| 1681.122953| 1681.122953 13.05 0.0026
Height 1| 5696.840666| 5696.840666) 4421 <0001
Height*Sex 1 25028801 25028801 0.19 0.BB5T
Source DF| Typelll 55 Mean Square| F Value Pr=F
Sex 1 15.202417 15.202417 0.12 0.7360
Height 1| 5654.260964| 5654 260964 4388 <0001
Height*Sex 1 25028801 25028801 0.19 0.BB5T
Standard

Parameter Estimate Error t Value Pr= |t
Intercept -117.3697952 B 48.60161448  -2.41| 0.0290
Sex M -23.7312215 B| 69.08843486  -0.34 0.7360
Sex F 0.0000000 B i : .
Height 3.4244052 B 0.79971932 4.28 0.0007
Height*Sex M 0.4881440 B 1.10756565 0.44| 0.6657
Height*Sex F 0.0000000 B i

Poznamka: Vyrazy, za jejichz odhady nasleduje pismeno "B", nejsou jednoznacné
odhadnutelné. Matice X'X je singularni, a k fe§eni normalnich rovnic byla pouZita zobecnéna
inverze podle [2].

Zdroj: vlastni zpracovani autora

Mozna interpretace informaci z vystupu analyzy obecného linearniho modelu
a odhadu parametrud je nasledujici:

V testu vyznamnosti modelu (tzv. nulova hypotéza pro odhadovany model) byla
zjiSténa hodnota statistiky F ve vysi 19,15, ktera umoznuje hypotézu o nevyznamnosti
odhadovaného modelu zamitnout. Byl zaznamenan vysoky podil variability
vysvétlované proménné HEIGHT modelem podle (35), ¢emuz nasvédCuje koeficient
determinace na urovni 0,792974. Pfi testovani hypotézy o vyznamnosti klasifikacniho
faktoru SEX a interakci tohoto faktoru s numerickou proménnou WEIGHT nabizi
procedura GLM v zakladnich nastavenich k posouzeni 2 typy souctl ¢tvercu. Jedna
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se o rozklady souctu ctvercu, které jsou podle [9] ve vystupech procedury GLM
oznaceny jako Type | SS a Type Ill SS.

Oba typy rozklad souctu ¢tvercl vychazeji ze stejnych defini¢nich vztahl (podle
tabulky €. 2). Rozdil mezi rozklady sum &tvercu typu | a rozklady sum &tverct typu I
spocCiva ve zpusobu zahrnuti faktoru do analyzovaného modelu pfi testovani jeho
vyznamnosti. Zatimco u rozkladu podle typu | jsou hodnoty souctu ¢tvercu jednotlivych
faktort zavislé na hodnoté souctu ¢tvercu faktoru jiz zahrnutého v modelu, rozklady
souctu Etvercl podle typu lll na poradi zahrnuti faktoru do modelu zavislé nejsou.
V obou typech rozkladd sum &tverci ma zdroj variability (faktor nebo interakce), ktery
je do rozkladu typu | vybran jako posledni, stejnou hodnotu u rozkladu podle typu Ill.
Porovnani souctu ¢tverct obou typl u jednotlivych faktorl umozriuje Iépe kvantifikovat
vliv faktord, resp. jejich interakci, a tedy Iépe posoudit vyznamnost konkrétniho faktoru
pro dany model®.

V tabulce rozkladu c&tvercl typu | jednotlivé fadky postupné shora dolu udavaji,
o kolik se pfidanim daného ¢lenu zmenSi rezidualni soucet Etvercli. Obecné tedy zavisi
na poradi, v jakém se jednotlivé Cleny (faktory, interakce) objevuji. V kazdém radku
tedy statistika F (prostfednictvim pfislusné dosazené hladiny testu p) vypovida
o vyznamnosti té cCasti variability zavisle proménné, kterou nelze vysvétlit pomoci
vSech vySe uvedenych ¢lenl a kterou dany faktor &i interakce vysvétluje. Rozklad
¢tverct typu Il hodnoti pfinos daného faktoru (interakce faktortl) po adjustaci vugi
v§em ostatnim ¢lenim bez ohledu na jejich poradi. Pro tento rozklad je obtizné hledat
interpretaci, protoze hodnoti vzrist rezidualniho souctu &tvercli zpasobeny vylou¢enim
daného faktoru &i interakce, kdyz v modelu zlstanou (je provedena adjustace vici nim)
vSechny ostatni faktory Ci interakce v€etné pfipadnych interakci, v nichz je Clen (faktor
Ci interakce) obsazen.

Na zakladé testovani vyznamnosti jednotlivych zdroja variability (faktor( a interakci)
byla u proménné HEIGHT hypotéza o nevyznamnosti faktoru zamitnuta — a to i podle
rozkladl typu | a typu lll. U ostatniho faktoru, resp. interakce se neda na zakladé
zjisténych hodnot F statistik nevyznamnost vyloucit. S podobnym vysledkem je mozné
interpretovat i odhady parametrl, kdy se za statisticky vyznamné daji povazovat
odhadnuté parametry absolutnino c¢lenu (intercept) a parametru pfidruzeného
k proménné HEIGHT. Parametrizaci modelu z divodu zahrnuti klasifikaéni proménné
se matice X'WX stala singularni a k feSeni normalnich rovnic musela byt pouZita jeji
zobecnéna inverzni matice. Podobné jako u procedury REG jsou soucasti odhadu
procedurou GLM diagnostické grafy pro kontrolu spinéni pfedpokladu linearni regrese.

Porovnani hodnot urovni klasifikaéniho faktoru
Dulezitym ukolem pfi analyze dat s klasifikaénimi efekty je odhadnout typickou

hodnotu vysvétlované proménné pro kazdou uroven daného efektu; €asto je potiebné
tyto odhady také porovnat, které urovné jsou z pohledu vysvétlované proménné
rovnocenné. Procedura GLM se s ukolem porovnavani hodnot na jednotlivych
urovnich klasifikacniho faktoru vypofadava 2 zpusoby, a to:

e pomoci vybérovych aritmetickych praméru,

e tzv. priméry nejmensich ¢tvercl (LS-prameéry).

6 Rozklady ¢tvercl typu | jsou nazvany sekvenénimi rozklady souctu étvercl a soucty cétverct typu Il
parcialnimi.
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Tyto statistiky (vybérové aritmetické prameéry a LS-priméry) obecné nejsou shodné
a svym rozdilem odrazeji miru nevyvazenosti dat pro analyzu rozptylu, resp. vliv
faktorll anebo interakci. LS-priméry jsou podle [3] povazovany za odhadované
marginalni populacni stfedni hodnoty. Porovnani skupin se uskutecnuje na zakladé
prikazu MEANS a LSMENS procedury GLM. Pfikladem muaze byt syntaxe:

ods graphics on;
proc glm data=sashelp.class plots (unpack)=all;
class Sex (ref='F') / ;
model Weight = sex Height sex*height / solution;
means Sex;
lsmeans Sex;
lsmeans Sex / at means;
lsmeans Sex / at Height=80;
run;

quit;
ods graphics off;

Na zakladé vySe uvedené sekvence pfikazu procedura GLM pfikazem MEANS
pocita praméry pro vSechny urovné faktoru SEX. Pfikaz LSMEANS odhaduje stfedni
hodnoty, a to marginalni pro urovné faktoru SEX. Obsahuje-li pfikaz LSMEANS také
parametr AT, procedura GLM provadi odhady v pfislusné hodnoté, resp. urovni
faktoru, napf. pfikaz LSMEANS Sex / AT HEIGHT = 80 odhaduje marginalni primér
pro HEIGHT = 80.

5. ZAVER

Cilem Cclanku bylo pfiblizit vyznam a moznosti programového systému SAS
z pohledu statistického modelovani. Statistické modelovani proslo v poslednich
desetiletich bouflivym vyvojem, ktery byl urychlovan neustalym rozvojem modernich
technologii a rozSifovanim neustale se zkvalitfiujici vypocetni techniky. Z celé Siroké
oblasti modelovani ve statistice byl ve ¢lanku polozen diraz na klasické a obecné

vvvvvv

Clanek zavadi nezbytné zakladni pojmy a definice, a tak poskytuje teoreticky Gvod
do sledované tématiky. Na nékolika vybranych pfikladech byly demonstrovany ukazky
modelovaci techniky procedurami REG a GLM, které tvofi pilife regresnich technik
programoveho systému SAS. Vystupy zregresni analyzy obou procedur byly
dostate¢né interpretovany tak, aby poskytly vSem vyzkumnikim a datovym analytik(im
navod k dalSimu zkoumani.
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RESUME

Vyznam statistického modelovani v analyze dat se v poslednich nékolika desetiletich
rapidné zvysil. Pfi zkoumani pfirodnich, ¢i ekonomickych nebo i jinych dat jiz nestaci
pouhy popis téchto dat nebo klasicka statisticka inference o datech. V soucasnosti se
do popfedi zajmu datovych analyz dostavaji takové metody sofistikovaného
zpracovani dat, které umoznuji pochopit mechanismus vzniku sledovanych dat, hledat
a nachazet v datech nové poznatky a souvislosti mezi nimi a s rozumnou
pravdépodobnosti dovoluji pfedvidat vyvoj pozorovaného jevu do urcitého pfedem
stanoveného horizontu. V prubéhu let se navic zménila i samotna sledovana data.
V dusledku rychlého vyvoje vypocetni techniky a obecné digitalizace Zivota se objem
zkoumanych dat neustale zvySuje, data jsou rozmanitéjSi a jsou ziskavana vysSi
rychlosti. Ze zkoumanych dat se tak zpravidla stavaji vétsi a komplexnéjsi soubory
udajud, které pochazeji z novych zdroju.

Prostfedi, které je schopné celit vySe uvedenym vyzvam v této oblasti, je pravé
programovy systém SAS. SAS je analyticky modularni systém, ktery jiz ve svém
zakladnim sestaveni nabizi svym uzivatellm velmi silné a vykonné funkcionality
k analyzam a zpracovani zkoumanych dat. Napfiklad pro statistické modelovani tento
analyticky systém zahrnuje nékolik desitek statistickych procedur, pficemz kazda
z nich se specializuje pro urCité tfidy statistického modelovani. Pfikladem takovych
funkcionalit, ve kterych jsou implementovany nejdulezitéjSi poznatky moderni regresni
védy, jsou procedury REG a GLM.

RESUME

The importance of statistical modelling in data analysis has increased rapidly over the
last few decades. When examining natural or economic or even other data, it is no
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longer sufficient to simply describe the data or to make classical statistical inference
about the data. Nowadays, data analysis is becoming more interested in sophisticated
data processing methods that allow to understand the mechanism of the observed
data, to search for and find new insights and connections between data and to predict
with reasonable probability the development of the observed phenomenon within
a certain predetermined horizon. In addition, the observed data itself has changed over
the years. As a result of the rapid development of computer technology and the general
digitisation of life, the volume of data examined is constantly increasing, the data are
more varied and are being acquired faster. As a result, the examined data are generally
larger and more complex data sets, arising from new sources.

An environment that is capable of meeting the above challenges in this area is the SAS
software system. SAS is an analytical modular system that, already in its basic setup,
offering its users very powerful functionalities for analysing and processing the data
under study. For example, for statistical modelling, this analytical system includes
several dozens of statistical procedures, each specialized for a particular class
of statistical modelling. The examples of such functionalities, which implement the
most important findings of the modern regression science, are the REG and the GLM
procedures.
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