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Zusammenfassung

Es wird gezeigt, welche Moglichkeiten SAS bietet, um robuste Verfahren standardmifBig
umzusetzen, und wie man sich beispielsweise behelfen kann, wenn andere, nicht in SAS
realisierte Verfahren verwendet werden sollen. Im Einzelnen werden folgende Punkte be-
schrieben: Eine kurze Beschreibung der Prozeduren UNIVARIATE bzw. CAPABILITY
und ihrer Optionen, welche die Bestimmung robuster Lage- bzw. Streuungsparameter er-
lauben. Die SAS Prozedur ROBUSTREG fiir robuste lineare Regression, deren Mdglich-
keiten und was bei der Anwendung dieser Prozedur beachtet werden sollte. Robuste nicht-
lineare Regression bei Ausreilern in Y-Richtung (IRLS-Algorithmus).

Schliisselworter: Robuste Verfahren, lineare und nichtlineare Regression, nichtnormale
Fehlerverteilung

1 Einleitung

Robuste Verfahren sind heutzutage aus der statistischen Anwendungspraxis nicht mehr
wegzudenken. Viele Guidelines fiir die pharmazeutische Industrie verlangen sogar ex-
plizit die Anwendung robuster Verfahren bei der Datenanalyse. Die Bezeichnung ,,ein
robustes Verfahren‘ kann verschiedene Bedeutungen haben, je nachdem welche statisti-
sche Fragestellung vorliegt. Viele Annahmen in statistischen Verfahren sind oft nur Ap-
proximationen der Realitdt. In der Realitdt kann es schon 6fters Werte geben, die weit
ab von der Masse der restlichen Daten liegen. Ein robustes Verfahren bei der Bestim-
mung von Lage- oder Streuungskennzahlen kann demnach einfach nur eine Rechenvor-
schrift sein, welche solche extremen Werte (Ausreifler?) in der Stichprobe bei der Be-
rechnung weniger beriicksichtigt oder gar ausschliefSt. Robust kann aber auch ein Ver-
fahren sein, wenn es Abweichungen von den Voraussetzungen fiir ein statistisches Ver-
fahren toleriert, z.B. ist der t-Test robust gegen Abweichungen von der Annahme ,,die
Daten sind normal verteilt®, solange die Verteilung der Stichprobe symmetrisch bleibt.
In diesem Sinne gibt es viele Varianten fiir den Begriff ,,Robustheit®, die sich jeweils an
der vorliegenden Fragestellung orientieren. Nicht alle Parameter einer Fragestellung
miissen mit robusten Verfahren bearbeitet werden. Viele Modelle haben einen empiri-
schen Charakter und entsprechen nur ndherungsweise dem theoretischen Modell.

Im néchsten Kapitel soll zunichst gezeigt werden, wie man mit Hilfe von SAS robuste
Kennzahlen fiir Lage- und Streuungsparameter iiber die Prozeduren UNIVARIATE
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bzw. CAPABILITY erhilt. In den nachfolgenden Abschnitten werden verschiedene Va-
rianten fiir robuste Regressionsverfahren skizziert.

2 Robuste Kennzahlen

Die wichtigsten Kennzahlen zur Représentation einer Lage sind Mittelwert, Median
oder Perzentile. Entsprechende robuste Lagemalle wiren Median, Perzentile, winsori-
sierte oder getrimmte Mittelwerte. Mit Hilfe der Prozeduren UNIVARIATE oder CAPABI-
LITY erhdlt man diese Varianten iiber die Schliisselworte MEDIAN, P1, P5, P10,
P90, P95 und P99 im OUTPUT-Statement. (Bei der Prozedur MEANS miissen diese
Schliisselworte als Option im Prozeduraufruf angegeben werden.)

Winsorisierte oder getrimmte Mittelwerte konnen mit den beiden Prozeduren
UNIVARIATE oder CAPABILITY liber die Optionen

TRIM=k (TYPE=TWOSIDED) fUr getrimmte, bzw.

WINSOR=k (TYPE=TWOSIDED) fUr winsorisierte Werte
bestimmt werden.

Getrimmte Mittelwerte werden berechnet, nachdem die k groBten und kleinsten Werte
der Stichprobe eliminiert wurden. Winsorisieren heifit, die k ,,extremen® Werte der
Stichprobe durch den darauf in der Stichprobe folgenden Wert zu ersetzen und an-
schlieBend den Mittelwert zu berechnen. TYPE=TWOSIDED kann dabei durch
TYPE=ONESIDED ersetzt werden.

In SAS verfiigbare robuste Streuungsmalle sind Interquartile Range, Gini’s Mean Diffe-
rence, Median absolute Abweichung (MAD) sowie die Streuungskennzahlen von Rous-
seeuw und Croux (Rousseeuw and Croux (1993)) welche ohne ein Lagemall auskom-
men. Sie alle werden iiber die Option ROBUSTSCALE in den Prozeduren UNIVARIATE
oder cAPABILITY angefordert.

3 Robuste Lineare Regression

Ziel eines robusten Regressionsverfahren ist es in der Regel, stabile Ergebnisse zu er-
halten, auch wenn Ausreifler die zugrundeliegende funktionale Beziehung verfalschen.
Historisch gesehen gibt es drei Klassen von Ausreillern:
= Ausreiler in Y-Richtung
= Multivariate Ausreifler im Kovariablenraum (X-Raum), sog. Leverage-Punkte,
und
= Ausreifler in beiden Richtungen (X-Richtung und Y-Richtung).

Fiir lineare Regressionsbeziehungen steht die Prozedur ROBUSTREG zur Verfiigung, wel-
che in ihrer Syntax stark an die Prozedur REG angelehnt ist, aber in ihren Optionen bei
weitem nicht so viele Moglichkeiten bietet und sich nur auf robuste Methoden konzent-
riert. Die Prozedur ROBUSTREG unterstiitzt vier robuste Methoden:
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M-Schitzung (Huber, 1973), gut geeignet fiir Kontamination in Y-Richtung,
dagegen weniger gut bei Vorliegen von Leverage-Punkten,

Least Trimmed Squares (LTS) (Rousseeuw, 1984), ein Verfahren mit einem ho-
hen Breakdown-Punkt, wurde von Rousseeuw and Van Driessen (1999) verbes-
sert: FAST-LTS,

S-Schitzung (Rousseeuw and Yohai, 1984), gleicher Breakdown-Punkt, aber ho-
here Effizienz, und

MM Schétzung (Yohai, 1987), kombiniert Breakdown-Verfahren mit M-Schit-
zung, hat die High-Breakdown-Eigenschaft und eine hohere statistische Effizienz
als die S-Schitzung.

Beispiel ROBUSTREG Syntax:

PROC ROBUSTREG DATA=dataset ;

MODEL objective = variable list

/ DIAGNOSTICS LEVERAGE ;

OUTPUT OUT=RobOut r=resid sr=stdres;
RUN ;

liefert eine M-Schitzung der Parameter ,,variable 1ist* mit der Default-Gewichts-
funktion Bisquare. Der Prozedur-Aufruf

PROC ROBUSTREG METHOD=M WF=Huber DATA=dataset ;

verwendet die Gewichtsfunktion Huber. Zahlreiche weitere Gewichtsfunktionen konnen
fiir eine M-Schétzung verwendet werden:

Option Gewichtsfunktion (Weight function) fiir eine M-Schétzung:

WE=

BISQUARE Default Parameter: 4.685(default)
ANDREWS Default Parameter: 1.339

CAUCHY Default Parameter: 2.385

FAIR Default Parameter: 1.4

HAMPEL Default Parameter: 2, 4, 8

HUBER Default Parameter: 1.345
LOGISTIC Default Parameter: 1.205

MEDIAN Default Parameter: 0.01
TALWORTH Default Parameter: 2.795

WELSCH Default Parameter: 2.985

Alle Gewichtsfunktionen benutzen standardméfig einen Parameter (siche obige Liste),
der aber bei Bedarf geéndert werden kann. Sollen in der Variablenliste Potenzen der
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unabhingigen Variablen verwendet werden, wie etwa x°, x°, usw. so miissen diese in
einem vorausgehenden DATA-Step neu gebildet werden, z.B.:

DATA new ;
SET old ;
X 2 = X*X ;

X 3 = x 2*x ;
RUN ;

Die anderen robusten Methoden kénnen iiber die Option
METHOD = M (default)
LTS
S
MM
angefordert werden. LTS und S verwenden Subsampling Methoden. Es macht keinen
Sinn diese Verfahren bei unabhingigen Variablen zu verwenden, welche nur wenige
Werteauspragungen (ungleich null) besitzen.
Eine weitere wichtige Option ist der zu verwendende Skalierungsparameter:

Option:
SCALE= MED (default)
TUKEY Default Parameter: 2.5
HUBER Default Parameter: 2.5
fix feste Zahl &k

Die Skalierungsverfahren Tukey und Huber erfordern ebenfalls die Angabe eines Para-
meters, welcher bei Bedarf an die Situation angepasst werden kann.
Wichtige und niitzliche Optionen im MODEL-Statement sind:

DIAGNOSTICS fiir AusreiBBer-Diagnostiken und
LEVERAGE fiir die Analyse von Hebepunkten.

Die Option ouTpuT verwendet Schliisselworte analog zur Prozedur ReG wie z.B.
OUT=newdata fiir eine Ausgabedatei. Die Option

OUTLIER  Variable ,,markiert* Ausreiller

LEVERAGE Variable ,,markiert* Hebelpunkte
Vorsicht ist bei der Verwendung dieser Optionen geboten, da die Ausgabedatei dann
mehr Beobachtungen enthélt als die Eingangsdatei: Neben den ,,alten* Daten werden
neue Werte fiir die gefundenen Ausreiller hinzugefiigt.
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4 Robuste nichtlineare Schatzverfahren

Bevor die Vorgehensweise fiir robuste, nichtlineare Schétzverfahren skizziert wird, soll
kurz das Prinzip einfacher robuster Verfahren (M-Schétzung) erldutert werden. Bei der
Kleinste-Quadrate-Schitzung (OLS) werden die Residuenquadrate » minimiert:

Qs = (1/2) 3=/ v/ — min,
mit einem Skalierungsparameter

OLs = ‘/[( 1/(n-p))Ors/.
p ist dabei die Anzahl zu schitzender Parameter.

Hiervon ausgehend minimieren Huber-Typ-Schétzungen eine Funktion p(.) der skalier-
ten Residuen:
O =2.-"p(ri/o) - min .

Die Funktion p(.) sollte dabei konvex sein. Die Parameterschédtzungen erhélt man als
Losung eines Systems von p Gleichungen der Form:

2=y (ri/o)x; =0,j=1, ... p

Die Losung dieses Systems liefert ein IRLS-Verfahren (IRLS: iteratively reweighted
Least Squares) mit einer Gewichtsfunktion w(x), w(x)=y(x)/x. Die Funktion y(x) ist die
Ableitung der Funktion p(x). Allgemein (wie in der folgenden Problemstellung) ver-
wendet man Quasi-Likelihood-Verfahren (siehe z.B. Wedderburn (1974) bzw. McCul-
lagh (1983)), um die Parameter der Funktion und den Skalierungsparameter gemeinsam
zu schétzen.

Mit dieser Vorgehensweise lassen sich auch fiir zahlreiche nichtlineare Funktionen M-
Schatzer finden, wie z.B. Funktionen der Art

y= Alower + (Aupper = Alower) *G(X)
wobel Ajpyer bZW. Aypperzu schitzende Konstanten sind und G(x) eine Funktion der Art
G(x)=1/[1+EXP(ax+b))]
oder

G(x) = @lax+b)

oder aber auch y sich als eine Bateman-Funktion darstellen ldsst. Wichtig wire stets nur,
dass die Ausreiler nur in Y-Richtung vorkommen konnen. Ein Algorithmus fiir eine M-
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Schitzung der Parameter einer solchen Funktion konnte dann folgendermallen ausse-

hen:

1.

Start mit einer normalen OLS-Schitzung,

2. Schitze die Gewichtsfunktion bzw. den Skalierungsparameter auf der Basis der

3.
4.

vorherigen Schitzwerte,
Schitze die Kurvenparameter iiber eine gewichtete Kleinste-Quadrate-Methode
Iteriere die beiden Schritte 2 und 3.

In der Regel konvergiert dieser Algorithmus schon nach wenigen Iterationen.

Lineare Modelle sowie multiple lineare Regressionsmodelle, die nichtnormale Fehler-
verteilungen aufweisen, konnen mit Hilfe der SAS-Prozedur NLMIXED robust ge-
schitzt werden. Es konnen dabei Vorteile gegeniiber einer M-Schitzung durchaus vor-
liegen. Fiir Details sei auf das Paper von Gilbert (2007) verwiesen.
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