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Zusammenfassung

In der empirischen Forschung, speziell auch und gerade in der klinischen Forschung, sind
fehlende Werte in der Datenerhebung kaum zu vermeiden. Seien es ,,vergessene* Messun-
gen, Eingabefehler oder auch systematisch erzeugte fehlende Werte. Eine Einschédtzung, ob
die Fehlwerte systematisch oder zufillig entstanden sind (MCAR, MAR, NMAR), ist an
vielen Stellen bei der Interpretation der Ergebnisse relevant. Bei der Auswertung sind feh-
lende Werte deshalb zu berticksichtigen. Eine Untersuchung auf Vollstindigkeit der Daten
sollte deshalb ein wichtiger Aspekt bei der Beurteilung der Datenqualitdt zu Beginn einer
Auswertung sein.

SAS geht in Funktionen und Prozeduren teilweise sehr unterschiedlich mit fehlenden Wer-
ten um. Ein klassisches Beispiel dafiir ist im Data-Step die Summenbildung. Auch in der
Haufigkeitsanalyse mit PROC FREQ mochte man gerne die Missings ausgezdhlt bekom-
men und nutzt deshalb die /missing Option im Prozeduraufruf. Fiir einen Chi-Quadrat-Test
zur Priifung eines Unterschieds in der Kontingenztafel mochte man diese Zeilen und Spal-
ten allerdings fast immer unberiicksichtigt wissen. Deshalb muss hier PROC FREQ ein
zweites Mal ohne die Option aufgerufen werden, um das gewiinschte Ergebnis des hier
»richtigen® Tests zu erhalten.

Speziell in den Regressions-Prozeduren gibt es unterschiedliche Ansidtze, mit Missings
umzugehen. Standard ist hier meist, aber nicht immer, die ,,complete case‘“-Analyse, in die
Beobachtungen mit mindestens einem fehlenden Wert in einer der Variablen im Modell
aus der Analyse entfernt werden. Dies gilt z.B. in PROC REG. In PROC GLM wird aller-
dings unter bestimmten Umstinden die Struktur der Missing values berilicksichtigt. In
PROC MIXED miissen die Daten in einer anderen Struktur vorgegeben werden. Speziell
fiir Auswertungen mit Messwiederholungen (repeated-Statement) ergeben sich hier andere
Ergebnisse als z.B. in PROC GLM. In PROC LOGISTIC kénnen z.B. in CLASS oder
STRATA fehlende Werte als extra Kategorie genannt und mit modelliert werden. Es gibt
auch Moglichkeiten, die fehlenden Werte mit PROC MI und PROC MIANALYZE abzu-
schitzen und zu beriicksichtigen (Imputation), was aber jeweils separat diskutiert werden
muss.

Es gibt sicher noch weitere Beispiele fiir unterschiedlichen Umgang in SAS mit fehlenden
Werten. Wichtig ist, dass 1. in der SAS-Dokumentation prominent darauf hingewiesen
wird, 2. der Anwender immer die in der jeweiligen Analyse genutzten Fallzahlen untersu-
chen und 3. dass eventuell eine Angleichung des Umgangs mit fehlenden Werten in den
SAS-Prozeduren erfolgen sollte. Der Umgang mit fehlenden Werten in Analysen kann zu
falschen Ergebnissen und Konsequenzen fiihren und sollte in jeder Analyse realer Daten an
einer der ersten Stellen bei der Validierung der Ergebnisse stehen.

Schliisselworter: Missing value, SAS-Funktion, Regression mit Messwiederholungen
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1 Einleitung

In der empirischen Forschung, speziell auch und gerade in der klinischen Forschung,
sind fehlende Werte in der Datenerhebung kaum zu vermeiden. Seien es ,,vergessene
Messungen, Eingabefehler oder auch systematisch erzeugte Fehlwerte. Eine Einschét-
zung, ob fehlende Werte systematisch oder zufillig entstanden sind (MCAR, MAR,
MNAR), ist an vielen Stellen bei der Interpretation der Ergebnisse relevant. Bei der
Auswertung sind fehlende Werte deshalb zu beriicksichtigen. Eine Untersuchung auf
Vollstindigkeit der Daten sollte deshalb ein wichtiger Aspekt bei der Beurteilung der
Datenqualitit zu Beginn einer Auswertung sein [1]. Ebenso wichtig in diesem Zusam-
menhang ist das Wissen um die Tatsache, dass SAS auf unterschiedliche Weise in den
einzelnen Prozeduren und Funktionen umgeht. Einige Beispiele hierfiir sollen in diesem
Beitrag im Folgenden préisentiert werden.

2  Missing values im Data-Step

Im Data-Step werden neben dem FEinlesen der Daten meist mit Funktionen die Daten
weiterverarbeitet, um zu den zu analysierenden Variablen zu gelangen. Ein Beispiel da-
fiir ist die Summenbildung von mehreren Variablen [2]. Es gibt verschiedene Methoden,
die Summe der Werte mehrerer Variablen zu generieren. Die wohl am Héufigsten ge-
nutzten Methoden ist die Summenbildung durch ,,+* und die Funktion ,,sum()“. Anhand
eines Beispieldatensatzes aus der Beschreibung der Prozedur PROC MI fiir die multiple
Ersetzung fehlender Werte [3] zeigen wir den Unterschied in der Behandlung fehlender
Werte auf (inhaltlich nicht sinnvoll):
* Die Neuberechnung ,,von Hand“ erzeugt ein Missing in der Summenvariable,
wenn mindestens einer der dafiir verwendeten Summanden fehlt.
* Die Neuberechnung mit der Funktion sum() reprisentiert die Summe aller beo-
bachteten Werte, die Missings in den Summanden werden hier auf 0 gesetzt.

data Fitnessl: set Fitnessl:
sunl=0xvgen+BunTime+EunPul se;
sumd=sum [Oxygen, BunTime, Runfulse) ;
ran;

Abbildung 1: Unterschiedliche Summenbildung im Data-Step

In Abbildung 2 sieht man die Ausgangswerte, fehlenden Werte und die beiden Summie-
rungen suml und sum2. Wie man sofort sieht, werden, wie oben beschrieben, die Sum-
men unterschiedlich gebildet. Wichtig ist hier, in der Programmierung von neuen Vari-
ablen im Data-Step diesen Unterschied zu kennen und nach jedem Funktionsaufruf an-
hand von Beispieldaten die Richtigkeit der Summenbildung zu priifen. Ein solcher Aus-
druck mit PROC PRINT oder eine Kontrolle der Datei wie in Abbildung 2 ist hier sinn-
voll. Welche Variante fiir die eigene Auswertung die richtige ist, muss vom Anwender
festgelegt werden. Wichtig ist eben hier, diesen Unterschied zu kennen.
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Cheygen RunTime RunPulse sum 1 sUm2
1 44 609 11.37 178 233979 233579
2 45313 10.07 185 240.333 2403383
3 hd 297 8 65 156 218947 218947
4 59.571 . . : 59.571
5 49.874 922 : ; 59.094
6 44 311 11.63 176 232 441 232 4141
7 11.95 176 : 187.95
g ; 10.85 : : 10.85
5 39.442 13.08 174 226522 226522
10 60.055 863 170 238685 238 635

Abbildung 2: Darstellung der unterschiedlichen Summenbildung im Data-Step

3 Missing values in der Deskriptiven Statistik

In der Kontingenztafel-Analyse, dem Zusammenhang von 2 diskreten Variablen, wer-
den die Kombinationen von zwei Variablen untersucht. Fiir den Fall von fehlenden
Werten in mindestens einer der beiden Variablen mdchte man wissen, wie haufig und in
welchen Kombinationen fehlende Werte aufgetreten sind. In der Haufigkeitsanalyse mit
PROC FREQ mochte man also die Missings kombinatorisch ausgezidhlt bekommen und
nutzt deshalb die /missing Option. Die fehlenden Werte werden als eigenstindige Kate-
gorie mit ausgezdhlt. Man erhélt somit eine Tabelle mit mehr Zellen, die z.B. beim Chi-
Quadrat-Test zu einer ,,Vermehrung* der Freiheitsgrade (df) fiihrt. Deren Berechnung
fiir eine Kontingenztafel lautet: df = (Anzahl Zeilen - 1)*(Anzahl Spalten - 1).

Fiir einen Chi-Quadrat-Test zur Priifung eines Unterschieds in der Kontingenztafel
mochte man diese Zeilen und Spalten allerdings tliblicherweise unberiicksichtigt wissen.
Die Konsequenz ist, dass die PROC FREQ nochmals ohne die entsprechende /missing
Option aufgerufen werden muss, um diese ,,richtige™ Teststatistik zu bekommen. Eine
Untersuchung in einem Prozeduraufruf ist leider nicht moglich. Um dies zu veranschau-
lichen, soll im Folgenden eine Kontingenztafel betrachtet werden, welche den Zusam-
menhang von Rauchen (ja/nein/missing) und koronarer Herzerkrankung
(ja/nein/missing) untersucht.
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proc freq:
tables rauchen*khk / missing chisg exact;
weight n;
ran;
Abbildung 3: SAS-Code fiir die Berechnung Chi-Quadrat-Test mit Missing values

In Abbildung 3 und im Output in Abbildung 4 erkennt man, dass die Kategorie Missing
mit analysiert wird und zu einem Freiheitsgrad fiir den Chi-Quadrat-Test von 4 fiihrt.

The FREQ Procedure Statistics for Table of rauchen by khk
Frequency Table of rauchen by khk Statistic DF Value | Prob
Percent .
Row Pct khk Chi-Square 4 98916 0.0423
Col Pct rauchen : 0 1| Total Likelihood Ratio Chi-Square | 4 | 12.6667  0.0130

0 i g 16 Mantel-Haenszel Chi-5quare | 1
0.00 654 841| 1495

0.00 43.75 | 56.95 Phi Coefficient 0.3040
0.00 1842 17.31 Contingency Coefficient 0.2309
0 g 20 15 44 Cramer's \f 0.2150

841 |18.69 | 14.02 | 4112
2045 4545 3409 : :
204 52 63 2885 Fisher's Exact Test
1 5 11 8 47 Table Probability (P} | <0001

748 1028 26117 | 4393 Pr==P 0.02399
17.02 | 23.40 | 59.57
47.06 | 2895  53.85

Total 17 38 52 107 Sample Size = 107
15.89 35.61 | 48.60 | 100.00

Abbildung 4: Berechnung Chi-Quadrat-Test mit Missing values

Der Chi-Quadrat-Test mit 4 Freiheitsgraden fiihrt in diesem Beispiel zu einem p-Wert
von p=0.0423. Der mit angeforderte Exakte Fisher-Test ergibt einen p-Wert von
p=0.0299.

In den Abbildungen 5 und 6 wird die Auswertung ohne die eigenstindige Kategorie
»Missing® fiir die Haufigkeitstabelle und den Chi-Quadrat-Test sowie den Exakten
Fisher-Test gezeigt.

proc freg:;
tables rauchen*khk / chisg exact;
weight n;

run;

Abbildung 5: SAS-Code fiir die Berechnung Chi-Quadrat-Test ohne Missi Values
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Der Chi-Quadrat-Test mit einem Freiheitsgrad ergibt hier einen p-Wert von p=0.0118,
der Exakte Fisher-Test einen p-Wert von p=0.0180, die doch sehr unterschiedlich sind
zu denen der Variante mit der Beriicksichtigung von Missing values.

Beide Varianten konnen eingesetzt werden. Der Anwender muss aber iiber den Unter-
schied der beiden Auswertungssituationen Bescheid wissen und die gewiinschte Varian-
te anwenden.

The FREQ Procedure Statistics for Table of rauchen by khk
Frequency Table of rauchen by khk Statistic DF | Value | Prob
Percent :

Row Pct khk Chi-5quare 1) 6.3455 0.0118

Col Pct rauchen 0 1| Total Likelihood Ratio Chi-Square | 1| 64270 0.0112

] 20 15 35 Continuity Adj. Chi-5quare 152124 | 0.0224

ik AR Mantel-Haenszel Chi-Square | 1 6.2597 0.0124

67.14 4286
64.52  34.88 Phi Coefficient 0.2928
1 1 28 39 Contingency Coefficient 0.2810
14.86 | 37.84 | 52.70 ,
2891 7179 Cramer's 0.2928
3548 6512
Total 31 43 74 Fisher's Exact Test
41.89 58.11  100.00 Table Probability (P) 0.0082
Frequency Missing = 33 Two-sided Pr==P 0.0180

Effective Sample Size = T4
Frequency Missing = 33

WARNING: 31% of the data are missing.

Abbildung 6: Berechnung Chi-Quadrat-Test ohne Missing values

4 Missing values in Regressionsanalysen

Speziell in den Regressionsprozeduren gibt es unterschiedliche Anséitze, mit fehlenden
Werten umzugehen. Standard ist hier die ,,complete case* Analyse, in der die gesamten
Beobachtungen aus der Analyse entfernt werden, in denen in mindestens einer der Mo-
dellvariablen ein fehlender Wert vorkommt. Die vorhandenen Variablenwerte der ande-
ren Variablen werden somit in der Analyse nicht beriicksichtigt. Dies gilt hauptsidchlich
in den multiplen Regressionsanalysen, in denen mehrere Einflussgroen gleichzeitig
untersucht werden, z.B. in PROC REG [4], PROC GLM [5] und PROC MIXED [6].
Auch in PROC LOGISTIC wird prinzipiell mit Missings in gleicher Weise verfahren,
jedoch konnen hier z.B. iiber das CLASS oder STRATA Statement fehlende Werte auch
als extra Kategorie genannt und mit modelliert werden [7].

Im Rahmen der Analyse von Querschnittsdaten kann man jeweils anhand der ,,Number
of Observations“-Tabelle im SAS-Output schnell erkennen, dass die Prozeduren REG,
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GLM und MIXED in gleicher Weise mit Missing values verfahren und viele Beobach-
tungen nicht in die Analyse aufnehmen. Hierbei meint Querschnittsdaten, dass Informa-
tionen zum gleichen Zeitpunkt gemessen werden und ihr Einfluss auf die Zielgrof3e ana-
lysiert werden soll.

Bei der Analyse von Longitudinaldaten, bei der Daten fiir jede Beobachtung iiber die
Zeit analysiert werden, sind jedoch hier Unterschiede bzw. Vorteile der MIXED Proze-
dur gegeniiber der GLM Prozedur auszumachen. Dies ist unter Beriicksichtigung des
prinzipiell gleichen Vorgehens beim Umgang mit Missing values (,,complete case®)
malgeblich auf die Tatsache zuriickzufiihren, dass longitudinale Daten in unterschiedli-
cher Struktur PROC GLM und PROC MIXED zur Verfiigung gestellt werden miissen,
wie folgendes Beispiel zeigt [8].

4.1 Repeated measures Analyse mit PROC GLM

Der Screenshot in Abbildung 7 zeigt Daten der ersten 18 Patienten eines Beispieldaten-
satzes, deren Geschlecht und ZielgroBen-Werte (y, aus dem Bereich der Zahnheilkunde)
zu vier Zeitpunkten (yl-y4, gemessen im Alter von 8, 10, 12 und 14 Jahren) erhoben
wurden. Fiir eine repeated measures Analyse mit GLM miissen die longitudinal erhobe-
nen ZielgroBenwerte nebeneinander angeordnet werden, wie Abbildung 7 zeigt. Eine
Default-complete case-Analyse fiihrt hier im Falle von Missings an mindestens einem
Zeitpunkt zum kompletten Ausschluss einer Person.

person | gender | y1 | e | y3 | yd
1 1| F 21 20 215 23
2 2/F 21 215 24 255
3 3 F 205 24 245 26
4 4 . 245 29 .
5 5 F 2158 23 225 235
[ 6 20 21 21 225
7 7F 215 225 23 25
8 8 F 23 . 235 24
) 3 F 20 21 22 215
10 10 F 16.5 19 19 19.5
11 11 F 245 29 28 28
12 12 M 26 29 29 31
13 13 M 215 . 23 26.5
14 14 23 225 24 275
15 15 M 255 : 265 7
16 16 M 20 235 225 26
17 17 M 245 255 . 285
18 18 M 22 22 245 265

Abbildung 7: Datensatz fiir repeated measurement Analyse mit PROC GLM
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Aufgrund nur vereinzelt fehlender Werte (nur 15 von 135 Werten fehlen) werden trotz-
dem mehr als 50% der Patienten ausgeschlossen. Zum Beispiel wird hier Patient 8 nicht
berticksichtigt, obwohl nur ein Messwert zum Zeitpunkt 2 fehlt.

Der in Abbildung 8 gezeigte SAS-Code zeigt den Aufruf der repeated measures — Ana-
lyse mit PROC GLM, wobei die Variable ,,age* im vorher ablaufenden Data-Step er-
zeugt werden muss (vgl. [8]).

proc glm data=forglm;
class gender;
model yl-yd4=gender / solution nouni;
repeated age 4 (8 10 12 14) / printe:
TUan;
Abbildung 8: SAS-Code fiir repeated measurement Analyse mit PROC GLM

Im Output sollten als erstes die in der Analyse genutzten Fallzahlen ,,Number of Obser-
vations Used* gepriift werden. Abbildung 9 zeigt die folgende Tabelle im Output:

NMumber of Observations Read 27

NMumber of Observations Used | 14

Abbildung 9: Fallzahlen in repeated measurement Analyse mit PROC GLM

Im nachfolgend gezeigten Output des Regressionsmodells werden die Typ IlI-
Schitzergebnisse von PROC GLM angezeigt. Zu Vergleichen mit den Ergebnissen von
PROC MIXED (siehe Abbildung 14) kénnen jedoch nur die Freiheitsgrade, sowie die
F-und p-Werte der jeweiligen Einflussvariablen herangezogen werden, da PROC GLM
im Falle eines repeated-Statements keine Parameterschétzer im Output anbietet.

The SAS System

The GLM Procedure The GLM Procedure
Repeated Measures Analysis of Variance Repeated Measures Analysis of Variance
Tests of Hypotheses for Between Subjects Effects Univariate Tests of Hypotheses for Within Subject Effects
AdjPr=F
Source  DF | Type Ill S5 | Mean Square | F Value | Pr=F Source DF | Type lll S | Mean Square | F Value | Pr=F| G-G| H-FL
gender | 1 753348214 753348214 436 0.0588 age 3 115.5133929 385044643 36.96 <0001 <0001 =.0001
Error 12 207.3125000 172760417 age*gender 3 53348214 1.7782738 1.71 01829 0.1941 0.1829

Errorfage) | 36 37.5000000 1.0416667

Abbildung 10: Output in repeated measurement Analyse mit PROC GLM
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4.2 Repeated measures Analyse mit PROC MIXED

In Abbildung 11 ist die Datenstruktur erkennbar, die PROC MIXED fiir die Analyse
derselben Daten bendtigt. Insbesondere zeigen wir hier die Daten der Patienten 5 bis 9,
deren Geschlecht und ZielgroBenwerte (y) zu vier Zeitpunkten (Alter 8, 10, 12, 14) er-
hoben wurden. Fiir eine repeated measures Analyse mit MIXED miissen die
longitudinal erhobenen ZielgroBenwerte untereinander angeordnet werden. Ein fehlen-
der Wert und die nachfolgende complete case-Analyse flihrt hier deshalb im Falle von
Missing values nicht zum kompletten Ausschluss einer Person, sondern nur die Zeit-
punkte mit fehlenden Werten werden hier aus der Analyse ausgeschlossen.

persan gender ¥ age
17 5 F 215 8
18 5 F 23 10
19 5 F 225 12
20 5 F 235 14
21 & 20 2
22 & 21 10
23 & 21 12
24 & 225 14
25 HF 215 8
26 FE 225 10
27 TIE 23 12
28 TIF 25 14
2] g F 23 2
30 g F : 10
31 3 F 235 12
32 3 F 24 14
13 3 F 20 8
H 3 F 21 10
35 | E 22 12
36 3 F 215 14

Abbildung 11: Datensatz fiir repeated measurement Analyse mit PROC MIXED
Aufgrund der nur vereinzelten Missings (10 y-Werte und 5 Angaben zum Geschlecht

fehlen von 135 Merkmalsangaben) werden fast 75% der Félle und insbesondere alle Pa-
tienten eingeschlossen. Auch Patient 8 wird hier mit 3 Beobachtungen beriicksichtigt.
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Der folgende SAS-Code erzeugt die entsprechende Analyse mit PROC MIXED:

proc mixed data=formixed:;
cla=ss gender age person;
model vy = gender|age / solution;
repeated / type=un sub=person;
ran;

Abbildung 12: SAS-Code fiir repeated measurement Analyse mit PROC MIXED

Im Output sollte man auch hier als erstes die ausgewerteten Fallzahlen priifen. Hier gibt
es folgende Tabelle im Output:

Number of Observations
NMumber of Observations Read 108
NMumber of Observations Used a0

Number of Observations Not Used | 23

Abbildung 13: Fallzahlen in repeated measurement Analyse mit PROC MIXED

Im nachfolgend gezeigten Output des Regressionsmodells in Abbildung 14 werden er-
neut die Typ III-Schitzergebnisse PROC MIXED angezeigt (vgl. Abbildung 10). Es
fallt aufgrund der hoheren Gesamtfallzahl auf, dass sich F- und p-Werte teils deutlich
unterscheiden.

The SAS System

Type 3 Tests of Fixed Effects

Effect Num DF | Den DF F Value Pr=F
gender 1 20 962 | 0.0056
age 3 20 39.72 | <0001
gender‘age 3 20 140 02726

Abbildung 14: Output in repeated measurement Analyse mit PROC MIXED
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S Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde anhand von Beispielen aus dem Bereich Data-Step, Deskriptive
Analyse und Regressionsanalyse aufgezeigt, dass die Ergebnisse von Analysen stark
von fehlenden Werten beeinflusst werden. Spitestens, wenn diese Analyseschritte nicht
direkt zu Output fiihren, in denen die Ergebnisse anhand der oben gezeigten Aspekte
untersucht werden kdnnen, ist in der Programmierung und Analyse genau zu priifen,
wie die fehlenden Werte das Ergebnis beeinflussen. Zum Beispiel kann der Einsatz von
Analyseschritten in komplexen Makros dann zu ,,falschen* Ergebnissen fiihren.

Es gibt sicher noch weitere Beispiele fiir den unterschiedlichen Umgang mit Fehlwerten
in SAS. Auch gibt es die Moglichkeit fehlende Werte vor Beginn der Auswertung mit-
tels PROC MI zu ersetzen und iiber PROC MIANALYZE im Rahmen der Analyse zu
berticksichtigen [9].

Wichtig ist, dass 1. in der SAS-Dokumentation prominent darauf hingewiesen wird, 2.
der Anwender immer die in der jeweiligen Analyse genutzten Fallzahlen untersuchen
und die Programme validieren und 3. dass eventuell eine Angleichung des Umgangs mit
fehlenden Werten in den SAS-Prozeduren erfolgen sollte. Der Umgang mit Fehlwerten
in Analysen kann sonst zu inkonsistenten Ergebnissen und Konsequenzen fithren und
sollte in jeder Datenanalyse an erster Stelle bei der Ergebnisvalidierung stehen.
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