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MODELOVANI EFEKTU A JEJICH VISUALIZACE V PROSTREDIi SYSTEMU SAS

MODELLING OF EFFECTS AND THEIR VISUALIZATION IN THE SAS SYSTEM
ENVIRONMENT

ABSTRAKT

Cilem clanku je pfiblizit metody interpretace statistické interakce prostfednictvim
analyzy podminénych efektl, které interakci tvofi, s vyuZitim analytickych moznosti
vybranych procedur statistického systému SAS. Pfedkladany ¢lanek se bude zejména
zabyvat odhady jednoduchych efektl, resp. sklond (smérnic) obecnych linearnich
modell a testovani jejich vyznamnosti. Podminény efekt se regresi odhadne pfimo
na referen¢ni urovni moderujici proménné. K odhadum efektl na ostatnich arovnich
jsou nutné dalSi kroky. Testovat se budou i rozdily mezi jednoduchymi efekty, resp.
sklony (smérnicemi) jako testy rozdili efektd na referenéni Urovni moderujici
proménné a efekty na ostatnich drovnich této proménné. Vizualni znazornéni
interakce bude ilustrovano pomoci grafi jednoduchych efektd, resp. sklonu (smérnic),
které obvykle poskytuji nejjednodussi a nejrychlejsi interpretaci. Ukazky modelovani
statistickych efektt a jejich vizualizace bude uskutecnéna pomoci procedury PLM.
Funkcionalita této procedury vSak dava datovym analytikim Siroké moznosti
v analyzach odhadnutého statistického modelu, testovani statistickych hypotéz
o efektech a jejich vizualizaci, reparametrizaci modelu pro odhadovani kontrast(
i modelovani hodnot predikce. Pro realizaci odhadu statistickych modelt bude vyuzita
analyticka procedura GLM.

ABSTRACT

The aim of the paper is to present the methods of interpretation of statistical interaction
by analysing the conditional effects that constitute the interaction, using the analytical
capabilities of selected procedures of the SAS statistical system. The presented paper
will mainly deal with the estimation of simple effects or slopes of general linear models
and testing their significance. The conditional effect is estimated by regression directly
on the reference level of the moderating variable. Further steps are required to
estimate effects at other levels. The differences between simple effects or slopes will
also be tested as tests of differences in effects at the reference level of the moderating
variable and effects at other levels of this variable. The visual representation of the
interaction will be illustrated using graphs of simple effects or slopes, which usually
provide the simplest and fastest interpretation. Examples of modelling of statistical
effects and their visualization will be demonstrated using a PLM procedure. However,
the functionality of this procedure gives data analysts a wide range of possibilities in
analysing the estimated statistical model, testing statistical hypotheses about effects
and their visualization, reparametrizing the model for estimating contrasts, and
modelling prediction values. The GLM analytical procedure will be used for the
estimation of statistical models.

KLICOVA SLOVA
analyticky systém SAS, hlavni efekt, jednoduchy sklon, statisticka interakce
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1. UVOD

Statistické regresni modely odhaduji u€inky nezavislych proménnych (prediktor()
na zavislé proménné (vystupy). V rdmci regresni analyzy se Casto modeluje také
modifikace uCinku jedné nezavislé proménné na jinou nezavislou proménnou,
nazyvanou také moderujici proménnou (Aguinis, 2004). Tato modifikace efektu je
oznaCovana jako statisticka interakce. InterakCni proménné jsou generovany
vzajemnym vynasobenim nezavislé a moderujici proménné a tato vysledna soucinova
proménna je pak vloZzena do regrese, typicky spolu s nezavislou a moderujici
proménnou. Interakéni regresni koeficient Ize nasledné pouzit k analyze, zda uc€inek
nezavislé proménné zavisi na jiné nezavislé proménné (ve skutecnosti vSak regresni
model nerozliSuje mezi nezavislou a moderujici proménnou, protoze ucinek moderujici
proménné je také ovliviiovan nezavislou proménnou v modelu a je reprezentovan
stejnym interakénim koeficientem). K uplnému pochopeni a interpretaci interakce je
potfebna znalost nejen velikosti plasobeni jedné nezavislé proménné na druhou, ale
také i sméru a vyznamu efektu nezavislé proménné na rlznych urovnich moderujici
promeénné.

2. REGRESNi MODELY A MODELY S KLASIFIKACNiMI EFEKTY

2.1. OBECNY LINEARNiI MODEL (GLM)
Ukazky analyzy v pfedkladaném pfispévku vychazi z obecného linearniho modelu.
Obecny linearni regresni model je podle (Rutherford, 2011, s. 10) dan vyrazem

Y=Xp+e, (1.1)

kde
e Y=(yy,...y)7" je (nx 1) vektor n hodnot zavisle proménnych,
e X je nx(k+ 1) matice planu (designova matice) s n fadky pozorovani a k
sloupcll nezavislych proménnych a sloupcem 1, t;.

1 x50 o Xk
Xx= |t X2 v Xk| (1.2)
1 Xn1 7 Xnk

e B=(BoP- B)T je 1x(k + 1) vektor k neznamych regresnich parametru
a konstanty S, reprezentujici absolutni ¢len modelu,
e £=(g,..,&)7 je (nx 1) vektor n nepozorovatelnych chyb modelu.

Pokud jsou vSechny regresorové proménné (efekty) v modelu spojité, regresni
model je tvofen vyluéné linearni kombinaci regresorovych proménnych X, pficemz
kazda spojita proménna (efekt) v modelu pfispiva jednim sloupcem do matice planu
X, a tedy jednim parametrem do modelu jako celku.

Klasifikani efekt (pevny i nahodny) 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
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tzv. levelizace proménné (SAS Institute Inc., 2023a). Klasifikace proménnych se
v regresnich modelech pouziva k ur€eni experimentalnich podminek, pfisludnosti ke
skupiné, oSetfeni atd. a podobné. Skutecné hodnoty klasifikaCni promé&nné nejsou
dilezité a proménna muze byt Ciselna nebo Ciselné vyjadiena znakova proménna.
Dullezitd je asociace diskrétnich hodnot nebo udrovni klasifikaéni proménné se
skupinami pozorovani. Zpravidla se klasifikacni efekty v regresnim modelu oznacuji
jako hlavni efekty.

2.2. PARAMETRIZACE REGRESNICH EFEKTU MODELU

Parametrizace regresnich efektd modelu popisuje zplsob konstrukce matice planu.
Tato parametrizacni pravidla (SAS Institute Inc., 2023b, s. 401) jsou aplikovana na
regresni modely, modely s klasifikaénimi efekty i na vdechny ostatni statistické modely.

NejjednodussSi a nejobecnéjSi parametrizaci regresnich modell je tzv. GLM
parametrizace, jejiZ nazev byl odvozen podle definice uvedené v (1.1). V ramci GLM
parametrizace je matice planu (designova matice) vytvarena sloupcovym vektorem
jedniCek reprezentujici absolutni €len regresni rovnice (v tabulce €. 1 sloupec
oznaceny |). Podobné tak i numerické proménné nazyvané regresnimi efekty mohou
byt zahrnuty do modelu jako sloupcové vektory. Ma-li klasifikaCni proménna k urovni,
potom GLM parametrizace generuje k sloupcl (nazyvanych tzv. umélymi proménnymi
s hodnotami 0/1 podle pfisluSnosti pozorovani do jednotlivych urovni klasifikacni
proménné) pro hlavni efekty této klasifikaCni proménné v matici planu. GLM
parametrizace pro klasifikaéni proménné generuje obvykle pro tyto efekty vice sloupct
v matici planu nez je pocet stupnu volnosti k jejich odhadu. Jinymi slovy to znamena,
Ze parametrizace metodou GLM je singularni. Do regresniho modelu jsou mnohdy
zahrnovany i tzv. kfizové efekty (interakce) odrazejici u€inek zmény jedné nezavislé
proménné na hodnoty druhé nezavislé proménné. Tyto interakce mohou byt pevné,
nahodné, ale i smiSené, coz zalezi na typu vstupujiciho efektu. Pfiklad matice planu
(designové matice) s vySe uvedenymi typy efektl je ilustrovan v tabulce €. 1.

Tabulka ¢. 1: Ukazka GLM parametrizace a matice planu

Matice planu (designova matice)
Data I X X-M
X M M=1 X(M=1) | X(M=2) | X(M=3)
14 111111 1 1.1 01
13 1211113 0 0 1.3
24 31 [1124 0 0 0 | 24 |
a1 1114 4.1 0 ;////////%
51 121|151 0 0 5.1 ///////////%
7173 [11747 0 0 0 %//%/é%

2
Zdroj: viastni zpracovani podle (SAS Institute Inc., 2023b)

Tabulka zobrazuje matici planu vytvofenou z regresniho efektu spojité proménné
X a moderujici proménné, M se 3 kategoriemi. ACkoli by se mohli vytvofit 3 umélé
proménné pro reprezentaci 3 kategorii klasifikacni proménné M, do regrese Ize vloZit
pouze 2 umeélé proménné, protoze jednu umélou proménnou Ize vygenerovat linearni
kombinaci ostatnich dvou. Vynechana kategorie (v tabulce €. 1 vyznacena Srafovanim)
je zpravidla oznaCovana jako referencni kategorie. Interakce spojité proménné
X s kategorickou proménnou M se dosahne vynasobenim spojité proménné X kazdou

52 Slovak Statistics and Demography 2/2025



Roman Pavelka: Modelovani efektl a jejich visualizace v prostfedi systému SAS

z umélych proménnych. | v tomto pfipadé nebude do matice zahrnuta interakce
proménnych vytvofena s vynechanou umélou proménnou. Existuji efekty i sloZitéjsi,
jako jsou efekty vlioZzené, jinych typd, jejichz analyzy se vSak konceptualné nelisi.

Ve vétSiné procedur SAS, kdyz jsou v pfikazu CLASS specifikovany kategorické
proménné, SAS automaticky vytvofi umélé (nula-jedni¢kové) proménné pro kazdou
jejich uroven a vlozi tyto proménné (ne vSechny, ale jednu) do regresni rovnice.
Zaroven se vytvori referenéni kategorie implicitné reprezentovana vynechanou umélou
proménnou (ve vychozim nastaveni se vynecha posledni hodnota kategorické
proménné sefazena podle formatovanych hodnot). Aby se zajistilo, Ze se jedna o GLM
parametrizaci, pro vétSinu analytickych procedur Ize do pfikazu CLASS pfidat volbu
PARAM=GLM. Pokud analytickd procedura neobsahuje funkcionalitu automatické
parametrizace pfikazem CLASS, parametrizace kategorické proménné zajisti
napfiklad dodate¢nym datovym krokem (tyka se napfiklad analytické procedury REG).

V programovém prostfedi SAS je mozné také zménit zplsob parametrizace.
Napfiklad, pokud je analyzovan efekt jednotlivych kategorii kategorické proménné
vzhledem k primérnému efektu vSech kategorii této proménné, nastavi se parametr
PARAM=EFFECT. Tim dojde ke zméné parametrizace zpUsobem, Ze se v referenéni
kategorii namisto 0 pouZije —1. Zvolena metoda parametrizace ma zasadni vliv na
zpusob testovani hypotéz a na interpretaci odhadu parametrd (Pritchard & Pasta,

s v

v SAS Institute Inc., 2023a).

2.3. POSTODHADOVA ANALYTICKA PROCEDURA PLM
Nasledujici analyzy a modelovani efektl, vizualizace interakci a testovani
uzivatelsky vytvofenych hypotéz budou realizovany procedurou SAS nazyvanou PLM.

Analyticka procedura PLM svou funkcionalitou zajiStuje v systému SAS razné
analyzy a vykreslovani funkci poté, co je odhadnut poCatecni regresni model jinou
odhadovou procedurou véetné testovani hypotéz o efektech modelu a kontrastech,
vypoctu pfedpovidanych hodnot vysledku (skére) a vykreslovani téchto predpovédi.
Na rozdil od vétSiny ostatnich analytickych procedur SAS vstupem do procedury PLM
neni soubor dat. Vstupem do procedury PLM je soubor, ktery obsahuje informace
o regresnim modelu odhadnutém v jiné procedufe SAS. Soubor s informacemi
o regresnim modelu mize byt vytvofen mnoha bézné pouzivanymi regresnimi
procedurami, jako jsou GLM pro modelovani obecnych linearnich modelt, GENMOD
pro modelovani nespojitych nahodnych proménnych s uzivatelsky definovanou
korelaéni strukturou, LOGISTIC pfedurcené pro logistickou regresi, odhady poméru
Sanci, MIXED pro linearni smiSené modely, GLIMMIX k modelovani zobecnénych
smiSenych linearnich modell a dalSich. Prostfednictvim pfikazu STORE se zadanym
nazvem ulozisté se odhadnuty model ulozi a nasledné se pomoci parametru
RESTORE vlozi jako vstup procedury PLM.

Pfi analyzach, modelovani a vizualizaci budou vyuzity zejména nasledujici pfikazy
procedury PLM:
e piikaz SLICE: porovnava okrajové (marginalni) stfedni hodnoty, které jsou
vyuzivany k odhadu jednoduchych efektd,
e prikaz LSMEANS: pouziva se k odhadu okrajovych (marginalnich) primeérd
a vypoctu rozdild mezi nimi,
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pfikaz ESTIMATE: k odhadu prumér(, kontrastll a jednoduchych sklonu,
podminénych interakci a rozdili mezi nimi, a to zadanim linearnich kombinaci
koeficientd modelu; velmi flexibilni pfikaz — vSechny vypodéty Ize provadét
pfikaz LSESTIMATE: kombinuje funkcionalitu pfikazu ESTIMATE a pfikazu
LSMEANS pfi odhadu jednoduchych efektt pomoci rozdild mezi priméry,
pfikaz EFFECTPLOT: vykresluje predikované hodnoty vysledk( v rozsahu
hodnot jednoho a vice prediktorq, vizualizuje jednoduché efekty, jednoduché
sklony (smérnice) a podminéné interakce. Pokud jsou v modelu dalSi
prediktory, Ize vramci EFFECTPLOT meénit jejich hodnoty, ve vychozim
nastaveni na stfedni hodnotu pro spojité prediktory a na referenéni uroven pro
kategorialni prediktory.

Duvody, proc¢ je vyhodnéjsi pro postodhadové analyzy pouzivat proceduru PLM:

Pokud je regresni model spravné odhadnuty, neni pro analyzu interakce nutny
model pfi kazdém spusténi znovu upravovat. Model je uloZzen v ulozisti
polozek, coz mize uSetfit spoustu ¢asu a vytvaii méné nadbyteénych vystupu
z ostatnich procedur.

Pfikazy procedury PLM obsahuji ¢asto vice funkci (moznosti) nez v jinych
procedurach, napf. modelovani hodnot predikovanych pouzitym modelem
apod.

3. MODELOVANIi EFEKTU A VIZUALIZACE INTERAKCiI

3.1. SOUBOR DAT POUZITY K ANALYZAM

Datovy soubor se sklada z udaju popisujicich mnozstvi ubytku hmotnosti, kterého
dosahlo 900 ucastnikd ro¢ni studie 3 ruznych cvi€ebnich programu, a to: bé&hani,
plavani a ¢teni podle (Schwartz & Barrett, 2021). Jedna se o uméla data vytvorena
Monte Carlo simulaci. Jako referenéni (kontrolni) aktivita slouzi jako program c¢teni.
Pro ilustraci pfedmétnych metod a postupl byla autorem stanovena otazka: Jak
tydenni pocet hodin, které se subjekty rozhodly vénovat cvi¢eni, pfedpovida ubytek
hmotnosti? Mezi proménné pouzité pfi analyze souboru dat patfi:

54

LOSS: spojita, normalné rozdélena proménna popisujici prGmérny tydenni
ubytek hmotnosti u€astnikld. Kladné skére znamena ubytek hmotnosti, zatimco
zaporné skore znamena pfirlstek hmotnosti. Pouziva se jako zavisla
proménna (vystup) ve vétSiné analyzovanych regresnich modeld,

HOURS: spojita proménna popisujici pramérny pocet hodin cvi¢eni tydné. Pro
analyzy obvykle pouzita jako hlavni spojity prediktor,

EFFORT: spojita proménna v rozmezi od 0 do 50, ktera je primérem tydennich
skore namahy uvadénych subjektem, rovnéz v rozmezi od 0 do 50, pfiemz
0 znamena minimalni fyzickou namahu a 50 maximalni namahu,

PROG: proménna o tfech urovnich, ktera podrobné popisuje, jakym cvicebnim
programem se subjekt fidil: béh = 1, plavani = 2, nebo ¢teni = 3 (Cteni
predstavuje kontrolni, resp. referencni Uroven),

SEX: binarni kategorialni proménna oznacujici pohlavi, muz = 0, Zena = 1,
SATISFIED: binarni (0/1) proménna oznacujici spokojenost (spokojen = 1)
nebo nespokojenost (spokojen = 0) subjektu s mnozstvim zhubnutych
kilogram.
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Pro ucely analyzy je v pfedkladaném pfispévku soubor nazvan jako EXERCISE.

3.2. LINEARNIi REGRESNi MODELY S INTERAKCIi SPOJITYCH PROMENNYCH
Linearni regresni model obsahujici 1 zavislou proménnou a 2 nezavislé spojité
proménné, tzv. prediktory a jejich interakci je definovan rovnici

Y = Bo + BuX + BoZ + By XZ + &, (3.1)

kde symboly X a Z pfedstavuji nezavislé spojité proménné, Y odpovida vysvétlované
proménné, ¢ jsou nepozorovatelné chyby modelu pro n poc€et pozorovani. V modelu
(3.1) je interakéni €len dan jako soucin nezavislych proménnych X a Z.

Efekt spojité nezavislé proménné X na proménnou zavislou Y se nazyva sklon
(smérnice) nezavislé proménné X (Rutherford, 2011, s. 256). Sklon (smérnice)
nezavislé proménné X predstavuje zménu zavislé proménné Y na jednotku zmény
nezavislé proménné X (za jinak nezménénych podminek). Pokud spojitda nezavisla
proménna X interaguje s dalSi spojitou proménnou, Z, uc€inek nezavislé proménné na
konkrétni urovni Z = z se opét nazyva sklon (smérnice). Podobné se ucinek Z na
konkrétni Urovni nezavislé proménné X také nazyva sklon (smérnice). PFi interpretaci
interakce regresni model nerozliSuje role nezavislé proménné X a Z.

Odhad sklonu proménné X v libovolné hodnoté Z = z vychazi z rovnice modelu
(3.1). Zménu zavislé proménné Y na jednotku zmény nezavislé proménneé X proZ = z
(podobné jako pro sklon nezavislé proménné Z pro X = x) Ize odvodit pomoci parcialni
derivace zavislé proménné Y vzhledem k nezavislé proménné X pro Z = z, .

)

)
Sklonle:z = Bx + BxzZ

V ekonometrii se (3.2) oznacuje jako tzv. marginalni efekt (Greene, 2003, s. 674).

K modelovani efektd priamérného poctu cvieni tydné (proménna HOURS)
a prumeérného tydenniho skore Usili (proménna EFFORT) a jejich interakce se pouzije
nize uvedeny programovy kéd v programovacim jazyku SAS s vyuzitim procedury
GLM. Cilem je zjisténi, jestli se vliv primérného tydenniho poc¢tu hodin cviceni liSi
v zavislosti na mnozstvi usili, které subjekt vynaklada.

proc glm data=exercise;
model hours effort hours*effort / solution;
store contcont;

run;

Programovy kod zajistuje:

e parametrem SOLUTION vytvofeni tabulky regresnich koeficientd (odhady
parametrd) na vystupu, ktera je potfebna pfi konstrukci odhadd pro vypocet
jednoduchych sklonu a efektd,

e piikazem STORE vytvofeni ulozisté polozek s nazvem contcont, které
obsahuje informace o regresnim modelu potfebné pro proceduru PLM.
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Regresni koeficienty (odhady parametrd) modelu jsou zobrazeny v tabulce ¢&. 2.
Interakéni Clen HOURS - EFFORT je statisticky vyznamny na urovni 0.05 (Pr = 0.0362).
Ostatni regresni koeficienty statisticky vyznamné nejsou na hladiné vyznamnosti 0.05.

Tabulka ¢. 2: Odhad regresnich koeficienti modelu véetné testi vyznamnosti

Parameter Estimate | Standard Error  t Value  Pr > |t|
Intercept 7.798637340 11.60361526 0.67 0.5017
hours -9.375681298 5.66392068 -1.66 0.0982
effort -0.080276367 0.38464693 -0.21 0.8347

hours*effort 0.393346795 0.18750440 2.10 0.0362

Zdroj: viastni zpracovani v programovacim jazyku SAS

Vysledek odhadu procedurou GLM generuje nasledujici regresni rovnici:

—

LOSS; = 7.8 — 9.38 - HOURS; — 0.08 - EFFORT; + 0.39 - HOURS; - EFFORT;. (3.3)

Moznou interpretaci vyznamné interakce hodin (HOURS) a usili (EFFORT) je, ze vliv
primérného tydenniho poctu hodin na ubytek hmotnosti zavisi na urovni vynaloZzeného
asili; jinymi slovy, sklon hodin zavisi na usili.

Pro odhad predpokladaného ubytku hmotnosti (LOSS) u subjektu, ktery v priméru
cvi€i 2 hodiny tydné (HOURS) pfi intenzité 30 (EFFORT), a testovanim vyznamnosti
této pfedpovédi se vyuzije pfikaz ESTIMATE procedury PLM. Pfikaz ESTIMATE se
pouziva k odhadu linearnich kombinaci (vazenych souctl) regresnich koeficienta, tj.

LOSS; =7.8-9.38-2-0.08-30+ 0.39-2-30. (3.4)

Odhady pro prfedpovéd této ztraty (LOSS) a testu vyznamnosti jsou realizovany
programovym kodem pro proceduru PLM s pfikazem ESTIMATE uvedenymi nize:

proc plm restore=contcont;
estimate 'predpoveéd LOSS pfri HOURS=2 a EFFORT=30'
intercept 1 HOURS 2 EFFORT 30 HOURS*EFFORT 60 / cl e;
run;

Programovy kéd zajistuje:
e parametrem e se na vystupu procedury zobrazi koeficienty odhadované
linearni kombinace odhadnutych parametrl statistického modelu,
e parametr c/ umoznuje i odhady intervalu spolehlivosti (ve vychozim nastaveni
95 %),
e hodnotu testové statistiky t a hodnotu pravdépodobnosti Pr > |t| potfebné pro
testovani, zda je odhadovana hodnota statisticky vyznamna.

Odhad predpovédi ubytku (LOSS) je vyznamné odliSny od 0 (viz tabulka €. 3).
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Tabulka ¢é. 3: Pfedpovéd’ ubytku hmotnosti (LOSS) véetné testu vyznamnosti
Estimate Coefficients
Effect Row1
Intercept 1
hours 2
effort 30
hours*effort 60

Estimate
Label Estimate | Standard Error DF t Value Pr> ||
pfedpovéed LOSS pii HOURS=2 a EFFORT=30 10.2398 0.4531 896 22.60 <.0001

Zdroj: viastni zpracovani

DalSim krokem analyzy je odhad jednoduchého sklonu (smérnice) nezavislé
proménné HOURS podle (3.2). Jelikoz v ziskanych datech neexistuje néjaka dulezita
hodnota proménné EFFORT, je testovani vyznamnosti jednoduchého sklonu
(smérnice) proménné HOURS realizovano pro priimérnou hodnotu proménné EFFORT
plus nebo minus 1 smérodatna odchylka primérné hodnoty proménné EFFORT, tj. pro
EFFORT = 24.52, 29.66 a 34.8. Testovani vyznamnosti odhadu smérnice proménné
HOURS je realizovano procedurou PLM pomoci nasledujiciho kddu:

proc plm restore=contcont;
estimate
'sklon HOURS, EFFORT=mean-sd' HOURS 1 HOURS*EFFORT 24.52,
'sklon HOURS, EFFORT=mean' HOURS 1 HOURS*EFFORT 29.66,
'sklon HOURS, EFFORT=mean+sd' HOURS 1 HOURS*EFFORT 34.8 / e;
run;

Vystupni odhady v€etné testovani vyznamnosti jsou ilustrovany tabulkou €. 4:

Tabulka ¢. 4: Odhad sklonu (smérnice) HOURS vcetné testi vyznamnosti

Estimates
Label Estimate Standard Error | DF t Value Pr > |t|
sklon HOURS, EFFORT=mean-sd 0.2692 1.3493 896  0.20 0.8419
sklon HOURS, EFFORT=mean 2.2910 0.9151 896 2.50 0.0125
sklon HOURS, EFFORT=mean+sd 4.3128 1.3084 896 3.30 0.0010

Zdroj: viastni zpracovani v programovacim jazyku SAS

Z odhadu vyplyva, Ze sklon proménné HOURS je signifikantni pouze u stfedni
hodnoty a stfedni hodnoty plus jedna smérodatnd odchylka proménné EFFORT.
Vysledky odhadu naznaduiji, Ze je tfeba vynalozit urCité usili, aby se pocet hodin tydné
projevil v oCekavaném ubytku hmotnosti.

Aby se eliminoval vliv velikosti rozdilu proménné EFFORT pfi odhadech sklonu

(smérnice) proménné HOURS, je vhodné odhadovat rozdil sklont (smérnic) proménné
HOURS v pocatecni a koncové hodnoté velikosti tohoto rozdilu proménné EFFORT.
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Rozdil jednoduchych sklonl (nebo jednoduchych efektl) se ziska prostym odectenim
linearni kombinace koeficientd pro jeden sklon proménné HOURS od druhého, tj.

SklonHOURﬂEFFORT:nwan'_SklonHOURﬂEFFORT:nwan—sd
= Buours + Brours-Errort * 29.66 — (,BHOURS + BHOURS-EFFORT * 24-52) (3.5)

= Buours-ErFort * 514

V rovnici (3.5) hodnota 29.66 je odhadem stfedni hodnoty proménné EFFORT (usili
ucastnikl) a 24.52 predstavuje odhad stfedni hodnoty proménné EFFORT bez jeho
smeérodatné odchylky. Odhad rozdilu sklon (smérnic) proménné HOURS se uskutecni
opét vyuZzitim procedury PLM pomoci programového kodu:

proc plm restore=contcont;
estimate
'rozdil sklonu proménné HOURS, EFFORT=mean+sd - mean'
HOURS*EFFORT 5.14;
run;

Odhad rozdilu sklonu (smérnic) proménné HOURS podle (3.5) je obsahem tabulky
€. 5. Hodnota testové statistiky t a odpovidajici pravdépodobnosti Pr > |t| u rozdilu
mezi sklony (smérnicemi) odpovidaji hodnotdm u odhadu koeficientu interakce
HOURS - EFFORT z tabulky 2.

Vychozi volbou pro vizualizaci interakce spojitych proménnych HOURS a EFFORT
je obrysovy graf. Obé interagujici promé&nné mohou byt reprezentovany spojité v grafu,
pficemz zavisla proménna je vykreslena jako obrysy. Obrysovy graf lze vytvaret
parametrem CONTOUR v pfikazu EFFECTPLOT procedury PLM:

proc plm source=contcont;
effectplot contour (x=HOURS y=EFFORT) ;
run;

Asi nejCastéji volenou moznosti, jak vykreslit interakci 2 spojitych proménnych, je
vykreslit sklon jedné spojité proménné jako pfimky na vybranych urovnich interagujici
spojité proménné. K vytvofeni uvedenych pfimkovych grafi se vyuZije parametr FIT
pfikazu EFFECTPLOT procedury PLM. Predikovana ztrata LOSS v rozsahu proménné
HOURS pfi vybranych hodnotach proménné EFFORT se vykresli kodem:

proc plm source=contcont;

effectplot fit (x=hours) / at(effort = 24.52 29.66 34.8);
run;

Vizualizace spojitych proménnych HOURS a EFFORT v podobé grafu obrysového
a grafu vyrovnanych hodnot ilustruje obrazek €. 1.
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Obrazek ¢. 1: Vizualizace interakce spojitych proménnych HOURS a EFFORT
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Zdroj: vlastni zpracovani

3.3. LINEARNi REGRESNi MODELY S INTERAKCIi SPOJITE A KATEGORICKE
PROMENNE

V pfipadé, Ze se do statistického modelu (3.1) zahrne nezavisla proménna spojita
X a kategoricka nezavisla proménna, oznacCena jako M, Ize jako interakCni Cleny
modelu odhadovat jednoduché sklony (smérnice) spojité proménné X pro jednotlivé
urovné kategorické proménné M. V tom pfipadé je kategoricka proménna povazovana
za moderujici proménnou. Pokud v roli moderujici proménné vystupuje nezavisla
spojita proménna X, za interakcni Cleny lze byt povazovan jednoduchy efekt
kategorické proménné M napfi€ spojitou proménnou X.

V regresnich modelech se kategorické proménné obvykle zadavaji do jedné nebo
vice umélych (indikatorovych) proménnych. Dulezitou otédzkou v analyze modelu je
prfekédovani kategorickych proménnych jako umélych proménnych (parametrizace).

Rovnice linearniho regresniho modelu spojité nezavislé proménné, X, interagujici
s nezavislou kategorickou proménnou M se 3 kategoriemi, je:

Y =P8
+6, X
+BmiMuy=1 + BmaMy=2 . (3.6)
+,8xm1XMM=1 + ﬁmeXMMzz
+&

Zadna z vynechanych umélych proménnych pro My_.; a XMy.; se neobjevuje
v regresni rovnici. Odhadované parametry maji nasledujici interpretaci:

e [3,: absolutni Clen (konstanta), tj. odhad proménné Y, kdyzX =0a M = 3,

e f,: sklon nezavislé proménné X, kdyz M = 3, sklon referen¢ni kategorie,

o B efekt nezavislé proménné M = 1vs. M = 3, kdyZ X = 0,

e [fBmo: efekt nezavislé proménné M =2 vs. M = 3, kdyZ X = 0,

e B,m1. diference ve smérnici (sklonu) X, kdyz M =1 vs. M = 3, nebo-li efekt
interakce nezavislych proménnych pro M = 1 vs. M = 3 pro kazdé dodate¢né
zvySeni X o jednotku,
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e [.m2: diference ve smérnici (sklonu) X, kdyz M = 2 vs. M = 3, nebo-li efekt
interakce nezavislych proménnych pro M = 2 vs. M = 3 pro kazdé dodatecné
zvyseni X o jednotku.

Jednotlivé Cleny B, fmi, @ Bmz reprezentuji jednoduché sklony a efekty na
referenéni urovni interagujici proménné. Interakéni ¢leny Bymi, @ Bymz2, reprezentu;ji
zmény v jednoduchych sklonech a efektech. VySe uvedena ukazka parametrizace
umélych proménnych pfedstavuje priklad GLM parametrizace, ktera je schematicky
uvedena v tabulce €. 1. V pfipadé pouziti jiného zplsobu kddovani umélych
proménnych — napfiklad parametrizace efektd — se efekty jednotlivych kategorii
vztahuji k celkovému pramérnému efektu vSech kategorii (blize napf. Rehakova,
2008).

Vztahy pro jednoduché sklony (smérnice) se ziskaji pomoci parcialnich derivaci
zavislé proménné Y vzhledem ke spojité nezavislé proménné X:

sY
e Bx + Bxmijm=1 + Bxmz|m=2 (3.7)

sklon, = B, + .mellM:l + .meZIM:l

Rovnice pro odhad jednoduchého sklonu nezavislé spojité proménné X pro kazdou
kategorii proménné M Ize konstruovat tak, Ze se do rovnice sklonu nezavislé spoijité
proménné X (3.7) dosadi jedniCky a nuly v souladu s parametrizaci modelu (viz
podkapitola 2.2):

Sklonle:l = fBx + ﬁxmllM:l
Sklonle:Z = ﬂx + ﬁxmle:z (38)
Sklonle:B = Py

K modelovani pfedpovédi ubytku hmotnosti (zavisla proménna LOSS) v zavislosti na
spojité proménné reprezentujici primérny pocet hodin cviceni tydné (proménna
HOURS) a kategorické proménné PROG o 3 urovnich cviCebniho programu a jejich
vzajemné interakci podle modelu (3.6) se k pocateénimu odhadu vyuzije procedura
GLM. V réamci analyzy se budou odhadovat jednoduché sklony primérného poctu
hodin cviCeni (proménna HOURS) v jednotlivych programech cviCeni (kategoricka
proménna PROG) a jednoduché efekty jednotlivych cvi¢ebnich program( (proménna
PROG) na rlznych arovnich primérného poctu hodin cvic¢eni (proménna HOURS). Pro
analyzy se pouzije nasledujici programovy kod:

proc glm data=exercise order=internal;
class prog;
model loss = prog hours prog*hours / solution;
store catcont;

run;

Programovy kod zajistuje:

e pfikazem class PROG se deklaruje cvi¢ebni programy PROG jako kategoricka
proménna. SAS vytvofi umélé (binarni) proménné pro kazdou kategorii PROG
avsSechny je zada do regrese (viz podkapitola 2.2 o parametrizaci
kategorickych (klasifikacnich) prediktord v SAS),
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e prikazem order=internal se pfi pouziti formatt na proménnou SAS ve vychozim
nastaveni zméni poradi Urovni proménné podle abecedniho poradi formatd.
Pro kategorickou (klasifikacni) proménnou PROG byly pouzita pomoci
procedury FORMAT nasledujici formaty: 1 = jogging (béhani), 2 = reading
(Cteni) a 3 = swimming (plavani). Bez dalSich instrukci systém SAS nastavi
v ramci analyz béhani na prvni uroven, Cteni na druhou a plavani na treti.
Pokud se vSak maji porovnat 2 programy cvi¢eni vuci programu ¢éteni, pomoci
volby order=internal systém SAS nastavi pofadi kategorii pivodni fazeni
arovni.

Tabulka ¢. 5: Tabulka regresnich koeficientu modelu véetné testi vyznamnosti

Source DF Typelll SS Mean Square F Value Pr>F
prog 2 2901.898322 1450.949161  34.32 <.0001
hours 1 3116.205464 3116.205464  73.71 <.0001

hours*prog 2 5319.048143 2659.524072  62.91 <.0001

Parameter Estimate Standard Error t Value | Pr> |t]
Intercept 2.21637209 B 1.48612022 1.49 0.1362
prog jogging -8.99703193 B 2.21602813 -4.06 <.0001
prog swimming 9.93260912 B 2.17711476 4.56 <.0001
prog reading 0.00000000 B

hours -2.95616163 B 0.70795538 -4.18 <.0001
hours*prog jogging 10.40891093 B 1.07225125 9.71 <.0001
hours*prog swimming  9.83021575 B 1.05144861 9.35 <.0001

hours*prog reading 0.00000000 B

Zdroj: vlastni zpracovani programovacim jazykem SAS

Tabulka €. 5 ilustruje odhady pofizené procedurou GLM. V horni ¢asti odhadu je
znazornén F celkovy test interakce HOURS a PROG. Jedna se o spolecny test odhadu
obou interakcnich koeficientl, Bymiim=1, 8 Bxmzjm=2, Proti 0. Vyznamny test obvykle
znamena, ze alespon jeden z koeficientu interakce neni roven 0. Sledovana interakce
HOURS a PROG je statisticky vyznamna (Pr < 0.001), coz vytvafi pfedpoklad tuto
interakci hloubégji analyzovat. Obsahem dolni &asti jsou odhady parametrd modelu
v€etné testl jejich vyznamnosti. Symbol B v tabulce odhadl informuje, Ze v disledku
pouzité parametrizace modelu je matice planu singularni a k feSeni normalnich rovnic
(metoda nejmensSich &tvercu) je nutna zobecnéna inverze této matice.

Na zakladé tabulky odhadl na vystupu procedury GLM lze tedy zkonstruovat
nasledujici regresni rovnici (bez proménnych s nulovymi odhady):

LOSS =222
—2.96- HOURS
—9.0(PROG = 1) + 9.83(PROG = 2)
+10.41 - HOURS - (PROG = 1) +9.83 - HOURS - (PROG = 2)

(3.9)

Rovnice pro jednoduché sklony nezavislé spojité proménné HOURS pro jednotlivé
urovné kategorické proménné PROG lze na zakladé (3.9) odvodit ve tvaru:
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SklOTlHOUR5|pROG=1 = _296 + 1041 = 74’5
SklonHOURslpRoczz = _296 + 983 S 687 (310)
SklOTlHOUR5|pROG=3 = _296 + 0 = _296

Odhady sklonu spojité proménné HOURS dle (3.10) Ize realizovat pomoci procedury
PLM s vyuZitim modelu catcont odhadnutého procedurou GLM. | kdyz koeficient pro
Bxms j€ podle (3.8) omezen na 0, v kddu pro odhad sklonl (smérnic) je potfebné pouzit
hodnotu 1 a pro rovnice odhadu sklonu (smérnice) plati:

sklonym=1 =1+ Bx + 1 Bymim=1 + 0 Bxmzm=2 + 0 * Bxm3|m=3
sklonym=z =1+ Bx + 0 Bymim=1 + 1 Bxmzim=2 + 0 * Bxm3z|m=3 (3.11)
sklonym=s =1+ Bx + 0 Bymim=1 + 0 Bxmzm=2 + 1 * Bxm3|m=3

K tomuto ucelu je nutna pfikazova syntaxe, tj.

proc plm restore = catcont;
estimate 'sklon HOURS, PROG=1 béhéni' HOURS 1 HOURS*PROG 1 0 O,
'sklon HOURS, PROG=2 plavani' HOURS 1 HOURS*PROG 0 1 O,
'sklon HOURS, PROG=3 c¢teni' HOURS 1 HOURS*PROG 0 0 1 / e;
run;

Odhady sklonu (smérnice) proménné HOURS na jednotlivych urovnich proménné
PROG jsou uvedeny v tabulce €. 6. Parametr e v pfikazu pro odhady sklonu zpUsobi,
Ze se ve vystupu procedury PLM zobrazi koeficienty odhadované linearni kombinace
(odpovida rovnici 3.11) odhadnutych parametrii statistického modelu. Parametr
e muze tedy slouzit na kontrolu spravnosti odhadované linearni kombinace.

Tabulka ¢. 6: Odhad sklonu (smérnice) HOURS vcetné testi vyznamnosti

Estimates
Label Estimate Standard Error DF |t Value Pr> ||
sklon HOURS, PROG=1 béhani 7.4527 0.8053 894  9.25 <.0001
sklon HOURS, PROG=2 plavani 6.8741 0.7774 894 8.84  <.0001
sklon HOURS, PROG=3 ¢teni -2.9562 0.7080 894 -4.18 <.0001

Estimate Coefficients

Effect prog Row1 | Row2 Row3
Intercept

prog jogging

prog swimming

prog reading

hours 1 1 1
hours*prog jogging 1

hours*prog swimming 1
hours*prog reading 1

Zdroj: viastni zpracovani v programovacim jazyku SAS
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Z odhadu sklonu (smérnice) proménné HOURS na urovnich PROG vyplyva:

e odhadované sklony proménné HOURS v jednotlivych kategoriich proménné
PROG odpovidaji vypoctiim v souladu s (3.10) a jsou signifikantni pro v8echny
urovné,

e Kk vypoCtu jednoduchého sklonu v referenéni skupiné neni tfeba pouzivat
pfikazy pro odhad; ten je jiz odhadnut v samotné regresi.

Jednim z uloh regresni analyzy je zjisténi, zda se sklony nezavislé proménné na
jednotlivych udrovnich kategorické proménné vyznamné liSi. Toto Ize zjistit odhady
rozdilt sklonu (smérnic) a jejich testovanim vaci 0. Odhady rozdild mezi jednoduchymi
sklony (smérnicemi) Ize dosahnout pomoci rozdilll hodnot sklonu definovanych podle
(3.11), {j.

sklonym=z — sklonym=1 = =1 Bymim=1 + 1 Bxmzim=2 + 0 * Brxm3im=3
sklonym=s — sklonym=1 = =1 Bymim=1 + 0 Bxmzim=2 + 1 Bxm3im=3 (3.12)
sklonym=z — sklonym=3 = +0 " Bymim=1 — 1 Bxmzim=2 + 1 Bxm3im=3

K odhadidm rozdili ve sklonech a testovanim jejich statistické vyznamnosti se
pouzije procedura PLM s pfikazem ESTIMATE:

proc plm restore = catcont;
estimate
'rozdil sklont HOURS, PROG=1 vs PROG=2' HOURS*PROG -1 1 O,
'rozdil sklont HOURS, PROG=1 vs PROG=3' HOURS*PROG -1 0 1,
'rozdil sklonu HOURS, PROG=2 vs PROG=3' HOURS*PROG 0 -1 1 / e;
run;

Odhady rozdilG sklonu (smérnice) nezavislé spojité proménné HOURS mezi riznymi
urovnémi kategorické proménné PROG jsou ilustrovany v tabulce €. 7.

Tabulka ¢. 7: Odhad rozdili sklonu (smérnice) HOURS vcetné testt vyznamnosti mezi
ruznymi drovnémi kategorické proménné PROG

Estimates
Label Estimate Standard Error DF t Value Pr> |[t|
rozdil sklont HOURS, PROG=1 vs PROG=2  -0.5787 1.1193 894  -0.52 0.6053
rozdil sklonit HOURS, PROG=1 vs PROG=3 -10.4089 1.0723 894  -9.71 <.0001
rozdil sklont HOURS, PROG=2 vs PROG=3 -9.8302 1.0514 894 -9.35 <.0001

Zdroj: vlastni zpracovani v programovacim jazyku SAS

Hodnoty odhadnutych rozdild sklonu (smérnic) proménné HOURS pro rlizné urovné
proménné PROG nasvédcCuji tomu, Ze:
e rozdil sklon( (smérnic) mezi urovnémi 1 a 2 proménné PROG je statisticky
nevyznamny, o ¢Cemz vypovida hodnota pravdépodobnosti chyby
(Pr = 0.6053),
e rozdil sklont (smérnic) urovné 1 a 2 kategorické proménné PROG vUCi
referenéni Urovni (PROG = 3) odpovida hodnotam odhadd interakénich
koeficientl uvedenych v tabulce €. 5.
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Za uCelem nazorngjSi prezentace jednoduchych sklont (smérnic) spojité
vysvétlujici proménné HOURS lze opét vyuzit post-odhadovou proceduru PLM.
Podobné jako v predeslych pfipadech Ize k vizualizaci jednoduchych sklont (smérnic)
spojité vysveétlujici proménné HOURS na kazdé urovni kategorické proménné PROG
pouzit proceduru PLM. Graf efektl, resp. jednoduchych sklontd (smérnic) spoijité
proménné na jednotlivych drovnich kategorické proménné je vytvaren pfikazem
EFFECTPLOT se zadanym parametrem SLICEBY = PROG. Jednotlivé smérnice
spojité proménné Ize zobrazit v€etné pasu spolehlivosti (nejCastéji se pouziva vychozi
spolehlivost odhadu na urovni 95%, kterou je ale mozné také uzivatelsky ménit).
Sekvence pfikazt procedury PLM k vykresleni grafu jednoduchych sklona (smérnic)
napfi¢ vSemi urovnémi kategorické proménné je

proc plm restore=catcont;
effectplot slicefit (x=HOURS sliceby=PROG) / clm;
run;

VySe uvedeny programovy kod procedury PLM zabezpecuje:

e pomoci pfikazu EFFECTPLOT zobrazeni hodnot spojité nezavislé proménné
HOURS na ose X, pfitemz pfi pouziti parametru SLICEBY = PROG jsou
jednotlivé sklony (smérnice) odhadnuty na kazdé urovni kategorické proménné
PROG,

e vyuzitim parametru CLM v pfikazu EFFECTPLOT se odhaduji pasy
spolehlivosti pro sklony (smérnice) odhadnuté na kazdeé urovni kategorické
proménné PROG.

Ze sestrojeného grafu je zfetelné vidét, Ze se jednoduché sklony (smérnice)
proménné HOURS mezi programy béhu (jogging) a plavani (swimming) az na
konstantu neodliSuji. Naopak sklon (smérnice) proménné HOURS je v programu Cteni
(reading) viditelné rozdilny od 2 pfedeslych na ostatnich urovni proménné PROG.

Graf jednoduchych sklonG (smérnic) spojité proménné HOURS na jednotlivych
urovnich kategorické proménné PROG s pasy spolehlivosti ilustruje obrazek €. 2.

Obrazek ¢. 2: Vizualizace sklont (smérnic) spojité proménné HOURS
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Zdroj: vlastni zpracovani
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4. ZAVER

Linearni regresni modely pfedstavuiji statistické modely, které se pouzivaji v mnoha
oblastech pfirodnich a spoleCenskych véd. Vysvétlovani pozorovanych hodnot
(modelovani) vysledkové (zavislé) proménné prostfednictvim jednoho nebo vice
prediktord (spojitych nebo kategorickych nezavisle proménnych, vysvétlujicich
proménnych) jiz po mnoho let patfi ke standardnim postupim statistické analyzy.
| kdyz tyto modely musi splnovat celkem pfisné pfedpoklady pro jejich adekvatni
pouziti (homogenni v rozptylu, nesystemati¢nost a nekorelovanost odchylek od
linearniho vztahu), mnoho vyzkumniki s nimi pracuje ve svych analyzach.
Po specifikaci pravdépodobnostniho rozdéleni odchylek od oclekavanych hodnot
(predikce) jednotlivych pozorovani (normalni rozdéleni s nulovou stfedni hodnotou
a konstantnim rozptylem) navic linearni regresni modely umozniuji pfedvidat rozdéleni
vysledku, konstruovat intervaly spolehlivosti a testovat statistické hypotézy.

Clanek chce priblizit korektni analyzu uvedenych linearnich modeld pomoci
analytického systému SAS. Modelovani efektl a vizualizace statistickych interakci
proménna (prediktor, vysvétlujici proménna) ma nejvétsi vliv na vysledkovou
proménou, je cilem pfevazné vétdiny analytikd. A k tomuto cili je analyticky systém
SAS velmi vhodny. Tento softvér je vybaven mnoha funkcionalitami, které je vSak
nutné spravné pochopit a v souladu se statistickou teorii aplikovat. Zakladni otazkou
definice statistického modelu v programovém systému SAS je parametrizace,
tj. zpusob konstrukce matice planu pro rizné typy proménnych (spojité i kategorialni).

| kdyZ se ukazky modelovani efektu a vizualizace interakce tykaji nejjednodussich
statistickych modelll, koncepce analyzy slozitéjSich modell je stejna. Clanek
predstavuje uvod do statistického modelovani v programovém systému SAS.
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RESUME
Modelovani efektl, jejich vzajemnych interakci, mnohonasobné porovnavani véetné
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ucinnosti a interakce Iékl, navrhovani a vyhodnocovani experimentl, realizace
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Roman Pavelka: Modelovani efektl a jejich visualizace v prostfedi systému SAS
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ve kterych je modelovani efektl a vizualizace interakci vyuzivano. Proto je dllezité mit
vhodné analytické nastroje, jako je napfiklad systém SAS, kterymi je mozné tyto efekty
a interakce spravné vyhodnocovat.

Programovy systém SAS je vybaven mnoha funkcionalitami, které umoznuji
analytikim spravné analyzovat a modelovat hodnocena data. Pfi analyze dat,
modelovani efektl a vizualizaci interakci je vSak nutné rozliSovat, jestli proménné
vstupujici do statistického modelu jsou spojité anebo nespojité, a podle toho zvolit ty
spravné metody analyzy dat. Zakladni otazkou analyzy dat a statistického modelovani
v systému SAS je volba parametrizace modelu. Vybér zplsobu konstrukce matice
planu modelu by nemél byt samoucelny, ale mél by odpovidat tomu, co chceme zjistit,
resp. jakou hypotézu chceme ovéfit. Pro rlizné typy parametrizace budou odpovidat
rizné hodnoty parametru a jejich rizna interpretace.

RESUME

Modelling of effects, their mutual interactions, multiple comparisons including
appropriate visualisation are among the most important issues of data analysis. For
example, monitoring the effectiveness and interaction of drugs, designing and
evaluating experiments, conducting and evaluating clinical trials, and others are some
of the most important areas in which modelling of effects and visualization of interaction
are used. Therefore, it is important to have appropriate analytical tools-such as the
SAS system by means of which these effects and interactions can be properly
evaluated.

The SAS software system is equipped with many functionalities that allow analysts to
correctly analyse and model the evaluated data. However, when analysing data,
modelling effects and visualising interactions, it is necessary to distinguish whether the
variables entering the statistical model are continuous or discontinuous and to choose
the right data analysis methods accordingly. A fundamental issue in data analysis and
statistical modelling in the SAS system is the choice of model parameterisation. The
choice of the method of construction of the model plan matrix should not be an end in
itself, but should correspond to what we want to find out or what hypothesis we want
to test. Different parameter values and their different interpretations will correspond to
different types of parameterisation.
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