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PARAMETRIZACE MODELU A MODELOVANI LINEARNICH HYPOTEZ
VYUZITiM SYSTEMU SAS

A MODEL PARAMETRISATION AND MODELLING OF LINEAR
HYPOTHESES USING SAS

ABSTRAKT

Cilem C€lanku je pfiblizit metody tvorby a interpretace linearnich hypotéz vychazejicich
z linearnich regresnich modelu s vyuZzitim analytickych moznosti vybranych procedur
statistického systému SAS. Parametry sledovanych statistickych modeld budou
odhadovany predevsim FeSenim normalnich rovnic metodou nejmensSich ctverca.
Analytické procedury v systému SAS dokazi nejen odhadovat parametry statistickych
modelu, ale jsou vybaveny také funkcionalitou k odhadlm linearnich funkci parametru
statistického modelu. Odhady linearnich funkci odhadovanych parametrd modell tak
vytvareji podminky pro testovani obecnych linearnich hypotéz, které mohou byt
konstruovany od jednoduchych az po komplexni porovnani. Modelovani zkoumanych
statistickych hypotéz bude realizovano s pomoci rliznych zplUsobu parametrizace
regresnich efektl statistického modelu, které svym programovym vybavenim
umoznuje analyticky systém SAS. Rlzna parametriza¢ni pravidla, a tedy rlizny zpUsob
konstrukce matice planu statistického modelu, budou proto uplathovany pfi tvorbé
a modelovani linearnich hypotéz. Pro realizaci modelovani linearnich hypotéz budou
v systému SAS vyuzity analytické procedury REG, GLM a postodhadova procedura
PLM.

ABSTRACT

The aim of this article is to present methods for constructing and interpreting linear
hypotheses based on linear regression models using the analytical capabilities of
selected procedures of the SAS statistical system. The parameters of the examined
statistical models will be estimated primarily by solving normal equations using the
least squares method. The analytical procedures in the SAS system can not only
estimate the parameters of statistical models, but are also equipped with functionality
for estimating linear functions of the parameters of the statistical model. Estimates of
linear functions of the estimated model parameters thus provide a basis for testing
general linear hypotheses, which can range from simple to complex comparisons. The
modelling of the examined statistical hypotheses will be implemented using various
methods of parameterization of the regression effects of the statistical model, as
enabled by the SAS analytical system with its software. Various parameterization rules,
and thus different methods of constructing the design matrix of the statistical model,
will therefore be applied in the construction and modelling of linear hypotheses. For
the implementation of linear hypothesis modelling in the SAS, the analytical
procedures REG, GLM and the postestimation procedure PLM will be used.
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1. UVOD

V mnoha studiich se datovi analytici zajimaji o testovani rGznych hypotéz. Vychozi
vystupy z analytickych procedur, ktery SAS generuje, je omezen na odhady parametru
modelu a porovnani specifickych parametrd. V pribéhu let byly v systému SAS
vyvinuty procedury a pfikazy pro odhad linearnich funkci téchto parametrd a pro
testovani obecnych linearnich hypotéz (v anglickém originale General Linear
Hypothesis, ve zkratce dale jen jako GLH) pro linearni modely. GLH Ize konstruovat
jako jednoducha nebo komplexni porovnani. Mnoho procedur pro statistické
modelovani, jako napfiklad GLM pro modelovani obecnych linearnich modelq,
GENMOD pro modelovani nespojitych nahodnych proménnych s uzivatelsky
definovanou korela¢ni strukturou, LOGISTIC pro logistickou regresi a odhady poméru
Sanci, MIXED pro linearni smiSsené modely, GLIMMIX k modelovani zobecnénych
smiSenych linearnich modell, jsou témito funkcionalitami vybaveny. Konstrukce
uvedenych pfikazu pro generovani spravného vystupu pro pozadovany odhad nebo
hypotézu je pro mnohé analytiky ne zcela jasna. Predkladany Clanek chce pfiblizit, jak
definovat linearni funkci na zakladé statistického modelu, ilustruje potfebnou syntaxi
pfikazl a ukazuje ruzné parametrizace a uspofadani na urovni faktord. Soucasti
tohoto pfehledu jsou také uvedeny pfiklady, které ilustruji cely proces.

2. OBECNY LINEARNIi MODEL A TESTOVANI LINEARNICH HYPOTEZ

2.1. OBECNY LINEARNiI MODEL (GLM) A ANAYZA ROZPTYLU
Vychodiskem pro modelovani linearnich hypotéz bude obecny linearni model, ktery
je podle Rutherforda (2011) dan vyrazem

Y =X + &, (2.1)

kde

* Y= (yg,...7)7 je (nx 1) vektor n hodnot zavislych promé&nnych,

= X je matice planu (matice modelu) o rozmérech nx(k + 1) s n fadky, které
odpovidaji n pozorovanim, a (1 + k) sloupci, kde sloupec jednitek pfedstavuje
absolutni ¢len a k sloupcl reprezentuje poCet nezavislych proménnych, tj.

1 x1 X
x=|1 X 7 Y| (2.2)
1 xp1 o Xk

* B=(Bo P -, Bx)T je sloupcovy vektor o rozmérech (k + 1)x1 obsahujici
k neznamych regresnich parametrd a konstantu S, reprezentujici absolutni
¢len,

» £=(gq,...,5,)7 je (nx 1) vektor n nepozorovatelnych chyb modelu.

Pro ukézku moZné analyzy v prostfedi SAS je vyhodné obecny linearni model (2.1)
preformulovat do tvaru

Yijk = U+ Ai + Bj + (AB);; + €ij, (2.3)
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kde

* Yk je k-té pozorovani vysvétlované (zavislé) na i-té urovné faktoru A a j-té
urovni faktoru B,

= u je absolutni ¢len (intercept),

= A; je i-ta uroven faktoru A,

* B; je j-ta droven faktoru B,

* (4B)j je interakce mezi hodnotou i-té urovné faktoru A a j-té urovné faktoru B,

&ji J& k-ta rezidualni hodnota /-té drovné faktoru A na j-té Urovni faktoru B.

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

Tvar modelu podle (2.3) popisuje obecny linearni model se 2 faktory (oznacené
A a B) s jejich vzajemnou interakci (AB);;. Pro ucCely analyzy rozptylu (porovnani
prumérd na rliznych urovnich obou faktoru) je vhodné model (2.3) pfepsat do tvaru

Yijie = 0+ (e =) + (g — 1) + (g — s = pj + 1) + & = i + &g, (2.4)

kde
*  Yijk je k-té pozorovani i-té urovneé faktoru A na j-té urovni faktoru B,
= uje absolutni Clen (intercept),

= (u;. —p) je efekt faktoru A, kde p;. je marginalni stfedni hodnota i-té urovné
faktoru A,

" (M-j - ﬂ) je efekt faktoru B, kde u.; je marginalni stfedni hodnota j-té urovné
faktoru B,

» (i — pi. — 1 + p) je efekt interakce i-té urovné faktoru A a j-té trovné B,

» indexy obsahujici symbol - oznaduji primérné hodnoty na dané urovni.

Symbolicky zapis vektoru parametr B jako ukazka struktury efektd podle (2.3) je:

B=(ayaya; By fr (@Bl (@B)iz (af)z1 (aB)2z (@B)s1 (@B)sz) (2.5)

Programovy systém SAS je k analyze rozptylu vybaven nékolika statistickymi
procedurami. Pro zpracovani vyvazenych dat (tj. dat se stejnym poétem pozorovani
pro kazdou kombinaci klasifikaCnich faktort) je ur€ena prfedevsim procedura ANOVA.
Pokud kazda kombinace urovni klasifikaCnich faktord neobsahuje stejny pocet
pozorovani (tj. jedna se o nevyvazena data), musi se pouzit procedura GLM.
Procedura GLM poskytuje analyzu vyvazenych i nevyvazenych dat s moznosti odhadu
parametru obecného linearniho modelu (SAS Institute Inc., 2025a).
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Tabulka ¢é. 1: Analyza rozptylu (ANOVA) obecného linearniho modelu se 2 faktory

Source DF Sum of Squares Mean Square F Value
na
Faktor A ng — 1 SSy =Np *N; * Z(H. —w? MS, = 5S4 Fy= %
A B 1 £y i n, — 1 MS;
i=
< S5 MS
Faktor B ng — 1 SSg =TlA*Tl1*Z(H-;‘—H)2 MSp = 5 Fp=—2
= ng — 1 MSg
i=
ny npg
Interakce (g — 1) SSup =1y * Z Z(M-ij — Wi — Hj MSas $S,5 Fi = MSyp
* -1 i=1j=1 = AB T "MS.
A*B * (ng ) i=1] , = Dy =D MSg

+u)

ny np npg

, SSp
Error ng*ng*(n; — 1) | SSp = Z Zz(yt'jk - Hij) MSp =
i

ng*ng*(; — 1
e 4 * N * (1 )

ny ng np

Corrected 2
Total ng*ng*n =1 | S5 = Z Zz(y”k —#)
k

=1i=1j=1

Poznamka: na oznacuje pocet pozorovani pro faktor A; ns oznacuje pocCet pozorovani pro
faktor B; n; oznacuje pocet pozorovani interakce faktort A*B; - oznacuji primérné hodnoty na
dané urovni.

Zdroj: vlastni zpracovani podle SAS Institute Inc. (2025a)

Vysledkem analyzy rozptylu procedury GLM je tabulka analyzy rozptylu s relativnimi
podily rozptylu pfipadajicimi na vliv jednotlivych faktor( a jejich interakce na rozptylu
celkovém. Jednotlivé podily predstavuji statistiky F urCené k testovani vyznamnosti
faktor(l a jejich interakce v modelu. Vy$Si hodnota pravdépodobnosti (p-value > 0,05)
nasvédcuje platnosti nulové hypotézy o nevyznamnosti vlivu faktoru anebo interakce.
Pokud je toto Cislo nizSi nez 0,051, je obvykle vliv faktoru, resp. interakce povazovan
za dostatecné vyznamny. Matematické vztahy pro analyzu rozptylu dvoufaktorového
modelu s interakcemi jsou zaznamenany v tabulce €. 1.

Regresorové proménné v modelu (nazyvané takeé jako tzv. efekty) mohou byt spojité
i nespojité, tzv. klasifikacni efekty (zpravidla povazované za hlavni efekty). Pokud jsou
vSechny regresorové proménné (efekty) v modelu spojité, regresni model je tvofen
vyluéné linearni kombinaci regresorovych proménnych X, pfiemz kazda spojita
proménna (efekt) v modelu pfispiva jednim sloupcem do matice planu (matice modelu)
X, a tedy jednim parametrem do modelu jako celku. Klasifikacni 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 tzv.
levelizace proménné (SAS Institute Inc., 2025a). Klasifikace proménnych se
v regresnich modelech pouziva k ur€eni experimentalnich podminek, pfislusnosti ke
skupiné, oSetfeni atd. a podobné. Skute¢né hodnoty klasifikacni proménné nejsou
dalezité a proménna mize byt Ciselna nebo Ciselné vyjadiena znakova proménna.
Dulezita je asociace diskrétnich hodnot nebo urovni klasifikaéni proménné se

! Formalné Ize p-hodnotu definovat i jako nejmensi hladinu vyznamnosti testu, pfi niz na danych datech
Jjesté zamitneme nulovou hypotézu. Plati tedy, Ze ¢im niZsi p-hodnota testu je, tim mensi nam tento test
indikuje pravdépodobnost, Ze plati nulova hypotéza (Pavlik & Dusek, 2012).
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skupinami pozorovani. Zpravidla se klasifikacni efekty v regresnim modelu oznacuji
jako hlavni efekty. Zpusob konstrukce matice planu (matice modelu) X charakterizuje
tzv. parametrizace.

2.2. PARAMETRIZACE REGRESNICH EFEKTU MODELU

Parametrizace regresnich efektll modelu popisuje zpusob konstrukce matice planu
(matice modelu). Tato parametrizacni pravidla (SAS Institute Inc., 2025a) jsou
aplikovana na regresni modely, modely s klasifikaénimi efekty i na vSechny ostatni
statistické modely.

NejjednodusSi a nejobecnéjSi parametrizaci regresnich modell je tzv.
parametrizace GLM, jejiz nazev byl odvozen podle definice uvedené v kapitole 2.1.
V ramci parametrizace GLM je matice planu vytvarena sloupcovym vektorem jedniCek
reprezentujicim absolutni ¢len regresni rovnice. Podobné tak i numerické proménné
nazyvané regresnimi efekty mohou byt zahrnuty do modelu jako sloupcové vektory.
Ma-li klasifikaéni proménna k urovni, potom parametrizace GLM generuje k sloupct
(nazyvanych tzv. umélymi proménnymi s hodnotami 0/1 podle pfislusnosti pozorovani
do jednotlivych udrovni klasifikacni proménné) pro hlavni efekty této klasifikaéni
proménné v matici planu. Parametrizace GLM pro klasifikaéni proménné generuje
obvykle pro tyto efekty vice sloupcl v matici planu, nez je poc€et stupit volnosti k jejich
odhadu. Jinymi slovy to znamena, Ze parametrizace metodou GLM je singularni. Do
regresniho modelu jsou zahrnovany i tzv. kfizové efekty (interakce) odrazejici uc€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 s klasifikacni promé&nnou (faktorem) A se 3 urovnémi, Ax,
A2 a As, podle parametrizace GLM je ilustrovan v tabulce €. 2.

Tabulka ¢é. 2: Ukazka parametrizace GLM faktoru A se 3 tdrovnémi (A4, Az a As)

Faktor A | Indikatorové proménné
D1 D2 D3
A4 1 0 0
Az 0 1 0
As 0 0 1

Zdroj: vlastni zpracovani podle SAS Institute Inc. (2025a)

Referenéni parametrizace (typu REF) pro koédovani klasifikacnich proménnych
standardné pouziva jako referencni uroven posledni uroven, pokud neni uvedeno
jinak. Ukazka referen¢ni parametrizace faktoru A se 3 hladinami je ilustrovana
v tabulce €. 3.

Tabulka ¢. 3: Ukazka REF parametrizace faktoru A se 3 urovnémi (A4, Az a As)

Faktor A | Umélé proménné
D4 D
A4 1 0
Az 0 1
As 0 0

Zdroj: vlastni zpracovani podle SAS Institute Inc. (2025a)
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Pfi referencni parametrizaci faktoru A do matice planu vstupuji 2 umélé proménné
a referencni kategorie As (posledni fadek v tabulce €. 2) obsahuje 0.

Parametrizace faktoru A zpUsobem EFFECT v referencni kategorii As namisto
0 pouzije —1. Podle Rehakové (2008) je také nazyvana jako parametrizace typu
DEVIATION. Uvedeny zplsob parametrizace je ilustrovan v tabulce €. 4.

Tabulka ¢. 4: Ukazka EFFECT parametrizace faktoru A se 3 urovnémi (A4, Az a Aj3)

Faktor A [Umélé proménné
D, D:
Aq 1 0
Az 0 1
As -1 -1

Zdroj: viastni zpracovani podle SAS Institute Inc. (2025a)

VétSina analytickych procedur ze systému SAS, které jsou v ramci své funkcionality
vybaveny pfikazem CLASS, uplatfiuje jako vychozi (implicitni) parametrizaci
klasifikaCnich proménnych a efektd parametrizaci GLM. Vybrané procedury navic maji
jako moznost parametrem PARAM= tuto vychozi parametrizaci zménit v€etné vybéru
referenéni kategorie pomoci parametru REF=. Volba parametrizace statistického
modelu, tj. konstrukce matice planu, ma velky vliv na interpretaci odhadovanych
parametr( statistického modelu. U vétSiny analytickych procedur referenéni uroven
klasifikacni proménné (faktoru) je mozné specifikovat programovym pfikazem podle
pozadavku uzivatele.

Vyse uvedené typy parametrizaci patfi k nejpouzivanéjSim pro odhady parametrt
efektd klasifikacni proménné. V regresni analyze v systému SAS je mozné nastavit pro
proménné i jiné typy parametrizace, které se v8ak pouzivaji ve specialnich pfipadech.
Podle zplsobu parametrizace jsou interpretovany odhadované parametry efekta.

2.3. ODHADNUTELNE FUNKCE A OBECNE LINEARNIi HYPOTEZY

Odhadnutelna funkce parametru (Littell et al., 2002) je definovana jako odhadovana
linearni kombinace L@, ve které je vektor L konstruovan podobné jako vektor
parametrd modelu s vahami odpovidajicimi kazdému efektu v modelu. Formalné Ize
vektor vah L vyjadfit

Vaha pro
Faktor A

Vaha pro
Faktor B

(Vaha pro (2.6)

Vaha pro )
Intercept

Interakci

PocCet jedineCnych symboll ve vektoru predstavuje maximalni pocet linearné
nezavislych koeficientd odhadovanych modelem, ktery je roven hodnosti matice X'X.
Odhadnutelné funkce LB se vyznacuji nasledujicimi viastnostmi:

= LB a kovarianéni matice VAR(LB) jsou jedine¢né,
* LB je jedineénym odhadem LB, jejichZ kovarianéni matice je dana vyrazem:

VAR(LB) = a2[L(X'WX) L], (2.7)
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kde

= L je vektor prvku reprezentujici vahy odpovidajici kazdému efektu,

» X je matice modelu,

* W je matice vah (v pfipadé klasického linearniho modelu je jednotkova),
* g2 je rozptyl nahodné slozky v modelu.

Napfiklad funkce stfedni hodnoty vychazejici z rovnice (2.3) urCena k odhadu
stfedni hodnoty p,. urovné 1 faktoru A, tj. A1, se vyjadfi ve tvaru:

U= p+a;+ % + % + —(“i)“ + —(“’?“. (2.8)

Vektor vah L, ktery odpovida funkci odhadu podle (2.7), je definovan jako:

L=(1|100|§

N |-

1
2

N |-

0000) (2.9)

Vahy ve vektoru L musi byt podle Rutherforda (2011) pro kazdy faktor rozdéleny
rovnomérné a pro kazdy faktor musi byt soucet vah roven 1.

Obecna linearni hypotéza je zaloZzena na konceptu odhadnutelné funkce parametr(
a je podle SAS Institute Inc. (2025a) definovana jako

H:LB = 0. (2.10)

Konkrétni tvar obecné linearni hypotézy (2.10) je vymezen linearni kombinaci
odhadovanych parametru, a tedy vektorem vah L, tj. parametrizaci modelu.

2.4. VYUZIVANE ANALYTICKE PROCEDURY STATISTICKEHO SYSTEMU SAS
Nasledujici analyzy a modelovani efektd, vizualizace interakci a testovani

uzivatelsky vytvofenych hypotéz budou ve statistickém systému SAS realizovany

analytickymi procedurami REG, GLM a postodhadovou procedurou PLM.

Analytické procedury svou funkcionalitou zajiStuje v systému SAS rGzné analyzy
a vykreslovani funkci v€etné testovani hypotéz o efektech modelu a kontrastech,
vypoctu predpovidanych hodnot vysledku (skore) a vykreslovani téchto pfedpovédi.

3. UKAZKY PARAMETRIZACE A MODELOVANI LINEARNICH HYPOTEZ

3.1. SOUBOR DAT POUZITY K ANALYZAM

Datovy soubor, na kterém budou demonstrovany pfiklady konstrukce datovych
matic i ukazky tvorby uzivatelskych linearnich hypotéz, se sklada z udaja 200 studentd
popisujicich pohlavi (proménna FEMALE), socioekonomicky status (SES), typ
navs$tévované Skoly (SCHTYP) a etnicky puvod (RACE)?. Soubor obsahuje také fadu
vysledk( standardizovanych testl, vCetné testd d&teni (READ), psani (WRITE),
matematiky (MATH), védy (SCIENCE) a spoleCenskych véd (SOCST) vystupujicich
v roli spojitych proménnych. Ukazky kédovani budou prezentovany na kategorické
proménné RACE, jejimz obsahem jsou 4 urovné (1 = Hispanec, 2 = Asiat,
3 = Afroameri¢an a 4 = béloch). Jako proménna zavisla je zvolena proménna WRITE

2 High School and Beyond Longitudinal Study je dostupné na http://nces.ed.gov/surveys/hsb/.
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s vysledky testl ze psani. Pfed vlastni analyzou je vhodné mit informaci o primérnych
hodnotach zavislé proménné WRITE pro kazdou uroven kategorické proménné RACE.
Znalost pramérnych hodnot (viz tabulka €. 5) napomaha interpretovat vysledky analyz.

Tabulka ¢. 5: Pocet pozorovani a priméry na drovnich kategorické proménné RACE

Analysis Variable : write
race; N Obs Mean N
1 24; 46,4583333; 24
2 11; 58,0000000 11
3i 20/ 48,2000000; 20
4; 145 54,0551724; 145

Zdroj: viastni zpracovani podle Dostala (2021)

Celkovy pramér ze vSech 200 hodnot bez ohledu na rasu je WRITE = 52,775
a prumeér prumeéra, tedy (46,46 + 58,00 + 48,20 + 54,06)/4, je WRITE = 51,679.

3.2. KODOVANANI NESPOJITYCH REGRESORU A TESTOVANI HYPOTEZ
Obecna linearni hypotéza (2.10) bude konstruovana jako linearni kombinace
odhadovanych parametrl pomoci vektoru vah (2.6) s vyuzitim procedury:

= GLM, kde jsou klasifikani proménné do regresniho modelu zahrnuty
programové, a to pomoci pfikazu CLASS. Obecné linearni hypotézy jsou
realizovany pfikazem CONTRAST nebo ESTIMATE (provadi nejen statistické
testovani, ale i odhady kombinace parametrd), kde vektor vah pro
odhadovatelnou funkci parametrd je vkladan analytikem na zakladé
poZadovaneé statistické hypotézy,

» REG, kde klasifikaCni proménné je nutno pfed vloZenim do regresniho modelu
pfekédovat do k — 1 novych proménnych (kde k je poc€et urovni kategorialni
proménné) v samostatném datovém kroku a pouzit tyto nové proménné jako
vysvétlované proménné v regresnim modelu.

Vahy vkladané do pfikazu ESTIMATE (pfipadné CONTRAST) procedury GLM jsou
podle (Rutherford, 2011) povazovany za kontrasty (viz napf. 2.9). Vytvoreni obecné
reparametrizaci®. Pivodni matice planu X modelu v proceduife REG musi zménit na
upravenou matici modelu X*, ktera zajisti poZadovanou linearni hypotézu. Na zakladé
konceptu odhadnutelné funkce parametru (Littell et al., 2002) Ize reparametrizovanou
matici planu pro odhady a testovani v proceduie REG vyjadfit ve tvaru:

X* = L(L'L)?, (3.1)

kde

= L je vektor vah ESTIMATE (resp. CONTRAST) procedury GLM,

» X je puvodni matice modelu pro proceduru REG,

» X" je reparametrizovana matice modelu podle (3.1) pro proceduru REG.

3 Reparametrizace znamena zménu konstrukce matice planu (matice modelu) — poznamka autora.
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Pro ucely toho pfispévku se budou vahy pro proceduru GLM nazyvat jako vahy
kontrastu, vahy v modelu pro proceduru REG vahy regresni. Pro ucely ukazky byly
vybrany systémy kodovani pomoci fiktivnich (tzv. dummy) proménnych
a nejpouzivanéjsi systémy kédovani efektu.

Princip zahrnuti nespojitych regresort do linearniho regresniho modelu byl jiz
naznacen v kapitole 2.2. Ve vétsiné pfipadu pro statistickou analyzu dat nebude pouziti
parametrizace GLM postaCovat. Ve skuteCnosti vSak existuje cela Fada jinych
kodovani uplatnitelnych ve statistické analyze dat. UZzZivatelska kodovani davaji
analytikim moznosti k testovani riznych, i komplikovanéjSich hypotéz pfi srovnavani
uzivatelsky definovanych skupin. Kazdy zpusob kédovani, ktery bude v nasledujicim
textu zmifiovan, bude aplikovan na matici planu s vektorem vah kontrastu a vektorem
regresnich vah po provedenych odhadech.

Podle Rehakové (2008) pro obecné linearni hypotézy (kontrasty) existuiji
2 zdakladni typy kodovacich systému: koédovani pomoci fiktivnich proménnych
a kodovani efektu.

Kédovani vyuzitim fiktivnich proménnych (parametrizace GLM)

Kodovani vyuzitim fiktivnich proménnych predstavuje nejjednodussi a nejbéznéjsi
systém kédovani. Pfi uvedeném kodovani se na zakladé kategorialni proménné vytvofi
série dichotomickych proménnych (nabyvaiji pouze hodnot 0 a 1). Pro vSechny urovné
kategorialni proménné kromé jedné bude vytvofena nova proménna, ktera ma pro
kazdé pozorovani na dané urovni hodnotu 1 a pro vSechny ostatni 0. V pfikladu
s proménnou RACE bude mit prvni nova proménna (X1) hodnotu 1 pro kazdé
pozorovani, ve kterém je osoba Hispanec, a 0 pro vSechna ostatni pozorovani.
Podobné se vytvofi proménna X2 s hodnotu 1, pokud je osoba Asiat, a 0 jinak, a X3
s hodnotou 1, pokud je osoba Afroameri¢an, a 0 jinak. Urover kategorialni promé&nné,
ktera je ve vSech novych proménnych kédovana jako nula, je referen¢ni urover nebo-
li uroven, se kterou jsou porovnavany vSechny ostatni urovné. V nasem pfikladu je
referencni urovni uroven 4 (béloch). Jako referen¢ni uroven je mozné vybrat libovolnou
uroven kategorialni proménné.

Po vytvofeni novych proménnych Xi, X2 a X3 se tyto zadaji do rovnice regrese
(puvodni proménna se nezadava). Vystup regrese bude obsahovat koeficienty pro
kazdou z téchto novych proménnych. Koeficient pro X1 pfedstavuje prumér zavislé
proménné pro skupinu 1 minus pramér zavislé proménné pro referenéni (vynechanou)
skupinu. Toto plati podobné pro koeficienty proménné Xz a Xs. Vahy kontrastl i vahy
regresni jsou totoZzné a znazornéné v tabulce €. 6

Tabulka ¢. 6: Ukazka vektortd vah — kédovani pomoci fiktivnich proménnych

ANOVA model (GLM) Regresni model (REG)
L4 L2 Ls X4 X2 Xs
1 (Hispanec) 1 0 0 1 0 0
2 (Asiat) 0 1 0 0 1 0
3 (Afroameric¢an) 0 0 1 0 0 1
4 (béloch) 0 0 0 0 0 0

Zdroj: vlastni zpracovani podle UCLA (n.d.)
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Kédovani efekti

Tyto kddovaci systémy na rozdil od kddovani s fiktivnimi promé&nnymi umozniu;ji
provadét i jiné typy porovnani, protoze pouzivaji vice hodnot nez jen nulu a jednu.
Kodovani efektd umoznuje pfifadit rizné vahy riznym urovnim kategorialni proménné.
Zatimco pro fiktivni proménné plati, Ze platné jsou pouze hodnoty 0 a 1; v kédovani
efektd plati, Ze soucet vSech kddovych hodnot v jakékoli nové proménné musi byt
roven 0. Neni pfili§ dalezité, které urovni je pfifazena kladna nebo zaporna hodnota,
protoze 0 1 -1 0 je totéz jako 0 -1 1 0 v tom, Ze obé tato kddovani porovnavaji druhou
a tfeti uroven proménné, i kdyz znaménko koeficientu se zmeénilo. Ackoliv se da pouzit
fiktivni proménné s jakymkoli typem kategorialni proménné, nékteré formy kdédovani
efektl davaji vétsi smysl s ordinalnimi kategorialnimi proménnymi nez s nominalnimi

které nalezi do obecné skupiny kddovani efektl.

Tabulka €. 7: Hlavni zpusoby kédovani efekti kategorickych proménnych

Typ kédovani efekt Realizované porovnani

Simple I’Dorov'névé kazdou urovern proménné s prvni Urovni (nebo s jakoukoli zadanou
urovni)

Deviation Porovnava odchylky priimérd na jednotlivych drovnich od celkového praméru

Difference Porovnava urovné proménné s prilmérem predchozich trovni proménné

Helmert Porovnava drovné proménné s primérem nasledujicich trovni proménné

Repeated Porovnava sousedni Urovné proménné

Specialni Uzivatelsky definovany kontrast

Zdroj: viastni zpracovani podle SAS Institute Inc. (2025b)

Koédovani efekti (typu Simple)

Tento typ koédovani je vhodny tehdy, kdyz se sleduje porovnani efektl rlznych
kategorii s efektem jedné urovné, ktera se nazyva referencni. Lze ho pouzit jak pro
nominalni, tak pro ordinalni proménné, i kdyz pro ordinalni proménné jsou vhodné&jsi
jiné typy. Podstata jednoduchého kédovani spociva v tom, Ze efekt na kazdé urovni je
porovnavan s efektem na referenéni urovni. V nize uvedeném pfikladu je referencni
urovni uroven 4 a prvni porovnani posuzuje uroven 1 s urovni 4, druhé porovnani
srovnava uroven 2 s urovni 4 a tfeti porovnani srovnava uroven 3 vUci urovni 4.

Hodnoty vektort vah pro model ANOVA (procedura GLM) i pro klasickou regresi
(procedurou REG) pro jednotlivé urovné klasifikacni proménné jsou uvedeny v tabulce
€. 8. Oba vektory spolu souviseji a vzajemny vztah vektoru vah modelu pro proceduru
GLM a vektoru vah pro proceduru REG (reparametrizace statistického modelu) je dan
rovnici (3.1).

Tabulka ¢. 8: Ukazka vektortd vah — jednoduché kédovani

model ANOVA (GLM) Regresni model (REG)
L4 L2 Ls X4 X2 X3
1 (Hispanec) 1 0 0 Z —% _%
2 (Asiat) 0 1 0 _% % _%
3 (Afroameri¢an) 0 0 1 _% _% %
4 (béloch) 1 1 1 _% _% _%

Zdroj: vlastni zpracovani podle UCLA (n.d.)
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Pfi porovnani hodnot zavislé proménné na jednotlivych urovnich kategorické
proménné RACE pfi jednoduchém kodovani efektd se pomoci procedury GLM pro
kazdy kontrast pouzije samostatny pfikaz ESTIMATE. Srovnani hodnot (vCetné
statistickych hypotéz) zavisle proménné na jednotlivych urovnich (pfip. i kombinaci
urovni) kategorické proménné RACE ilustruje tabulka €. 9.

Tabulka ¢. 9: Odhady linearnich kombinaci parametri modelu vé. hypotéz

Parameter Estimate | Standard Error |t Value ;| Pr > ||
1 (Hispanec) vs. 4 (béloch) -7,60 1,99 -3,82{0,0002
2 (Asiat) vs. 4 (béloch) 3,94 2,82 1,40 0,1638
3 (Afroamerican) vs. 4 (béloch) -5,86 2,15 -2,72:0,0071

Zdroj: vlastni zpracovani podle SAS Institute Inc. (2025a)

Ukazka pfikazu procedury GLM pro odhady linearni kombinace parametrl véetné
obecnych linearnich hypotéz s kddovanim efektu (typu Simple) kategorialni proménné
RACE je uvedena ve tvaru:

proc glm data = work.HSB2;
class race;

model write = race;
estimate 'l (Hispénec) vs. 4 (béloch)' race 1 0 0 -1;
estimate '2 (Asiat) vs. 4 (béloch)' race 01 0 -1;
estimate '3 (Afroamerican) vs. 4 (béloch)' race 0 0 1 -1;
run;
quit;

Koédovani efekta (typu Deviation)

Pouziva se v pfipadé, pokud je nutné sledovat efekty jednotlivych kategorii
vzhledem k primérnému efektu vSech kategorii. Kddovaci systém porovnava pramer
zavislé proménné WRITE (primérny efekt) pro danou uroven kategorické proménné
RACE s celkovym priimérem této zavislé proménné. Prvni srovnani porovnava primér
na urovni 1 s celkovym prumérem proménné WRITE, druhé porovnani posuzuje
pramér na urovni 2 vici celkovému primeéru a tfeti srovnani porovnava uroven 3 vadi
celkovému praméru proménné WRITE.

V regresnim vektoru vah je hodnota 1 pro novou proménnou Xi na urovni
1 proménné RACE, uroven 2 a uroven 3 je kddovana v proménné X1 hodnotou 0. Nova
proménna X2 nabyva hodnoty 1 pro uroven 2, nova proménna Xs ma hodnotu
1 pro uroven 3. Ve v8ech 3 porovnanich je urovni 4 kategorialni proménné RACE
pfifazena hodnota -1. llustrace vektoru vah pro regresi je v tabulce €. 10.

U vektoru vah kontrastu prvni srovnani, které porovnava uroven 1 s urovnémi 2, 3
a 4, pfifadi urovni 1 hodnotu 3/4 (0,75) a urovnim 2, 3 a 4 hodnotu -1/4 (0,25). Podobné
druhé srovnani, které porovnava uroven 2 s urovnémi 1, 3 a 4, pfifadi urovni 2 hodnotu
3/4 (0,75) a urovnim 1, 3 a 4 hodnotu -1/4 (0,25) atd. pro tfeti porovnani (viz tabulka
¢. 10).
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Tabulka ¢. 10: Ukazka vektoru vah — kédovani efekti (typu Deviation)

ANOVA model (GLM) Regresni model (REG)

L1 L2 L3 X1 X2 X3

1 (Hispanec) 3 ! ! 1 0 0
: R
2 (Asiat _= hd _=

(Asiat) ‘1} ‘i § 0 1 0
Af ic —= —= -

3 (Afroamerié¢an) ‘1} ‘1} ‘i 0 0 1

4 (béloch) -7 -7 -2 -1 -1 -1

Zdroj: vlastni zpracovani podle UCLA (n.d.)

Odhady linearnich kombinaci parametrd spolu se statistickymi testy uvedenych
odhadu jsou uvedeny v tabulce ¢&. 11.

Tabulka ¢. 11: Odhady linearnich kombinaci parametri modelu vé. hypotéz

Parameter Estimate | Standard Error ;t Value ;| Pr > |t|
1 (Hispanec) vs. 2 (Asiat), 3 (Afroameri¢an) a 4 (béloch) -5,22 1,63{ -3,20:0,0016
2 (Asiat) vs. 1 (Hispanec), 3 (Afroamerican) a 4 (béloch) 6,32 2,16 2,930,0038
3 (Afroameri¢an) vs. 1 (Hispanec), 2 (Asiat) a 4 (béloch) -3,48 1,731 -2,01:0,0460

Zdroj: viastni zpracovani podle SAS Institute Inc. (2025a)

Koédovani efekta (typu Helmert)

Kodovani efektu typu Helmert porovnava efekt kazdé urovné kategorialni proménné
s prumérnym efektem nasledujicich urovni. Prvni porovnani tedy porovnava primeér
zavislé proménné pro uroven 1 proménné RACE s primérem vSech nasledujicich
urovni proménné RACE (urovné 2, 3 a 4), druhé porovnani srovnava primeér zavislé
proménné pro uroven 2 proménné RACE s primérem vSech nasledujicich drovni
proménné RACE (urovné 3 a 4) a tfeti porovnani porovnava priimér zavislé proménné
pro uroven 3 proménné RACE s prumérem vSech nasledujicich urovni kategorialni
proménné RACE (uroven 4). | kdyz tento typ kédovaciho systému nedava velky smysl
u nominalni proménné, jako je kategorialni proménna RACE, je uziteny v situacich,

v v

nebo od nejmensi po nejvétsi, atd.

Pro prvni novou proménnou X1 regresni koeficienty nabyvaji stejnych hodnot jako
u typu Simple. U proménnych X2 a Xs hodnoty regresnich koeficientd se méni
v zavislosti na poc€tu porovnavanych urovni. Podobné se chova vektor vah kontrastu.
Konkrétni hodnoty Helmertovy typu kddovani jsou uvedeny v tabulce €. 12.

Pro porovnani efektll v kontextu Helmertova kdédovani lze opét vyuzit prikaz

ESTIMATE z analytické procedury. GLM. Odhady linearnich kombinaci parametrt
spolu se statistickymi testy uvedenych odhadu jsou zaznamenany v tabulce €. 13.
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Tabulka ¢. 12: Ukazka vektoru vah — kédovani efektd (typu Helmert)

model ANOVA (GLM)| Regresni model (REG)
L1 L2 L3 X1 X2 X3
1 (Hispanec) 1 0 0 Z 0 0
1 1 2
2 (Asiat = _Z z
(Asiat) 3 1 0 7 3 0
3 (Afroameri€an) 1 1 1 _1 _1 1
3 2 4 3 2
4 (b&loch) L R I [ L
3 2 4 3 2

Zdroj: vlastni zpracovani podle UCLA (n.d.)

Tabulka ¢. 13: Odhady linearnich kombinaci parametri modelu vé. hypotéz

Parameter Estimate | Standard Error |t Value | Pr > |t|
1 (Hispanec) vs. 2 (Asiat), 3 (Afroameri¢an) a 4 (béloch) -6,96 2,18 -3,20i0,0016
2 (Asiat) vs. 3 (Afroameri¢an) a 4 (béloch) 6,87 2,93 2,35{0,0198
3 (Afroamerican) vs. 4 (béloch) -5,86 2,151 -2,72:0,0071

Zdroj: viastni zpracovani podle SAS Institute Inc. (2025a)

Koédovani efektd (typu uzivatelsky definované kédovani — priklad)

Statisticky systém SAS dovoluje pouzit pro jakékoliv porovnavani jakékoliv obecné
kodovaci schéma. Porovnavat se mohou efekty na samostatnych urovnich
kategorickych proménnych, priimérné efekty pro skupiny urovni i efekty v ramci celého
sledovaného souboru dat.

V nasledujicim pfikladu se pro dalSi analyzy vytvofi specialni systém kodovani
proménnych, které umoznuje porovnat planované cile studie. Jedna se o porovnani:

= Uroven 1 (Hispanec) s urovni 3 (Afroameri¢an),
= Uroven 2 (Asiat) s urovnémi 1 (Hispanec) a 4 (béloch),
= Urovné 1 (Hispanec) a 2 (Asiat) s urovnémi 3 (Afroameri¢an) a 4 (béloch).

U prvniho kontrastu se ma porovnat efekt na urovni 1 s efektem na urovni 3. P¥i
realizaci porovnavani se pramér zavislé proménné vynasobi vektorem koeficientu
kontrastu. Proto se musi koeficienty kontrastu nastavit na 1 0 -1 0. Znamena to, ze
srovnavani efektll se realizuje na urovnich s jednotkovymi hodnotami koeficientl
kontrastu, ale se znaménkem opaénym. Urovné 2 a 4 se tedy do porovnani nezapojuji,
protoZze se vynasobi nulou a do dalSiho porovnavani nebudou zarfazeny. Soucet
koeficientd kontrastu musi byt vzdy nulovy. Pokud se soucet koeficientl kontrastu
nerovna nule, kontrast nelze odhadnout a systém SAS vypiSe chybovou zpravu.
Soucasné neni pfilis dulezité, které kategorialni urovni je pfifazena hodnota kladna
nebo zaporna. Bude li vektor koeficientu kontrastu obsahovat 1 0 -1 0 anebo -1 0 1 0,
vzdy se bude porovnavat efekt z rovné 1 kategorické proménné s efektem na urovni
3 u proménné RACE. Pfi zméné znaménka ve vektoru koeficientl kontrastu dojde takeé
i ke zméné znaménka u pfislusného koeficientu ve vektoru regresnich koeficienta.

Druhy pfipad uzivatelsky definovaného vektoru kontrastu slouzi k porovnani efektu
urovné 2 proménné RACE s primérnym efektem drovni 1 a 4 u této kategorické
proménné. V pfipadé, ze ke srovnavani je vybrana vice nez 1 uroven (jako je tomu
v pfipadé primérného efektu urovni 1 a 4 u kategorické proménné RACE), musi se
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jednotkovy koeficient rovhomérné rozdélit. Aby se zajistilo splnéni podminky, Ze suma
vah kontrastl je jednotkova, jednotkovy koeficient se rovhomérné rozdéli na vsechny
ty urovné, které byly zahrnuty do 1 kombinované skupiny porovnani. To znamena, ze
kazdy efekt na urovni 1 a 4 proménné RACE ma pfi pozadovaném porovnavani
koeficient kontrastu o hodnoté 1/2. Celkovy efekt kombinace urovni 1 a 4 ma proto
koeficient kontrastu roven 1. Vysledny vektor koeficientd kontrastu pro splnéni
pozadovaného zadani je -1/2 1 0 -1/2. Odpovidajici vektor regresnich koeficientu je
roven-11-11.

ZaveéreCny pfipad uzivatelsky definovaného porovnani je analogickym pfipadem
pfedeslého zadani. Prumérny efekt kombinace 2 urovni se bude porovnavat
s prumérnym efektem kombinace 2 jinych urovni u kategorické proménné RACE. Této
situaci musi odpovidat také i hodnoty vektoru koeficientll kontrastu a hodnoty vektoru
regresnich koeficientd. Hodnoty koeficientd vektoru kontrastu ve vysi -1/2 a 1/2
nasvédcuji skuteCnosti, Zze efekty se porovnavaji v kombinaci 2 urovni. Vysledné
pozadované uzivatelsky definované vektory koeficientl kontrastl a regresnich
koeficientl jsou uvedeny v tabulce €. 14.

Tabulka ¢. 14: Ukazka uzivatelského porovnavani a uzivatelské parametrizace

model ANOVA (GLM) Regresni model (REG)
L1 L2 L3 X1 X2 X3
1 1 1 1
1 (Hispa —= - —= - —
(Hispanec) 1 5 % 5 1 15
1 1
2 (Asi - = _Z
(Asiat) 0 1 5 5 1 5
- 1 1 1
3 (Afroameriéan) | -1 0 -3 -15 -1 15
. 1 1 1 1
4 (beloch) O —E _E 15 1 —25

Zdroj: vlastni zpracovani podle UCLA (n.d.)

| pfi uzivatelsky definovanych porovnanich lze pro odhady linearnich kombinaci
parametrd odhadu vyuzit pfikaz ESTIMATE analytické procedury GLM. Odhady
linearnich kombinaci parametrl se statistickymi testy uvedenych uzivatelsky
definovanych porovnani a uZivatelské parametrizace jsou vyobrazeny v tabulce €. 15.

Tabulka ¢. 15: Odhady linearnich kombinaci parametri modelu vé. hypotéz

Parameter Estimate | Standard Error |t Value | Pr > |t|
1 (Hispanec) vs. 2 (Asiat), 3 (Afroameri¢an) a 4 (béloch) -1,74 2,73 -0,64:0,5246
2 (Asiat) vs. 3 (Afroameri¢an) a 4 (béloch) 7,74 2,90 2,67 {0,0082
3 (Afroameric¢an) vs. 4 (béloch) 1,10 1,96 0,56 | 0,5756

Zdroj: vlastni zpracovani podle SAS Institute Inc. (2025a)

4. ZAVER

Jiz po mnoho let patfi ke standardnim postupim statistické analyzy vysvétlovani
pozorovanych hodnot (modelovani) zajmové (zavislé) proménné prostfednictvim
jednoho nebo vice prediktord (spojitych nebo kategorickych vysvétlujicich
proménnych). Mezi nejpouzivanéjsi statistické modely v mnoha oblastech pfirodnich
a spoleCenskych véd patfi obecné linearni modely. | kdyZ tyto modely musi splfiovat
celkem pfisné predpoklady pro svoje adekvatni pouziti (homogenni v rozptylu,
nesystemati¢nost a nekorelovanost odchylek od linearniho vztahu), jejich popularita
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mezi vyzkumniky neustale roste. Navic pfi dodrzeni pfedpokladd na rozdéleni
odchylek od ocekavanych hodnot (predikce) jednotlivych pozorovani (normalni
rozdéleni s nulovou stfedni hodnotou a konstantnim rozptylem) Ize linearni regresni
modely vyuzit k pfedvidani rozdéleni vysledkl, ke konstrukci intervalt spolehlivosti
odhadu a k testovani statistickych hypotéz, a to od téch nejjednodussich az po velmi
komplexni.

Zakladni otazkou definice statistického modelu je v programovém systému SAS
parametrizace, tj. zpusob konstrukce matice planu pro rizné typy proménnych (spojité
i kategorialni). Volba zplUsobu parametrizace pfi tvorbé statistického modelu
Spravné pochopeni konstrukce matice planu pro rizné typy proménnych umoznuje
vytvaret statistické modely, které odpovidaji sledovanym zavislostem a také poskytuji
moznost jejich adekvatnimu pfedvidani. Zpusob tvorby matice planu, a tedy
parametrizace, je také urcujici i pro interpretaci a vyznam odhadovanych parametrd
a jejich statistickému testovani pomoci velmi pruzné definovanych statistickych
hypotéz.

Ackoliv se ukazky parametrizace a statistickych hypotéz tykaji nejjednodussich

vvvvvv

predstavuje zakladni principy pro statistické modelovani v analytickém systému SAS.
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RESUME

Programovy systém SAS je vybaven mnoha funkcionalitami, které umoziuji
analytikm spravné analyzovat a modelovat hodnocena data. Pfi analyze dat,
modelovani efektll 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 otdzkou 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 rizné typy parametrizace budou odpovidat
rizné hodnoty parametru a jejich rizna interpretace.
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RESUME

The SAS software system is equipped with many functionalities that allow analysts to
properly 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 appropriate data analysis methods accordingly. A fundamental question in data
analysis and statistical modelling in the SAS system is the choice of model
parameterisation. The selection of the method for constructing the design matrix of the
model 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 types of parametrization can lead to
different parameter values and their corresponding interpretations.
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