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Zusammenfassung

In der medizinischen Forschung miissen hdufig Fragestellungen beantwortet werden, die
den Vergleich verschiedener Gruppen beinhalten (z.B. Patientengruppen mit verschiedenen
Expositionen, verschiedenen Behandlungsmethoden, etc.). Sollen dabei mehr als zwei Be-
handlungsgruppen gleichzeitig miteinander verglichen werden, so stellt unter der Voraus-
setzung bestimmter Kriterien an die zu analysierenden Daten die so genannte Varianzana-
lyse (ANOVA) die Auswertungsmethode der Wahl dar. Durch die Varianzanalyse kann
der Einfluss einer oder auch mehrerer Faktoren auf eine stetige ZielgroB3e liberpriift wer-
den. In SAS kann die Varianzanalyse als lineares Modell betrachtet und umgesetzt werden.
Die EinflussgroBBen werden dann wie bei einer Regression modelliert und der Einfluss
durch Schitzung der Parameter und anschlieBendem F-Test untersucht. Bei der klassischen
ANOVA sagt das Ergebnis jedoch nur aus, ob es einen Unterschied zwischen den Gruppen
gibt, man erfdhrt jedoch nicht, zwischen welchen Gruppen der Unterschied vorliegt. Hier-
fiir bietet sich dann eine so genannte Kontrastberechnung an, mit deren Hilfe prézisere Al-
ternativhypothesen getestet werden konnen. Dieser Beitrag soll die konkrete Verwendung
von Kontrasten mit den in SAS hierfiir vorgesehen Optionen vorstellen. Hierzu werden an-
hand eines Beispieldatensatzes aus dem Bereich Notfallmedizin die Mdglichkeiten einer
Kontrastberechnung in den SAS-Prozeduren MIXED, GLM und GLIMMIX vorgestellt.
Grundlage fiir die Analysen bilden dabei reale Fragestellungen. Zudem sollen dabei die
Kombination der entsprechenden CONSTRAST-Statements mit ggf. notwendigen, weite-
ren Statements (z.B. RANDOM oder REPEATED) aufgezeigt werden. Im Zentrum steht
dabei die Frage, welche Codierung konkret fiir die Definition bestimmter Kontraste ver-
wendet werden muss, um die interessierenden Fragestellungen entsprechen beantworten zu
konnen. In der praktischen Umsetzung zeigt sich, dass die gestellten Anforderungen an ei-
nen Kontrast nicht sehr hoch und auch leicht umsetzbar sind. Im Wesentlichen miissen die
gewihlten Kontrastkoeffizienten in Summe sich zu Null addieren. Insbesondere ist dabei
festzuhalten, dass die Spezifizierung der Kontraste in allen verwendeten SAS-Prozeduren
in der gleichen Weise vorzunehmen war. Eventuelle zusitzliche methodische Maflnahmen,
die sich aufgrund der Kontrastberechnung in der Praxis ggf. ergeben, wie z.B. der Umgang
mit multiplen Hypothesentests, miissen jedoch gesondert im Rahmen der Analyse bertick-
sichtigt werden.

Schliisselworter: PROC ANOVA, linearer Kontrast, contrast, lineares Modell
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1 Einleitung

Im Rahmen der Auswertung medizinische Forschungsdaten sollen iiblicherweise ver-
schiedene Subpopulationen des betreffenden Datensatzes miteinander verglichen wer-
den. Dies konnen beispielsweise Subgruppen mit verschiedenen Expositionen sein
(Raucher vs. Nichtraucher, schadstoffbelastet vs. gesund, usw.), die im Hinblick auf das
Auftreten einer Krankheit untersucht werden, oder aber verschiedene Behandlungsme-
thoden sollen beziiglich ihrer Wirksamkeit verglichen werden. Von Interesse kann auch
die Entwicklung eines medizinisch relevanten Parameters iiber die Zeit sein (z.B. Blut-
druck). Sollen nur zwei Gruppen miteinander verglichen werden, so kann unter der Vo-
raussetzung normalverteilter Daten beispielsweise der t-Test flir einen solchen Ver-
gleich genutzt werden. In der Praxis gibt es oftmals jedoch mehr als nur zwei Gruppen,
z.B. beim Vergleich von vier Dosenstufen eines Medikaments oder von drei verschie-
dene Medikamenten. In diesen Féllen kommen varianzanalytische Ansdtze wie die
ANOVA (engl. analysis of variance) zum FEinsatz. Unter der Verwendung einer
ANOVA kann der Einfluss eines oder mehrerer Faktoren auf eine ZielgroBe tiberpriift
werden, und ebenso wenn man an der Wirksamkeit einer Behandlung interessiert ist und
zudem erfahren mochte, ob das Geschlecht einen Effekt hat auf die zuvor definierte
ZielgroBle. Die ANOVA kann also sowohl in einem univariaten, als auch in einem mul-
tiplen Setting genutzt werden. Im letzteren Fall kann man zusédtzlich auch Wechselwir-
kungen untersuchen, die zwischen den Faktoren auftreten konnen. Die Auspriagungen,
die ein Faktor annehmen kann, werden dabei als Stufen bezeichnet.

Das Ziel der Varianzanalyse ist es herauszufinden, ob die Varianz der ZielgroB3e auf die
verschiedenen Auspriagungen der Einflussgrolen zuriickzufiihren ist oder durch zufilli-
ge Schwankungen zu erkldren ist. Dazu vergleicht die Varianzanalyse die Varianz zwi-
schen den Gruppen mit der Varianz in den Gruppen. Es wird die Nullhypothese Hy: ,,Es
existiert kein Unterschied zwischen den Gruppen® gegen die Alternativhypothese H;:
,»Es existieren mindestens zwei Gruppen, die sich unterscheiden* getestet. Die typische
in der Literatur verwendete Umsetzung der ANOVA erfolgt durch sogenannte mittlere
Quadrate (mean squares). Dazu wird die gesamte Variabilitit, also die totale Quadrat-
summe, in zwel Quadratsummen aufgeteilt, auf deren Basis dann die F-verteilte Teststa-
tistik konstruiert wird.

Die Hypothesenpriifung der ANOVA sagt ,,nur* aus, ob es einen Unterschied zwischen
den Gruppen gibt, man erfihrt jedoch nicht, auf welche Gruppen dieser Unterschied zu-
rickzufiihren ist. Man bekommt zudem keine Auskunft {iber die Richtung des Unter-
schiedes. Mit Hilfe der Berechnung so genannter linearer Kontraste besteht jedoch die
Moglichkeit prizisere Hypothesen testen zu konnen.

In diesem Beitrag soll eine Ubersicht gegeben werden, welche Moglichkeiten die géingi-
gen Prozeduren in SAS zur Umsetzung einer Varianzanalyse inklusive der Berechnung
linearer Kontraste verfiigbar sind. Die Grundidee der Varianzanalyse soll dabei kurz fiir
den ein- und zweifaktoriellen Fall beschrieben werden. Zudem wird auf den Spezialfall
eines Messwiederholungsdesigns eingegangen. Die Berechnung von linearen Kontras-
ten in SAS wird anhand eines realen Beispieldatensatzes vorgestellt.
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2 Material und Methoden

2.1 Methodik der Varianzanalyse

2.1.1 Notation

In diesem Kapitel wird nachfolgende Notation verwendet:

Yi; Zielvariable

i durchschnittlicher Effekt

a; Veranderung bzgl. Auspragung i der EinflussgréBe A
c;; Fehlerterm

n; Anzahl Beobachtungen mit Auspragung i

n Anzahl Beobachtungen

Die Einflussgroflen seien immer qualitativ, wahrend die Zielvariable quantitativ und ste-
tig sei. Die Einflussfaktoren konnen generell fest oder zufillig sein, auch eine Kombina-
tion aus festen und zufilligen Faktoren ist moglich. Feste Faktoren sind solche, die a > 2
fest vorgegebene Stufen haben und bei Wiederholung einer Studie wieder mit denselben
Stufen des Faktors auftreten wiirden. Beispiele sind Geschlecht oder Behandlung (Me-
dikament). Zufillige Faktoren besitzen hingegen nicht systematisch festgelegte oder
vorgegebene Stufen [1]. Es werden nur einige Stufen aus einer Grundgesamtheit von
moglichen Stufen verwendet, um Riickschliisse fiir alle Stufen zu treffen. Typische Bei-
spiele sind Versuchsperson oder Versuchstier. Die Varianzanalyse setzt voraus, dass die
abhédngige Variable flir jede Gruppe normalverteilt ist. Eine weitere wichtige Vorausset-
zung ist die Homoskedastizitdt der Varianzen der abhingigen Variablen, d.h. die Vari-
anz in den Gruppen sollte etwa gleich groB sein. AuBlerdem miissen die Messungen un-
abhéngig sein. Fiir groBBe Fallzahlen ist die Varianzanalyse robust gegeniiber Verletzun-
gen der Normalverteilungsannahme. Auch leichte Verletzungen der Varianzhomogeni-
tat sind bei groBer Fallzahl und gleich gro3en Gruppen unproblematisch [2].

2.1.2 Einfaktorielle Varianzanalyse

Bei der einfaktoriellen Varianzanalyse wird der Einfluss eines Faktors 4 auf die Zielva-
riable untersucht. Die verschiedenen Auspridgungen a konnen z.B. verschiedene Dosis-
stufen eines Medikaments oder verschiedene Behandlungsmethoden sein. Der einfakto-
riellen Varianzanalyse wird das folgende statistische Modell zugrunde gelegt:

(i
Yii=ptoi+egmtl<i<al<jisn,n= Z 1n;
i=1

mit &; ~ N(0,067) unabhéngig flir alle i,j. Hierbei wird die Omnibushypothese
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Hy: a1=...=0,=0

getestet und flir die Berechnung der zugehorigen Teststatistik die folgenden Quadrat-
summen verwendet:

QST = Z Z (Y — Yf,)2 (Totale Quadratsumme)
=1 21

QSA= Z n; (Y; — f)g (Quadratsumme bzgl. EffektgroBe)

QSE=) Y (Y- Ay (Fehler-Quadratsumme)

=1 j=1

Es gilt der Zusammenhang OST = OSA + OQSE. Wird die Varianzanalyse jedoch als li-
neare Modell aufgefasst, ist die Berechnung der Quadratsummen nicht zwingend erfor-
derlich [3].

2.1.3 Zwei-/Mehrfaktorielle Varianzanalyse

Soll der Einfluss mehrerer Variablen und deren Auspridgungen auf die Zielvariable
gleichzeitig getestet werden, so wird eine mehrfaktorielle Varianzanalyse verwendet.
Dabei konnen zusitzlich zu den Haupteffekten der Faktoren auch die Wechselwirkun-
gen zwischen den EinflussgroBBen mit in das Modell aufgenommen werden. Der zwei-
faktoriellen Varianzanalyse wird folgendes Modell zugrunde gelegt:

};_jk =i S o I ."_'j)J- —+ Yij &+ Eijk
mit
1€iSa,l<i€<bl<k<nmyn=a:b:n

und ¢; ~ N(0,6°) unabhingig fiir alle i,j,k. Hierbei charakterisiert der Modellparameter y;
die Wechselwirkung zwischen den Stufen i und j der Einflussfaktoren 4 und B. Analog
zur einfaktoriellen Varianzanalyse konnen die Quadratsummen berechnet werden, die
sich wie folgt ergeben:

Quadratsumme
A f'“nzlfi(?"j)j
: ano ¥l (Vi —Y.)°
A'B | no i Zi; (Y - Y *}-J-*f-)?
Fehler e 11 ey (Yige — 33)2
Total Z,; 7O
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Bei der zweifaktoriellen Varianzanalyse werden nunmehr unter der Annahme des obi-
gen Modells drei Omnibushypothesen getestet.

Die mehrfaktorielle Varianzanalyse stellt eine analoge Erweiterung der zweifaktoriellen
Varianzanalyse dar. Der Unterschied besteht darin, dass zu den Haupteffekten jetzt
nicht nur Wechselwirkungen zwischen zwei Einflussgro3en mit in das Modell aufge-
nommen werden (kénnen), sondern von mehreren. Die inhaltliche Interpretation kom-
plexerer Wechselwirkungen unter Beteiligung von mehr als 2 Faktoren stellt jedoch ein
schwieriges Unterfangen dar.

2.1.4 Varianzanalyse mit Messwiederholungen

Sollte ein Analysedatensatz Messwiederholungen enthalten, so sind die vorliegenden
Daten nicht mehr voneinander unabhédngig und dadurch die Voraussetzungen der vorge-
stellten Modelle nicht mehr erfiillt. In diesen Fallen muss eine zusitzliche Vorausset-
zung erflillt sein, die Sphérizitit genannt wird und immer dann {iberpriift werden muss,
wenn mehr als zwei Stufen vorliegen. Ist die Sphirizidtsbedingung erfiillt, so sind die
Varianzen der Differenzen aller Stufen der unabhéngigen Variablen gleich [4].

2.2 Lineare Kontraste

Die Varianzanalyse gibt zundchst nur Auskunft dariiber, ob es einen Unterschied zwi-
schen den einzelnen Faktorstufen gibt oder nicht. Oft ist man jedoch daran interessiert,
welche Gruppen sich im Speziellen unterscheiden. Eine Mdglichkeit zur Testung zielge-
richteter Hypothesen ist die Berechnung linearer Kontraste. Ein Kontrast dient als Ge-
wichtung der Mittelwerte. Es konnen dabei verschiedene Stufen oder Kombinationen
von Stufen miteinander verglichen werden. Mit u; = u + a; als Erwartungswert von Stu-
fe i und A=( 4, ..., 4,) als ein Vektor bekannter Konstanten heifit die Linearkombination

= Za: )\,‘N,‘

i=1

ein linearer Kontrast, falls die Summe der 4;’s gleich Null ist. Wichtig fiir die Praxis ist,
dass die absolute GroB3e der /; fiir das Testen eines Kontrastes nicht von Bedeutung ist,
sondern allein das Verhiltnis zueinander [5].

2.3 Umsetzung in SAS

Im Folgenden werden verschiedene SAS-Prozeduren vorgestellt und erklart, wie mit
diesen Varianzanalysemodelle bzw. lineare Modelle in SAS angepasst werden kdnnen.
Dabei wird auch insbesondere erklart, wie lineare Kontraste in diesen Prozeduren ver-
wendet werden konnen.
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2.3.1 PROC MIXED

Mit der Prozedur PROC MIXED konnen gemischt lineare Modelle angepasst werden,
die sowohl feste als auch zufillige Einflussgroen beinhalten. Die festen Variablen und
entsprechende Wechselwirkungsterme werden im MODEL-Statement tibergeben, wih-
rend die zufdlligen Variablen ggf. im RANDOM-Statement gelistet sind.

Zusitzlich konnen tiber CONTRAST-Statements die entsprechenden linearen Kontraste
angefordert werden, die fiir die Analyse von Interesse sind. Das Statement besteht aus
einem Label fiir den Kontrast, der Angabe der Einflussgrof3e, deren Mittelwerte gewich-
tet werden sollen, und den Kontrastkoeffizienten. Feste Variablen werden vor dem ,,|*
angegeben, zufillige dahinter. Es konnen bis zu a-1 linear unabhidngige Kontraste si-
multan getestet werden. Diese miissen dann durch “,* voneinander getrennt werden. Mit
der Option ,/E* kann in der Ausgabe die Matrix aller Kontrastkoeffizienten ausgegeben
werden. Der konkrete Schitzwert eines Kontrastes ldsst sich {iber das ESTIMATE-
Statement ausgeben. Hierbei wird dieselbe Syntax zugrunde gelegt wie im
CONTRAST-Statement.

PROC MIXED DATA=daten;
CLASS f[Ix v&ri Zaft varl;
MODEL abh_var= fix_varl ;
RANDOM zuf_varl fix_varl*zuf_varl;
CONTRAST ’Name des Kontrasts'’

fix_var werte | zuf_var werte /E;
CONTRAST ’Simultane Kontraste (2-dim)’

fix_var werte | zuf_var werte,

fix_var werte | zuf_var werte;

RUN ;

Abbildung 1: Programmcode fiir Basismodell in PROC MIXED

2.3.2 PROC GLM

Eine Alternative zu PROC MIXED ist die Verwendung der Prozedur PROC GLM, de-
ren Syntax etwas anders ist. Ein wesentlicher Unterschied besteht im Umgang mit zufil-
ligen Einflussfaktoren, diese miissen wie die festen EinflussgroBen im MODEL-
Statement aufgefiihrt und zusitzlich im RANDOM-Statement aufgelistet werden. Mit
den Optionen ,,/ss1*, ,/ss2¢, ,/ss3* und ,,/ss4* kann im MODEL-Statement ausgewahlt
werden welche mittleren Quadratsummen ausgegeben werden sollen. Hier wird also
gewahlt, ob die Quadratsummen vom Typ I, II, IIT oder IV berechnet werden sollen. Es
konnen auch alle vier ausgegeben werden. Im Fall balancierter Daten sind diese alle
gleich.

Fir die Berechnung linearer Kontraste bendtigt man auch bei PROC GLM das
CONTRAST-Statement, das in gleicher Weise wie bei PROC MIXED zu verwenden
1st.
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PROC GLM DATA=daten;
CLASS Tix varl Zuaf vari:
MODEL abh_var= fix_varl zuf_varl fix_varl*zuf_varl;
CONTRAST ’Name des Kontrasts’ fix_varl werte;
RANDOM zuf_varl fix_varlx*xzuf_varl /TEST;

RUN ;

Abbildung 2: Programmcode fiir Basismodell in PROC GLM

2.3.3 PROC GLIMMIX

Ist die Zielvariable nicht stetig, sondern bindr, so kann ein Modell mit PROC
GLIMMIX angepasst werden. Die Standardaufrufe wie CLASS, RANDOM funktionie-
ren analog zu PROC MIXED. Beim MODEL-Statement kann man zwischen zwei Vari-
anten wahlen. Nach dem ,,=* stehen wie bei PROC MIXED die fixen Effektgroen. Vor
dem ,,=* kann entweder die response-Variable angegeben werden oder zwei Variablen
events/trials. Dabei wird letzterer Syntax nur fiir binomialverteilte Daten verwendet.
Auch bei PROC GLIMMIX kénnen durch das CONTRAST-Statement spezifische Kon-
traste getestet werden. Der Aufruf erfolgt analog zu PROC GLM und PROC MIXED.

PROC GLIMMIX DATA=daten;
CLASS T vayl #uf varli
MODEL abh_var_en= fix_varl;
CONTRAST ’Name des Kontrasts'’ fix_varl werte;
RANDOM =zuf_varl fix_varlixzuf_varl /TEST;
RUN ;

Abbildung 3: Programmcode fiir Basismodell in PROC GLIMMIX

3 Ergebnisse eines Anwendungsbeispiels

Anhand eines Anwendungsbeispiels soll nun der Einsatz der vorgestellten Ansitze in
SAS zur Berechnung interessierender Kontraste veranschaulicht werden. Die Auswer-
tungen erfolgten mit SAS 9.4.

3.1 Beispieldatensatz ,,Notfallmedizin*

Die Grundlage fiir die verwendeten Daten war eine experimentelle Studie zur Durchfiih-
rung einer Koniotomie. An der Studie haben 48 Arzte mit teilgenommen, die aufgrund
thres Erfahrungsgrades zu gleichen Anteilen in zwei Gruppen eingeteilt wurden (erfah-
ren vs. unerfahren). Im Rahmen der Studie wurden an Puppenmodellen zwei verschie-
dene Koniotomiesets (Set 1, Set 2) an vier verschiedenen Halskonfigurationen (kurz-
dick (kd), kurz-schlank (ks), lang-dick (Id) und lang-schlank (Is)) untersucht. Jeder Arzt
hat dabei jedes Set an jeder Halskonfiguration verwendet. Es liegen damit insgesamt
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384 Messungen vor. Es wurde die fiir den Eingriff benotigte Zeit gemessen und u.a. er-
fasst, ob Komplikationen aufgetreten sind. Als Hauptfragestellungen der Studie sollte
u.a. untersucht werden, ob die bendtigte Zeit fiir den Eingriff und die Fehlerrate zwi-
schen den Sets unterschiedlich ist innerhalb der Subgruppen der Halsanatomien bzw.
Erfahrungsgrad der Arzte.

Fiir die Analyse des stetigen Endpunktes der bendtigten Zeit wurde das folgende Basis-
modell in PROC MIXED verwendet:

PROC MIXED DATA=osma;
CLASS id set konfiguration erfahrung;
MODEL time = set konfiguration erfahrung
set*konfiguration set*erfahrung /SOLUTION;
REPEATED /SUBJECT=id;

RUN ;

Abbildung 4: Basismodell in PROC MIXED zur Kontrastberechnung

Des Weiteren sind in Abbildung 5 beispielhaft die entsprechenden CONTRAST-State-
ments zu sehen, wie sie fiir die Berechnung der Gruppenvergleiche ,,dicker vs. schlan-
ker Hals“ und ,,Set 1 vs. Set 2 in erfahrenen und unerfahrenen Arzten“ verwendet wur-
den:

CONTRAST ’Konfiguration dick vs schlank’
konfiguration -1 1 -1 1;

CONTRAST ’Setl vs Set2 x erfahrung’
erfahrung*set -1 1 1 -1;

Abbildung 5: Spezifische CONTRAST-Statements in PROC MIXED

Insgesamt zeigten sich deutliche Unterschiede beziiglich dem verwendeten Set
(p<0.0001), der Halsanatomie (p=0.0005), sowie der Erfahrung des Arztes (p<0.0001).
Insbesondere war auch die Wechselwirkung von Set und Erfahrung signifikant
(p=0.0210). Dies spiegelte sich u.a. dadurch wieder, dass der durchschnittliche Unter-
schied zwischen Set 1 und Set 2 bei unerfahrenen Arzten doppelt so hoch war, als in
erfahrenen Arzten. Dieses Erkenntnis folgte unmittelbar aus den entsprechend berechne-
ten Kontrasten.

Estimates
Standard
Label Estimate Error| DF | t Value| Pr > ||
Setl vs Set2 erfahren 24.6656 7.1570| 46 3.45| 0.0012
Setl vs Set2 unerfahren 48.8479 7.1570| 46 6.83| <.0001

Abbildung 6: Spezifische Gruppenvergleiche mittels ESTIMATE-Statement
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Das entsprechende Basismodell zur Erfassung von Effekten der o.g. Einflussgrof3en auf
die Wahrscheinlichkeit einer Komplikation wurde modelliert via PROC GLIMMIX:

PROC GLIMMIX DATA=osma;

CLASS konfiguration erfahrung set;

MODEL komplikation(EVENT=’1’)= konfiguration
erfahrung set konfiguration*set erfahrung*set
/DIST=BINARY;

RUN ;

Abbildung 7: Basismodell in PROC GLIMMIX zur Kontrastberechnung

Wie den Ergebnissen zu entnehmen ist, gibt es einige signifikante Gruppenunterschiede,
jedoch besteht kein konstanter Effekt zwischen den beiden Sets in allen betrachteten
Subgruppen.

Estimates

Standard Exponentiated
Label Estimate Error | DF | t Value | Pr > || Estimate
Setl vs Set2 -0.4841 0.2098 (374 -2.31| 0.0216 0.6162
Setl vs Set2 erfahren -0.7160 0.3005 (374 -2.38| 0.0177 0.4887
Setl vs Set2 unerfahren -0.2523 0.2927 374 -0.86| 0.3893 0.7770
Setl vs Set2 kd -0.9889 0.4319(374 -2.29| 0.0226 0.3720
Setl vs Set2 ks 0.08956 0.4129| 374 0.22| 0.8284 1.0937
Setl vs Set2 Id -0.6970 0.4203 (374 -1.66| 0.0981 0.4981
Setl vs Set2 Is -0.3402 0.4124 374 -0.83| 0.4099 0.7116

Abbildung 8: Spezifische Gruppenvergleiche mit Angabe des Odds Ratios

4 Diskussion

In der medizinischen Forschung stellen varianzanalytische Konzepte ein gingiges Aus-
wertungsverfahren dar. Die Berechnung von linearen Kontrasten ist hierbei fiir die Be-
antwortung inhaltlicher Fragestellungen enorm wichtig, da die Resultate einer ANOVA
generell keine Aussage iiber spezifische Gruppenvergleiche machen kann. Sollen die
Kontrasthypothesen konfirmatorisch interpretiert werden, so miissen die Kontrastge-
wichte, deren absoluter Wert keinen Einfluss auf die Berechnung hat, bereits vor der
Datenanalyse festgelegt werden. Ein signifikanter Kontrasteffekt kann dann als Bestiti-
gung der zugrunde liegenden Forschungshypothese angesehen werden, wéhrend a-
posteriori-Kontraste nur einen Hypothesen-generierenden Charakter haben. Einzig we-
sentliche Voraussetzung an die Kontrastkoeffizienten ist, dass deren Summe gleich Null
ist. Zudem muss genau darauf geachtet werden, dass die Koeffizienten in der richtigen
Reihenfolge angegeben werden in den entsprechenden CONSTAST-Statements. Hier
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bietet jedoch die Class Level Information-Tabelle im Standard-SAS-Output eine geeig-
nete Hilfe, da man dieser Tabelle entnehmen kann, in welcher Reihenfolge die Stufen
der Einflussfaktoren angeordnet sind. In SAS konnen keine Briiche als Kontrastkoeffi-
zienten eingegeben werden. Im CONTRAST-Statement sollte man daher darauf achten,
die Dezimalzahl mit geniigend Nachkommastellen anzugeben. Ansonsten kann es pas-
sieren, dass SAS den Kontrast als ,,not estimable* bezeichnet. Wie in diesem Beitrag
gezeigt wurde, folgt die Angabe der CONTRAST-Statements iiber verschiedene SAS-
Prozeduren hinweg demselben Muster.
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