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Vorwort

In den empirisch forschenden Disziplinen, vor allem in den Wirtschafts- und
Sozialwissenschaften, ist das Interesse an der Analyse von Prozessen und Ver-
laufen neu erwacht. Dabei treten im Vergleich zu den herkémmlichen Panel-
oder Zeitreihenstudien zunehmend ereignisorientierte Datenstrukturen in den
Vordergrund, die dem Wandel und der Dynamik empirischer Phanomene besser
gerecht werden konnen. Fiir jede Untersuchungseinheit informieren sie iiber die
genauen Zeitdauern bis zu einem Zustandswechsel beziehungsweise bis zum
Eintreffen bestimmter Ereignisse und iiber deren Abfolge. Beispiele hierfiir sind
die Uberlebenszeiten von Patienten in medizinischen Studien; die Arbeitslosig-
keitsphasen in 6konomischen Untersuchungen; die ,Lebensdauer® politischer
Systeme im Bereich der Politologie; die Zeitspanne, wahrend deren ein techni-
sches Gerat storungsfrei arbeitet, auf dem Gebiet der Qualitits- und Material-
priiffung; die Dauer von Lernprozessen in der psychologischen Forschung; die
Zeitspanne bis zum Umzug in eine andere Region bei Wanderungs-und Mobili-
tatsanalysen; der Zeitraum bis zur Riickfélligkeit von Straftitern in kriminolo-
gischen Untersuchungen; die Verweildauer der Kinder im elterlichen Haushalt
bis zum Auszug in der Jugend- und Familiensoziologie usw.

Die Darstellung der statistischen Theorie und der konkreten Anwendung der
Ereignisanalyse in diesem Buch ist deshalb fiir einen breiten Leserkreis von
Bedeutung. Sie kommt aber in den ausgewihlten Beispielen vor allem den
Bediirfnissen der modernen Wirtschafts- und Sozialforschung entgegen.

Der Text ist als Lehrbuch fiir die Vermittlung der Ereignisanalyse an Studenten
oder zum Selbststudium sowie als Handbuch und Nachschlagewerk fiir den
Anwender in der Forschung geschrieben worden. Neben der Behandlung der
statistischen Grundlagen der Ereignisanalyse haben wir ganz besonderen Wert
darauf gelegt, den gesamten Forschungsweg von den Problemen der Erhebung
ereignisorientierter Daten iiber die spezifischen Fragen der Datenorganisation
bis hin zur konkreten Anwendung von EDV-Programmen und der Interpreta-
tion der Analysebefunde zu vermitteln.

Verglichen mit anderen, meist englischsprachigen Lehrbiichern zu diesem Ge-
biet der angewandten Statistik ist es die besondere Absicht des vorliegenden
Buches, die Moglichkeiten des Einbezugs von Kovariablen in semiparametri-
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schen und parametrischen Regressionsmodellen anhand vieler konkreter Bei-
spiele didaktisch nachvollziehbar zu machen, dies aber in enger Verbindung mit
einer unverkiirzten Darstellung der statistischen Theorie. Daneben werden
parameterfreie Verfahren zur Analyse von Ereignisdaten und die Moglichkeit
ihrer graphischen Prasentation ausfithrlich mit Anwendungsbeispielen behan-
delt. GroBBer Raum wird den spezifischen Problemen von Mehr-Zustands- und
Mehr-Episoden-Modellen, der Aufnahme zeitveridnderlicher Kovariablen und
den Fragen der unbeobachteten Populationsheterogenitit gegeben. Detaillierte
Beispiele demonstrieren die Uberpriifung von Modellannahmen, die Durchfiih-
rung von Hypothesentests und die Auswahl geeigneter Modelle.

Als Datengrundlage fiir die anwendungsorientierten Beispiele diente die Le-
bensverlaufsstudie aus dem Sonderforschungsbereich 3 ,Mikroanalytische
Grundlagen der Gesellschaftspolitik* der Deutschen Forschungsgemeinschaft,
die gegenwartig vom Max-Planck-Institut fiir Bildungsforschung in Berlin
durchgefiithrt wird.

Das vorliegende Lehrbuch ist im Rahmen des Projekts ,,Lebensverldufe und
gesellschaftlicher Wandel“ am Max-Planck-Institut fir BildungsfQrschung in
Berlin in Zusammenarbeit mit der Abteilung fiir Statistik an der Universitit
Konstanz entstanden. Wir danken dem Max-Planck-Institut fiir Bildungs-
forschung fur die materielle Unterstiitzung bei der Erstellung der Druckvor-
lage.

Unser besonderer Dank gilt Frau Doris Gampig, die sehr professionell und mit
groBer Akribie den Satz des Buches erstellt hat. Danken mdéchten wir auch
Herrn Axel Rieke und Herrn Dieter Schmidt fiir die Aufbereitung der Abbil-
dungen, Tabellen und Programmbeispiele. Herrn Gottfried Pfeffer danken wir
fir die redaktionelle Bearbeitung des Manuskripts and die Betreuung der Ver-
lagsbeziehungen. Herrn Gerhard Tutz von der Universitit Regensburg danken
wir fiir die Durchsicht von Teilen des Manuskripts. Frau Bettina Althainz und
Herr Peter Baumann haben als wissenschaftliche Hilfskrifte mit groBem Enga-
gement bei der Vorbereitung der Anwendungsbeispiele mitgeholfen und viele
der notwendigen Rechenldufe durchgefiithrt. Schlieflich danken wir Herrn
Trond Petersen von der Harvard Universitdt in Cambridge fiir die Erlaubnis,
sein BMDP-Unterprogramm P3RFUN dokumentieren zu diirfen.

Berlin und Konstanz, im April 1986 Hans-Peter Blossfeld
Alfred Hamerle
Karl Ulrich Mayer
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Kapitel 1:
Z1iel und Aufbau des Buches

Dieses Buch soll eine zusammenfassende Darstellung der wichtigsten Methoden
der Ereignisanalyse bieten. Mit dem Begriff Ereignisanalyse bezeichnen wir
statistische Verfahren zur Untersuchung von Zeitintervallen zwischen aufein-
anderfolgenden Zustandswechseln beziechungsweise Ereignissen. Die von den
Untersuchungseinheiten eingenommenen Zustande sind dabei abzéhlbar, und
die Ereignisse konnen zu beliebigen Zeitpunkten eintreten. Es handelt sich also
um statistische Verfahren zur Analyse stochastischer Prozesse mit diskreten
Zustanden und stetiger Zeit.

Die Statistik bietet heute eine Fiille von Modellen, Ansitzen und Methoden zur
Analyse von Ereignisdaten an, die allerdings in den gédngigen Statistiklehr-
biichern kaum enthalten sind. Der Grund dafiir liegt zum einen darin, dafl in der
Ereignisanalyse mit stochastischen Modellen gearbeitet wird, die bisher in der
normalen Anwendung keine grofle Rolle gespielt haben, und zum anderen
darin, dafl unvollstandige Stichproben (mit zensierten Daten) nur in bestimm-
ten Problemzusammenhingen vorkommen. Auch aufgrund der Entwicklung
und Anwendung dieser Verfahren in verschiedenen Disziplinen wie Medizin,
Demographie, Technik oder Wirtschafts- und Sozialwissenschaften ist die Ter-
minologie sehr uneinheitlich und deshalb dem Anwender nicht leicht zugéng-
lich.

Im Vordergrund des vorliegenden Textes stehen deswegen sowohl die systema-
tische Aufarbeitung der statistischen Grundlagen der Ereignisanalyse als auch
ihre konkrete Umsetzung in die Forschungspraxis. In enger Verbindung mit
einer vereinheitlichenden Darstellung der statistischen Theorie wird anhand
konkreter Beispiele aus der Forschungspraxis die Anwendung der Ereignisana-
lyse aufgezeigt.

Nach diesem Uberblick (Kapitel 1) sollim 2. Kapitel zunéchst auf dreierlei Weise
die spezifische Art der Problemkonzeption und der Problemldsungsfahigkeit
der Ereignisanalyse veranschaulicht werden. Wir zeigen zuerst an einer fachlich
breiten Palette das Anwendungsspektrum der Ereignisanalyse (Abschnitt 2.1)
und erldutern anschlieBend die methodischen Besonderheiten der Lebensver-
laufsstudie aus dem Sonderforschungsbereich 3 der Deutschen Forschungsge-
meinschaft, der die empirischen Anwendungsbeispiele in den Kapiteln 4 bis 6
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entnommen sind (Abschnitt 2.2). Danach werden in allgemeiner Form die
Vorziige der ereignisorientierten Datenstruktur im Vergleich zu Querschnitts-
und traditionellen Paneldaten aufgezeigt (Abschnitt 2.3).

Das Kapitel 3 hat dann die statistischen Grundlagen zum Gegenstand. Neben
der Einordnung der Ereignisanalyse in den Rahmen der stochastischen Prozesse
werden die Grundkonzepte der Ereignisanalyse wie zum Beispiel Hazardrate,
Survivorfunktion, kumulative Hazardrate usw. definiert (Abschnitt 3.1) und die
nichtparametrischen Schétzverfahren wie Sterbetafel-Methode und Kaplan-
Meier-Schiatzung behandelt (Abschnitt 3.2). Von besonderer Bedeutung fiir das
gesamte Lehrbuch ist der Abschnitt 3.3, in dem die Einbeziehung erklarender
Variablen in semiparametrische Cox-Modelle und parametrische Modelle wie
zum Beispiel das Exponential-, das Weibull-, das Gompertz-(Makeham-) und
das log-logistische Modell dargestellt werden. Die allgemeine Theorie der Mehr-
Zustands- und Mehr-Episoden-Fille steht im Mittelpunkt der Abschnitte 3.4
und 3.5. Danach werden die Maximum-Likelihood-Schitzung der unbekannten
Modellparameter (Abschnitt 3.6), Verfahren zur Konstruktion von Hypothesen-
tests sowie die Probleme der Modellauswahl (Abschnitt 3.7), die Einbeziehung
zeitabhingiger Kovariablen (Abschnitt 3.8) und Modelle mit expliziter Beriick-
sichtigung unbeobachteter Populationsheterogenitit (Abschnitt 3.9) behandelt.
Den Abschluf des theorieorientierten 3. Kapitels bildet schlieBlich ein kurzer
Abrifl von Hazardraten-Modellen in diskreter Zeit.

Die Kapitel 4 bis 6 wenden sich vor allem an die Anwender der Ereignisanalyse
in der Forschung. Man kann sie aber auch als Werkbuch benutzen, um in die
empirische Analyse von Berufs- und Erwerbsverlaufen im Rahmen der Ar-
beitsmarktforschung einzufithren. Auf der Grundlage der Lebensverlaufsstudie
des Sonderforschungsbereichs 3 der Deutschen Forschungsgemeinschaft wer-
denschrittweise die Strategien der Aufbereitung und Auswertung von Ereignis-
daten dargestellt. Anhand konkreter Beispiele wird gezeigt, wie inhaltliche
Fragestellungen methodisch-statistisch umgesetzt werden, welche EDV-Pro-
grammpakete (SPSS, BMDP, GLIM, RATE) fiir welche Analysezwecke zur
Verfiigung stehen, wie die Steuerkarten jeweils aufgebaut sein miissen und
wie die Ergebnisse der Auswertungsldufe zu interpretieren und zu bewerten
sind.

Zunachst werden in Kapitel 4 nach einem Blick auf die programmtechnische
Aufbereitung ereignisorientierter Datenstrukturen (Abschnitt 4.1) verschiedene
Moglichkeiten ihrer graphischen Prasentation gezeigt (Abschnitt 4.2). Anschlie-
Bend wird die Anwendung der Sterbetafel-Methode und des Kaplan-Meier-
Schatzers vorgefithrt (Abschnitt 4.3).

Im Zentrum des 5. Kapitels steht die Anwendung des Cox-Modells und der
Partial-Likelihood-Schatzung. Nach den Uberpriifungsmoglichkeiten der Pro-
portionalitatsannahme (Abschnitt 5.1), wird ausfiihrlich die Interpretation ei-
nes Cox-Modells aufgezeigt (Abschnitt 5.2). Die Modellauswahl mit Hilfe der
schrittweisen Regression wird in Abschnitt 5.3 demonstriert. Besonders wichtig
fiir die Anwendung der Ereignisanalyse in den Wirtschafts- und Sozialwissen-
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schaften sind die Beispiele dafiir, wie zeitveranderliche unabhingige Variablen
in das Cox-Modell aufgenommen (Abschnitt 5.4) und wie Mehr-Zustands-Falle
praktisch gehandhabt werden (Abschnitt 5.5).

Das Kapitel 6 schlieBlich ist der Anwendung parametrischer Modelle gewidmet.
Nach der graphischen Uberpriifung der Verteilungsannahmen (Abschnitt 6.1)
wird zuerst ausfithrlich auf das Exponential-Modell, auf seine Interpretation
und auf die Uberpriifung der Residuen eingegangen (Abschnitt 6.2). Danach
folgen Beispiele zur Aufnahme zeitveranderlicher unabhangiger Variablen mit
Hilfe des Episodensplittings (Abschnitt 6.3) und Beispiele zu Modellen mit
periodisierter Verweildauer (Abschnitt 6.4). Spezielle Verweildauer-Modelle
werden im Abschnitt 6.5 dargestellt. Dabei werden ausfiihrliche Interpreta-
tionsbeispiele und Residuentests zur Gompertz-(Makeham-) (Abschnitt 6.5.1),
zur Weibull- (Abschnitt 6.5.2) und zur log-logistischen Verteilung (Abschnitt
6.5.3) gegeben. Anwendungsbeispiele zur unbeobachteten Populationshetero-
genitit beschlieffen die Ausfilhrungen zu den parametrischen Modellen (Ab-
schnitt 6.6).

Mit dem 7. Kapitel schlieBt das Buch. In diesem Kapitel werden einige noch
nicht geldste Probleme bei der Anwendung der Ereignisanalyse und ihrer stati-
stischen Grundlagen skizziert.
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Kapitel 2:
Zum Anwendungsfeld der Ereignisanalyse

In den Wirtschafts- und Sozialwissenschaften gibt es gute Griinde dafiir, Pro-
zesse und Verlaufe zu untersuchen. Zuniachst erfordert eine angemessene Abbil-
dung der Wirklichkeit die systematische Beschreibung von Verdnderungspro-
zessen und Wandlungstendenzen. Dies ist freilich nicht neu, aber das Interesse
daran wichst noch in einer Zeit, die als Wendepunkt mittel- und langfristiger
Okonomischer und gesellschaftlicher Entwicklungen betrachtet wird. Neueren
Datums ist hingegen die Erkenntnis, dal angemessene Erklarungen auf der
Grundlage von Querschnittsdaten nur in den relativ seltenen Fillen gewonnen
werden konnen, in denen sich Prozesse in einem Gleichgewichtszustand befin-
den. In allen anderen Situationen hingegen konnen Prozesse nur mit Langs-
schnittdaten zuverlassig erfalit werden; und nur der Realitit angemessene Pro-
zeBmodelle kénnen Grundlage fiir rationale politische Interventionen sein.
Inder Vergangenheit waren im Bereich der Wirtschafts- und Sozialwissenschaf-
ten die Moglichkeiten, Prozesse zu messen und durch mathematische Modelle
abzubilden, sowohl von den verfugbaren Daten her als auch aufgrund des
vorhandenen statistischen Instrumentariums eng begrenzt. Das Instrument der
Differentialgleichungssysteme erfordert kontinuierlich gemessene Variablen in
stetiger Zeit, die in den Wirtschafts- und Sozialwissenschaften nur selten ver-
figbar sind. Zwei- und Mehr-Panelwellen-Studien erfassen - wie wir in Ab-
schnitt 2.3 zeigen werden - die Prozesse im Zeitablauf nur unvollstandig und in
der Regel durch die extern vorgegebenen Erhebungszeitpunkte verzerrt. Zeitrei-
henanalysen und die Mehrzahl der 6konometrischen Modelle erfordern dage-
gen viele Meipunkte.

In zunehmendem Mafe werden jedoch heute ereignisorientierte Daten neu
erhoben oder zugédnglich gemacht, bei denen die Zustandswechsel von Untersu-
chungseinheiten mit ihren genauen Zeitpunkten registriert sind. Solche Daten-
strukturen informieren (ber die genauen Zeitdauern bis zum Eintreffen von
Ereignissen und iiber deren Abfolge. Zusitzlich zu diesen Verweildauern bezie-
hungsweise Wartezeiten interessieren hiufig Variablen, die einzeln oder in
Kombination die Zeiten bis zum Auftreten eines Ereignisses beeinflussen. Das
konnen zeitstabile Merkmale sein oder Merkmale, die sich im Zeitablauf veran-
dern.
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2.1 Anwendungsbeispiele

Im folgenden soll an einer Reihe von Beispielen die spezifische Art der Problem-
konzeption und der Problemlésungsfahigkeit der Ereignisanalyse aufgezeigt
werden. Dabei soll deutlich werden, daf} sich die Ereignisanalyse fiir ein breites
Anwendungsspektrum eignet.

Beispiel 1: Arbeitslosigkeitsstudien

In den Wirtschaftswissenschaften wurden Ereignisanalysen bereits haufig zur Untersuchung der
Arbeitslosigkeit herangezogen (Heckman/Borjas 1980; Flinn/Heckman 1983; Heckman/Singer
1982, 1984a; Hamerle 1985¢). Hintergrund dieser Untersuchungen ist die Erkenntnis, dal3 zur
Analyse der Arbeitslosigkeit Querschnitte nur bedingt aufschluBreich sind, da sie es unter anderem
nicht erlauben, zwischen Kurzzeit- und Langzeitarbeitslosen zu unterscheiden und zeitveranderliche
Variablen einzubezichen.

In den Arbeitslosigkeitsstudien bilden die aufeinanderfolgenden Arbeitslosigkeitsphasen eines Ar-
beitnehmers die Verweildauern. Arbeitslosigkeitsphasen konnen ferner aus verschiedenen Griinden
beendet werden, so zum Beispiel durch die Wiederaufnahme einer neuen Erwerbstatigkeit, durch
Arbeitsbeschaffungsmafnahmen, Umschulung, Verrentung oder die Zuerkennung einer Erwerbs-
unfihigkeit. Solche unterschiedlichen Zielzustande lassen sich als ,competing-risks-* oder Mehr-
Zustands-Modelle untersuchen.

Beispiel 2: Studien zum Konsumentenverhalten

Breite Anwendungsmoglichkeiten der Ereignisanalyse liegen auf dem Gebiet der Konsumenten-
forschung. Auf einem Markt werden verschiedene Produktmarken angeboten. Konsumenten wah-
len und erwerben eine dieser Marken, kaufen dann zu einem spéteren Zeitpunkt diese wieder oder
wechseln zu einer anderen Marke iiber. In diesem Beispiel entspricht eine Episode oder Verweildauer
der Nutzungsdauer eines Produkts. Die Zustande werden durch die verschiedenen Marken indi-
ziert.

Bei den in diesem Buch vorgestellten Methoden kann die Nutzungsdauer auch in Verbindung mit
exogenen EinfluBgroBen untersucht werden, von denen sich einige im Laufe der Zeit andern kénnen.
Bei derartigen Faktoren kann es sich um demographische Merkmale (z.B. Alter, Geschlecht,
Familienstand, Haushaltsgrofle), sozio-6konomische Merkmale (z. B. Einkommen, Schulbildung,
Berufstétigkeit, soziale Schicht), geographische Merkmale (GroBstadt, Land) oder psychologische
Bedingungen (z.B. Einstellungen, Priferenzen, PreisbewuBtsein, QualitatsbewuBtsein, Kaufge-
wohnheiten) handeln. Dartiber hinaus kénnen fiir die Dauer der Nutzung eines Gutes frithere
Erfahrungen mit dem Produkt von Bedeutungsein. Die Einbeziehung von Daten der Vorgeschichte
des Prozesses ist mit den in diesem Buch vorgestellten Verfahren ebenfalls méglich.

Beispiel 3: Studien iiber Krankheitsverldufe

In den letzten Jahren wurden wichtige Anwendungen der in diesem Buch zu besprechenden
Verfahren zur Analyse von Heilungs- und Uberlebenszeiten in medizinischen und epidemiolo-
gischen Studien eingesetzt (vgl. zum Beispiel Kalbfleisch/Prentice 1980 und die dort angefiithrten
Beispiele). Dabei handelt es sich in der Regel um Untersuchungen mit einem oder mehreren
absorbierenden Zielzustinden. Absorbierend bedeutet, daB der betreffende Zielzustand nicht mehr
verlassen werden kann, wie das beispielsweise beim Tod eines Patienten der Fall ist.

Empirische Mehr-Episoden-Modelle sind im medizinischen Bereich bislang noch selten, obwohl sie
hiufig angemessen wiren. So besteht der Verlauf einer Krankheit meist aus einer Abfolge verschie-
dener Krankheitsstadien, die gekennzeichnet sind durch Ereignisse wie Remission, Rezidiv oder
Tod. Hamerle (1985c) hat zum Beispiel fiir Patientinnen nach einer Brustkrebsoperation den
krankheitsfreien Verlauf bis zum Auftreten der konkurrierenden Risiken ,Auftreten von Metasta-
sen” und , Tod“ beziehungsweise nach dem Auftreten von Metastasen die Uberlebenszeit bis zum
Tod untersucht. Interessant an diesem Beispiel ist unter anderem, daB die Zeit bis zum Wiederauftre-
ten von Metastasen nach der Operation ein besonders guter Pradiktor fiir die Uberlebenszeit danach
zu sein scheint. Es zeigte sich auBlerdem in diesem Beispiel, da getrennte Untersuchungen der
einzelnen Phasen mit Ein-Episoden-Modellen nicht problemadiaquat wiren, da sie die gegenseitige
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Abhangigkeitsstruktur der Ereignisse sowie ihre zeitliche Abfolge nicht beriicksichtigen wiirden. In
diesem Buch werden Hinweise gegeben, wie solche Spezialfille behandelt werden kénnen.

Beispiel 4: Lernexperimente in der Psychologie und der Unterrichtsforschung

In der Lernpsychologie kénnen Ereignisanalysen Aufschlufl geben iiber den zeitlichen Verlauf des
Lernverhaltens. Die Verweildauern sind hier die Zeitspannen, die zum Lernen eines bestimmten
Sachverhalts benétigt werden. Auch hier kann die Lerngeschwindigkeit wiederum in Abhéngigkeit
von personen- oder umweltbezogenen Faktoren betrachtet werden.

In der Unterrichtsforschung sind Ereignisanalysen zum Beispiel auch fur die Auswertung von
Videoaufzeichnungen iiber Aufmerksamkeitsspannen bei Schiilern verwandt worden. Dabei sollte
geklart werden, ob Gruppenbildung nach Leistungsniveau innerhalb von Klassen die Aufmerksam-
keit beeinflufit (Felmlee/Eder 1983).

Beispiel 5: Untersuchungen in der Unfallforschung

Inder Unfallforschung konnen die Verfahren der Ereignisanalyse unter anderem zur Untersuchung
des bedingten Unfallrisikos in Abhangigkeit von der Zeit und von méglichen Risikofaktoren
herangezogen werden. Die Verweildauer kann hier beispielsweise durch die Zeit des unfallfreien
Fahrens eines Kraftfahrzeugs gegeben sein. Mogliche erklarende Variablen waren Alter, Anzahl der
gefahrenen Kilometer, Verkehrskontext, Fahrzeugtyp usw.

Beispiel 6: Studien iiber regionale Wanderungen

Auch zur Untersuchung von Wohnungswechseln und Wanderungen zwischen Regionen eignet sich
die Ereignisanalyse besonders gut. Die Zustinde werden hier durch Wohnungsgréfien oder Regio-
nen und die Episoden durch die jeweiligen Aufenthaltsdauern reprasentiert. Die Wanderungsraten
konnen in bezug auf verschiedene Faktoren und Motive wie zum Beispiel Verdienstmoglichkeiten,
Wohnungsversorgung, Siedlungs- und Infrastruktur, Eigentums- und Besitzverhiltnisse, Freizeit-
wert usw. untersucht werden. Wichtig ist dabei die Unterscheidung, ob Wanderungen durch
veranderliche Ressourcen von Personen beeinflut oder durch andere Lebensereignisse wie Arbeits-
platzwechsel, Heirat oder Geburt eines Kindes ausgelost werden (Courgeau 1984; Mayer/Wagner
1986; Wagner 1986).

Beispiel 7: Analysen der Familienbildung und der Geburtenentwicklung

Als Untersuchungsgegenstand der Ereignisanalyse eignen sich die Heirat, die Geburt von Kindern
sowie das Scheidungsverhalten besonders gut, obwohl die bevélkerungswissenschaftliche For-
schung bislang nur die einfache Sterbetafel-Methode anwendet und nur zégernd von ihren Aggre-
gatdaten auf individuelle Verldufe iibergeht. Bei diesen Prozessen ist von wesentlicher Bedeutung,
wie sie vom Lebensalter beziechungsweise von der Ehedauer abhingen und wie sich die ,Risiken®
iiber die Zeit verteilen. So ist das Scheidungsrisiko unmittelbar nach der EheschlieBung gering, steigt
nach wenigen Ehejahren an und fallt danach monoton ab. Es stellt sich in diesem Falle zunédchst das
Problem, den richtigen Funktionsverlauf fir diesen Zusammenhang zu finden. Wie solche parame-
trischen Modelle ausgewihlt werden und ob es besser ist, auf Verfahren zuriickzugreifen, die die
zeitliche Entwicklung des Risikos unspezifiziert lassen, wird spéter noch ausfiihrlich erortert.

Am Scheidungsbeispiel 148t sich auch das Problem ,heterogener Populationen® illustrieren. So
kénnen zu einer Bevolkerung auch Gruppen gehéren, welche einem Scheidungsrisiko - zum Beispiel
aufgrund religioser Uberzeugungen - iiberhaupt nicht ausgesetzt sind (Diekmann/Mitter 1984).

Beispiel 8: Studien aus der Kriminologie und Rechtstatsachenforschung

In der Kriminologie wird die Ereignisanalyse beispielsweise zur Untersuchung der Neigung zur
Riickfilligkeit bei Straftatern, die aus der Haft entlassen wurden, angewandt. Die Verweildauer wird
durch die Zeitspanne zwischen Haftentlassung und neuerlicher Straffilligkeit definiert und kann zu
den Strafvollzugsbedingungen, zu bestimmten Resozialisierungs- und Betreuungsmafinahmen oder
zur Einkommens- und Wohnsituation in Bezug gesetzt werden. Auch die Anzahl und Dauer
vorheriger Inhaftierungen konnen zur Erklarung herangezogen werden (Diekmann 1980). Ein
anderes Gebiet stellt die Rechstatsachenforschung dar. Dort kann zum Beispiel die Dauer bis zur
Abwicklung von Zivil- oder Strafgerichtsverfahren in Abhédngigkeit von Verfahrens- und Richter-
merkmalen oder in bezug auf gesetzliche Verdnderungen analysiert werden.
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Beispiel 9: Organisations- und Unternehmensforschung

Die Uberlebenszeit politischer Regime, von Firmen, Arbeitsgruppen und dhnlichem bietet ein
weiteres wichtiges Anwendungsgebiet fiir die Ereignisanalyse, insbesondere im Bereich des neuen
Theorie- und Forschungszweigs der ,organization ecology* (Carroll/Huo 1985, 1986; Hannan/
Freeman 1977; Freeman/Carroll/Hannan 1983; Carroll 1984; Carroll/Delacroix 1982). Dabei
wurden bislang insbesondere die Entwicklungsdynamik von Zeitungen, Restaurants und lokalen
Gewerkschaftsorganisationen im 19. Jahrhundert untersucht.

Diese Beispiele, die nur einige Anregungen zum Einsatz von Ereignisanalysen in
empirisch forschenden Disziplinen geben sollten, sind natiirlich bei weitem
nicht vollstandig. Viele weitere Anwendungsmoglichkeiten sind denkbar, vor
allem in der Technik. Bei Zuverldssigkeitsuntersuchungen erscheint die Ermitt-
lung des Einflusses zeitverdanderlicher Kovariablen auf die Lebensdauer, insbe-
sondere bei Lebensdauertests unter besonderer Materialbelastung oder allge-
mein ,accelerated life tests, erfolgversprechend. Fiir den wirtschafts- und
sozialwissenschaftlichen Bereich wird in den Kapiteln 4 bis 6 anhand weiterer
konkreter Beispiele die praktische Umsetzung der Methoden der Ereignisana-
lyse vorgefiihrt.

2.2 Zur Lebensverlaufsstudie

Die rasch steigende Nachfrage nach den Methoden der Ereignisanalyse im
Bereich der Wirtschafts- und Sozialwissenschaften ist eng mit dem wachsenden
Interesse an der Erforschung von Lebensverlaufen verbunden. Diese Entwick-
lung wird durch eine Vielzahl von Forschungsprojekten dokumentiert, in deren
Verlauf mehrere umfangreiche, ereignisorientierte Datenbestande entstanden
sind und entstehen.

In der Bundesrepublik Deutschland sind hier beispielsweise, neben der Lebens-
verlaufsstudie des Max-Planck-Instituts fiir Bildungsforschung und des DFG-
Sonderforschungsbereichs 3 (Mayer 1984a, 1984b), folgende Vorhaben zu nen-
nen: das Sozio-okonomische Panel, das ebenfalls im Rahmen des DFG-Sonder-
forschungsbereichs 3 durchgefithrt wird und am Deutschen Institut fir
Wirtschaftsforschung in Berlin angesiedelt ist (Hanefeld 1984; Krupp 1985); die
Gymnasiasten-Wiederholungsbefragung von Meulemann und Wiese am Zen-
tralarchivin Kéln (Meulemann u. a. 1984) und schlieBlich die Projekte ,,Genera-
tives Verhalten in Nordrhein-Westfalen“ (Strohmeier/Schultz/Kaufmann 1985)
und , Arbeitsmarktdynamik, Familienentwicklung und generatives Verhalten®
(Birgu.a. 1985), beide am Institut fiir Bevolkerungsforschung und Sozialpolitik
der Universitat Bielefeld.

Waihrend die meisten dieser Vorhaben sich noch in einem relativ frithen Stadium
befinden, liegen aus internationalen Vergleichsprojekten bereits eine Rethe von
Auswertungsbeispielen vor. Dies gilt insbesondere fiir die Analysen der ameri-
kanischen, norwegischen, franzésischen und israelischen Lebensverlaufsunter-
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suchungen (Featherman/Serensen 1983; Matras 1983; Courgeau 1984; Michael/
Tuma 1985).

Allen diesen Projekten ist gemeinsam, daf} sie sich in dynamischer Perspektive
dem Lebensverlauf zuwenden, der in bestimmte historische Zeitperioden einge-
bettet ist; die beobachteten Verdnderungen beschrinken sich nicht nur auf einen
Lebensbereich, sondern beziehen sich auf eine Vielzahl von Dimensionen in
mehreren Lebensbereichen; und die Lebensverldufe werden retrospektiv, pro-
spektiv oder auf der Grundlage prozeBproduzierter Daten beobachtet, wobei
die Verdnderung von diskreten Zustinden in kontinuierlicher Zeit erhoben wird.
Als zunehmend eigenstandige Forschungsrichtung ist die Lebensverlaufsfor-
schung aus der Fortentwicklung und Konvergenz einer Reihe von Theorieansit-
zen und empirisch-methodischen Arbeitsgebieten entstanden. Dazu sind zu
zdhlen die Forschungen zur sozialen und beruflichen Mobilitat, zur Fertilitats-
geschichte und zum Familienzyklus, zu Ausbildungs- und Berufsverlaufen, zur
Qualifikations- und Absorptionsforschung, zur Humankapitalbildung und
Einkommensentstehung, zum Arbeitsmarktverhalten und zur Frauenerwerbs-
tatigkeit, zur Binnenwanderung, zur Soziologie des Alterns, zum Generatio-
nenwandel und zur Kohortendifferenzierung. Wichtige Anstofle kamen ferner
aus der Sozialindikatorenbewegung, der Demographie und der historischen
Familienforschung (Mayer 1986).

In dieser Tradition ist es das allgemeine Ziel der in diesem Buch zu Demonstra-
tionszwecken herangezogenen Studie ,Lebensverlauf und gesellschaftlicher
Wandel“ des Max-Planck-Instituts fir Bildungsforschung und des DFG-Son-
derforschungsbereichs 3, die im folgenden immer als Lebensverlaufsstudie be-
zeichnet wird (Mayer 1984a, 1984b, 1986), die neuere Sozialgeschichte seit dem
Ende des Zweiten Weltkrieges zu rekonstruieren und die Auswirkungen gesell-
schaftlicher Institutionen, insbesondere des Bildungssystems, des Beschifti-
gungssystems und der Familie, auf individuelle Lebensverldufe zu untersuchen.
Konkret sollen mit der Studie unter anderem folgende Fragen beantwortet
werden: Wie sehen die Prozesse der Familienbildung aus und in welchem Malfle
haben sich die Lebensverldaufe von Frauen verandert? Gibt es in unserer Gesell-
schaft altersnormierte Prozesse und wie strukturieren diese die individuellen
Lebensverlaufe? Wie hat sich das Verhéltnis von Bildungs- und Beschéftigungs-
system gewandelt und wie schlagt sich dieser Wandel in den Karriereverlaufen
unterschiedlicher Geburtskohorten nieder? Welche quantitative Bedeutung
kommt im Lebenslauf bestimmten Wanderungspfaden zu und welches Ausmaf
an raumlicher Mobilitét gibt es im Verlauf des Lebens?

Da es allerdings das Hauptziel dieses Buches ist, zu zeigen, wie man schrittweise
bei der Analyse eines konkreten Ereignisdatensatzes vorgeht, werden sich die
Analysebeispiele hauptsichlich auf ein Gebiet der Lebensverlaufsstudie kon-
zentrieren, und zwar auf die Untersuchungen iiber die ,,Strukturen und Bedin-
gungen von Berufsverlaufen*.

Dazu steht uns mit der Lebensverlaufsstudie ein Fundus von detaillierten Ver-
laufsinformationen iiber 2171 Frauen und Manner aus den Geburtsjahrgéngen
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1929-31, 1939-41 und 1949-51 zur Verfiigung, die in den Jahren 1981 bis 1983
erhoben worden sind. Die Geburtskohorten wurden dabei strategisch so ge-
wihlt, daB die Phase des Ubergangs vom Bildungs- in das Beschéftigungssystem
jeweils in besondere historische Perioden féllt. So liegt bei den um 1930 Gebore-
nen diese Ubergangsphase in der unmittelbaren Nachkriegszeit, bei den um 1940
Geborenen in der Periode des extensiven Wirtschaftswachstums und bei den um
1950 Geborenen in der Phase des Ausbaus des Wohlfahrtsstaates. Dahinter
steht die Hypothese, dafl diese besonderen historischen Bedingungen in der
Berufseinstiegsphase einen pragenden Einflufl auf den spéteren Erwerbsverlauf
haben.

Die Lebensverldufe der Lebensverlaufsstudie wurden retrospektiv im ereignis-
orientierten Erhebungsdesign erfafit. Dieses Schema verdeutlicht ein Ausschnitt
aus dem Fragebogen, in dem die Erwerbstatigkeitsepisoden abgefragt worden
sind (Abbildung 2.1). Kennzeichnend ist, daB} zu jeder einzelnen Berufstatigkeit,
neben einer Reihe theoretisch interessanter Informationen wie Branche, Anzahl
der geleisteten Arbeitsstunden, Einkommen usw., die Anfangs- und Endzeit-
punkte auf den Monat genau festgehalten wurden. In Verbindung mit den
ebenfalls im ereignisorientierten Erhebungsdesign erfaBten Ausbildungs- und
Unterbrechungszeiten ist so der Bildungs- und Berufsverlauf eines Individuums
liickenlos rekonstruierbar. Fir jedes Individuum und fir jeden Zeitpunkt des
Beobachtungszeitraums steht dann eine exakte Zustandsinformation iiber den
Karriereprozef zur Verfiigung.

Obgleich solchen Riickerinnerungsdaten haufig eine hohere Fehlerhaftigkeit
zugeschrieben wird, lief} eine vor der eigentlichen Stichprobenziehung durchge-
fithrte Vorstudie deutlich erkennen, dafl die Zuverlédssigkeit retrospektiv erho-
bener Daten zur objektiven Lebensgeschichte nicht einschneidend durch eine
mangelnde Antwortbereitschaft und Erinnerungsfiahigkeit beeintrachtigt wird
(Papastefanou 1980; Tolke 1980). AuBlerordentlich wichtig fiir die Qualitét der
Antworten ist allerdings die Art und Prazision des Erhebungsinstruments. Als
besonders angemessen hat sich das jeweils getrennte Abfragen der Lebensge-
schichten in den verschiedenen Bereichen (Bildung, Beruf, Wohnen usw.) erwie-
sen. Langwierige und aufwendige Dateneditionen, Datenrecherchen und Quer-
vergleiche biirgen dariiber hinaus fiir die Giite der erhobenen Informationen
(Briickner u.a. 1984). SchlieBlich zeigte eine Uberpriifung der reprasentativen
Qualitat der Lebensverlaufsdaten mit Hilfe von Zensus- und Mikrozensuserhe-
bungen, daB die sozialstrukturellen Querschnitte aus der Vergangenheit aufler-
ordentlich gut von der Lebensverlaufsstudie wiedergegeben werden konnen
(Blossfeld 1985a).

Da die Daten nicht nur den Bildungs- und Berufsverlauf umfassen, sondern
dariiber hinaus die gesamte Breite der verschiedenen Lebensbereiche fir Analyse-
zwecke verfligbar machen (d. h. Informationen iiber die soziale Herkunft, die
Familiengeschichte, die Geschichte des Ehepartners, die Wohngeschichte usw.),
konnen die Effekte von Ereignissen aus anderen parallelen Prozessen (z.B. bei
der Familiengeschichte das Ereignis Heirat) auf die Erwerbskarriere (z. B. die
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Abbildung 2.1: Beispiel eines ereignisorientierten Erhebungsdesigns

400 Die Fragen, die ich Ihnen im Folgenden stellen will, befassen sich mit dem Bereich der Erwerbstatigkeit und
des Berufes. Ich mochte hier wie bei den anderen Fragen vorgehen, und alle beruflichen Tatigkeiten,
z B.auch Halbtagsstellien oder voriibergehende Beschaftigungen durchgehen, die Sie bisher hatten.
Alle Veranderungen sollen moglichst genau erfaBt werden.

| INT- Sofern Betragungsperson nie berufatitig war. — » weiter mit Frage 414, Seite 32 |

@’ Beginnen wir jetzt mit Ihrer ersten Stelie E:“M ) Von wann bis wann haben Sie die
Welchen Beruf haben Sie damals aut lhrer ersten Arbeitsstelie ausgeubt? Tatigkeit . (INT. Tatigkeit nennen)
INT In erster Spatte genaue Berutsbezeichnung emntragen, weiter mit F 402 in dieser Stelle ausgeubt?
[aGZ) Wie sah ihre Tatigkeit am Anfang dieser Stelle [405) ™ g
genau aus? fur alie Folge
INT Unten eintragen und Frage 403 stetien Stetien £ 4050
Wie war das Gann bei War diese Stelle
i ? i #0s3 ‘
mé::ﬁ?;:?,?":;‘:" Wie hat sich Ihre Tatigkent wahrend :‘ '";ﬁfd“ Lehr-bzw
Sie damals ausgeiibt? dieser Stelle verandert, ich meine auch usoil b;mgs'
Veranderungen z.8.zwischen betneb?
Voll- und Halbtagsbeschaftigungen INT :‘.‘u‘;’ 3o Stetle
INT Tatgheian boschraien iassan und hotaren
Fur yede Tatigkert ain Feid nach unten gehen G55 War das der
Wenn slle Tll-qh‘-nlon :«oo‘sm- engetragen selbe Betnieb/
nd. weiter mt Fri
4nd. weiter mut Frage Sieselbe
Dienststelle,
wie bei der
letzten
Tatigkeit?
4
Berufsbezeichnung Tatigkeit am Antang und Veranderungen Mon | Jahe Aui::?‘::gs‘
[KA 3]
ja 1
von
nein
bis en 2
KA 4]
von| derselbe Betneb . 1
bis anderer Betneb 2
KA 5]
von, derseibe Betneb . 1
bis anderer Betneb 2
KA 6]
von| derselbe Betrieb . 1
bis anderer Betneb 2
KA7)
von derselbe Betneb 1
bis anderer Betneb 2
KA 8]
von derselbe Betrieb 1
bis anderer Betrieb 2
KA 9] ]
von derselbe Betneb 1
bis anderer Betneb 2
KA 10]
von derselbe Betned 1
.
bis anderer Betneb 2

Stabilitat von Berufsverldufen) analysiert werden. Gleiches gilt auch fiir die
Vorgeschichte, die im Hinblick darauf untersucht werden kann, inwieweit sie
den spéteren Berufsverlauf praformiert und in bestimmte Bahnen lenkt. Insge-

20




Tos Zu welcher Branche gehort(e) diese(r) Betneb/Firma?
=  IN! Biaue Liste 6 voriegen

P Wieviele Personen waren/sind in Ihrem Betnieb bzw der

Achtung Interviewer

be: Taugkeitsveranderung innerhalb einer Stelle ——= F 404

et Stellenwechsel — F401a
wenn alle beruflichen Stellen notiert ~— Fai4
. in der Sie ?

408) Gehorte dieser Betrieb zum oftentiichen Dienst?

[:]409 } Welche berufliche Stellung hatten Sie damals, was tnfft auf dieser Liste 2u?

1

INT WeiBe Karte C vorlegen

410 ’ Wieviele Stunden haben Sie bes dieser Tatigkert du n der Woche ?

Wie war Ihre Arbeitszeit geregelt Hatten Ste narmale Arbeitszeiten oder
hatten Sie 2 B Schicht-, Nacht-. Sonntagsdienst oder ahnliches?

Wieviel haben Sie am Anfang und Ende dieser
Tatigkeit  (INT Taugkeit nennen)
1m Monat netto nach Abzugen verdient?

a13 Was war der Grund datur, daB sich ihre
Tatigkeit dann verander hat. bzw Sie Ihre
Stelle gewechsell haben?

|
\
|

3 v
Betriebs- berufl Arbents. NETTO Grunde tur T;
Branche groBe falnein Stellung Std zen T /Autgabe d
am Anfang
i) 1 norm 1 DM
nen 2 and 2 am Ende
oM
am Anfang
” 1 norm. 1 oM
nein . 2 and 2 am Ende
OM
am Anfang
» 1 norm 1 DM
nein .. 2 and 2 am Ende
oM
am Anfang
-] 1 norm 1 DM
nein | 2 " am Ende
an 2 oM s
am Anfang
B.. 1 norm 1 oM
nein . 2 and 2 am Ende
DM
am Anfang
i 1 norm 1 oM
nein . 2 and 2 am Ende
oM
i am Antang
B 1 norm 1 oM
nein . 2 and 2 am Ende
oM
am Antang
) 1 norm 1 DM
nein .2 and 2 am Ende
oM INT Fortsetzung nachste Doppeiseite

samt bietet diese Datenbasis sehr gute Voraussetzungen, um an ihrem Beispiel
den Gang des Analyseprozesses bei Ereignisdaten mit allen methodisch interes-
santen Varianten darzustellen.
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2.3 Vorziige der ereignisorientierten Datenstruktur

Worin bestehen eigentlich die Vorziige, die eine ereignisorientierte Datenstruk-

tur fiir die moderne Wirtschafts- und Sozialforschung so auBerordentlich at-

traktiv machen? Wenden wir uns zur Beantwortung dieser Frage einem einfa-
chen Beispiel zu, in dem die Erhebung des Bildungs- und Berufsverlaufs einer

Person mit Hilfe eines Querschnitts, eines Panels und eines ereignisorientierten

Designs dargestellt wird (Abbildung 2.2). Zur Charakterisierung des Karriere-

verlaufs werden sieben Zustande (Ausbildung, Beruf 1, Beruf 2, Beruf 3, Beruf 4,

Arbeitslosigkeit und Krankheit) unterschieden, in denen sich eine Person befin-

den kann.

Aus Abbildung 2.2 ist zundchst zu erkennen, dal} in der Querschnittserhebung

der Bildungs- und Berufsverlauf der Person nur durch einen einzigen Punkt, den

Zustand zum Zeitpunkt der Stichprobenziehung, repréasentiert wird. Etwas

mehr Informationen liefert dagegen das vierwellige Panel, in dem die Zustande

der Person schon zu vier verschiedenen Zeitpunkten beobachtet werden kon-
nen. Allerdings ist unklar, wie sich der Prozell zwischen diesen vier Wellen des

Panels entwickelt hat. Erst ein ereignisorientiertes Erhebungsdesign, bei dem die

Zustandsdnderungen und ihre genauen Zeitpunkte (z.B. wie in der Lebensver-

laufsstudie retrospektiv) erfragt worden sind, erlaubt es, den Bildungs- und

Berufsverlauf in seinen einzelnen Phasen und fiir jeden beliebigen Zeitpunkt

detailliert zu rekonstruieren.

An diesem Beispiel wird folgendes deutlich:

— Der sinnvolle Einsatz von Querschnittsanalysen impliziert in der Regel eine
Gleichgewichtsannahme. Das heif3t, die zu einem bestimmten Zeitpunkt sich
ergebende Verteilung ist nur dann aussagekriftig, wenn der zugrundelie-
gende Proze§} in der Zeit einigermalflen stabil bleibt. Bei grofleren Schwan-
kungen und Wandlungsprozessen ist die Momentaufnahme eines Quer-
schnitts nicht angemessen, weil die Analyseergebnisse dann davon abhéngen,
wann die Erhebung durchgefithrt wurde. Panel- und ereignisorientierte Da-
ten tragen dagegen dem Wandel und der Dynamik explizit Rechnung. Jede an
wirtschafts- und gesellschaftspolitischen Problemen orientierte Untersu-
chung miiite deswegen auf Informationen zuriickgreifen, die auf Lings-
schnittsdaten fiir die einzelnen Beobachtungseinheiten beruhen.

— Aber auch wenn in der empirischen Realitdt betrachtliche Stabilitdt vorherr-
schen sollte, besitzen Panel- und ereignisorientierte Daten im Vergleich zu
Querschnitten den Vorteil eines hoheren Informationsgehalts. So kénnen
Querschnittsdaten zundchst einmal als Spezialfall von Panel- und ereignis-
orientierten Daten angesehen werden, weil sich aus diesen Querschnitte ohne
weiteres rekonstruieren lassen. Im empirischen Anwendungsfall kann iiber-
dies eigentlich nur die Erhebung von Panel- oder ereignisorientierten Daten
Aufschlufl dariiber geben, ob iiber die Zeit tatsachlich Stabilitat vorliegt.
Schlielich durften die im Vergleich zu Querschnitten bei Panel- oder ereignis-
orientierten Daten vorliegenden Informationen iiber die Vorgeschichte dazu
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Abbildung 2.2: Erfassung des Bildungs- und Berufsverlaufs einer Person mit

Hilfe einer Querschnittserhebung, eines Panels und eines ereig-
nisorientierten Erhebungsdesigns

Zustandsraum A

Krankheit —
Arbeitslosigkeit —
Beruf 4 —

Beruf 3 —

Beruf 2 -

Beruf 1

Ausbildung —

Querschnittserhebung

Zustandsraum
Krankheit —
Arbeitslosigkeit —
Beruf 4 .
Beruf 3 —
Beruf 2 —
Beruf 1 —

Ausbildung —

Panel mit 4 Wellen

Zeitt

Zustandsraum
Krankheit

Arbeitslosigkeit —

Beruf 4 —

Beruf 3+
Beruf 2 H
Beruf 1 |

Ausbildung —pe—

Ereignisorientiertes Erhebungsdesign

Zeitt

|

T

Zeit t
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beitragen, die Erklarungs- und Prognosekraft statistischer Modelle zu ver-
bessern.

— Bleibt im Panel der Verlauf zwischen den einzelnen Erhebungszeitpunkten
offen, so ermdglicht das ereignisorientierte Erhebungsdesign dagegen die
Rekonstruktion des kontinuierlichen Prozesses. Zwar ist auch das Panel zur
Erfassung des zeitlichen Verlaufs geeignet, wenn die Zustandsianderungen zu
fest vorgegebenen Zeitpunkten stattfinden, die mit den Erhebungsintervallen
iibereinstimmen (z.B. die monatliche Erfassung des Monatseinkommens),
oder wenn eine kontinuierliche Variable (z. B. das Kérpergewicht eines Men-
schen) sinnvoll nur auf der Basis zeitdiskreter Erhebungen gemessen werden
kann; aber alle anderen Verdnderungen nicht-metrischer Variablen, die zu
beliebigen Zeitpunkten eintreten konnen, erfordern zur vollstindigen Re-
konstruktion eine genaue Registrierung von Art und Zeitpunkt der Zustands-
anderungen. Das ereignisorientierte Erhebungsdesign erweist sich damit in
vielen konkreten Anwendungsgebieten als eine notwendige Voraussetzung,
um Wandlungsprozesse addquat abbilden zu kénnen.

— Denkt man schlieBlich an die dynamische Analyse komplexer Kopplungs- und
Riickkopplungsprozesse im wirtschafts- und sozialwissenschaftlichen Be-
reich, dann scheint die kontinuierliche Erhebung nicht-metrischer Variablen
mit Hilfe ereignisorientierter Designs die einzige adaquate Moglichkeit zu
sein, empirische Wandlungs- und Verdanderungstendenzen zu erfassen. Dies
gilt insbesondere dann, wenn die Ereignisse dieser parallelen Prozesse nicht
nur zu beliebigen Zeitpunkten eintreten, sondern dariiber hinaus auch zeit-
verzogert aufeinander einwirken.

Die adaquate Abbildung der Veranderungen nicht-metrischer Merkmale, die zu

beliebigen Zeitpunkten eintrcten kdnnen, sowie der hohe Informationsgehalt

von Ereignisdaten sind groB3e Vorziige des ereignisorientierten Datendesigns,
das dem steigenden Interesse an der Analyse von Prozessen und Verldufen in den

Wirtschafts- und Sozialwissenschaften entgegenkommt. So stellt sich die Frage,

warum ereignisorientierte Datenstrukturen bis heute in den Wirtschafts- und

Sozialwissenschaften nur selten erhoben und analysiert worden sind.

Ein Grund dafir ist sicherlich in dem auBlerordentlich aufwendigen und kosten-

intensiven Beobachtungsverfahren zu suchen, das zur vollstindigen Erfassung

einer Ereignisgeschichte notwendig ist. Diese kann zundchst prozefbegleitend
geschehen, indem die Entwicklung der Merkmale der Untersuchungseinheiten
iber einen langeren Zeitraum mit dem Erhebungsinstrument verfolgt wird.

Allerdings dauert es dabei oft sehr lange, bis die Daten schlieBlich fir die

Beantwortung einer Forschungsfrage verfiigbar sind, und nicht selten haben

sich die Forschungsinteressen dann bereits in eine andere Richtung entwickelt.

Ereignisdaten werden deswegen haufig retrospektiv erhoben. Der zeitliche Ver-

lauf der Merkmale wird dabei tiber einen langeren Zeitraum rekonstruiert, wie

das auch bei der Lebensverlaufsstudie der Fall war. Diese Art der Datengewin-
nungstellt manchmal iiberhaupt die einzige M6glichkeit dar, ereignisorientierte

Informationen zu gewinnen; so sind ja beispielsweise die bereits vergangenen
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Teile der Lebensverldufe der zwischen 1929-31, 1939-41 und 1949-51 Gebore-
nen nur noch retrospektiv zuginglich. Im allgemeinen werden solche Daten
aber mit dem Einwand unzureichender Zuverlissigkeit konfrontiert; insbeson-
dere dann, wenn die zu erinnernden Ereignisse weit in der Vergangenheit zu-
riickliegen. Die retrospektive Erhebung von Ereignisdaten erfordert deswegen
ein vergleichsweise sehr hohes Mall an Sorgfalt und Kontrolle, wie es in der
Regel nur durch aufwendige Datenrecherchen und zeitraubende Dateneditio-
nen zu erreichen ist. Werden die Daten dariiber hinaus nur ein einziges Mal
retrospektiv erfragt, so ist die Gefahr grof3, dal die Datenbasis relativ schnell
veraltet.

Deswegen werden beispielsweise beim Sozio-6konomischen Panel (Hanefeld
1984) die Vorteile des traditionellen Panels mit der retrospektiven Erhebung von
Ereignisdaten verbunden. Mit jeder neuen Panel-Welle stehen dann nicht nur
jeweils aktuelle Informationen bereit, sondern durch die retrospektiven Fragen
werden auch die wichtigsten Veranderungen und ihre genauen Zeitpunkte zwi-
schen den Wellen erfa3t (zum Vergleich von Panel- und Retrospektivstudien vgl.
auch Featherman 1979-80).

Welches der beschriebenen Verfahren zur Erhebung von Ereignisdaten auch
immer herangezogen wird, es handelt sich stets um auflerordentlich aufwendige
und kostenintensive Prozeduren. Doch diirfte dies nicht der einzige Grund dafir
sein, daf} ereignisorientierte Erhebungsdesigns bisher nur im geringen Umfang
in den Wirtschafts- und Sozialwissenschaften eingesetzt worden sind. Ein weite-
rer Grund ist sicherlich auch, daf} viele Wirtschafts- und Sozialwissenschaftler
zuwenig mit den Methoden der dynamischen Analyse vertraut sind. Die Daten-
struktur wird meist als zu komplex betrachtet, die zur Ereignisanalyse erforder-
lichen Wahrscheinlichkeitsmodelle sind zuwenig bekannt und die bei unvoll-
standigen Stichproben notwendigen Schétzer und Statistikprogramme sind zu-
wenig verbreitet. Indessen besteht inzwischen eine starke, meist inhaltlich
motivierte Nachfrage nach dynamischen Analysen von Prozessen und Verldufen
im Bereich der Wirtschafts- und Sozialwissenschaften. Sie durfte zunehmend
dazu fihren, dal} ereignisorientierte Datenstrukturen auch dort bereitgestellt
und addquat analysiert werden.
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Kapitel 3:
Statistische Theorie der Ercignisanalyse

Dieses Kapitel hat die statistischen Grundlagen der Ereignisanalyse zum Gegen-
stand. Nach der Einordnung der Ereignisanalyse in den Rahmen der stochasti-
schen Prozesse in Abschnitt 3.1 werden in Abschnitt 3.2 die statistischen
Grundkonzepte der Ereignisanalyse wie Hazardrate, Survivorfunktion, kumu-
lative Hazardrate und einige wichtige Verteilungsklassen fiir die Episodendauer
(Verweildauer, Lebenszeit) ausfithrlich behandelt. Die Begriffe werden fiir den
Ein-Episoden-Fall definiert, viele der statistischen Konzepte lassen sich aber
auch auf komplexere Situationen wie mehrere aufeinanderfolgende Episoden
oder mehrere Endzustinde (competing risks) Gibertragen. Den Schluf} dieses
Abschnitts bildet die Darstellung nichtparametrischer Schatzverfahren wie der
Sterbetafel-Methode und der Kaplan-Meier-Schiatzung der Survivorfunktion
sowie von Tests zum Vergleich von Survivorfunktionen.

Von zentraler Bedeutung fiir dieses Kapitel ist Abschnitt 3.3, in dem die Einbe-
ziehung von Kovariablen in Regressionsansdtzen behandelt wird. Es werden
parametrische Modelle, wie zum Beispiel das Exponential-, das Weibull-, das
Gompertz- oder das log-logistische Regressionsmodell, und das semiparametri-
sche Cox-Modell ausfiithrlich dargestellt. Alle weiteren Abschnitte dieses Kapi-
tels setzen die Einbeziehung von Kovariablen oder prognostischen Faktoren
voraus.

In den Abschnitten 3.4 und 3.5 werden allgemeine Mehr-Zustands- und Mehr-
Episoden-Regressionsmodelie erortert. Es wird eine aligemeine Theorie zur
Darstellung der Modelle entwickelt, die als zentrales Konzept die episoden- und
zustandsspezifische Hazardrate enthalt.

Abschnitt 3.6 hat die Maximum-Likelihood-Schitzung der unbekannten Mo-
dellparameter zum Gegenstand. Nach einer kurzen Einfithrung in das allge-
meine Prinzip der Maximum-Likelihood-Schatzung wird auf die Zensierungs-
problematik bei Ereignisdaten eingegangen, die in die Schitzprozedur einzube-
ziehen ist. AnschlieBend wird fiir die in den vorangegangenen Abschnitten
vorgestellten Modelle die Durchfiihrung der Maximum-Likelihood-Schatzung
beschrieben, wobei das Cox-Modell eine Sonderstellung einnimmt.

In Abschnitt 3.7 werden Verfahren zur Konstruktion von Hypothesentests und
zur Modellwahl behandelt, wahrend in Abschnitt 3.8 die Moglichkeit der Einbe-
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ziehung zeitabhiangiger und stochastischer Kovariablen dargestellt wird. In
Abschnitt 3.9 werden schlieilich einige Methoden zur Beriicksichtigung unbe-
obachteter Populationsheterogenitat mit Hilfe einer individuenspezifischen
~Fehlervariablen“ sowie dabei auftretende Probleme und einige Losungsmog-
lichkeiten beschrieben.

Der letzte Abschnitt dieses Kapitels enthélt eine kurze Darstellung von Regres-
sionsansitzen fiir diskrete Hazardraten bei ,gruppierten” Verweildauern.

3.1 Ereignisanalyse als spezieller stochastischer Prozefl

Das statistische Grundmodell der Ereignisanalyse untersucht die Lange der
Zeitintervalle zwischen aufeinanderfolgenden Zustandswechseln beziehungs-
weise Ereignissen. Fur jede Untersuchungseinheit sind dabei die Zeitpunkte der
Zustandswechsel beziehungsweise des Eintreffens bestimmter Ereignisse und
ihre Abfolge gegeben. Ist die Linge der Zeitintervalle beziehungsweise die
Dauer der Episoden exakt angebbar, handelt es sich um stochastische Prozesse
mit stetiger Zeit. Die Zeit ist eine stetige Variable, weil Ereignisse beziehungs-
weise Zustandswechsel zu jedem beliebigen Zeitpunkt eintreten kénnen. Die
Zustandsvariable besitzt hingegen nur endlich viele Ausprdgungen.

Im statistischen Modell werden die Zeitpunkte, zu denen Zustandswechsel
beziehungsweise Ubergiange auftreten, reprasentiert durch eine Folge von nicht-
negativen Zufallsvariablen0 =Ty <T; < T, <... und die Zustandsvariable wird
festgelegt durch {Y, : k =0, 1, 2, ...}, eine Folge von Zufallsvariablen mit
endlichem Zustandsraum. Der zum stochastischen Prozef (Y, T)={(Y,, T,) : k=
1,2, ...} gehorende Prozef3

Z={Z() : t =0}
mit  Z@) =Y fir T, St<T,k=12 ..

ist ein stochastischer Prozef3 mit endlichem Zustandsraum und stetiger Zeit.

Obwohl unter theoretischen Gesichtspunkten der Zustandsraum auch abzahl-
bar unendlich viele Zustiande enthalten kann, werden bei praktischen Anwen-
dungen in der Regel nur wenige Zustinde zu beriicksichtigen sein. Beispielsweise
kann bei einer Untersuchung der Arbeitslosigkeit eine Einteilung des Zustands-
raums in ,erwerbstitig” - ,nicht erwerbstitig” - ,,arbeitslos” sinnvoll sein (vgl.
Abbildung 3.1). Gelegentlich handelt es sich bei den Zeitverlaufen um Zeitspan-
nen bis zum erneuten Auftreten ein und desselben Ereignisses. Beispiele hierfiir
sind die Zeitspannen zwischen aufeinanderfolgenden Geburten bei demogra-
phischen Studien oder die stérungsfreien Laufzeiten eines technischen Gerits
bis zum Auftreten eines bestimmten Defekts. In einem solchen Fall ist der
ProzeB Y, degeneriert, das heifit, der Zustandsraum enthélt nur ein Element,
und die Akzente liegen auf der Analyse der Zeiten T\, k =1, 2, ... bis zur
Wiederkehr des in Frage stehenden Ereignisses. In jedem Fall sollte die Festle-
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gung des Zustandsraums durch die inhaltliche Problemstellung bestimmt und
das Ergebnis theoretischer Voriiberlegungen sein, denn durch die Wahl des
Zustandsraums werden sowohl fiir das statistische Modell als auch fir die
Interpretation der Ergebnisse wesentliche Vorentscheidungen getroffen.
Abgesehen von dem eben beschriebenen Spezialfall korrespondiert der Termi-
nus ,Ereignis* stets mit einem Wechsel in Z(t), also mit dem Ubergang von
einem bestimmten Zustand in einen anderen Zustand.

Der Terminus ,,Episode” kennzeichnet die Zeitdauer zwischen aufeinanderfol-
genden Ereignissen. Von besonderem Interesse sind die Zeitdauern

Vk:Tk_Tk—] ,k:1,2,...
die Verweildauern oder Wartezeiten genannt werden.

Beispiel:

In einer Untersuchung der Arbeitslosigkeitsdauer in mehreren aufeinanderfol-
genden Episoden werden die Zustinde ,erwerbstitig“, ,nicht erwerbstitig“ und
»arbeitslos” unterschieden. Der zeitliche Verlauf des Prozesses fiir eine Person
ist in Abbildung 3.1 dargestellt. Die horizontale Achse in Abbildung 3.1 repri-
sentiert die Zeit und auf der vertikalen Achse sind drei Zustidnde aufgetragen, in
denen sich die Person zum Zeitpunkt t befinden kann.

Abbildung 3.1: Zeitlicher Verlauf der Erwerbstatigkeit

|
Z(t) i
|
|
V2 vy Vo Vg |
. ~ —A— — A |
arbeitslos — ‘— —— — — \
. Vi |
nicht erwerbst. — ——
Vi V3 Vs VoV |
———— — —— AN
erwerbstitig - — |
i
| >
T 1 T T T TTT T | |
4y SIS t3 ty ts Lelotly oy T
Interview

Ein besonders wichtiger Spezialfall ergibt sich, wenn Prozesse mit nur einer
Episode, einem Anfangszustand und einem (absorbierenden) Endzustand analy-
siert werden. Methoden zur Behandlung dieses Spezialfalles wurden vor allem in
der ,Survival-Analyse” bei der Untersuchung von Lebens- beziehungsweise
Uberlebenszeiten entwickelt. Existieren mehrere (absorbierende) Zielzustinde,
handelt es sich um Mehr-Zustands-Modelle, die in der Bicstatistik meist als
Competing-Risks-Modelle bezeichnet werden. Mehr-Episoden-Modelle liegen
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vor, wenn im Laufe der Zeit mehrfache Ubergange moglich sind oder wenn ein
bestimmtes Ereignis wiederholt auftreten kann.

Da das Ende des gesamten Beobachtungszeitraums in der Regel vorgegeben ist
(z.B. durch den Zeitpunkt der Stichprobenziehung bei einer retrospektiven
Erhebung von Ereignisdaten), ist die letzte Episode eines Individuums bezie-
hungsweise Objekts unter Umstdnden nicht abgeschlossen. Man spricht in
einem solchen Fall von rechtszensierten Daten. Beispielsweise treten die Unter-
suchungsobjekte zu bestimmten Zeitpunkten in die Untersuchung ein, etwa am
Tag ihrer ersten Arbeitslosmeldung, und danach wird ihre Ereignisgeschichte
iber einen Zeitraum hinweg bis zu einem Stichtag verfolgt. Gemessen werden
die Zeitdauern der aufeinanderfolgenden Episoden, in denen die Personen
arbeitslos sind. In einem solchen Fall ist es moglich, dafl die letzte Episode der
Arbeitslosigkeit am Stichtag noch andauert. Fiir die Beschreibung verschiede-
ner Zensierungsmechanismen vergleiche man zum Beispiel Kalbfleisch/Prentice
(1980, Kap. 5), oder Lawless (1982). Die statistische Modellierung der wichtig-
sten Zensierungsmechanismen wird in Abschnitt 3.6.2 behandelt.

Daneben existiert fiir viele Problemstellungen auch die Moglichkeit der Zensie-
rung von links, das hei3t, die Zeitdauer beziehungsweise die Zeitspanne, die ein
Individuum beziehungsweise Objekt bereits im Zustand y, verbracht hat, ist
unbekannt. Dieser Fall ist wesentlich schwieriger zu behandeln als Zensierung
von rechts, da es im allgemeinen nicht méglich ist, die Auswirkungen der nicht
bekannten Vorgeschichte auf zukiinftige Ereignisse einzuschitzen. Im folgen-
den setzen wir stets voraus, dal entweder der Startzeitpunkt und der Startzu-
stand fest vorgegeben sind (ohne Beschrankung der Allgemeinheit dann t; = 0)
oder daf} die Vorgeschichte des Prozesses vor dem Beobachtungszeitraum den
weiteren Verlauf des Prozesses nicht beeinflufit. Da in der Lebensverlaufsstudie
von den Kohorten 1929-31, 1939-41 und 1949-51 jeweils der gesamte Lebens-
verlauf erhoben worden ist, tritt das Problem linkszensierter Daten bei den
Anwendungsbeispielen in den Kapiteln 4 bis 6 nicht auf.

In vielen Fillen werden neben den Verweildauern bei jeder Untersuchungsein-
heit eine Reihe weiterer Kovariablen oder prognostischer Faktoren erhoben, die
einzeln und in Kombination die Verweildauer beeinflussen konnen. Ein wichti-
ges Ziel der statistischen Analyse von Zeitverldufen ist deshalb die quantitative
Ermittlung des Einflusses dieser exogenen-oder endogenen Variablen mit Hilfe
geeigneter Regressionsmodelle. Die Kovariablen konnen dabei quantitativ oder
qualitativ sein. Kategoriale Kovariablen sind in den Regressionsansitzen durch
geeignete Dummy-Variablen zu kodieren. Man vergleiche dazu die Ausfithrun-
gen in Abschnitt 3.3.1. Einige der erhobenen Kovariablen kénnen auch zeitab-
hangig und stochastisch sein.

Im einfachsten Fall ist eine zeitabhingige Kovariable eine fest vorgegebene
Funktion der Zeit, etwa das Alter. Einige Kovariablen konnen aber auch
stochastische Prozesse sein, die parallel zu dem in Frage stehenden Prozef}
verlaufen und zusammen mit ihm beobachtet werden. Dabei kann es sich um
einen externen Prozef3 handeln, dessen Pfad nicht von der Verweildauer des
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Individuums beeinflufit wird, es kann aber auch ein ProzeB sein, der von der
Verweildauer des Individuums im untersuchten Zustand abhingig ist.
Befindet sich ein Individuum gerade in der k-ten Episode, so wird die Informa-
tion uber die Vorgeschichte des Prozesses in Hy_; zusammengefaft. H,_; um-
fafit die Vorgeschichte des Prozefverlaufs bis zum Zeitpunkt t,_,, also

Hk—l = {to, yO’ tl’ yl’ {xl (U) -u <tl}’ ey [k—l’ yk-l’ {xk—l (u) N [k-ZS u <tk—l }}

Dabei wurde der Index fiir das Individuum der Einfachheit halber weggelassen.
Die Kovariablen werden in den nachsten Abschnitten als zeitunabhangig ange-
nommen. In Abschnitt 3.8 werden dann die Probleme, die bei der Einbeziehung
zeitabhangiger Kovariablen auftreten konnen, ausfiihrlich erortert.

Insgesamt erfordert die vollstdndige Ereignisgeschichte eines Individuums i im
Beobachtungszeitraum die Angabe folgender Daten:

L.y, Startzustand
2.n Anzahl der Episoden im Beobachtungszeitraum

30t =ty = ... =, Zeitpunkte, zu denen Zustandswechsel stattfinden
beziechungsweise bestimmte Ereignisse eintreten

4. i Yips oo Yin, Zustinde, die zu den obigen Zeitpunkten ange-
nommen werden

5.6 Indikator, ob die n;-te Episode zensiert ist oder
nicht
6. X;1, X2, s Xip Vektoren von Kovariablen, die zu Beginn jeder

Episode gemessen werden. Sie werden zunéchst als
zeitunabhingig angenommen.

3.2 Statistische Grundkonzepte (Ein-Episoden-Fall)

Der einfachste Fall der Ereignisanalyse liegt dann vor, wenn lediglich die
Zeitdauer vom Eintritt in einen Anfangszustand bis zum Erreichen eines be-
stimmten Endzustandes gemessen wird. Anwendungen findet man vor allem bei
der Untersuchung von Lebens- beziehungsweise Uberlebenszeiten in medizini-
schen Studien, aber auch zum Beispiel bei der Analyse der Lebensdauer politi-
scher oder gesellschaftlicher Organisationen. Viele der fiir den Ein-Episoden-
Fall entwickelten statistischen Konzepte konnen auf komplexere Situationen,
wie mehrere aufeinanderfolgende Episoden oder mehrere Endzustdnde (compe-
ting risks), iibertragen werden.

Die Dauer der Episode wird im statistischen Modell reprasentiert durch eine
nicht-negative Zufallsvariable T. Kann der Endzeitpunkt exakt angegeben wer-
den, ist T eine stetige Zufallsvariable. Lassen sich lediglich Zeitintervalle ange-
ben, in denen der Endzustand erreicht werden kann, ist T eine diskrete Zufalls-
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variable. T = t bedeutet dann, daB im t-ten Zeitintervall ein Ubergang stattge-
funden hat. In den Abschnitten 3.2 bis 3.9 wird T als stetig vorausgesetzt.
Diskrete Modelle werden in Abschnitt 3.10 kurz erdrtert.

3.2.1 Dichte- und Verteilungsfunktion, Survivorfunktion, Hazardrate

Im folgenden werden wichtige statistische KenngroBen der Ereignisanalyse im
Ein-Episoden-Fall mit einem Anfangs- und einem Endzustand eingefiihrt. Da-
bei wird zunichst von einer homogenen Population ausgegangen, das heif3t,
interindividuelle Heterogenitdt in bezug auf verschiedene Merkmale bleibt un-
beriicksichtigt. Die Einbeziehung von Kovariablen und prognostischen Fakto-
ren wird dann in Abschnitt 3.3 ausfiihrlich behandelt.

Die Dichte- und die Verteilungsfunktion der Episodendauer T (T = 0) seien mit
f(t) beziehungsweise mit F(t) bezeichnet. Dabei gilt wie iiblich der Zusammen-
hang

t
F(t) = P(T <) = f(u) du, (3.2.1)
0
und an allen Stellen, an denen F(t) differenzierbar ist, gilt
f(t) = F'(1). 3.2.2)

Die Survivorfunktion
S =PKT=t) (3.2.3)

gibt die Wahrscheinlichkeit dafiir an, dafl ein Individuum den Zeitpunkt t
Lerlebt”, das heifit, daB bis zu diesem Zeitpunkt noch kein Ereignis eingetreten
ist und die Episode noch andauert.

Fur kontinuierlich gemessene Zeitdauern gilt

S(t) = 1 - F(1). (3.2.4)

Die Survivorfunktion ist in Abhédngigkeit von der Zeit monoton fallend (vgl.
Abbildung 3.2).

Die Hazardrate ist

A(t) = lim —l— PE<T<t+At|T=1). (3.2.5)
At
At—0
At>0

Die Hazardrate kann aufgefaBt werden als der Grenzwert der bedingten Wahr-
scheinlichkeit, daf die Episode im Intervall [t, t +At) zu Ende geht unter der
Voraussetzung, da} die Episode bis zum Beginn dieses Intervalls andauert.
Andere Bezeichnungen fur die Hazardrate sind Intensitdts- oder Risikofunktion,
Ubergangsrate oder Mortalitditsrate. ’ ;
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Abbildung 3.2: Typischer Verlauf einer Survivorfunktion

S 4

Abbildung 3.3: Hazardrate mit ,badewannenférmigem“ Verlauf

AW 4

Man beachte, dal3 die Werte der Hazardrate selbst keine (bedingten) Wahr-
scheinlichkeiten sind. Sie sind zwar stets nicht-negativ, konnen aber grofer als
Eins sein. Far kleines At kann A(t)At als Approximation der bedingten Wahr-
scheinlichkeit P (t < T <t + At|T > t) aufgefaBt werden.

Das Integral

A@®) = [ A(u) du (3.2.6)

wird als kumulative Hazardrate bezeichnet.
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Die Hazardrate stellt ein zentrales Konzept bei der Analyse von Verlaufsdaten
dar. , Uberlebt* ein Individuum den Zeitpunkt t, so informiert die Hazardrate
iiber ,,den weiteren Verlauf*. Haufig besitzt man bei praktischen Anwendungen
zumindest qualitative Vorinformationen iiber die Hazardrate. Dies soll an dem
Beispiel des Sterberisikos einer Population verdeutlicht werden. Die Hazardrate
hat hier typischerweise einen ,badewannenformigen Verlauf (vgl. Abbildung
3.3).

Zu Beginn des Prozesses ist das Sterberisiko wegen der Kindersterblichkeit
relativ hoch, es fallt dann und bleibt iiber einen bestimmten Zeitraum konstant
auf niedrigem Niveau, bis es mit zunehmendem Alter wieder anwéchst.
Ahnlich verhalt sich die Hazardrate bei vielen technischen Geriten. Aufgrund
von ,Kinderkrankheiten“ und , Defekten beim ersten Einschalten® ist das Aus-
fallrisiko zuniachst relativ hoch, fallt dann ab und wachst wieder, wenn Alte-
rungsprozesse und Materialermiildungserscheinungen auftreten.

Daneben sind natiirlich auch andere Formen der Hazardrate denkbar, zum
Beispiel stindig zunehmende oder abnehmende Hazardraten.

Aus Definition (3.2.5) folgt unmittelbar die Beziehung zwischen Hazardrate
und Survivorfunktion

f(t)
A = —=, 3.2.7
S(1) (3.2.7)
und da T als stetig vorausgesetzt wurde, gilt auch
f(t)
At = ———. 2.
1 - F(t) (328

Umgekehrt ergibt sich die Survivorfunktion in Abhéngigkeit von der Hazard-
rate, wenn man A(t) integriert und die Beziehungen (3.2.7) und (3.2.8) verwen-
det.

t B t f(u) B t
g}\(u)du —({———1 ~FG) du=-1n(l - F(u))(l)
= —1In(l - F(t)) = - In S(1). (3.2.9)

Dies fithrt zur wichtigen Beziehung
t
S(t) = exp(- [ A (u) du). (3.2.10)
0

Die Dichtefunktion f(t) ergibt sich aus (3.2.7) und (3.2.10) in Abhangigkeit von
der Hazardrate

t
f(t) =A(t) - S(t) =A(t) - exp (—f)\(u) du). (3.2.11)

0
Aus den Beziehungen (3.2.1) bis (3.2.11) wird ersichtlich, daB jede der drei
GroBen f(t), S(t) und A(t) zur Beschreibung der Dauer der Episode herangezo-

gen werden kann. Ist eine der Groflen festgelegt, so sind die beiden anderen
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eindeutig daraus ableitbar. Kennt man insbesondere die Hazardrate, so ist
dadurch der ProzeBverlauf vollstindig beschrieben.

Gelegentlich ist noch ein weiterer Zusammenhang niitzlich. Aus (3.2.3) und
(3.2.11) ergibt sich fir die Survivorfunktion

S(t) =f°f(u) du =f°°)\(u) S(u) du. (3.2.12)
t 1

Wihrend in (3.2.10) die Vergangenheit des Prozesses (bis zum Zeitpunkt t) eine
Rolle spielt, geht in (3.2.12) auch die ,Zukunft” ein.

SchlieBlich erhélt man fiir die (bedingte) Wahrscheinlichkeit, daf3 im Intervall
[t} t;],t; <t,ein Ereignis eintritt unter der Voraussetzung, daf der Zeitpunkt t,
erreicht wurde

Pt,=T=<t|T=y) = M, (3.2.13)
S(ty)
und fiir eine Menge von aufeinanderfolgenden Zeitpunkten tg =0 <t; <t, <
.. <ty resultiert

it

b
S(t) = exp(-] A (w)du) = exp( &3 JRYBEN

1=0
t,
= H exp(- f]}\(u) du) = kl S(tisp)
1—0 S(ti)

(3.2.14)

Dies ergibt schlieBllich
k-1
S(ty) = .no P(T=t,,|T=t). (3.2.15)
=

Beziehung (3.2.15) ist insbesondere fiir die Konstruktion von Sterbetafeln von
Bedeutung, man vergleiche Abschnitt 3.2.3.

3.2.2 Spezielle Wahrscheinlichkeitsverteilungen fiir die Dauer der Episode

Exponentialverteilung - zeitunabhdngige Hazard- beziehungsweise Ubergangsrate

Eine der am haufigsten verwendeten Verteilungen fiir Verweildauern und Le-
benszeiten ist die Exponentialverteilung. Sie ist charakterisiert durch eine im
Zeitablauf konstante Hazardrate

A(t) = A, t=0, A>0. (3.2.16)

Fiir Dichte- und Survivorfunktion folgen (vgl. Abbildung 3.4).
S(t) = exp (- At), (3.2.17)
f(t) = A exp (- At) (3.2.18)
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Abbildung 3.4: Dichtefunktion, Survivorfunktion und Hazardrate der Expo-
nentialverteilung

f(t) ﬂn

S(t) 1
1 —

-
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Fur die ,mittlere Verweildauer® erhalt man
E(T) = L.
A

Je grofler das , Risiko* A des Eintreffens eines Ereignisses ist, desto kiirzer ist die
erwartete Verweildauer. Fiir die Varianz ergibt sich

Var(T) = L.
)\2

Weibull-Verteilung

Die Weibull-Verteilung stellt eine Verallgemeinerung der Exponentialverteilung
dar und wurde bislang haufig bei der Untersuchung der Lebenszeit technischer
Gerite verwendet.
Die Hazardrate ist

A(t) = Aa (A%} (t>0) (3.2.19)

mit den Parametern A >0 und « > 0. Fiir den Spezialfall « = 1 erhilt man wieder
die Exponentialverteilung.
Die Survivorfunktion ist

S(t) = exp(- (At)%) (3.2.20)
und die Dichtefunktion von T ist
f(t) = ha A)* L exp(- (AD%). (3.2.21)

Die Hazard- bezichungsweise Ubergangsrate der Weibull-Verteilung ist mono-
ton steigend fiir « > |, abnehmend fiir « < | und konstant fiir @« = 1. Das
Weibull-Modell ist sehr flexibel und daher fiir eine Vielzahl von Modellen fiir
Verweildauern und Lebenszeiten angemessen (vgl. Abbildung 3.5).

Fur den Erwartungswert E(T) der Verweildauer ergibt sich

E(T) = r( ! Z“ )/x, (3.2.22)

wobei ['(*) die Gamma-Funktion ist. Die Varianz ist

) - (r(££2)- (2]

Extremwert-Verteilung

Eine mit der Weibull-Verteilung in enger Beziehung stehende Verteilung ist die
Extremwert-Verteilung. Survivor- und Dichtefunktion sind gegeben durch

S(y) = exp|- exp( _Y%*‘_)] o< y<o  (32.23)

f(y) = % exp[_yg‘_ - exp(_y;_“)] —o<ly<o (3224
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Abbildung 3.5: Dichtefunktion, Survivorfunktion und Hazardrate der Wei-
bull-Verteilung (jeweils fiir « = 0,5, « = 1 und a = 3)

—
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Abbildung 3.6: Dichtefunktion, Survivorfunktion und Hazardrate der Stan-

dard-Extremwert-Verteilung

—
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und die Hazardrate ist

Ay) = L CXp(L“—) —<y<oo  (3.2.25)
o g

Mit der Weibull-Verteilung besteht folgender Zusammenhang:

Besitzt T eine Weibull-Verteilung mit der Dichtefunktion (3.2.21), so hat
Y = In T eine Extremwert-Verteilung mit o = o lundp=-1InA.

Da insbesondere bei Lebenszeitanalysen haufig mit logarithmierten Daten ge-
arbeitet wird, ist die Extremwert-Verteilung fiir die logarithmierten Werte ad-
dquat, wenn die urspriinglichen Zeitdauern weibullverteilt sind.

Der Spezialfall ¢ = 0 und o = 1 wird als ,Standard-Extremwert-Verteilung*
bezeichnet (vgl. Abbildung 3.6).

Fir Erwartungswert und Varianz erhalt man
E(Y) = u+0-T'(1) und
2 2
Var(Y) =2 6” . (3.2.26)

Dabei ist I(1) die erste Ableitung der Gamma-Funktion I' (n) an der Stelle
n=1.

Log-logistische Verteilung
Setzt man
InT =pu+ow
und nimmt fiir  eine logistische Verteilung mit der Dichtefunktion

fw) = )

[1+ exp(w)]? (3.2.27)

an, so ergibt sich fiir T selbst die log-logistische Verteilung mit der Dichtefunk-
tion

f(t)y = A a (At)e-! [1 + (At)e] -2, (3.2.28)
wobei A= e * und o = o~! ist.
Survivorfunktion und Hazardrate sind gegeben durch
1

St) = ————
©=—7 OF (3.2.29)
und
Ao (Al
Aty = —~—~
O = =7 ° (3.2.30)

(vgl. Abbildung 3.7).
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Abbildung 3.7: Dichtefunktion, Survivorfunktion und Hazardrate der log-

logistischen Verteilung
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Abbildung 3.8: Dichtefunktion, Survivorfunktion und Hazardrate der Gom-
pertz-Verteilung
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Neben den hier beschriebenen Verteilungen werden bei der Analyse von Ereig-
nisdaten gelegentlich auch die Gamma-Verteilung, die Log-Normalverteilung,
die Pareto-Verteilung oder die verallgemeinerte F-Verteilung angewendet. Man
vergleiche hierzu beispielsweise Kalbfleisch/Prentice (1980, Kap. 2), Miller
(1981, Kap 1) oder Lawless (1982, Kap. 1.3).

Eininder Demographle bewihrtes Modell ist die Gompertz-Verteilung, die von
Gomperiz bereits 1825 eingefiithrt wurde und die im folgenden kurz beschrieben
wird.

Die Gompertz-(Makeham-)Verteilung
Die Gompertz-Verteilung geht aus von der Hazardrate
A(t) = Ag exp(ypt) (t=0) (3.2.31)
mit den Parametern Ay > 0 und - o <y < oo.
Die Gompertz-Verteilung fand aufler in der Demographie auch im Versiche-

rungswesen weite Verbreitung, wobei in der Regel die Substitution exp(yg) = ¢
verwendet wird. Die Hazardrate hat dann die Form

A1) = Ay ct. (3.2.32)
Die Gompertz-Verteilung geht aus der Extremwert-Verteilung hervor, wenn
diese beim Wert 0 abgeschnitten wird, so daf} keine negativen Auspragungen
moglich sind. Sie ergibt sich auch als Extremwert-Verteilung bei sehr vielen
voneinander unabhingig wirkenden Todesursachen, wobei die Lebenszeit
durch die am ehesten eintretende Todesursache beendet wird. Addiert man zur
Gompertz-Hazardrate noch eine Konstante a; (g > 0), die Todesfélle durch

Unfalle (zusatzlich zu den Todesfallen durch natiirliche Todesursachen) erfas-
sen soll, resultiert die Gompertz-Makeham-Hazardrate

A(t) = ag+ Agexp(yot). . (3.2.33)
Mit Hilfe von (3.2.10) und (3.2.11) erhalt man fir die Survivorfunktion

S(t) = exp(- agt - % (exp(ygt) - 1))
und fiir die Dichtefunktion

10 = (ag + ho xp(rg) xp(- agt -2 (exp(00) = 1)
(vgl. Abbildung 3.8).

3.2.3 Die Sterbetafel-Methode

Die Sterbetafel-Methode ist eine der gebrauchlichsten Methoden zur Analyse
von Verweildauern und Lebenszeiten. Sie ist im Prinzip nonparametrisch und
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wurde vorwiegend in Demographie und Versicherung in der Form der Popula-
tionssterbetafel angewendet.

Die Zeitachse wird zerlegt in q + 1 Intervalle [a,_;,a,),k=1,...,q + |, wobei
ay = 0 und a | = ist. Fiir a, wird in der Regel der letztm&gliche Beobach-
tungszeitpunkt gewahlt. Die Intervalle miissen nicht dquidistant sein. Die Ster-
betafel-Methode ist ein Verfahren fur ,gruppierte” Zeiten ohne explizite Be-
rucksichtigung von Kovariablen. Modelle mit Kovariablen fur gruppierte Zei-
ten werden in Abschnitt 3.10 behandelt.

Die Hazardrate des k-ten Intervalls

}\k = P(Te[ak_l, ak)| T= ak_]) (3234)

ist die bedingte Wahrscheinlichkeit, dal im k-ten Zeitintervall ein Ereignis
eintritt, unter der Voraussetzung, dafl das Zeitintervall erreicht wurde.

Seien
p=1-AN=P(T=a | T=a)
und
P, = P(T = ay).
Man erhilt
P, =P(T=a|T=a ) .. P(T=a;| T=ay P(T=ay)
=pg-- ' Pr- (3.2.35)

Die erhobenen Daten sind:

n Gesamtanzahl der Individuen bzw. Objekte zu Beginn der Studie,
d,  Anzahl der Fille, fiir die im k-ten Intervall ein Ereigniss eintritt,
w,  Anzahl der Zensierungen im Kk-ten Intervall, k = 1, ..., q+ 1.

Fiir die ,Risikomenge* Ry, das heifit die Anzahl derjeniger Individuen bezie-
hungsweise Objekte, die zu Beginn des k-ten Intervalls noch kein Ereignis hatten
und auch nicht zensiert sind, erhalt man

R, = n und
Rk = Rk—l - dk—l - Wi fur k:2, ceey q+ 1.

Sind im k-ten Intervall keine Zensierungen beobachtet worden, kann die Ha-
zardrate A} direkt durch die relative Haufigkeit d, /R, geschétzt werden. Im
Falle w, >0 wird jedoch diese relative Haufigkeit die tatsdchliche Hazardrate in
der Regel unterschitzen. Bei der Sterbetafel-Methode wird die Risikomenge Ry
korrigiert und um wy /2 vermindert. Als Schitzung ergibt sich

dy

A= —
Rk —Wk/2

(3.2.36)
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Mitp, =1- Xk erhdlt man aus (3.2.35) Schitzungen
Po=p,... B (3.2.37)

fiir die Survivorfunktion S(a,). Daraus ergibt sich unmittelbar die geschatzte
Ereignis-Wahrscheinlichkeit im k-ten Intervall

P(Te[ay_y, a) = Py, - Py (3.2.38)
und fur die Ereignis-Wahrscheinlichkeit im k-ten Intervall bezogen auf eine
Zeiteinheit erhidlt man die ,Dichte®

f, = P -Pi _ Py Ay i

hy hy

(3.2.39)

wobeih, =a, -a,_; die Lange des k-ten Intervalls bezeichnet. Gewdhnlich wird
fir hy ein fester Zeitabstand, zum Beispiel ein Tag, ein Monat oder ein Jahr,
gewdhlt.

fk aus (3.2.39) kann verwendet werden, um eine Schitzung der Hazardrate der
zugrundeliegenden stetigen Verweildauer zu ermitteln. Eine ,mittlere Hazard-
rate” in der Mitte my_des k-ten Intervalls 1aBt sich schatzen durch

A}\(mk) = _ fk = _ ka — _ 2 }\1( _ — 2 )\k .
PT>my) (P, +P)2 h(P_ +P)/P_, h (I+py
(3.2.40)

3.2.4 Der Produkt-Limit-Schéitzer (Kaplan-Meier-Schitzer) der
Survivorfunktion

Eine Moglichkeit zur Schiatzung der Survivorfunktion wurde bereits im letzten
Abschnitt mit (3.2.37) dargestellt. Dazu ist eine Zerlegung der Zeitachse erfor-
derlich, wobei die Wah! der Grenzen willkiirlich ist. Die Vorgehensweise beim
sogenannten Produkt-Limit-Schatzer, der von Kaplan/Meier (1958) abgeleitet
wurde, ist dhnlich. Der Unterschied liegt darin, daf3 jetzt die beobachteten
Ereigniszeitpunkte als Intervallgrenzen gewahlt werden.

Seien t(;) <t <... <ty die geordneten Ereigniszeitpunkte (m = n), wobei
zundchst angenommen wird, daf} keine Ties oder Bindungen vorliegen. Dann
werden die Intervalle

[0, ty), [ty t)s o [Ym) )

gebildet. Es gilt

P = 1-—,



wobei R die Risikomenge zum Zeitpunkt ty ;) ist. Als Schdtzung der Survivor-
funktion ergibt sich

1 furt=t,

S(t) = (3.2.41)

1 .
11 -—)furt>t
kil(k)<l ( Rk) o

Falls Ties, das hei3t mehrere Ereignisse zum gleichen Zeitpunkt auftreten, ist

1- E[ in(3.2.41)durch 1 - %—k zu ersetzen, wobei d, die Anzahl der Ereigniszeit-

k k
punkte an der Stelle t, ) ist.
Treten zensierte Beobachtungen zum gleichen Zeitpunkt wie Ereignisse auf, so
wird die Annahme getroffen, da} die Ereigniszeitpunkte etwas vor den Zensie-
rungszeitpunkten liegen.
Ist die letzte Beobachtung zensiert, so ist S(t)> 0 fiir t — %. Man wird in diesem
Fall S(t) nur fiir die Zeitspanne bis zum groBten Ereigniszeitpunkt als definiert
betrachten.
Der Produkt-Limit-Schitzer kann auch als Maximum-Likelihood-Schitzer ab-
geleitet werden. Man vergleiche dazu Kalbfleisch/Prentice (1980, S. 10 ff.),
Lawless (1982, S. 74 ff.) oder Johansen (1978). Dariiber hinaus 146t sich zeigen,
daf} der Produkt-Limit-Schétzer aus der mit Hilfe der Sterbetafel ggwonnenen
Schitzung fiir die Survivorfunktion hervorgeht, wenn q — « und gleichzeitig
max|ay - a,_; | — 0 gilt.
Eine Schitzung der (asymptotischen) Varianz von S(t) ist

varG) = Sy % (3.2.42)
oSt Ry (R - dy)

Eine Schitzung fiir die erwartete mittlere Verweildauer beziehungsweise Le-
benszeit ist

n .
/:I. :kél S(t(k—l)) (t“\) - t(k—l))’ (3243)

wobei in (3.2.43) uber simtliche der Gréfle nach geordneten Beobachtungen
(zensiert oder nicht-zensiert) zu summieren ist.

Ist die Beobachtung t,, zensiert, so wird 4 im allgemeinen den wahren Erwar-
tungswert unterschitzen. Eine Formel fir die geschitzte Varianz von 4 kann
ebenfalls angegeben werden (vgl. Gross/Clark 1975).

Es besteht auch die Moglichkeit, Schatzungen fiir beliebige Quantile der Vertei-
lung der Verweildauer beziehungsweise Lebenszeit zu ermitteln. Auf eine aus-
fithrliche Darstellung wird hier verzichtet. Man vergleiche dazu wieder Gross/
Clark (1975).
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3.2.5 Vergleich von Survivorfunktionen

Wurde die Population in s Teilgesamtheiten gespalten, so 148t sich fiir jede
Subpopulation eine Survivorfunktion - etwa nach der Produkt-Limit-Methode -
schitzen, und von besonderem Interesse ist dann die Uberpriifung, ob die
Survivorfunktionen der einzelnen Gruppen ubereinstimmen oder sich signifi-
kant unterscheiden. Wegen S(t) = 1 - F(t) ist dies gleichbedeutend mit der
Priifung, ob die Verteilungen der Verweildauer beziehungsweise Lebenszeiten
ibereinstimmen. Liegen keine Zensierungen vor, konnen dafiir bekannte non-
parametrische Verfahren im Mehr-Stichproben-Fall eingesetzt werden. Man
vergleiche dazu zum Beispiel Schaich/Hamerle (1984, Kap. 5).

In der Regel werden jedoch bei der Ereignisanalyse zensierte Daten vorliegen. In
diesem Fall missen die Verfahren modifiziert werden. In der Literatur wurde
bereits eine Reihe von Methoden entwickelt, so daf} eine ausfiihrliche Darstel-
lung all dieser Verfahren den Rahmen dieser Einfithrung iiberschreiten wiirde.
Wir werden uns deshalb darauf beschranken, die prinzipielle Vorgehensweise
bei der Anwendung der Tests zu erldutern, und zwar zunichst fiir den einfachen
Fall zweier Gruppen (s = 2). Wir folgen dabei der Darstellung von Tarone/Ware
1977).

Seienuy,...,u, undv,...,v, d1e Mefwerte in den beiden Stichproben,n=n; +n,,
und 9; beznehungswelse €; I,..,n,j=1, ) seien die dazugehorigen
Zen51erung31nd1katoren ble Survworfunktlonen seien S(t) und Sy(t), und zu
priifen ist

Si(t) = Sy(t) fiir alle t.

Die beiden Stichproben werden gepoolt und die Mef3werte der Gréfle nach
geordnet. Seien

Ty < Ty < oo S T

die der Grofle nach geordneten, nicht-zensierten Mef3werte der gepoolten Stich-
probe (m = n). Die Risikomenge R; ist wieder die Anzahl der Personen, die
unmittelbar vor dem Zeitpunkt T noch kein Ereignis hatten und nicht zensiert
sind.

Fiir jeden nicht-zensierten Zeitpunkt T(i)» 1=1,..., mwird eine Vierfelder-Kon-
tingenztabelle in der folgenden Form erstellt.
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kein

Ereignis Ereignis
U 3 b; i)
\% ¢ di Iin
€ €:r R;

a; ist die Zahl der Personen aus der ersten Gruppe, die zum Zeitpunkt t;;, ein
Ereignis haben. Liegen keine Ties vor, so ist a; entweder 0 oder 1. ¢;; ist dann
stets 1. Sind Ties zum Zeitpunkt t(; vorhanden, so ist ¢;; die Anzahl der Ties und
a; und c; geben an, wie sich die Ereignisse zum Zeitpunkt t(;) auf die beiden
Gruppen verteilen. r;) ist die Risikomenge bezogen auf die Mitglieder der ersten
Gruppe, 1;, besitzt eine analoge Interpretation fiir die zweite Gruppe. Wir
wollen die Vorgehensweise an einem kleinen Beispiel verdeutlichen.

Beispiel:

Die n; = 4 Werte (U;, §;) der ersten Gruppe seien
S5, 1), 45, 1), (12, 1), (6, 0)

und die n, = 3 Werte (Vj, §) der zweiten Gruppe seien
(7, 1, 6, 1), 8, 0).

Nimmt man beide Stichproben zusammen, ordnet die nicht-zensierten Werte
der GroBe nach, erhdlt man (m = 5)

4.5 5 5 7 12.

In der folgenden Tabelle sind die Werte fiir R;, ¢;}, r;; und a; unterhalb der fiinf
Beobachtungen angegeben

26) 45 s s 7 12
R, 7 6 3 !
Ci] 1 2 1 1
a; 1 1 0 1
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Im Prinzip geniigt fiir jede Vierfeldertafel der Wert von a;, da sich die anderen
Werte dann aus den gegebenen Randwerten ermitteln lassen.

Bezeichnen Eg(a;) und Vary(a;) den Erwartungswert und die Varianz der Hau-
figkeit a; bei Giiltigkeit der Nullhypothese, die sich berechnen lassen, bildet man
die Teststatistik

m
El w; (a; - Eq(a)))

S = , (3.2.44)
[gl (1)12 Varo(al)]]/z

wobei die w;’s Gewichte darstellen.

Wihlt man w; = | fir alle i, so ergibt sich die Mantel-Haenszel-Priifgrofle.
Dieser Test wird auch als Log-rank-Test oder Mantel-Cox-Test bezeichnet.
Wihlt man w; = R;, ergibt sich die Priifgrofie von Gehan, die man auch aus dem
Wilcoxon-Test in der Mann-Whitney-Variante (vgl. z.B. Schaich/Hamerle
1984, S. 116 ff.) ableiten kann. Im Gehan-Test werden kleine Beobachtungen
hoher gewichtet.

Tarone/Ware schlagen w; = \/El vor und geben an, dafl bei dieser Wahl der
Gewichte der Test in bezug auf eine groBe Klasse von Alternativhypothesen eine
besonders hohe Effizienz aufweist.

Beis > 2 Stichproben ist die Vorgehensweise entsprechend zu verallgemeinern.
Am grundlegenden Prinzip dndert sich nichts. Als Erweiterung des Gehan-Tests
ergibt sich der Breslow-Test, und auch der Mantel/Haenszel-Test 1463t sich auf
s> 2 Stichproben verallgemeinern. Fiir die exakten Formeln fiir die PriifgroBen
vergleiche man zum Beispiel Breslow (1970), Gehan (1965), Lee/Desu (1972)
oder Tarone/Ware (1977).

Die PriifgroBen besitzen bei Giiltigkeit von Hy stets asymptotisch eine x2-Vertei-
lung mit s - 1 Freiheitsgraden. Es handelt sich bei den angegebenen Tests um
Omnibus-Tests, die lediglich die globale Nullhypothese Hj : S;(t) = ... = S((t)
fur alle t iberpriifen. Man kann aber auch Tests auf Trend gegen die Alternativ-
hypothese S;(t) > S,(t) > ... > S/(t) konstruieren (siche dazu z. B. Miller 1981,
S. 110 ff.).

Insbesondere bei kleinen Stichprobenumfangen ist darauf zu achten, daf sich
die Zensierungsmuster in den Subgruppen nicht allzusehr unterscheiden, denn
unterschiedliche Zensierungsmechanismen konnen die Verteilung der Teststati-
stiken beeinflussen.

3.3 Einbeziehung von Kovariablen: Regressionsmodelle

3.3.1 Quantitative und qualitative Kovariablen

Neben der Verweildauer beziehungsweise Lebenszeit werden in der Regel fiir
jedes Individuum oder Objekt eine Reihe von weiteren Kovariablen oder pro-
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gnostischen Faktoren erhoben, und ein wichtiges Ziel der statistischen Analyse
besteht in der quantitativen Ermittlung des Einflusses dieser exogenen oder
endogenen Variablen.

Bei den Kovariablen kann es sich um quantitative oder um qualitative Merkmale
handeln. Ein quantitatives Merkmal X wird wie in der herkommlichen multi-
plen Regression mit einem Parameter f3; gewichtet und mit X B in das Modell
aufgenommen. Bei kategorialen Merkmalen geht man in Analogie zur Varianz-
analyse lber zu einer Kodierung der einzelnen Kategorien durch Dummy-
Variablen.

Eine Moglichkeit fur die Kodierung der Kategorien qualitativer Merkmale
besteht in der (0,1)-Kodierung (,cornered effects”). Besitzt ein Merkmal A
I Kategorien (Auspriagungen, Klassen, Faktorstufen), so lassen sich diese durch
I - 1 Dummy-Variablen erfassen in der Form

A { 1 falls Kategorie i der Variablen A vorliegt

¥i7 Lo sonst

i=1,..,I-1 (3.3.1)
Die i-te Dummy-Variable x’? (1=1,...,1-1)kodiert dabei nur das Vorliegen

beziehungsweise Nicht-Vorliegen der i-ten Auspragung. Das Vorliegen der I-ten
(Referenz-)Kategorie ist implizit erfalit durch die Kodierungen x’? =0fliri=1,
..., I = 1. Die Wahl der I-ten Kategorie als Referenzkategorie ist prinzipiell
beliebig. Im Hinblick auf die Interpretation der Ergebnisse sollte jedoch eine
Kategorie gewahlt werden, auf die sich alle anderen Auspréagungen leicht bezie-
hen lassen, da die Parameter Bjjeweils die ,Abstdnde" der j-ten Auspragung zur
Referenzkategorie darstellen.

Besonders einfach ist der Spezialfall eines dichotomen unabhingigen Merk-
mals. Dann ist I = 2 und man erhilt nur eine Dummy-Variable

A _ { 1 falls Kategorie 1 vorliegt
T Llo falis Kategorie 2 vorliegt.

Im allgemeinen Fall lassen sich mit xf‘, x’g‘, v x’?_ ; samtliche Kategorien der

qualitativen Variablen A kodieren. Die zugehorigen Regressionskoeffizienten Bj
werden gewohnlich wie in der Varianzanalyse Haupteffekte genannt.

Die (0,1)-Kodierung ist insbesondere bei Ansdtzen mit gemischt quantitativ/
qualitativen Kovariablen zweckmaBig. Bei ausschlieBlich qualitativen Kovaria-
blen wird hiufig auch die Effekr-Kodierung (,centered effects”) verwendet, die
unmittelbar an die herkémmliche Varianzanalyse angelehnt ist. Man vergleiche
dazu beispielsweise Hamerle/Kemény/Tutz (1984 S. 214).

Im Rahmen von Regressionsmodellen fiir Verweildauern und Lebenszeiten,
insbesondere bei kategorialen unabhiangigen Merkmalen, kommen auch /nter-
aktionswirkungen als Einflugrofien in Frage. Sie messen den gemeinsamen
Einfluf} einer bestimmten Kombination von Kategorien von zwei oder mehreren
unabhidngigen Merkmalen. Formal kénnen sie in einfacher Weise durch die
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Bildung entsprechender Produkte der Dummy-Variablen in den Regressionsan-
satz einbezogen werden. Fiir die Zwei-Faktor-Interaktionswirkungen der Fak-
toren A und B ergeben sich die Produkte x? xB, 1=1,.,1-1,5=1,...,J -1,
fur die Drei-Faktor-Interaktionen die Prod‘uktje x’? xB xE, usw.
Die Werte der quantitativen Kovariablen einer Person beziehungsweise eines
Objekts i sowie die Kodierungen fiir samtliche Haupteffekte und im Modell
enthaltene Interaktionswirkungen der qualitativen Kovariablen werden in
einem Daten- oder Designvektor x; zusammengefal8t. Die Dimension von x; sei
p.
Von Interesse ist die Art des Einwirkens der Kovariablen auf die Verweildauern
beziehungsweise Lebenszeiten. Im allgemeinen wird - wie bei herkommlichen
Regressionsansitzen - davon ausgegangen, daf3 der Einflufl der Kovariablen
oder prognostischen Faktoren linear in den Parametern erfolgt, also iiber eine
Linearkombination

n = x;'B
mit einem unbekannten p-dimensionalen Parametervektor 8. Die Parameter 8,
..., B, reprasentieren die EinfluBgewichte der Kovariablen. Im Gegensatz zur
klassischen multiplen Regression geht man aber nicht davon aus, daf} die
Linearkombination n; = x;'8 die Verweildauern beziehungsweise Lebenszeiten
T, direkt beeinflu3t, sondern in der Regel eine Funktion von T}, etwa In T;.
Ein weiterer wichtiger Unterschied zur herkdmmlichen Regression liegt darin,
daf} in den hier behandelten Verweildauermodellen einige Kovariablen selbst
zeitabhingig sein konnen. Dies ist beispielsweise dann der Fall, wenn eine
bestimmte medizinische Therapie nur wiahrend eines bestimmten Zeitraums
angewendet wird. Das Untersuchungsziel kénnte dann darin bestehen, den
Einflufl dieser Therapie wahrend der eigentlichen Anwendung oder in ihren
Nachwirkungen zu iiberpriifen. Dafiir definiert man zwei Dummy-Variablen,
etwa x;(t) und x,(t) mit

1 wihrend des Zeitraums der Teilnahme einer Person an
x](t)={ Therapie bzw. Programm,

0 sonst

1 nach Abschlufl der ,Behandlung“ fiir eine Person, die an
x2(t):{ Therapie bzw. Programm teilgenommen hat,

0 sonst.

Werden die Regressionsansitze wie gewohnlich in den Hazardraten formuliert
und sind die zugehdrigen Regressionskoeffizienten signifikant negativ (positiv),
dann ist die Therapie effektiv und verringert (vergrofert) die Wahrscheinlich-
keit fiir einen baldigen Zustandswechsel. Ist dariiber hinaus der erste Koeffizient
absolut signifikant groBer als der zweite, dann sinkt (steigt) der Effekt nach dem
Absetzen der Therapie.
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Eine Moglichkeit der Analyse des Einflusses von Kovariablen auf die Verweil-
dauern beziehungsweise Lebenszeiten besteht darin, ein Regressionsmodell zu
formulieren, bei dem die Verteilung der Verweildauer beziehungsweise Lebens-
zeit von den Kovariablen abhdngt. Bezeichnet x den Vektor der Kovariablen, so
ist ein Modell fiir die Verweildauer beziehungsweise Lebenszeit T bei gegebenem
Kovariablenvektor x zu spezifizieren.

Es ist naheliegend, eine Vorgehensweise analog zur herkémmlichen Regression
zu wihlen und die zu Beginn dieses Abschnitts eingefithrten Verteilungen, wie
zum Beispiel Exponential- oder Weibull-Verteilung, so zu verallgemeinern, da3
ein oder mehrere Parameter in Abhingigkeit von den Kovariablen x modelliert
werden. In der Regel wird dann die Verweildauer-Verteilung durch die zu den
Kovariablen x gehdrenden Regressionskoeffizienten und einen weiteren Para-
metervektor 6 determiniert. Ein anderer Ansatz wurde von Cox (1972) vorge-
schlagen. Dabei handelt es sich um einen semi-parametrischen Ansatz, der mit
weniger Annahmen tiber die zugrundeliegenden Verteilungen der Verweildau-
ern beziehungsweise Lebenszeiten auskommt. Das Cox-Modell wird im An-
schluf} an die vollparametrisierten Modelle behandelt, die im folgenden darge-
stellt werden.

3.3.2 Parametrische Regressionsmodelle

Das Exponential-Modell

Anhand des einfachen Modells einer exponentialverteilten Verweildauer bezie-
hungsweise Lebenszeit soll die Vorgehensweise zur Konstruktion von Regres-
sionsmodellen ausfiihrlich demonstriert werden.

Nach (3.2.18) ist die Dichte von T ohne Beriicksichtigung von Kovariablen

f(t) = A exp(- At) ,t =20, A >0.

Die Exponentialverteilung wird determiniert durch einen Parameter A. Die
durchschnittliche Verweildauer ist 1/A. Es liegt nahe, den Einflufl der Kovaria-
blen x auf die Verweildauer (iber diesen Parameter, etwa in der Form 1/\ =
g(x;B) mit einem unbekannten Parametervektor 8, zu modellieren. Dies ent-
spricht der Vorgehensweise der herkommlichen multiplen Regression, bei der
fiir eine nach N(u, 02) verteilten abhangigen Variablen y der Erwartungswert in
der Form u = x’B parametrisiert wird. Geht man hier davon aus, daB die
Kovariablen tber eine Linearkombination x’'8 auf die Verweildauer bezie-
hungsweise Lebenszeit T einwirken, erhilt man die Parametrisierung

I/N = g(x'B).

Nun ist nur noch die Funktion g zu spezifizieren. Die Wahl der identischen
Funktion g(z) = z, also

1/A = x'B,
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ist hier nicht zweckmaBig, da der Parameter A der Restriktion A > 0 unterliegt.
Diese Nebenbedingung hitte beim Ansatz 1/A = x’8 unerwiinschte und mog-
licherweise nicht kontrollierbare Restriktionen fiir die Parameter 8 zur Folge
(vgl. z. B. Mantel/Myers 1971). Es ist besser, von vornherein eine Funktion g zu
wihlen, die nur positive Werte annehmen kann. Eine einfache Moglichkeit ist

g(x'B) = exp(x’B)}

oder -

g(X'B)=Agexp(x'B) (A9 >0). (3.32)
Setzt man B = In A, so resultiert fiir (3.3.2)

g(x'B) = exp(By + x'B). . (3.3.3)

Ao beziehungsweise B ist das konstante Glied des Regressionsansatzes. Mit
(3.3.3) besitzt nun T eine Exponentialverteilung mit dem Parameter A = exp(- 3
- x'B), und die Hazardrate ist

A(t]x) = exp(- By - X'B). (3.3.9)

Die Heterogenitét innerhalb der Population ist in den Kovariablen enthalten
und iiber die Zeit konstant. Unterscheiden sich zwei Individuen in den Kovaria-
blen, so unterscheiden sich auch die Hazardraten der beiden Individuen. Dies
wird in Abbildung 3.9 veranschaulicht.

Abbildung 3.9: Hazardraten zweier Individuen bei exponentialverteilten Ver-
weildauern

At) A

At]x)

Mtix,)

Die Hazardraten sind zeitunabhingig, und die Rate des einen Individuums ist
ein Vielfaches der Rate des anderen Individuums. Die letzte Eigenschaft der
~proportionalen Hazards", die beim Exponentialmodell trivialerweise erfiillt ist,
gilt auch fur einige wichtige Modellklassen mit zeitabhdngiger Hazardrate.

Die Ahnlichkeit zu den herkémmlichen Modellen der multiplen Regression wird
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noch deutlicher, wenn man zu y=1n T, den logarithmierten Werten der Verweil-
dauer, Ubergeht. Die Variable y = In T besitzt die Dichtefunktion

gly)=exp(yt+tInA-exp(y +InA)) -ocoJly<oo (3.3.9)
Schreibt man den Regressionsansatz in der gewohnten Form (In A = -8, - x'8)
y=By)+xB+ w, : (3.3.6)

so besitzt die Fehlervariable w eine Standardextremwertverteilung mit der
Dichte

f(w) = exp(w - exp(w)) —oo @< o, 3.3.7)

Eine graphische Darstellung der Dichtefunktion der Standardextremwertvertei-
lung wurde in Abbildung 3.6 gegeben.

Man beachte, daf} die Fehlervariable w im Regressionsmodell (3.3.6) eine Vertei-
lung besitzt, in der kein Parameter mehr frei wéhlbar ist. Dies bedeutet eine
starke Einschrankung und ist im herkémmlichen Ansatz der multiplen Regres-
sion nicht der Fall. Hier wird im einfachsten Modell angenommen, daf} die
Fehlervariable N(0;02) verteilt ist. Dabei ist o2 ein weiterer unbekannter Para-
meter, der aus den Daten zu schitzen ist. Aus diesem Grunde liegt es nahe, den
Ansatz (3.3.6) zu erweitern und wie in der multiplen Regression

y=BytxBtoow

zu modellieren, wobei w die Verteilung (3.3.7) besitzt. Dies geschieht im nich-
sten Abschnitt und ist eng mit der Weibull-Verteilung fiir die Verweildauern
beziechungsweise Lebenszeiten verkniipft.

Das Weibull-Regressionsmodell
Geht man aus vom Regressionsansatz (y = InT)
y=By+txB+ow, (3.3.8)

wobei w wieder eine Standardextremwertverteilung mit der Dichte (3.3.7) be-
sitzt, so 1aBt sich dieses Modell leicht auf die Verweildauer beziehungsweise
Lebenszeit T selbst iibertragen. T besitzt bei gegebenem Kovariablenvektor x die
Dichtefunktion

6 t o-1 t 1)
i = . I D
R T (exp(/soﬂ'm ) el xp(By + XB) /]
t=0,6=1/0. (3.3.9)

(3.3.9) entspricht aber genau der Dichte einer Weibull-Verteilung, wobei fiir den
Parameter A die Parametrisierung A = exp(-f,- x’B) beziehungsweise 1/A =
exp(By+ x'B8) gewihlt wurde. Der andere Parameter § =1/ héngt nicht von den
Kovariablen ab und ist fiir alle Individuen gleich.
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Die Hazardrate des Weibull-Regressionsmodells ist gegeben durch

A(th) - 6 ( t )6—1‘

exp(By + x'B) \ exp(By + x'B) (3.3.10)
Das Weibull-Regressionsmodell gehort zur sogenannten Klasse der Propor-
tional-Hazards-Modelle, wie man leicht nachrechnet. Besitzen zwei Individuen
die Kovariablenvektoren x; und x5, so erhalt man fir den Quotienten der beiden
Hazardraten

Atlx) _ ex ,
MUXD — exp((x, - x,)B)
At[xy) 2

unabhingig von der Zeit t.

Die Annahme, daBl der Parameter 6 = /o fiir alle Individuen beziehungsweise
Objekte derselbe ist, entspricht der Voraussetzung der Varianzhomogenitit in
der herk6mmlichen multiplen Regression.

Fur 6 = 0 = | ergibt sich wieder das Exponential-Regressionsmodell.

Die Analogie von (3.3.8) zum Modell der multiplen Regression ist unmittelbar
ersichtlich. Im herkdmmlichen multiplen Regressionsmodell wird fiir w eine
Standardnormalverteilung angenommen. Die Fehlervariable w hat dann den
Erwartungswert 0. Dies ist bei der Standardextremwertverteilung nicht der Fall.
Der Erwartungswert ist hier ~0.5772 ..., wobei 0.5772 ... = I'’(1) die Eulersche

. . . . )
Konstante ist. Die Varianz der Standardextremwertverteilung ist % =1.64493 ...

Die Varianz von y ist %202 und der Erwartungswert vonyist 8, +x'8-0.5772 g,

in dem auch der Parameter o enthalten ist.

Log-Normalverteilungs-Regressionsmodelle

Eine naheliegende Moglichkeit besteht darin, fiir w in (3.3.8) eine Standardnor-
malverteilung anzunehmen. Die Verweildauer beziehungsweise Lebenszeit T
selbst besitzt dann eine sogenannte Log-Normalverteilung mit der Dichtefunk-
tion

f(t]x) = exp[—% (M)z] t>0, (3.3.11)

ag

1
2T ot
wobei u(x) = By + x'8 bedeutet.

Survivorfunktion und Hazardrate berechnen sich zu

S = 1 - (1ntou00 )

g

und

A(t)x) = f(t|x) / S(t]x), (3.3.12)
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wobei P (z) die Verteilungsfunktion der Standardnormalverteilung bezeichnet.
Die Hazardrate steigt zunachst an bis zu einem maximalen Wert und féllt dann
wieder bis O fur t — o, Aufgrund des umfangreichen numerischen Aufwands bei
zensierten Daten wird die Log-Normalverteilung bei der Analyse von Verweil-
dauern oder Lebenszeiten nur wenig eingesetzt. Sie kann gut durch die log-logi-
stische Verteilung (vgl. (3.3.13)) approximiert werden.

Man beachte, dafl Log-Normalverteilungs-Regressionsmodelle nicht zur Klasse
der Proportional-Hazards-Modelle gehoren.

Log-logistische Regressionsmodelle

Gemal (3.2.30) ist die log-logistische Hazardrate gegeben durch
A1) = M‘i,

1 + (At)

Ein Regressionsmodell erhdlt man dadurch, dal man den Parameter A in
Abhidngigkeit von den Kovariablen parametrisiert, etwa in der Form A(x) =
exp(x’B). Damit ergibt sich

At]x) = exp(x'B) alexp(x'B) *~"

I + (exp(x'B)t) (3.3.13)

Allgemeine log-lineare Regressionsmodelle

Die Regressionsansitze (3.3.6), (3.3.8) und (3.3.11) gehoren zu den log-linearen

Regressionsmodellen, bei denen ein linearer Zusammenhang zwischen den Ko-

variablen und der logarithmierten Verweildauer beziehungsweise Lebenszeit

y = InT unterstellt wird.

Allgemein ist ein log-lineares Regressionsmodell gegeben durch den Ansatz
y=BytxBt+tow (3.3.14)

mit einer von x unabhéngigen Verteilung von w. Die Verteilung von y kann
geschrieben werden als

1

- f(w)
mit u = (y - By - x'8)/0. Der Parameter ¢ ist ein Skalenparameter und S
kennzeichnet die allgemeine Lokalisation von InT.
Das Gg_rgg_ertz-(Makeham-)Regressionsmode/l

Die Gompertz-Makeham-Hazardrate ohne Beriicksichtigung von Kovariablen
(fir eine homogene Population) ist in (3.2.33) gegeben durch

Es besteht nun die Moglichkeit, in Analogie zu den bisher betrachteten Ansét-
zen einen oder mehrere der Parameter in (3.3.15) in Abhéngigkeit vom Kovaria-
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blenvektor x zu modellieren, etwa in der Form Ay(x) = exp(x’'B) und yy(x) =x"y.
Allerdings ist darauf zu achten, dafl das Modell identifizierbar bleibt, das heif3t,
daf3 nicht zwei verschiedene Parameterkonstellationen beobachtungséquivalent
sind und zur selben Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir die beobachteten Daten
fihren.

Periodische Verinderung von Kovariablen oder Parametern

Eine von Tuma/Hannan (1984, Kap. 7.2) dargestellte weitere Moglichkeit der
Einfiihrung von zeitabhingigen Hazardraten besteht darin, die Zeitachse in
Intervalle zu unterteilen und innerhalb dieser Intervalle die Hazardrate mit
einem speziellen Ansatz zu modellieren, allerdings mit moglicherweise von
Intervall zu Intervall variierenden Kovariablen und/oder Parametern.

Sei die Zeitachse zerlegt in q + 1 Intervalle

[ag, a)), [a}, ay), ..., [aq_l, aq), [aq, ),

wobei in der Regel aj = 0 gesetzt und fiir a, das Ende des Beobachtungszeit-
raums genommen wird. Fiir die Hazardrate wird im einfachsten Fall

)\p(t|xp) = exp(x,Bp) fiir te [a,_), ap) (3.3.16)

angesetzt, das heillt, innerhalb jedes Intervalls wird eine exponentialverteilte
Verweildauer postuliert.

In (3.3.16) wird angenommen, daf} die Intervallgrenzen fiir alle Individuen
dieselben sind. Die Intervallgrenzen miissen exogen vorgegeben sein. Dariiber
hinaus ist zu beachten, dafl das Modell selbst bei einer mittleren Zahl von
Zeitintervallen bereits eine grofle Zahl zu schdtzender Parameter enthélt und
entsprechend grofle Datenmengen benétigt. Es sind auch Spezialfille von
(3.3.16) moglich, so kénnen zum Beispiel nur die Kovariablen von Intervall
zu Intervall variieren und die Parameter 8 iiber die Zeit hinweg konstant
bleiben.

Zur Schitzung der unbekannten Parameter ist die Survivorfunktion von Bedeu-
tung (vgl. Abschnitt 3.6.3). Analog zu (3.2.10) erhilt man

S(t|x) = exp(—g‘)\ (u|x) du).
Aus der Linearitdt des Integrals folgt
S(t]x) = exp(—‘é: exp(xiy) (a - ay) - exp(x,yBp) (t-ay )
fﬁrap_,§t<ap, k=1,..,q+1 (aq+l=°°). (3.3.17)

Dabei enthilt der Kovariablenvektor x in (3.3.16) und (3.3.17) simtliche bis zum
Zeitpunkt t erhobenen Kovariablen eines Individuums.
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Abschlieflend sei noch bemerkt, daf in einem konkreten Anwendungsfall statt
(3.3.16) auch die in Abschnitt 3.10 behandelten diskreten Regressionsmodelle in
Betracht gezogen werden sollten.

3.3.3 Das Proportional-Hazards-Regressionsmodell von Cox

Das Proportional-Hazards-Modell (PH-Modell) wurde von Cox (1972) vorge-
schlagen. Wiahrend die bisher betrachteten Ansédtze davon ausgingen, daf} die
Hazardrate und damit die Verteilung der Verweildauer beziehungsweise Le-
benszeit bis auf einige Parameter bekannt sind, handelt es sich beim Cox-Modell
um einen semiparametrischen Ansatz mit einer unspezifizierten ,Baseline“-
Hazardrate. -

Die Kovariablen werden wieder zusammengefal3t zu einem p-dimensionalen
Vektor x, B sei der zugehorige p-dimensionale Parametervektor und T sei die
Verweildauer beziehungsweise Lebenszeit. Die Hazardrate des PH-Modells ist

At]x) = Ag(t) exp(xB). (3.3.18)

Ao(t) ist die beliebige, nicht spezifizierte Grundhazardrate. Dadurch wird mehr
Flexibilitdat in der Modellierung erreicht, allerdings sind bei der Parameter-
schiatzung andere Methoden zu verwenden als bei den bisher betrachteten
Modellen.

Die Proportionalitdt der Hazardraten ergibt sich aus der Betrachtung des
Quotienten

A(t]x))

A(t]x,)
fiir zwei Individuen beziehungsweise Objekte mit den Kovariablen x; und x,.
Aus (3.3.18) erhélt man

M exp((x, - %) B)

)\(tlxz)
Der Quotient hangt nicht von der Zeit t ab (vgl. Abbildung 3.10).
Dic Proportionalitit der Hazardraten basiert im wesentlichen auf der multipli-
kativen Einwirkung der Kovariablen auf die Baseline-Hazardrate und auf der
Faktorisierung der Hazardrate in einen Term, der nur von der Zeit, und in einen
Term, der nur von den Kovariablen abhéngt, im allgemeinen

ME[x) = Ag(t) g(x:B) . g(1) >0. (3.3.19)

Im Cox-Modell wird g(x;B8) = exp(x’B) gesetzt.

Die Annahme proportionaler Hazardraten bedeutet natiirlich auch eine Ein-
schrankung der Anwendungsméglichkeiten des Modells. So darf beispielsweise
bei Einbeziehung der Kovariablen ,,Geschlecht” das Verhaltnis der Hazardraten
von Minnern und Frauen nicht mit der Zeit variieren. Die Voraussetzung
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proportionaler Hazardraten kann etwas gelockert werden, indem man schicht-
spezifische Hazardraten einfiihrt. Besitzen eine oder mehrere (kategoriale oder
kategorisierte) Kovariablen keinen multiplikativen Effekt auf die Hazardrate,
so konnen die Kategorien dieser Kovariablen zur Bildung von Schichten bezie-
hungsweise Teilpopulationen herangezogen werden. Erhilt man J Schichten, so
wird fiir jede Schicht der Ansatz

A% = Ag(®) expxB) =1, o d, (3.3.20)

mit einer schichtspezifischen Baseline-Hazardrate formuliert. In dem Kovaria-
blenvektor x sind dann nur noch die verbleibenden Kovariablen enthalten.

Es besteht die Moglichkeit, mit Hilfe von speziell konstruierten zeitabhdngigen
Kovariablen einen statistischen Test zur Uberpriifung der Proportionalitit
durchzufithren. Man vergleiche dazu die Ausfithrungen in Abschnitt 3.7.

Fiir die Survivorfunktion des Cox-Modells resultiert nach Anwendung von
(3.2.10)

S(t|x)

t
exp(- [ Mu|x) du)
0

¢ .
exp(-({)\o(u) exp(x’B) du)

t ’
exp(- [ Ag(u) du)*XPXA)
0

I

S(H)PXA) (3.3.21)

und fiir die Dichtefunktion der Verweildauer beziehungsweise Lebenszeit ergibt
sich

£(t]x) = A(t]x) - S(t|x) = Ag(t) exp(x'B) So(t)*PXB), (3.3.22)

Das Proportional-Hazards-Modell (3.3.18) wurde von Cox (1972) vorgeschla-
gen, der auch eine Schitzmethode zur Schatzung von B und Ay(t) angegeben hat,
ohne daf} iiber die Baseline-Hazardrate besondere Annahmen (aufler natiirlich
Ao(t) = 0) getroffen werden miissen. Mittlerweile sind eine Vielzahl von Litera-
turbeitragen zum Cox-Modell erschienen, und es ist das am meisten angewen-
dete Modell in der Praxis. Eine ausfithrliche Darstellung des PH-Modells findet
man bei Kalbfleisch/Prentice (1980, Kap. 4 und 5) oder Lawless (1982, Kap. 7).
Wird fiir die Baseline-Hazardrate eine spezielle parametrische Form angenom-
men, erhdlt man ein voll parametrisiertes Proportional-Hazards-Modell. Spe-
zialfalle davon sind die bereits behandelten Weibull- und Exponential-Regres-
sionsmodelle. Im Weibull-Regressionsmodell ist

Ao(®) = 8 Ag (A0, (3.3.23)
das Exponentialmodell erhdlt man aus (3.3.23) mit 6 = 1.
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Abbildung 3.10: Verlauf von zwei proportionalen Hazardraten

AL ﬂl

At[x,)

3.4 Mehr-Zustands-Modelle — Competing Risks

Im vorangegangenen Abschnitt wurde bei den Ein-Episoden-Modellen stets
davon ausgegangen, daf lediglich ein Ubergang in einen absorbierenden Endzu-
stand erfolgen kann. Eine naheliegende Erweiterung besteht darin, Uberginge
in mehrere Endzustinde zu betrachten. In der Analyse von Lebens- oder Uber-
lebenszeiten werden diese ,competing risks* gewohnlich durch verschiedene
Todesursachen (oder Ereignisarten) représentiert, in der Technik durch ver-
schiedenartige Defekte, die jeweils den Ausfall eines Gerats bewirken.

Uber Competing-Risks-Modelle ohne Einbeziehung von Kovariablen existieren
bereits viele Literaturbeitrige. Fiir einen Uberblick zur vorhandenen Literatur
vergleiche man Gail (1975). Der Ein-Episoden-Fall mit Kovariablen wird unter
anderem von David/Moeschberger (1978), Seal (1977) und in der ,,Survival“-
Literatur von Holt (1978), Prentice/Breslow (1978) sowie Prentice u.a. (1978)
behandelt.

Fiir jedes Individuum beziehungsweise Objekt wird neben der Verweildauer
beziehungsweise Lebenszeit T nun eine Zustandsvariable Y beobachtet, die
Werte aus der Menge der moglichen Endzustinde (oder Zielzustdnde)
{1, ..., m} annehmen kann. Dariiber hinaus wird fiir jedes Individuum bezie-
hungsweise Objekt eine Reihe von Kovariablen oder prognostischen Faktoren
erhoben, die zusammen mit zusétzlich aufgenommenen Interaktionswirkungen
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zum p-dimensionalen Kovariablenvektor x zusammengefafit werden. Der Ein-
fachheit halber werden die Kovariablen oder prognostischen Faktoren zunéchst
wieder als zeitunabhiangig vorausgesetzt.

Ein geeigneter Ausgangspunkt zur Analyse der Relationen zwischen Kovaria-
blen und den Ubergingen in die verschiedenen Endzustinde ist wieder die
Hazardrate. Eine ubergangsspezifische (ursachenspezifische; ereignisspezi-
fische) Hazardrate 1463t sich wie folgt definieren:

1
N =lim —POST<t+ALY=j[T=tx). (3.4.1)
At—0 At

(3.4.1) ist der Grenzwert der (bedingten) Wahrscheinlichkeit, da3 ein Indivi-
duum im Zeitintervall [t, t +At) zum Zustand j wechselt, gegeben die Kovaria-
blen und die Voraussetzung, daB bis zum Zeitpunkt t noch kein Ubergang in
irgendeinen der konkurrierenden Zielzustédnde stattgefunden hat.

Die Gesamthazardrate zum Zeitpunkt t ergibt sich dann aus der Summe aller
zielspezifischen Hazardraten

A(t]x) :E] A; (1]%). (3.4.2)
i

Die Gesamthazardrate ist der Grenzwert der (bedingten) Wahrscheinlichkeit,
daB im Zeitintervall [t, t +At) ein Ubergang stattfindet, gegeben die Kovariablen
und die Voraussetzung, daf} bis zum Zeitpunkt t noch kein Ubergang stattge-
funden hat.

Die Survivorfunktion ist

t
S(t|x) = exp(~ [ A(u|x) du). (3.4.3)
0
Setzt man in (3.4.3) die iibergangsspezifischen Hazardraten ein, erhalt man

U'm
S(t]x) = exp(—fﬁl )\j(u|x) du)
0)=
m L
:.11l exp(- [ A(u]x) du). (3.4.4)
)= 0

Gelegentlich ist es zweckmaBig, auch ,ubergangsspezifische Dichten* fi(tlx)
einzufithren durch '

1
fitl)=lim — PE=T<t+At, Y = j[x)
At—0 At

=A ) -S(thx),  j=1 ., m (3.4.5)

Man beachte, dal} fj(tlx) nicht die Dichtefunktion der Verweildauer bezie-
hungsweise Lebenszeit ist. Insbesondere gilt

Ofxfj(tlx) dt = P(Y = j|x) = m(x). (3.4.6)
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mi(x) ist die Wahrscheinlichkeit eines Ubergangs in den j-ten Endzustand (j = 1,
..., m) bei gegebenem Kovariablenvektor x. Man hat die Bezichung

m
S omx) = L.
=1

Spezifikationen der Hazardrate

Im Prinzip kénnen alle bisher behandelten Regressionsmodelle auf den Mehr-
Zustands-Fall iibertragen werden. Dabei kénnen sowohl die zu den Kovaria-
blen gehérenden Parameter als auch die sonstigen in der Hazardrate enthalte-
nen Parameter von Endzustand zu Endzustand variieren. Allerdings ist darauf
zu achten, daB das Gesamtmodell nicht zu viele Parameter enthilt, denn dies
konnte die Schatzgenauigkeit beeintrachtigen und sehr grofle Stichprobenum-
fange erfordern. Ein Ziel der Modellbildung sollte auch darin bestehen, den
empirischen Sachverhalt méglichst einfach zu beschreiben, das heifit ein Modell
mit moglichst wenigen Parametern zu finden. Allerdings sollten die einfachen
Modelle dem empirischen Befund auch angemessen sein.

Geht man vom Cox-Modell aus, ergeben sich die iibergangsspezifischen Hazard-
raten

Dabei sind sowohl die Baseline-Hazardfunktionen Ay,(t) als auch die Regres-
sionskoeffizienten 8. vom Endzustand abhingig. Einen wichtigen Spezialfall
erhilt man, wenn die Baseline-Hazardraten als zueinander proportional ange-
nommen werden mit einem Proportionalitatsfaktor exp(BOj), also

Aoi() = Ao(t) exp(Bg))- (3.4.8)

Damit die Beziehung (3.4.8) eindeutig wird, kann man beispielsweise By, = 0
setzen. Setzt man (3.4.8) in (3.4.7) ein, resultiert

)\J-(t|x) = Ag(t) exp(Bo; + x’B}»). (3.4.9)

Eine Konsequenz des Modells (3.4.9) ist die relativ einfache Berechenbarkeit

von P(Y = j|x) :ffj(l[x)dl, der Wahrscheinlichkeit, daf ein Individuum mit
0

gegebenem Kovariablenvektor x im j-ten Endzustand endet. Es 146t sich zeigen
(Kalbfleisch/Prentice, 1980, S. 171), dal}

exp(By; + X'By) =1

m
kf;] exp(Box T X'B;)

P(Y =jlx) = ... m (3.4.10)

gilt. (3.4.10) ist ein logistisches Modell fiir die Ubergangswahrscheinlichkeiten.
Eine weitere wichtige Spezifikation ist der Weibull-Regressionsansatz fiir Com-
peting Risks. LaBt man sowohl die Regressionskoeffizienten als auch die Para-
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meter der Baseline-Hazardrate von Endzustand zu Endzustand variieren, erhilt
man aus (3.3.23) und aus (3.3.10) nach einer Umparametrisierung

A0 = 8 Ay 0% expxB)  §=1,.,m (3.4.11)

fur die iibbergangsspezifischen Hazardraten. Die unbekannten Parameter 6j, Aoj
der Baseline-Hazardrate sowie die zu den Kovariablen gehorenden Parameter-
vektoren By, ..., B, sind aus dem Datenmaterial zu schatzen.

3.5 Regressionsmodelle fiir den Mehr-Episoden-Fall

Die inden vorangegangenen Abschnitten behandelten Modelle fiir eine Episode
sind insbesondere bei der Analyse von Lebens- beziehungsweise Uberlebenszei-
ten einsetzbar, bei denen der Endzustand beziehungsweise die Endzustande in
der Regel absorbierend sind. Handelt es sich bei den Verweildauern nicht um
Zeitdauern, beil denen samtliche Zielzustande absorbierend sind, so kdnnen fiir
jedes Individuum beziehungsweise Objekt mehrere Uberginge auftreten. Bei-
spiele hierfur sind die Verweildauern in verschiedenen Berufen bei der Untersu-
chung von Berufskarrieren, die Dauern der Arbeitslosigkeit in moglicherweise
mehreren aufeinanderfolgenden Episoden, die Dauern bis zum Umzug in eine
andere Region bei Wanderungs- und Mobilitdtsanalysen, die Nutzungsdauern
von langlebigen Konsumgiitern usw.

Im folgenden betrachten wir zunéchst nur den Spezialfall, daf} ein bestimmtes
Ereignis wiederholt auftritt. Im nachsten Abschnitt wird dann der allgemeine
Fall eines Mehr-Episoden- und Mehr-Zustands-Modells behandelt.

Im statistischen Modell werden die Zeitpunkte, zu denen Ereignisse stattfinden,
reprasentiert durch nicht-negative Zufallsvariablen0 =T, <T;<T,<.... Die
Verweildauern, das heiflt die Lange der Episoden, sind gegeben durch

V=T, -T,, k=12, .. (3.5.1)

Fiir jedes Individuum beziehungsweise Objekt wird in jeder Episode ein Vektor
von Kovariablen x, gemessen, von denen einige auch zeitabhéngig sein kénnen.
Wir gehen aus Griinden der Einfachheit zundchst wieder davon aus, daf} alle
Kovariablen zeitunabhédngig sind. Die Anzahl der erhobenen Kovariablen kann
jedoch von Episode zu Episode variieren.

Durchlduft ein Individuum i den Prozef bis zur n;-ten Episode, so wird der Pfad
des Individuums folgendermaflen generiert:

1. Der Pfad des Individuums beginnt zum Zeitpunkt Tj = 0. Ist der Anfangs-
zeitpunkt der ersten Episode nicht bekannt, spricht man von einer Zensierung
von links. Dieses Problem ist wesentlich schwieriger zu behandeln als die Zensie-
rung von rechts, da es im allgemeinen nicht moglich ist, die Auswirkungen der
nicht bekannten Vorgeschichte auf zukiinftige Ereignisse abzuschitzen. Man
benotigt dann restriktive Annahmen, wie zum Beispiel eine vorgegebene Vertei-
lung des Anfangszeitpunkts, die gewohnlich empirisch nicht iiberpriifbar sind.
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Im folgenden setzen wir stets voraus, dafl entweder der Startzeitpunkt vorgege-
ben ist (ohne Beschrankung der Allgemeinheit dann t; = 0) oder dal} die
Vorgeschichte des Prozesses vor dem Beobachtungszeitraum den weiteren Ver-
lauf des Prozesses nicht beeinflufit. Dies ist nur dann der Fall, wenn die Verweil-
dauern exponentialverteilt sind.

Die Dauer der ersten Episode wird gesteuert durch die Hazardrate beziehungs-
weise Survivorfunktion

1
AMtlx)=lim —PQ=T,<t+At| T, =tx)) (3.5.2)
At—0 At
beziehungsweise l
Sl(t|x)) = exp(- [ Al(u]x;) du). (3.5.3)
0

.
Fiir die Dichtefunktion von T erhalt man

flit)x,) = Altlx)) Si(tlx) (3.5.4)

wie im Ein-Episoden-Fall.
2. Zum Zeitpunkt T =t, tritt fiir das Individuum das erste Ereignis ein und die
zweite Episode beginnt. Die Hazardrate der zweiten Episode ist gegeben durch

Atlxy, H)  t>1,. (3.5.5)

Man beachte, daB A2(t|x,, H,) identisch gleich Null ist fiir t <t;. In H, wird die
Vorgeschichte des Prozesses (mit den Kovariablen) zusammengefaflt, also H; =
{t;»x;}. Die Hazardrate A2 (t|x5, H,) kann auch von Daten aus H, abhingen. So
wird beispielsweise die Dauer der zweiten Arbeitslosigkeit mit grof3er Sicherheit
von der Dauer der vorangegangenen Arbeitslosigkeitsepisode (also hier t;)
beeinfluflt (vgl. auch Hamerle, 1985¢). Das Konzept der Survivorfunktion kann
ohne Schwierigkeiten tibertragen werden. Man erhilt

t
SAt|x,, Hy) = P(T, = t|xy, H)) = exp(- [ A2(u[x,, H)) du),  t=t;. (3.5.6)
‘l

Die Dauer der zweiten Episode ist
V,=T,-T,. 3.5.7)

Die Survivorfunktion kann auch in Abhingigkeit von der Verweildauer V,
ausgedriickt werden.

3. Aufdiese Weise wird fortgefahren, und man erhilt sukzessive den zeitlichen
Verlauf der aufeinanderfolgenden Episoden fiir das Individuum. Die Zeit-
punkte, zu denen Ereignisse stattfinden, sind t; <t, <ty <... In jeder Episode
wird moglicherweise ein neuer Vektor von Kovariablen erhoben. Fiir die k-te
Episode wird dieser Vektor mit x) bezeichnet. Die Vorgeschichte ist

Hk—l = {tl’ x], ceey tk—l’ xk_l}.
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Gelegentlich wird der fir die k-te Episode relevante Teil der Vorgeschichte, also
zum Beispiel die Dauer der k-1 vorangegangenen Episoden oder bestimmte
frither erhobene Kovariablen, in den aktuellen Kovariablenvektor x, aufge-
nommen. In diesem Fall kann die Abhidngigkeit der Hazardrate oder Survivor-
funktion von H,_; weggelassen werden.

Die Hazardrate der k-ten Episode (k = 1,2, ...) ist

1
)\k(t[xk,Hk_l)Zlim Jp(thk<t+At ‘ TkZI, xk’Hk—l)’ [2[\(_1.
At=0 (3.5.8)
Fir t <t,_, gilt AX(t|x,, H,_)) = 0.

Fiir die Survivorfunktion erhdlt man
Sk(tixk,Hk_|)= P(Tk>t|xk, Hk-])’ [Zlk—]’ (359)
und in Abhéngigkeit von der Hazardrate

t
Sk (t|x,, Hy_y) = exp(—[kfl)\k (ulxy, Hy_)) du). (3.5.10)

SchlieBlich resultiert fiir die Dichte von Ty, gegeben x; und die Vorgeschichte
Hk-l

t
f¥(t]x,, He_y) = AK(tlx,, Hk_l)exp(—[f)\k (ulx, H_)du),  t=1t, . (3.5.11)
k-1

Jede der Funktionen (3.5.8), (3.5.10) und (3.5.11) kann zur Analyse von Zeitver-
laufen bei mehreren aufeinanderfolgenden Episoden verwendet werden. Kennt
man eine dieser Funktionen, so lassen sich die beiden anderen Funktionen
daraus ermitteln. Fiir Regressionsansitze ist es am zweckmaBigsten, die Uber-
gangs- beziehungsweise Hazardrate zu modellieren.

Im Prinzip kénnen alle in Abschnitt 3.3 vorgestellten Regressionsansétze auf
den Mehr-Episoden-Fall iibertragen werden. Geht man beispielsweise von ei-
nem Weibull-Regressionsmodell aus, so ist die Hazardrate der k-ten Episode

AK(Exy) = 8, Age (Agx DOK1 exp(xBy), (3.5.12)

wobei der relevante Teil von H _; bereits in x) aufgenommen wurde. Fiir das
allgemeine Proportional-Hazards-Modell ergibt sich

mit der nicht spezifizierten Baseline-Hazardrate A (t). Es besteht auch die
Moglichkeit, fur die aufeinanderfolgenden Episoden unterschiedliche Modell-
klassen zu wiahlen, also zum Beispiel fur die erste Episode ein Weibull-Regres-
sionsmodell, die zweite Episode ein PH-Modell usw. Allerdings ist die Wahl
stets im Kontext des Anwendungszusammenhangs zu begriinden.

Fiir die Modellierung der Abhingigkeit der Hazardrate der k-ten Episode von
der Dauer fritherer Episoden sind eine Reihe von Varianten denkbar. Eine
Moglichkeit besteht darin, etwa bei der Untersuchung der Dauer der Arbeitslo-
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sigkeit, in die Hazardrate der k-ten Episode von der Vorgeschichte nur die
durchschnittliche Arbeitslosigkeitsdauer der vorangegangenen Perioden aufzu-
nehmen, zum Beispiel in der Form

1 k-1
TG

AK(t]xy, He_p) = AK(txy, -
Eine derartige Spezifikation ohne Beruicksichtigung von Kovariablen wahlten
Braun/Hoem (1978).

Heckman/Borjas (1980) untersuchten die Dauer der Arbeitslosigkeit mit einer
Hazardrate, die aufler von einem zeitunabhingigen Kovariablenvektor nur von
der Anzahl der fritheren Arbeitslosigkeitsepisoden einer Person abhangt.

Regressionsmodelle fiir den Mehr-Episoden- und Mehr-Zustands-Fall.

Die zufilligen Ubergangszeiten werden wieder reprasentiert durch nicht-nega-
tive Zufallsvariablen0 =T, <T; <T,<...,und die Verweildauern, das heif3t die
Lange der Episoden, sind

Vi =T, -T, k=12, ...

Zusatzlich wird nun eine Zustandsvariable {Y, : k = 0,1,2, ...} festgelegt, eine
Folge von Zufallsvariablen mit endlichem Zustandsraum.

Wir betrachten die k-te Episode, k = 1,2, ... . Die (k-1)-te Episode endete im
Zustand y,_;. Die Menge der vom Zustand y,_; aus erreichbaren Zustdnde sei
M(yy_)- Diese Mengen kénnen im allgemeinen von Zustand zu Zustand und
von Episode zu Episode variieren. Wir nehmen hier der Einfachheit halber stets
den gesamten Zustandsraum mit allen m Zustinden. Ist ein bestimmter Uber-
gang ausgeschlossen, so wird dies dadurch zum Ausdruck gebracht, da3 die
entsprechende iibergangsspezifische Hazardrate beziehungsweise die entspre-
chende Ubergangswahrscheinlichkeit gleich Null gesetzt wird.

Sei Y| = j, dann wird die iibergangsspezifische Hazardrate der k-ten Episode
folgendermalen definiert:

M(tlx H ) =lim £ PES T <t+ ALY, =Ty =t Hyp, ),
At—0 (3.5.14)

wobei in Hy_| die Vorgeschichte des ProzeBverlaufs bis zum Zeitpunkt t,
zusammengefalt wird, also

Hi_p = {tg, Yo, tis Y1u Xps ooos teots Yiels Xk }-
Man beachte, dall )\g‘(t|xk, Hy _;) wieder identisch gleich Null ist fur t <t_;.

Anmerkung:

Gelegentlich werden in der Literatur (vgl. z.B. Tuma/Hannan, 1984) die
Hazardrate sowie die zu den Kovariablen gehorenden Parameter explizit in
Abhingigkeit vom Zustand y, | formuliert, also )\}3 (t|x,, H,_;) beziehungs-
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weise B:‘ Dabei muB allerdings eine betrachtliche Zunahme der Zahl der unbe-
kannten Parameter in Kauf genommen werden. Im Ansatz (3.5.14) ist der
Ausgangszustand y,_; in der Vorgeschichte H, _, enthalten, und sein Einfluf}
kann durch einen Parameter reprisentiert werden. Der Ubergang auf Hazard-
raten AK i (t|x, Hy_;) beziehungsweise eine Parametrisierung mit Parametern Bk
ist ohne Schwierigkeiten moglich, falls es notwendig erscheint.

Die Gesamthazardrate AKX (t] Xy, Hy 1), inder k-ten Episode den Zustand y, _, zu
verlassen, ist

m
AR (t]xy, Hy_y) =.§1 )\jk (thx Hyyp). (3.5.15)

Die Survivorfunktion kann ebenfalls auf den Mehr-Episoden- und Mehr-Zu-
stands-Fall erweitert werden. Sie gibt die Wahrscheinlichkeit an, ausgehend
vom Zustand y,_; den Zeitpunkt t zu ,iiberleben®, das heif3t, dal} bis zu diesem
Zeitpunkt der k-te Ubergang noch nicht stattgefunden hat,

Sk ([IXk, Hk—l)=P(Tk>t|xk’Hk—l) fUrtZtk_l. (3516)
Definiert man die Verweildauer

Vi = Ty = Tiys
erhélt man die Survivorfunktion in Abhéngigkeit von der Verweildauer

Sk (VIXk, Hk-]) = P(Vk > V|Xk, Hk-l ), v=0. (3517)

Fiir den Zusammenhang zwischen Survivorfunktion und Hazardrate ergibt sich

Sk (t]x,, Hy_,) = exp[- ka (ulx,, Hy_)dul, t=1, (3.5.18)

und mit (3.5.15)

Sk (t]xy, Hy_;) = exp[- f S )xk (uxy, Hy_))du] =

k]]‘

=3

eXP[—[f A (ulxy, Hy_p) dul. (3.5.19)
k-1

=1

Schlieilich erhalt man fur die ,Dichtefunktion™

£ (tx H ) =lim - = P([\Tk<t+At Y, =jlxe, Hi )

At—02
in Abhiangigkeit von Hazardrate und Survivorfunktion
ftl!( (tlxk’ Hk—]) = /\J( (t|Xk, Hk-l) Sk(t|xk, Hk-l)’ t=> lk—l' (3520)

Zur Modellierung der Hazardrate (3.5.14) fur Regressionsansédtze konnen im
Prinzip alle in Abschnitt 3.3 vorgestellten Spezifikationen verwendet werden. In
den Kapiteln 5 und 6 wird die Anwendung einiger Modelle fiir einen speziellen
Mehr-Episoden- und Mehr-Zustands-Fall anhand der Lebensverlaufsstudie mit
vielen Beispielen ausfithrlich behandelt.
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Ein wichtiger Spezialfall von Mehr-Episoden-Modellen, der in den Kapiteln 5
und 6 stets zugrundegelegt wird, ergibt sich dadurch, dafl die episodenspezi-
fischen Hazardraten )\k(tlxk, H,_,) nur von der Verweildauer v =1t - t,_,
abhangen, also

AK(t]xy, Hy ) = A=ty [xg, Hy ). (3.5.21)

Legt man das Cox-Modell zugrunde und nimmt man dariiber hinaus an, dafl
sich die Grundhazardrate und die Einflulgewichte der Kovariablen von Epi-
sode zu Episode nicht verdndern, erhdlt man

AK(t]x) = Ag(v) exp(x/B) v =1t~ 1t (3.5.22)

Fiir das Modell (3.5.22) vereinfacht sich die Parameterschiatzung betrachtlich.
Eine Beschreibung findet man am Ende von Abschnitt 3.6.6.

3.6 Maximum-Likelihood-Schitzung

Nach der Konstruktion eines statistischen Modells fiir die vorliegende Ereignis-
geschichte sind die unbekannten Parameter aus den erhobenen Daten zu
schétzen. In diesem Abschnitt wird ausschlieSlich die Maximum-Likelihood-
Methode behandelt, die den Erfordernissen der Ereignisanalyse unter Einbezie-
hung rechtszensierter Daten am besten gerecht wird. Zunéachst wird ein kurzer
Abrifl der allgemeinen Theorie der Maximum-Likelihood-Schitzung (ML-
Schitzung) gegeben. Dann wird auf die Zensierungsproblematik niaher einge-
gangen und die notwendigen Modifikationen werden erlautert. In den folgenden
Teilabschnitten werden die ML-Schatzprozedur fiir einige wichtige parametri-
sche Regressionsmodelle (vgl. Abschnitt 3.3) sowie die speziell fir das Propor-
tional-Hazards-Modell von Cox entwickelte Partial-Likelihood-Schatzproze-
dur erortert. Schlieflich wird noch die ML-Schatzung fiir Competing-Risks-
Modelle und fiir allgemeine Mehr-Episoden- und Mehr-Zustands-Regressions-
modelle behandelt.

3.6.1 Allgemeine Theorie der Maximum-Likelihood-Schitzung

Im folgenden werden die grundlegenden Prinzipien der Maximum-Likelihood-
Schitzung nur skizziert. Fir ausfithrliche Darstellungen, die allerdings gele-
gentlich maftheoretische Kenntnisse voraussetzen, vergleiche man beispiels-
weise Cox/Hinkley (1974), Rao (1973) oder Witting/Nolle (1970).

Den Ausgangspunkt der Maximum-Likelihood-Schétzung bilden die beobach-
teten Daten. Im einfachsten Fall handelt es sich um unabhéngige Realisierungen
X[, ..., X, eines zufalligen Merkmals X. Die Dichtefunktion (bei stetigen Merk-
malen) beziehungsweise die Wahrscheinlichkeitsfunktion (bei diskreten Merk-
malen) sei bis auf einen unbekannten Parametervektor 6 vollstiandig spezifiziert.
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Wir schreiben dafiir f(x; 6). Der Parametervektor 6 = (6, ..., Op) ist zu schitzen.
Die Likelihood-Funktion der Stichprobe ist

n
LB; %), - %) = T £i(x,16). (3.6.1)
1= :

Fiir das wahre, aber unbekannte 8 ist die rechte Seite von (3.6.1) die gemeinsame
Dichte beziehungsweise Wahrscheinlichkeit von x,, ..., x,. Die Likelihood-
Funktion L(8; x|, ..., x,;) wird dagegen fiir die feste Stichprobe x|, ..., x,, als
Funktion von 6, das in einem zulidssigen Parameterbereich 0O variieren darf,
aufgefafit.

Das Maximum-Likelihood-Prinzip besteht darin, bei Vorliegen der Daten x, ...,
X, einen Parameterschatzwert § = 6 (x,, ..., x,,) € © so zu wahlen, daf fiir diesen
Schiétzwert der Beobachtung eine maximale Wahrscheinlichkeitsdichte (im dis-
kreten Fall maximale Wahrscheinlichkeit) zukommt.

6= 9(xl, ..., X,) heilt also Maximum-Likelihood-(ML-)Schdtzwert fiir 8, wenn
L@ Xp, oo X)) = L0 X, .., x,) fiiralle@e® (3.6.2)

gilt.

Gewohnlich wird aus rechentechnischen Griinden nicht die Likelihood-Funk-

tion selbst maximiert, sondern die logarithmierte Likelihood-Funktion, da der

Logarithmus als streng monotone Transformation die Stelle eines Maximums
unverdndert 1aft.

Die Log-Likelihood-Funktion ist
n
16; xq, ..., x,) = In L(6; x, ..., x,) =A2] In fi(x;; ). (3.6.3)
=

Fiir die konkrete Berechnung der ML-Schatzwerte sind die Ableitungen
L
89J-

von Bedeutung. Der Spaltenvektor dieser Ableitungen

0; xj, ..., x,)

d d ,
$(0; x5 ..o Xy) = (— U6 Xy, .., X)), ooy — WO X, .., X))
1 n 891 1 r aep 1 n
wird als Score-Funktion bezeichnet. p ist die Dimension des unbekannten 6.
Zur Maximierung der Log-Likelihood-Funktion sind die Nullstellen der ML-
Gleichungen

d -
— 10 %y, ..., x) =0 =L ...,p (3.6.4)
a6;
zu ermitteln. Nur in wenigen Fillen, etwa bei der Normal- oder der Exponen-
tialverteilung, ist ein explizites Auflésen der ML-Gleichungen moglich. Mei-

stens miissen die ML-Schiatzwerte durch numerische, in der Regel iterative
Verfahren berechnet werden.
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Newton-Raphson-Technik

Ein wichtiges iteratives Verfahren zur Losung von Maximierungsproblemen
beziehungsweise zur Losung der ML-Gleichungen ist das Newton-Verfahren.
Obwohl heute meist sogenannte modifizierte oder Quasi-Newton-Verfahren
angewendet werden, ist die Technik des Newton-Verfahrens immer noch von
grundlegender Bedeutung. Im folgenden wird lediglich der Grundgedanke des
Verfahrens kurz skizziert, fiir ausfiihrliche Einfithrungen siehe zum Beispiel
Luenberger (1973) oder Stoer (1976, Kap. 5). Man vergleiche auch Fahrmeir/
Hamerle (1984, Kap. 3.2.4).

Die Newton-Raphson-Technik zur Maximierung der logarithmierten Likeli-
hood-Funktion InL(6; x, ..., x,) basiert auf der Taylor-Entwicklung der Score-
funktions(@)=3dInL / d6. Das Verfahren ist iterativ aufgebaut. Ausgehend von
einem Startwert 6 konstruiert man sukzessive Ndherungen 6, 6,, ..., 0,, ... .
Entwickelt man s(6) um 6y, so resultiert in Vektor- beziehungsweise Matrizen-
schreibweise

42 InL

s(6) =~ s(6) + (6,) (6 - 6y). (3.6.5)

Wire diese Naherung korrekt, wiirde man eine Nullstelle von s(6) fiir

2 -
Oers = O~ (S0 @) 6 (3.6.6)

erhalten. Da die Ndherung (3.6.5) im allgemeinen aber nicht exakt stimmt,
wendet man (3.6.6) iterativ an und fahrt mit der Iteration solange fort, bis 6,
mit ausreichender Genauigkeit mit 6, {ibereinstimmt.

Das Newton-Raphson-Verfahren (3.6.6) soll fir den einfachen Fall eines ein-
dimensionalen Parameters 8 demonstriert werden. Fiir (3.6.6) ergibt sich dann

2s(@k) = 6, - _s(@k) .
% InL(8,) s'(6y)

Inder Abbildung 3.11 ist dic Scorefunktion s(8), deren Nullstelle 6 gesucht wird,
eingezeichnet.

Der Startwert sei 6. Legt man an den Punkt (6, s(6)) die Tangente, so ist die
Gleichung dieser Tangente gegeben durch

y = 5'(6p) (6 - 6p) + s(6).

Berechnet man den Schnittpunkt der Tangente mit der x-Achse und bezeichnet
ihn mit 6, erhélt man

s'(6p)
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Abbildung 3.11: Graphische Veranschaulichung des Newton-Raphson-Ver-
fahrens

s(e) 4

(8., S(680))

(81, 5(8)))

(8,,5(6,)

Dies ist gerade die Iterationsvorschrift (3.6.7) fir k = 0. Dieser Proze3 wird nun
laufend wiederholt bis 6, | = 6, ist.
Da ein Maximum der Log-Likelihood-Funktion gesucht wird, muf} die Matrix

der zweiten Ableitungen von InL(6; x, ..., x,) negativ definit sein. Ist
- ( 921 )
a6 36’ 96; 96,

die (p X p)-Matrix der zweiten Ableitungen der Log-Likelihood-Funktion, so
heif3t

32 1(6; x4, ..., X,)

I(6) = E (- 22l o T

©) ( a6 3¢’ )

(Fishersche) Informationsmatrix der Stichprobe xj, ..., X,.

Asymptotische Eigenschaften der ML-Schitzer

Zur Konstruktion von Konfidenzintervallen fiir éj sowie zur Priifung von Hypo-
thesen uiber bestimmte 8; oder Teilvektorep von 6 ben6tigt man die Wahrschein-
lichkeitsverteilung der ML-Schitzungen 8. Aufler in Ausnahmefillen kann die
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Verteilung von § fiir endliche Stichprobenumfinge n nicht angegeben werden.
Fiir gewisse Standardsituationen lassen sich jedoch asymptotische Eigenschaf-
ten von 9, das heif3t fiir n — oo, ableiten. Eine derartige Standardsituation ist zum
Beispiel der Fall unabhéngiger und identisch verteilter Beobachtungenx,, ..., x,.
Die Maximum-Likelihood-Schatzungen sind dann konsistent und asymptotisch
normalverteilt mit Erwartungwert 8 und Varianz-Kovarianzmatrix (I(6))~!, der
Inversen der Informationsmatrix, wenn die Log-Likelihood-Funktion gewisse
Regularitéatseigenschaften besitzt.

Dies bedeutet fiir die praktische Anwendung, daf} fiir grofle Stichprobenum-
fange  als approximativ normalverteilt angenommen werden kann mit Erwar-
tungswert 6 und Varianz-Kovarianzmatrix [I(6)]"!/n. Allerdings enthalt die
Informationsmatrix den wahren Parameter 6. Es ist daher notwendig, diese
Informationsmatrix zu schatzen. Eine Moglichkeit besteht darin, die Matrix der
zweiten Ableitungen der Log-Likelihood-Funktion an der Stelle 6 auszuwerten
und

921
a0 9¢’

A = (- ®) (3.6.8)
als Schitzung der Informationsmatrix zu verwenden. Bei Verwendung des
Newton-Verfahrens bereitet dies keine Probleme, da diese Matrix ohnehin beim
letzten Iterationsschritt berechnet wird.

Die Hauptdiagonalelemente der Matrix (-H)-!/n enthalten die geschitzten
(asymptotischen) Varianzen der ML-Schitzungen éj’j =1,...,p, die insbeson-
dere fiir die Konstruktion von Konfidenzintervallen oder fir Tests von Bedeu-
tung sind.

Esist zu beachten, daB} die in diesem Buch behandelten Modelle im aligemeinen
nicht zu den oben erwahnten Standardsituationen gehoren, insbesondere wenn
zensierte Daten vorliegen. Die asymptotischen Eigenschaften der Maximum-
Likelihood-Schétzungen sind dann erst zu beweisen. Dies ist in einigen Féllen
noch nicht vollstindig gelost. Wir werden in Abschnitt 3.6.4 niher darauf
eingehen.

Gelten die asymptotischen Aussagen oder unterstellt man ihre Giltigkeit, so
konnen einzelne Parameter oder bestimmte Modellteile auf Signifikanz gepriift
werden. Derartige Hypothesen lassen sich stets zusammengefaf3t darstellen als

Hy:C6=0 ,m=rg (C) (3.6.9)
mit einer geeigneten Matrix C. Der Test einer solchen linearen Hypothese kann
zum Beispiel mit Hilfe des Likelihood-Quotienten-Tests erfolgen. Die Teststati-
stik

2(InL(6) - InL(6)), (3.6.10)
wobei 6 die ML-Schitzungen unter der Nebenbedingung C8 = 0 und 8 die

ML-Schétzungen ohne Restriktionen sind, besitzt unter Hj asymptotisch eine
(zentrale) x2-Verteilung mit m Freiheitsgraden.
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Zur Priifung der linearen Hypothese C8 = 0 kénnen auch die Score-Statistik
oder die Wald-Statistik herangezogen werden. Die asymptotische Verteilung ist
dieselbe wie die der Likelihood-Quotienten-Teststatistik. Man vergleiche dazu
etwa Rao (1973, S. 351 ff.). '

3.6.2 Zensierung

Bei der Anwendung der Maximum-Likelihood-Schitzung - wie auch bei ande-
ren Schétzverfahren - muf fiir jedes Stichprobenelement eine Realisation des in
Frage stehenden zufilligen Merkmals vorliegen. Da in der Ereignisanalyse das
Ende des gesamten Beobachtungszeitraums in der Regel vorgegeben ist, ist die
Dauer der Episode unter Umstanden nicht abgeschlossen. Man spricht in einem
solchen Fall von rechtszensierten Daten. Die Stichprobenrealisation t; eines
Individuums besagt dann lediglich, dafl die Dauer der Episode mindestens t;
Zeiteinheiten betragt. Die exakte Zeitdauer 1a6t sich nicht angeben. In der Regel
liegt eine Stichprobe vor, bei der einige Werte t; ¢xakte Zeitdauern sind, wiahrend
es sich beim Rest um zensierte Daten handelt. Man bringt dies mit Hilfe eines
Zensierungsindikators 8, zum Ausdruck mit

_ { 1 falls t; nicht zensiert ist
i 0 falls t; zensiert ist, 1=1, ...

Die Moglichkeit, die zensierten Daten einfach zu ignorieren und den Stichpro-
benumfang zu reduzieren, ist nicht zu empfehlen, da dies verzerrte Resultate zur
Folge haben kann.

Die Maximum-Likelihood-Methode bietet die Moglichkeit, rechtszensierte Da-
ten explizit im Schitzvorgang zu beriicksichtigen. Zu diesem Zweck ist der
Zensierungsmechanismus, der den Daten zugrundeliegt, genau zu analysieren
und in ein statistisches Modell zu fassen. Fiir das Zustandekommen von zensier-
ten Daten sind je nach Anwendungsbereich mehrere statistische Konzepte
denkbar. Hier sollen zwei Modelle behandelt werden, die fiir die Anwendungen
in diesem Buch von besonderem Interesse sind.

Zensierungs-Modell I

In Modell T ist fiir jedes Individuum i,1=1, ..., n, ein fester Beobachtungszeit-
raum L; vorgegeben. Bei der Lebensverlaufsstudie handelt es sich dabei um die
Zeit von der Geburt bis zum Zeitpunkt der Befragung. Die Zeiten L; konnen von
Individuum zu Individuum variieren. Die Zeitdauern T;, deren Dichtefunktion
mit f(t) und deren Survivorfunktion mit S;(t) bezeichnet werden, kénnen nur
exakt beobachtet werden, falls T; =< L, gilt. Der Zensierungsindikator ist

6—{1 falls T, = L,
i lo falls T, > Ly
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und die in der Stichprobe vorliegenden Zeiten t; sind

t, = min(T;,L;) ,i=1, .., n

Die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung von (T;, 6;) berechnet sich wie
folgt: PR

Fiir 6, = 0 gilt stets T > L;und damit t, = L, und die Wahrscheinlichkeit dafiir ist
S; (L) Die Dichte von (T =1)ist

i, 6= 1)

Y

f(t, | T, <L) -P(T;<L)

I

-G gos
sepy (7S

und insgesamt ergibt 51ch fur den Beitrag (t;
hood-Funktion

L = )2 sy (3.6.11)
Die Gesamt-Likelihood-Funktion ist dann

i» 6;) des Individuums i zur Likeli-

n
L= .HI f; ()% Si(Li)lnai‘ (3.6.12)
l._-

Zensierungs-Modell II (random censoring)

Eine andere Variante besteht darin, die Zensierungszeiten ebenfalls als Realisie-
rungen von Zufallsvariablen anzusehen und nicht wie bei Modell I als fest
vorgegeben. Die Zeitdauern T, und die Zensierungszeiten C; werden als unab-
hidngige Zufallsvariablen vorausgesetzt mit den Dichten fi(t) beziehungsweise
g;(t) und den Survivorfunktionen S;(t) beziehungsweise G;(t).

Fiir eine unzensierte Beobachtung (t;, §; = 1), das heif3t T; = t;und T; = C;, ist der
Wert der gemeinsamen Verteilung wegen der Unabhangigkeit von T, und C;
(ohne Beriuicksichtigung der Kovariablen)

fi(t) Gy,

fur eine zensierte Beobachtung (t;, 6
der gemeinsamen Verteilung

gi(t) Si(t)).

Dies 1463t sich zusammenfassen, und fiir den Beitrag (t;
Likelihood-Funktion ergibt sich

. -5, RSN B SN B NS Y
L; = [f(t) Gi)1% [0 Si)1 % = )% 816010 g1 % Gy (3.6.13)
Unterstellt man, daf die Verteilung der Zensierungszeiten nicht von den fiir f;
und S; relevanten Parametern abhingt, insbesondere nicht von eventuellen

=0), das hei3t T, > C;, C; = t; ist der Wert

i Y

;»8;) von Individuum i zur
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Regressionskoeffizienten, so konnen die beiden letzten Faktoren in (3.6.13) zu
einem (in Abhangigkeit von den relevanten Parametern) konstanten Term c
zusammengefaBt werden, der die Maximierung der Likelihood-Funktion bezie-
hungsweise der Log-Likelihood-Funktion nicht beeinflu3t. Die Gesamt-Likeli-
hood-Funktion ist dann

L=c -,ﬁl )% 5,10, (3.6.14)

Die Likelihood-Funktion (3.6.14) ist wiederum von der Form (3.6.12). Diese
Form der Likelihood-Funktion ist typisch fur die ML-Schétzung bei rechtszen-
sierten Daten. Sie gilt auch bei noch allgemeineren Zensierungsmechanismen.
Man vergleiche dazu zum Beispiel Kalbfleisch/Prentice (1980, Kap. 5) oder
Lagakos (1979). Im wesentlichen muf3 sichergestellt werden, daf3 die Verteilung,
die den Zensierungsmechanismus steuert, nicht von den zu den Kovariablen
gehorenden Regressionskoeffizienten sowie weiteren die Episodendauervertei-
lung determinierenden Parametern abhangt (nicht informativer Zensierungs-
mechanismus).

3.6.3 Maximum-Likelihood-Schitzung fiir parametrische Regressionsmodelle

In diesem Abschnitt wird die Vorgehensweise bei der ML-Schatzung fiir Regres-
sionsmodelle skizziert, bei denen die Hazardrate und damit auch die Verteilung
der Dauer der Episode vollstandig spezifiziert ist. Wir werden dabei nicht auf
jedes Modell, das in Abschnitt 3.3.2 vorgestellt wurde, im Detail eingehen, da
die Berechnungen stets vollig analog erfolgen und im konkreten Anwendungs-
fall immer mit Hilfe des Computers durchgefiihrt werden.

Fir jedes Individuum beziehungsweise Objekt i, i = 1, ..., n, liegen folgende
Daten vor:

t; : Dauer der Episode (eventuell zensiert)
0, : Zensierungsindikator
x;: Vektor von Kovariablen.

Nach (3.6.12) beziehungsweise (3.6.14) ist die Likelihood-Funktion (eventuell
bis auf einen Proportionalititsfaktor) gegeben durch

n
I:

Beriicksichtigt man den Zusarnmenhang zwischen Hazardrate und Survivor-
funktion (vgl. (3.2.10)), so ergibt sich

L=ﬁl At 102 S 1)
n t

=1l At 1x)% exp(= [ Aulx;) du) (3.6.15)
i= 0
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In (3.6.15) steht die Likelihood-Funktion nur in Abhangigkeit von der Hazard-
rate. Fiir die ML-Schidtzung von besonderem Interesse, da meist rechentech-
nisch einfacher, ist die Log-Likelihood-Funktion. Wird die Hazardrate von
einem unbekannten Parametervektor 6, der insbesondere auch die Regressions-
koeffizienten Bj enthalt, vollstandig determiniert, erhélt man fiir die Log-Likeli-
hood-Funktion

n t
1(6; X1, ..., X,) = InL(8; X, ..., x,) = = (8, In \(t;]x;, 8) - [ X, (ulx;, 6) du).
=1 © (3.6.16)

Die Log-Likelihood-Funktion (3.6.16) ist in Abhangigikeit von 6 zu maximie-
ren. Dies geschieht in der Regel mit Hilfe eines iterativen Verfahrens, etwa des
Newton-Verfahrens oder eines modifizierten Newton-Verfahrens. Wie in Ab-
schnitt 3.6.1 ausgefithrt, wird die Inverse der an der Stelle § ausgewerteten
Informationsmatrix als Schitzung der asymptotischen Kovarianzmatrix Cov(f)
herangezogen.

Die Vorgehensweise der ML-Schiatzung bei einem vollstindig parametrisierten
Regressionsmodell wird anhand des Exponential-Regressionsmodells verdeut-
licht.

Die Hazardrate hangt gemal (3.6.2) beziehungsweise (3.6.3) von einem Vektor
XZ(X],oes xp)’ von Kovariablen ab, wobei die erste Komponente gleich 1 ist, das
heif3t, die Hazardrate ist gegeben durch

At]x) = exp(x'B).
Damit erhalt man die Likelihood-Funktion (68 = 8)

L(B; xq, ..., Xp) =]_£II exp(6; x; B) exp(- exp(x;B) t;) (3.6.17)
und fur die Log-Likelihood-Funktion

B: Xy, .oy Xy) =él 6, x/B - exp(x/B) ] (3.6.18)
Die Scorefunktion besitzt die Komponenten
Si(B; X5 Xg) = IUBL X, - Xn) :i=§l X;; (6; —exp(x{B) 1), j=1,...p,

9B;
und die ML-Gleichungen sind

n
izl xjj (&; - exp(x{B) ;) = 0, ji=1,..,p (3.6.19)

Die Matrix der zweiten Ableitungen der Log-Likelihood-Funktion besitzt in der
j-ten Zeile und der k-ten Spalte das Element

(921 (B X1, .00y X ) a ’
h_ — s s s An) — ..X. 3 K t..
Jk(B) = aﬂj aBk = izzl Xjj Xik exp(x; B) i
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Die Losung der ML-Gleichungen ergibt die ML-Schitzungen j, falls die Matrix
H(B)= (hjk (B)) an dieser Stelle negatlv definit ist. Als Schétzung der asympto-
tischen Kovarianzmatrix dient H(B)" /n.

Wahlt man fiir die Hazardrate einen anderen Ansatz, etwa das Weibull-Modell
oder die Gompertz-Makeham-Rate, so ist die Vorgehensweise vollig analog,
lediglich die numerischen Berechnungen sind aufwendiger, da zu den Regres-
sionskoeffizienten weitere unbekannte Parameter hinzukommen.

3.6.4 Das Proportional-Hazards-Modell von Cox: Partial-Likelihood

Im Proportional-Hazards-Regressionsmodell (PH-Modell), das erstmals von
Cox (1972) vorgeschlagen wurde, ist die Hazardrate

A(t]x) = Ag(t) exp(x'B)

mit einer beliebigen, nicht spezifizierten Baseline-Hazardrate Ay(t). Der zweite
Faktor exp(x’B) kann auch durch eine andere positive Funktion g(x; 8) ersetzt
werden.

Die Likelihood-Funktion fiir das PH-Modell (Cox-Modell) ist

n t
L(B, Ay(t), xp,...x,) = iI=T1 [Ap(t) exp(xi'B)](Si exp[—of}\o(u) exp(x;B) du]. (3.6.20)

(3.6.20) enthilt die unbekannte Baseline-Hazardrate A((t), das heifit nicht nur
die unbekannten Parameter B, sondern dariiber hinaus noch die sogenannte
»Nuisance-Funktion® Ay(t). Deshalb kann (3.6.20) zur Schitzung von 8 nicht
herangezogen werden.

Cox (1972, 1975) schlug vor, die Likelihood (3.6.20) zu faktorisieren. Seien
ty<... <ty,die Zeitdauern der Individuen, die nicht zensiert sind (k = n), und
sei R(t) die ,Risikomenge*, das heifit die Menge der Individuen, deren Episode
unmittelbar vor dem Zeitpunkt t noch nicht beendet ist und die nicht zensiert
sind. Aus (3.6.20) erhdlt man dann durch Erweiterung

L(B, Ag(0)ixps o xg) = T SXPOIB) 5 B) 11 S (1)XPiB)
(B, A(t)ix, Xp) = Sy exp(XB)  IeRa,) 0(()) exp(xj =1

leR(1,,) (3.6.21)
t

mit Sy (t) = exp(- [ A,(u) du).
0

Den ersten Faktor

PL(B: X,, ... x.) = n__M,
(B X1, oo %) = 11 T (3.6.22)

leR(t,,))
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der nur von B abhingt, bezeichnete Cox (1972, 1975) als ,partial likelihood*,
und schlug vor, (3.6.22) wie eine gewohnliche Likelihood-Funktion zu behan-
deln und in Abhingigkeit von 8 zu maximieren.

Da der zweite Faktor auf der rechten Seite von (3.6.21) ebenfalls den Parameter
B enthilt, geht beim Ubergang auf die Partial-Likelihood-Funktion etwas In-
formation verloren. Dies kann sich insbesondere bei kleinen Stichprobenum-
fangen auf die Gute der Schiatzung auswirken. Asymptotisch wurden aber auch
fur die Partial-ML-Schéatzungen im Cox-Modell die iblichen wiinschenswerten
Eigenschaften wie Konsistenz und asymptotische Normalitat unter bestimmten
Voraussetzungen fiir die Kovariablen nachgewiesen. Man vergleiche dazu
Tsiatis (1981), Bailey (1983), Naes (1982), Prentice/Self (1983) und insbesondere
Andersen/Gill (1982).

Gelegentlich ist eine andere Interpretation der Partial Likelihood von Nutzen.

Der Term

A (tiylxp) _ exp(x;B)

S Atglx) 2 exp(xB)
leR(t(‘)) eR t(i))

auf der rechten Seite von (3.6.22) kann interpretiert werden als (bedingte)
Wahrscheinlichkeit, dafl zum Zeitpunkt t(;)gerade fiir Individuumi ein Ereignis
stattfindet, unter der Voraussetzung, daB fur die Individuen der Risikomenge
R(t(i)) unmittelbar vor dem Zeitpunkt t) die in Frage stehende Episode noch
nicht beendet ist und daBl zum Zeitpunkt t(;) genau ein Ereignis stattfindet. Das
Produkt iber alle k Zeitpunkte, an denen Ereignisse stattfinden, ergibt die
Partial Likelihood (3.6.22).

Die Anwendung der Partial Likelihood (3.6.22) setzt voraus, dafl die Zeitdauern
t; ausreichend genau gemessen werden kénnen, so daf3 keine gleichen Me3werte
(Verbundwerte; Ties) auftreten. Bei praktischen Anwendungen treten jedoch
haufig gleiche MeBwerte auf, da entweder nur ungenau gemessen wird oder nur
Zeitintervalle angegeben werden konnen, in denen Ereignisse stattfinden. In
solchen Fillen muf} die Partial Likelihood korrigiert werden. Breslow (1974)
schlagt vor, (3.6.22) durch

k ’
PL(B: x,. ... x.) = II exp(s{B) 3.6.23
) = A o R
leR(tm)

zu approximieren. Dabei ist d; die Anzahl der gleichen Verweildauerzeiten zum
Zeitpunkt t), und s; ist die Summe der Kovariablenvektoren dieser d; Indivi-
duen.

Ist die Anzahl der Ties grof3, empfiehlt es sich, ein diskretes Modell zu verwen-
den. Man vergleiche dazu Abschnitt 3.10.
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Schdtzung der Baseline-Hazardrate und der Survivorfunktion

Unter dem PH-Modell ist
t
S(t]x) = exp(- exp(x'B) [ Ay(u) du). (3.6.24)
0

Zur Schitzung von S(t|x) bendtigt man neben den Schitzungen B auch die
Schitzung der Baseline-Hazardrate Ay(t). Hierzu existieren mehrere Vor-
schldge, von denen hier nur zwei behandelt werden sollen, da sie in einigen
Programmpaketen (z. B. BMDP) implementiert sind.

Breslow (1974) schldgt vor, Ay(t) als konstant zwischen den beobachteten Ver-
weildauerzeiten t;) <ty <... <t anzunehmen:

mit to) = 0. Daraus ergibt sich der ML-Schatzer
3 1 d; .
A= 1 furi=1,..., k. (3.6.25)
i iy~ Yi-1 IZR( exp(xiB)

€R. t(i)

Dabei st d; die Anzahl der zum Zeitpunkt t;) gerade zuendegehenden Episoden.
Fiir genligend genaue Messungen ist d; = 1.

Link (1984) verwendet das Integral des Breslow-Schitzers (dies entspricht einer
linearen Interpolation) zur Schatzung der kumulierten Hazardrate

t
Ag(t) = g Ag(u) du.

Man erhilt

- L. s o N
Ag(®) =£ Ag(u) du = ;l (tiy — L) A+ (U= tg) Agyp, (3.6.26)
=

wobei zu gegebenem t der Wert s so zu wihlen ist, daB t) <tund t )=t
Als Schitzung der Survivorfunktion erhilt man

S(t]x) = exp(- A(t]x)) = exp(- exp(x'B) o). (3.6.27)

3.6.5 Maximum-Likelihood-Schitzung fiir Competing-Risks-Modelle

Die statistische Darstellung von Mehr-Zustands- oder Competing-Risks-Model-
len der Ereignisanalyse erfolgte in Abschnitt 3.4. In diesem Kapitel wird die
Maximum-Likelihood-Schitzung der Modellparameter fiir diese Modelle be-
handelt.

78



Es seien m Ereignisarten oder Zielzustinde moglich, die mit y, ye{l, ..., m},
bezeichnet werden. Der Beitrag eines Individuums i zur Likelihood-Funktion ist
bei gegebenem Kovariablenvektor x;

. 1-6. _
L = £ (6 vilx)% S 1% 70 = A, (51%)% (e x,). (3.6.28)
Dies ergibt in Abhangigkeit von den iibergangsspezifischen Hazardraten

t
Li= A, (t1%)% exp(- [ Aulx)) du)
5 [
=X, (t]x) iexp(—g b Aj(u]x;) du)
1 J:

5, ’
= A I exp(- | A, (u]x;) du). (3.6.29)
‘i J: 0
Fiir die gesamte Likelihood-Funktion erhalt man
n § m 4
L=11 A (tx,) 1 exp(- [ A (ulx;) du). (3.6.30)
= 71 = 0

Dabei ist §; wieder der Zensierungsindikator. Im folgenden wird (3.6.30) etwas
umgeformt Selent <t2< <t d1en beobachteten nicht zensierten Zeiten
bis zum Ubergang n den ZustandJ bezwhungswexse bei denen Ereignisart j
aufgetretenist (je{l,...,m}). Dann 148t sich die Likelihood-Funktion umschrei-
ben in

L= n H A, (t|x k)n S; (4x). (3.6.31)

Dabei ist Xjk der Kovariablenvektor des Individuums mit der beobachteten nicht
zensierten Zeitdauer t; und

Sj(ti]xi) = exp(—fi)\j(ulxi) du).
0

Aus (3.6.31) wird ersichtlich, daB sich die Likelihood-Funktion aufspalten 1Bt
in das Produkt

m ) n; n
L :jI:][ LJ mit LJ :kI—;Il )\j(tjk|Xjk)iI=Il Sj(tiIXi)'

Die Faktoren L- lassen sich noch umformen zu

n
L= I_ )\(tlx)] JS(tlx) (3.6.32)
I Individuumigeht zum Zeitpunkt t; in den Zustand j {iber
mit §;; = (bzw. Ereignisart j tritt ein)

0 sonst.
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Hangen die ibergangsspezifischen Hazardraten )\j (t|x) von Parametervektoren
Bj ab, ) = 1, ..., m, die keine Komponenten gemeinsam haben, so kann die

m
Log-Likelihood-Funktion InL :'§1 InL; getrennt fiir jedes j maximiert werden.

Man kann insbesondere die bisher entwickelten Programme verwenden, wobei
alle Zeitdauern mit einem von j verschiedenen Zielzustand als zensierte Beob-
achtungen betrachtet werden. Dies wird aus (3.6.32) deutlich.

Zur Modellierung der iibergangsspezifischen Hazardrate konnen im Prinzip alle
in Abschnitt 3.3 behandelten Ansitze verwendet werden. Es ist allerdings zu
beachten, dafl mit zunehmender Zahl der Zielzustande beziehungsweise Ereig-
nisarten die Anzahl der Parameter im Gesamtmodell stark ansteigt, so daf} eine
Verschlechterung der Schétzgenauigkeit zu erwarten ist. Im konkreten Anwen-
dungsfall ist stets ein Kompromifl zwischen den inhaltlichen Erfordernissen und
den statistischen Konsequenzen anzustreben, insbesondere bei kleinen und
mittleren Stichprobenumféingen.

3.6.6 Maximum-Likelihood-Schitzung im Mehr-Episoden-Fall

SchlieBlich wird in diesem Abschnitt noch die Erweiterung der Schitzverfahren
auf den Mehr-Episoden-Fall erértert. Fiir jedes Individuum i (i = 1, ..., n) der
Stichprobe muf} die vollstandige Ereignisgeschichte im Beobachtungszeitraum
bekannt sein. Dies erfordert die Angabe folgender Daten:

Yio Startzustand,
n; Anzahl der Episoden im Beobachtungszeitraum,

tip < tp < ... <ty Zeitpunkte, zu denen Zustandswechsel stattfinden be-
ziehungsweise Ereignisse eintreten,

Yit» Yi2s -+ Vin, Zustiande, die zu den obigen Zeitpunkten angenommen
werden,
o Indikator, ob die n;-te Episode zensiert ist oder nicht,

Xi1> Xi2s -5 X

in, Vektoren von Kovariablen, die zu Beginn jeder Episode

gemessen werden.

Im folgenden wird bei der Bildung des Beitrages des Individuums i zur Likeli-
hood-Funktion aus Griinden der einfacheren Schreibweise der Index i weggelas-
sen. Die gesamte Likelihood-Funktion ergibt sich wieder als Produkt der Bei-
trage aller Individuen der Stichprobe.

Wir gehen zunichst davon aus, daf3 keine zensierten Beobachtungen der letzten
Episode vorliegen, daf3 also §; = 1 ist fiir alle i.

Der Beitrag eines Individuums zur Likelihood-Funktion ist, gegeben der An-
fangszustand und die Kovariablenvektoren

L= f(tni, Yoo oo L Yilyos X15 o) xni). : (3.6.33)
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Es wird die Annahme getroffen, daf sich (3.6.33) faktorisieren laf3t in
n
L =le £t Vi [ Hy_ps %) * © (3.6.34)

wobeiin Hy_; ={t,_, Yio Xe_ 1> --» U Y1 X1, Yo Hg = {yp}, die Vorgeschichte des
Prozesses zusammengefal3t und c ein Term ist, der nicht von den relevanten
Parametern abhéngt.

Die einzelnen Faktoren in (3.6.34) lassen sich umformen zu

f(tk’ ylek 1» Xk) llm O— P([k < Tk < tk + A[ ylek 8 Xk)

=lim —P(tk Tk<tk+At ylek>tk’ Hk l’xk) P(Tk tlek l’xk)
At—04 (3.6.35)

Der erste Term auf der rechten Seite von (3.6.35) ist gerade die Ubergangsrate in
den Zustand y,. Der zweite Term gibt die Wahrscheinlichkeit dafiir an, wahrend
der k-ten Episode den Zustand y,_; bis zum Zeitpunkt t, nicht zu verlassen.
Diese Wahrscheinlichkeit ist gegeben durch die Survivorfunktion (3.5.16). Es
ergibt sich mit (3.5.18)

%

L H )\.)l,((tk“'lk 1 Xk) CXp( f )\k(u|Hk 1> Xk) du)
k 1
Nun ist noch zu beriicksichtigen, dafl die letzte Episode eines Individuums
zensiert sein kann. Man erhilt
Y
Il [)\)I/( (tlek 1» xk)] k exp( f Ak(ull_lk 1> xk) du) (36'36)
k !
mit§, =1 fiurk=1,...,n;- 1und 8, =0, falls die letzte Episode des Individuums
zensiert ist beziehungsweise 8, = 1 sonst.

Die gesamte Likelihood-Funktion ist dann
t

L=1i 1l (A (il Hi o xig)] Oik exp(- f Ak(ulH; s ;) du).
i=1k=1 G k-1 (3.6.37)

In Erweiterung von (3.6.32) laBt sich die Likelihood-Funktion (3.6.37) umfor-
men in

L =11 n [A! Kt Hi kops X30)) Sikj [s (tic Hi 1o xip)1K
kj=ti= (3.6.38)

1 falls die k-te Episode von Individuum i zum Zeitpunkt t;; im
- Zustand j endet

8ik;
0 sonst,

_{ 1 falls Individuum i die k-te Episode erlebt
ik "1 0 sonst
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unid

t|k
S}(([ik|Hi,k—l’ xi) = exp(- [ )\J!((ulHi,k—lv X;) du).

‘!.k“

Aus (3.6.38) wird ersichtlich, daf} die Log-Likelihood-Funktion getrennt fiir
jedes k und jedes j maximiert werden kann, wenn die Hazardraten AK() von
Parametervektoren 6, abhangen, die keine Komponenten gemeinsam haben.
Fir die k-te Episode sind nur die Individuen der Stichprobe heranzuziehen, die
auch mindestens k Episoden erlebt haben. In bezug auf die einzelnen Zielzu-
stande (Ereignisarten) ist so zu verfahren wie am Ende des letzten Abschnitts
beschrieben wurde. Wird gerade der Zielzustand j untersucht, so sind alle
Zeitdauern der laufenden Episode mit einem von j verschiedenen Zielzustand als
zensierte Beobachtungen zu betrachten.

Zur Modellierung der Hazardraten )\?‘(t|Hk_l, x) kommen im Prinzip wieder
samtliche Ansétze aus Abschnitt 3.31n Frage. Fur das Cox-Modell beispiels-
weise ist die Hazardrate

At Hy ) = AG(0) exp(xiB)), (3.6.39)

wobei der relevante Teil der Vorgeschichte Hy _; in den aktuellen Kovariablen-
vektor x, aufgenommen wird. Auf die Konstruktion der Partial Likelihood wird
hier nicht eingegangen. Sie ist in Hamerle (1984) ausfiihrlich beschrieben.

An dieser Stelle wird noch kurz auf das in den Kapiteln 5 und 6 vorwiegend
verwendete spezielle Modell (3.5.22) eingegangen. Seine Hazardrate ist

AK(t]x,) = Ao(v) exp(x, B) (3.6.40)
mit v =t - t, _;. Eine Partial-Likelihood fiir dieses Modell ist

i‘ exp(x;x B) )
i=1 X X exp(xB)
k k Vlk)

(3.6.41)

Dabeisind vy, ..., vy K died, (nicht zensierten) Verweildauern der k-ten Episode
und R (v) ist d1e RlSlkomenge der k-ten Episode. Dieselbe Partial-Likelihood
erhdlt man aber auch, wenn man samtliche Episoden zusammen nimmt und ein
Ein-Episoden-Modell verwendet. Hat eine Person n; Episoden durchlaufen, so
gehen diese Episoden als n; unabhéngige Episoden in das Ein-Episoden-Modell
ein, wobei sich die Kovariablenvektoren unterscheiden konnen. Damit besteht
fiir das Modell (3.6.40) die M6glichkeit, fur den Ein-Episoden-Fall konzipierte
Programmsysteme auch im Mehr-Episoden-Fall zu verwenden. Man beachte
jedoch, dal} dies fiir allgemeine Mehr-Episoden-Modelle wie (3.6.39) im allge-
meinen nicht gilt.
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3.7 Hypothesentests und Modellwahl

Im Rahmen einer konkreten Datenanalyse ist die Festlegung der allgemeinen
Struktur der Beziehung zwischen den Kovariablen oder prognostischen Fakto-
ren und den Verweildauern oder Lebenszeiten von besonderem Interesse. Neben
der Auswahl geeigneter Kovariablen kommt der Spezifikation des Modells, das
in der Regel durch die Hazardrate determiniert wird, besondere Bedeutung zu.
Bei einer schrittweisen Modellevaluation besteht die Moglichkeit, einige der
Modellannahmen zu iiberpriifen. In einfachen Situationen mit nur einer Kova-
riablen x bringt meist schon eine graphische Darstellung von x gegeniiber t oder
Int Aufschlul3 tiber die Form des Zusammenhangs. Dariiber hinaus kann die
Berechnung der mittleren Verweildauern beziehungsweise Lebenszeiten bei ver-
schiedenen Auspragungen von x niitzlich sein. Diese Methoden reichen jedoch
im allgemeinen nicht aus, wenn viele Kovariablen in das Modell aufgenommen
werden. AuBlerdem sind viele Modelle an weitere Zusatzannahmen gebunden.
So geht beispielsweise in das Cox-Modell oder das Weibull-Modell bei zeitun-
abhingigen Kovariablen die Annahme proportionaler Risiken ein. Diese Vor-
aussetzung muf} ebenfalls tiberpriift werden.

Im folgenden Abschnitt werden einige Methoden der Residualanalyse sowie
graphische Modelltests vorgestellt. Dann werden speziell Tests fiir das Cox-
Modell behandelt, und im letzten Abschnitt werden Moglichkeiten zur Signifi-
kanzpriifung einzelner Regressionskoeffizienten oder Modellteile sowie der Va-
riablenselektion erortert.

3.7.1 Residuenanalyse und Modelltests

Betrachtet man den Zusammenhang zwischen der Survivorfunktion und der
kumulativen Hazardrate (bei gegebenem Kovariablenvektor)

t
S(t]x) = exp(- [ A(u|x) du) = exp(- A(t]x)), (3.7.1)
0

erkennt man, dal3 die durch
r = A(T|x)

definierte Zufallsvariable eine Exponentialverteilung mit Parameter A = 1 be-
sitzt.

Liegt eine Stichprobe mit nicht-zensierten Daten (t;, x,), ..., (t,, X,,) vor, so sind
die A(t;]x;)’s unabhéngige Realisierungen einer standard-exponentialverteilten
Zufallsvariablen. Es ist daher naheliegend (Cox/Snell 1968; Kay 1977), durch

B, = A(tlx) = - InS(t]x;) (3.7.2)

,Residuen® zu definieren, wobei A(tilxi) die Schatzungen der unbekannten
Parameter enthalten (vgl. z. B. (3.6.24) bis (3.6.27) fiir das Cox-Modell). In einer
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ersten Ndherung werden t,, ..., T, ebenfalls als Zufallsstichprobe aus einer
standard-exponentialverteilten Grundgesamtheit aufgefafit. Man beachte, dafl
die in (3.7.2) definierten Residuen im allgemeinen weder unabhingig sind noch
eine identische Verteilung besitzen, so dafl die geschilderte Vorgehensweise
lediglich als Approximation aufzufassen ist.

‘Beispiel:
Es ergibt sich fiir die Survivorfunktion des Weibull-Regressionsmodells
S(tlx) = exp(- (t exp(- x'8)°), (3.7.3)

wobei die erste Komponente von x stets gleich 1 ist, und daraus die kumulativen
Hazardraten

r = At]x) = (t exp(- x;8))° i=1,..n

Die r;’s sind unabhéingig und standard-exponentialverteilt. Setzt man in r; die
zugehorigen Parameterschatzungen ein, erhilt man die Residuen

= (t; exp(- x'iB))S Ji=1,..,n. (3.7.4)

Man kann die Residuen auch auf anderem Wege definieren, indem man vom
Regressionsansatz

y=xB+ ow

ausgeht, wobei y = In T sowie ¢ = 1/§ ist und w eine Standard-Extremwert-
verteilung besitzt. In Analogie zur herkdmmlichen multiplen Regressmn defi-
niert man die Residuen

@, = YiTXiP -AxiB i=1,...,n. (3.7.5)
o

Diein(3.7.5) definierten Residuen hdngen mit (3.7.4) durch @, = Int, zusammen,

und im Prinzip kann je nach Untersuchungsziel sowohl mit (3.7.5) als auch mit

(3.7.4) gearbeitet werden.

Die Residuen konnen zu verschiedenen Zwecken eingesetzt werden. So konnen

mit Hilfe von Residuen-Plots Verteilungsannahmen tiber die r; graphisch iiber-

priift werden, oder man kann die Residuen zu bestimmten Regressionsvariablen

graphisch in Beziehung setzen, um auf diese Weise iiber die Angemessenheit des

Modells Aufschluf3 zu erhalten.

Betrachtet man die Survivorfunktion des Weibull-Regressionsmodells in (3.7.3),

so erhilt man durch zweimaliges Logarithmieren

In(-InS(t]x)) = 8 Int - x'B.

Aus dieser Beziehung 143t sich ein Modelltest zur Uberpriifung der Giiltigkeit
des Weibull-Modells konstruieren. Man kategorisiert die stetigen Kovariablen,

so daf tiir jeden Kovariablenvektor X mehrere Beobachtungen vorliegen. Bildet
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man in jeder Gruppe x; die Schitzungen S(t| xj) und tragt diese gegen Int auf, so
miussen diese Plots naherungsweise linear und parallel zueinander sein. Ein
anderer graphischer Modelltest wird im nichsten Abschnitt im Zusammenhang
mit dem Cox-Modell behandelt.

Bisher sind wir davon ausgegangen, daf} keine zensierten Beobachtungen vor-
liegen. Bei zensierten Daten ist die Vorgehensweise zu modifizieren. Eine Mog-
lichkeit besteht darin, zur Schitzung von.S(t|x;) die Produkt-Limit-Methode
(Kaplan-Meier-Schitzer) zu verwenden. Analoges gilt fiir die Residuen.

Ist t}" eine zensierte Verweildauer, so ist das zugehorige Residuum ebenfalls
zensiert, und man kann die Residuen t, ..., t, als zensierte Stichprobe behan-
deln. Dann wird die Produkt-Limit-Schiatzung oder die empirische Hazardrate
aus den Residuen ermittelt und zur Schatzung der zugrundeliegenden Survivor-
funktion herangezogen. Graphische Tests kénnen dann Informationen tiber die
Verteilung der Residuen liefern.

Eine andere Moglichkeit (vgl. Lawless 1982, S. 281) besteht darin, bei zensierten
Daten Schitzungen der mittleren Restverweildauer zu berechnen. Die Schat-
zung wird dann zur zensierten Beobachtung hinzuaddiert und der resultierende
Wert als unzensierte Beobachtung in die Stichprobe aufgenommen. Besonders
einfach ist dies bei der Exponentialverteilung. Ist die Verweildauer T;, gegeben
x;, exponentialverteilt mit dem Mittelwert 1/X; = exp(x;8), und liegt die zensierte
Beobachtung t' vor, so priift man leicht nach, daB

E(T|T, =t =t + I/
gilt. Definiert man die Residuen
;= A t, =t exp(- x;B) (3.7.6)

fir nicht-zensierte Beobachtungen, erhalt man fiir eine zensierte Beobachtung t’f
eine Adjustierung durch

B, =t exp(- xiB) + 1. (3.7.7)

Da die r; = A(t;|x;) eine Standard-Exponentialverteilung besitzen, kann man die
gemal (3.7.2) definierten Residuen ¢, = :\(tilxi) (i=1,...,n)inerster Ndherung
als Stichprobe aus einer standard-exponentialverteilten Grundgesamtheit auf-
fassen. Fiir eine zensierte Beobachtung ti* wird entsprechend (3.7.7) ein adju-
stiertes Residuum

berechnet. Damit 148t sich wieder ein graphischer Modelltest konstruieren.
Trigt man in einem Plot -InS(r) gegen r auf, so sollte sich bei Giiltigkeit des
postulierten Modells approximativ eine Gerade mit Steigung 1 ergeben. S(r) ist
dabei die Produkt-Limit-Schatzung der Survivorfunktion der r;. Fiir eine wei-
tere Moglichkeit der Festlegung von Residuen und der Modellkontrolle fiir das
Cox-Modell vergleiche man Schoenfeld (1982).
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3.7.2 Modelltests fiir das Proportional-Hazards-Modell

Einige der im letzten Abschnitt behandelten Verfahren kénnen auch zur Pri-
fung der Gultigkeit des Cox-Modells, insbesondere der Annahme proportiona-
ler Risiken, verwendet werden. Das Cox-Modell besitzt die Hazardrate

A(t[x) = Ao(t) exp(x'B)

mit der unspezifizierten Baseline-Hazardrate Ay(t) und der Survivorfunktion
(vgl. (3.3.21))

S(t]x) = Sy(*PXB). (3.7.9)

Da das am Ende des letzten Abschnitts dargestellte Verfahren fiir beliebige
Modelle durchfithrbar ist, kann es auch im Falle des Cox-Modells angewendet
werden. Man definiert die Residuen gemaf (3.7.2)

£, = A(ylx;) = - InS(y)x;).
Im Falle des Cox-Modells ergibt sich aus (3.7.9)

B, = -InS(t;) exp(x;B), (3.7.10)

wobei go(t) eine mit den Methoden aus Abschqilt 3.6.4 ermittelte Schatzung der
»Baseline“-Survivorfunktion ist (vgl. (3.6.25)). B8 ist die Maximum-Partial-Likeli-
hood-Schitzung. Ermittelt man mit den Werten aus (3.7.10) die Produkt-Limit-
Schatzung S(r) und plottet InS(r) gegen r, so sollte sich ndherungsweise eine
Gerade mit Steigung -1 ergeben.

Allerdings diirfte die eben beschriebene Methode nur funktionieren, wenn fiir
die Baseline-Hazardrate ein parametrisches Modell formuliert wird. Werden
jedoch B mit Hilfe der Partial-Likelihood-Methode und Ay(t) mit einem nicht-
parametrischen Schitzer der Form (3.6.25) oder (3.6.26) geschatzt, dann kann
die Verteilung der gebildeten Residuen betrichtlich von der Exponentialvertei-
lung abweichen. Lagakos (1981) demonstriert dies anhand von Beispielen.
Deshalb ist nach Crowley/Storer (1983) der eben beschriebene graphische
Residuentest bei unspezifizierter Grundhazardrate nicht zu empfehlen. In Kapi-
tel 5 wird deshalb auf die Anwendung des graphischen Residuentests verzichtet.
Weitere Anpassungstests fiir das Cox-Modell sind in Schoenfeld (1980), Ander-
sen (1982) und Kemény/Rothmeier/Hamerle (1985) beschrieben.

Auf der Schitzung So(t) der Baseline-Survivorfunktion beruht eine weitere
Moglichkeit der graphischen Uberpriiffung des Weibull-Modells, eines speziellen
Proportional-Hazards-Modells. Dazu geht man aus vom Cox-Modell und fiihrt
mit den Methoden von Abschnitt 3.6.4 eine Schiatzung von Sy(t) durch. Das
Weibull-Modell ist ein Spezialfall des Cox-Modells mit der Baseline-Hazardrate

Ao(t) = A0
und der Baseline-Survivorfunktion

So(t) = exp(= (A0,
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Zweimaliges Logarithmieren von Sy(t) ergibt
In(-InSy(t)) = 8 Int + & InA,

und eine graphische Darstellung von In(-InSy(t)) gegen Int miifite bei Giltigkeit
des Modells ndherungsweise eine Gerade ergeben. Fiir weitere Details verglei-
che man Kay (1977) oder Kemény/Rothmeier/Hamerle (1985).

Interessiert man sich speziell fiir die Uberpriifung der Proportionalititsan-
nahme des Cox-Modells, so kann dies durch Schichtenbildung und Einfithrung
von geeigneten zeitabhingigen Kovariablen erfolgen. Der Einfachheit halber
nehmen wir an, dafl die Grundgesamtheit nur in zwei Teilgesamtheiten aufge-
teilt wird (z. B. nach Geschlecht), beziiglich deren die Proportionalitdtsannahme
in Frage steht. Liegen proportionale Risiken vor, sind die Hazardraten in den
beiden Teilgesamtheiten

h(t]x) = Ao(t) exp(x’B) bzw. h,(t]x) = Ag(t) exp(a; + x'B),  (3.7.11)

wobei x der Vektor der anderen im Modell enthaltenen Kovariablen ist. Mit der
Dummy-Variablen z, die fiir Individuen aus der zweiten Teilgesamtheit den
Wert 1 annimmt und sonst 0 ist, 14t sich (3.7.11) zusammenfassen zu

h(t|x, z;) = A1) exp(z,a; + x'B).
Definiert man nun eine zusatzliche Kovariable z, durch

z, =z, Int
mit dem dazugehorigen Parameter a,, ergibt sich

h(tix, Zy, 22) = }\0(0 eXp(Zlal + 270y + X’B)

= Ao(t) 11%2 exp(z 0 + X'B), (3.7.12)

und die Uberpriifung von Hj : a = 0 liefert einen Test der Proportionalitdtsan-
nahme. Dafiir konnen dann die im néchsten Abschnitt behandelten Methoden
auf der Basis der Partial-Likelihood verwendet werden.
Gelegentlich wird vorgeschlagen (Kalbfleisch/Mclntosh 1977), die zeitabhin-
gige Kovariable durch

75 = zy(Int - ¢) (3.7.13)

festzulegen, wobei ¢ das arithmetische Mittel der In t; ist. Dadurch kann nach
Auffassung der Autoren eine zu hohe asymptotische Korrelation der Parame-
terschitzungen &; und &, vermieden werden.

Ist die Voraussetzung proportionaler Risiken in bezug auf ein oder mehrere
Merkmale verletzt, so besteht die Moglichkeit, nach den Auspragungen dieser
Merkmale zu schichten (eventuell nach vorheriger Kategorisierung) und ein
stratifiziertes Cox-Modell zu verwenden. Man vergleiche Abschnitt 3.3.4. Hat
man s Schichten (Teilpopulationen) gebildet, so sind die schichtspezifischen
Hazardraten

)\j(t|x) = Agi(t) exp(x'B).
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Die Grundhazardfunktionen Ay (t), ..., A (t) miissen nicht zueinander propor-
tional sein. Die Regressionskoeffizienten 8 bleiben fiir alle Schichten gleich.

3.7.3 Tests fiir Regressionskoeffizienten oder Modellteile

Wurde die allgemeine Modellstruktur, etwa die Form der Zeitabhingigkeit der
Hazardrate und die Beziehung zwischen Kovariablen und Hazardrate, geprift
und hat man sich fiir einen Modellansatz entschieden, so konnen auch einzelne
Regressionskoeffizienten oder Modellteile auf Signifikanz getestet werden. Die
Tests beruhen auf den asymptotischen Eigenschaften, insbesondere der asymp-
totischen Normalitat der Maximum-Likelihood-Schitzungen beziehungsweise
der Maximum-Partial-Likelihood-Schédtzungen beim Cox-Modell. Dabei ist zu
beachten, dal die asymptotischen Eigenschaften noch nicht fiir alle in diesem
Buch behandelten Situationen vollstandig nachgewiesen sind.

Bezeichnet 6 den Parametervektor des Modells, der den Vektor 8 der Regres-
sionskoeffizienten sowie weitere ins Modell aufgenommene Parameter enthilt
(z.B. den Parameter § im Weibull-Modell), lassen sich Hypothesen iiber einzelne
Regressionskoeffizienten oder Modellteile zusammenfassen in einer allgemei-
nen linearen Hypothese

C6=0, rgC)=m (3.7.14)

mit einer geeigneten Matrix C. »

Priift man H; : 8; = 0, so besteht C nur aus einer Zeile mit der 1 an der
entsprechenden Stelle und sonst lauter Nullen. Fiir Hy: 8; = Bj =0 besteht C aus
zwei Zeilen, die analog aufgebaut sind. In der Regel ist der Rang m von C gleich
der Anzahl der Zeilen von C.

Im Prinzip kann auch die Hypothese

Co=¢, (3.7.15)

wobei £ ein fester Wert ist, iiberprift werden, bei praktischen Anwendungen ist
aber meist die Hypothese (3.7.14) mit ¢ = 0 von Interesse. Wir werden uns
deshalb auf diesen Fall beschranken.

Priifung einzelner Regressionskoeffizienten

Will man speziell die Hypothese H : 8; = 0 iiberpriifen, so kann dies mit Hilfe
der Schatzung B; und der geschétzten (asymptotischen) Varianz Var (8;) erfol-
gen. Var (Bi) ist das entsprechende Diagonalelement in der geschatzten Kova-
rianzmatrix von B, der Inversen der beobachteten Informationsmatrix (vgl.
Abschnitt 3.6.1, insbesondere Beziehung (3.6.8) und nachfolgende Bemerkun-
gen). Die Teststatistik

ﬁ,
B 3.7.16
V Var (Bl) ( )
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ist bei Giiltigkeit von Hj asymptotisch standardnormalverteilt. Méchte man
allgemeiner Hy : 8; = € iberpriifen, so gilt diese Aussage fiir die Teststatistik

Bi-¢
VVar By

(3.7.17).

Simultane Priifung mehrerer Regressionskoeffizienten beziehungsweise Parameter

Zur Pritffung der Hypothese, dal mehrere Parameter gleich 0 sind, wird die
Hypothese in die Form (3.7.14) gebracht. Zur expliziten Durchfithrung des Tests
kénnen verschiedene Priffgrofien gewahlt werden.

- a) Die Likelihood-Quotienten-Teststatistik ist

-

-~

Lq = 2(InL(§) - InL(8)), (3.7.18)

wobei 6 die Maximum-Likelihood-Schitzungen unter der Nebenbedingung
C6 = 0 und § die Maximum-Likelihood-Schatzungen ohne Restriktionen
sind.

b) Die Wald-Teststatistik ist

= (CY [C Cov (B) CT"! (Ch). (3.7.19)

¢) Nebender Likelihood-Quotienten- und der Wald-Teststatistik kann auch die
Score-Statistik zur Pritfung der allgemeinen linearen Hypothese verwendet
werden. Die Score-Statistik geht aus von der Score-Funktion s(8), dem
Vektor der Ableitungen der Log-Likelihood-Funktion (vgl. Abschnitt 3.6.1).
Man bildet die Priifgrofie

s = s(dy 1(6)"" s(d). (3.7.20)

I(é)‘1 ist die Inverse der beobachteten Informationsmatrix, ausgewertet an
der Stelle 6.
Die asymptotische Verteilung unter Hy ist fiir alle drei Teststatlstxken dieselbe.
Sle besitzen bei Giiltigkeit von Hy asymptonsch eine zentrale X -Vertellung mit
= rg (C) Freiheitsgraden.
Man beachte, daf} samtliche Aussagen in diesem Abschnitt iber Verteilungen
von Priifgréofien nur asymptotisch gelten. Die Anwendung der Tests setzt des-
halb in der Praxis grofie Stichprobenumfédnge voraus.

Variablenselektion

Bei der schrittweisen Regression zur Variablenselektion wird auf der Basis der
berechneten Signifikanzwahrscheinlichkeiten bei jedem Schritt eine Variable in
das Modell aufgenommen oder aus dem Modell eliminiert. Bei der Likelihood-
beziehungsweise Partial-Likelihood-Quotientenmethode werden zur Aufnahme
beziehungsweise Elimination von Kovariablen Signifikanzwahrscheinlichkeiten
auf der Basis eines Likelihood- beziehungsweise Partial-Likelihood-Quotien-
téntests ermittelt. Die Teststatistik lautet in Analogie zu (3.7.18):

89



2(InL(B,) - InL(B,+)) ,v=1,2,...,

wobei BV der beim v-ten Schritt berechnete ML-Schitzer ist. Diese Testgrofe ist
asymptotisch x2(1)-verteilt. Fiir eine ausfiihrliche Diskussion der Variablense-
lektion bei Regressionsmodellen, insbesondere auch im Hinblick auf numerisch
effiziente Verfahren, vergleiche man Fahrmeir/Hamerle (1984, Kap. 4.).

3.8 Einbeziehung von zeitabhingigen Kovariablen

Bisher wurde davon ausgegangen, da3 die Kovariablen zu Beginn einer Episode
gemessen werden und sich ithre Werte im Verlauf der Episode nicht dndern. In
einer Reihe von Anwendungen konnen jedoch auch die Kovariablen von der
Zeit beziehungsweise Verweildauer abhangen. Beispiele hierfiir sind Alter, Ein-
kommen, Familienstand oder eine Therapie, die nur wahrend eines bestimmten
Zeitraums angewendet wird. Fiir die Art der Zeitabhangigkeit der Kovariablen
gibt es verschiedene Moglichkeiten. Eine einfache Form der Zeitabhédngigkeit
besteht beispielsweise bei den Variablen Alter und Berufserfahrung. Hier 146t
sich die Abhangigkeit von der Zeit in eine vorher festgelegte funktionale Form
fassen. Kalbfleisch/Prentice (1980, Kap. 5) sprechen in einem solchen Fall von
Ldefinierten” Kovariablen. Daneben existieren Kovariablen, die ihrerseits Reali-
sierungen eines stochastischen Prozesses sind. Kalbfleisch/Prentice (1980) un-
terscheiden hier zwischen externen und internen zeitabhingigen Kovariablen.
Beiexternen zeitabhidngigen Kovariablen wird der Pfad des Kovariablenvektors
x(t) nicht von der Verweildauer beeinfluit. Umgekehrt kann er aber auf die
Verweildauer sehr wohl einwirken. Umweltfaktoren, berufliche oder wirtschaft-
liche Rahmenbedingungen zdhlen haufig zu diesem Typ von zeitabhingigen
Kovariablen. Im Gegensatz dazu wird bei internen zeitabhangigen Kovariablen
der Kovariablenprozefl von den Individuen, deren Verweildauer analysiert wird,
selbst generiert, das heif3t, die Beobachtung einer konkreten Auspragung von
x(t) hangt von den Ergebnissen des Prozesses selbst ab. Beispielsweise hangt die
Entscheidung fiir Weiterbildungsmafinahmen vom konkreten Berufsverlauf ab
(Andref3 1985).

Im folgenden gehen wir zunichst von externen zeitabhangigen Kovariablen aus.
Die bei internen zeitabhingigen Kovariablen auftretenden Probleme werden am
SchluB dieses Abschnitts behandelt. Wir legen den Fall einer Episode zugrunde,
die Methoden konnen ohne Schwierigkeiten auf den Mehr-Episoden-Fall oder
auf Competing-Risks-Ansitze tibertragen werden.

Die Hazardrate wird in der Regel wie bei zeitunabhiangigen Kovariablen defi-
niert. Bezeichnet x(t) den Kovariablenvektor zum Zeitpunkt t, so ist

A(t] x(t)) =iitr2051? PAST=<t+At|T =t x(1)) (3.8.1)

die Hazardrate. Survivor- und Dichtefunktion kénnen bei externen zeitabhin-
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gigen Kovariablen ebenfalls in Analogie zur Definition bei fixen Kovariablen
festgelegt werden.

t
S(t|x(1)) = P(T = t|x(1)) = exp(- [ A(u|x(u)) du) (3.8.2)
0
t
f(tx(t)) = A(t|x(1)) exp(—{)\(u]x(u)) du) (3.8.3)

Aus (3.8.2) wird ersichtlich, da3 die numerische Berechnung der Survivorfunk-
tion Schwierigkeiten bereiten kann, da auch iiber die Kovariablen zu integrieren
1St.

Liegen ausschlieBlich ,definierte” zeitabhéngige Kovariablen vor und ist die
funktionale Abhéngigkeit der Kovariablen von der Zeit nicht zu kompliziert,
schafft die Ermittlung von (3.8.2) im allgemeinen keine grofien Probleme. Das
gleiche gilt fur Kovariablen, deren Pfade die Gestalt einer Treppenfunktion
besitzen. Sie sind stiickweise konstant und die kumulative Hazardrate kann in
eine Summe von Integralen zerlegt werden. Bezeichnen ty <'t; ... <t die
Anderungszeitpunkte des Kovariablenvektors im Intervall [0, t)und seitg, =t,
so ergibt sich fiir die Survivorfunktion

tr
S(t]x(t)) = exp(—sgtf A(u|x(t,_})) du)

r-1

s+1
=1 St 1, x(t,1) (3.8.4)

S(tlt_p, x(t,_ ) = P(T =t |T=t,_, x(t,_1)).

Mit Hilfe von (3.8.1) und (3.8.4) 1aBt sich dann die Likelihood-Funktion kon-
struieren.

Andern sich die Kovariablen kontinuierlich im Zeitablauf, so kann die kumula-
tive Hazardrate eventuell durch numerische Integration ermittelt werden, falls
ausreichend viele MefBwerte des Kovariablenvektors vorliegen. Ist dies nicht der
Fall, kann die Integration nicht durchgefithrt werden. Man kann dann versu-
chen, die Kovariablen durch Treppenfunktionen oder von MeBpunkt zu MeB-
punkt stiickweise lineare Funktionen zu approximieren und wie in (3.8.4) zu
verfahren. Eine andere Moglichkeit sind die von Tuma u.a. (1979) beziehungs-
weise Tuma/Hannan (1984) eingefiihrten periodenspezifischen Modelle, die in
Abschnitt 3.3.2 behandelt wurden. Dabei werden fiir jede Periode die aktuali-
sierten Werte der zeitabhingigen Kovariablen eingesetzt. SchlieBlich stehen
auch die in Abschnitt 3.10 behandelten diskreten Modelle als Approximation
zur Verfligung.

Eine weitere Moglichkeit zur Einbeziehung von Kovariablen, die sich im Zeitab-
lauf kontinuierlich verandern, bietet die Anwendung des Cox-Modells mit der
Hazardrate

A(t]x(1)) = Ag(t) exp(x'(t)B). (3.8.5)
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Die Ausfithrungen von Abschnitt 3.6.4 zur Ableitung der Partial-Likelihood-
Funktion lassen sich iibertragen, und man erhalt
pLp) - 11 P B
=1 Z( exp(xi(t(;)) B)

le L

(3.8.6)

Dabeisind (< (2) <...< LK) die Ereigniszeitpunkte (k = n), und R(t;)) ist die
Risikomenge zum Zeitpunkt Ly Fiir Ties ist (3.8.6) entsprechend (3.6.23) zu
modifizieren. Auch die Anwendung des Cox-Modells und die Schéatzung auf der
Basis von (3.8.6) erfordert eine relativ genaue Aufzeichnung der Kovariablen-
pfade. Zu jedem Ereigniszeitpunkt t;) missen fur alle Individuen der Risiko-
menge R(t(i)), die bis zu diesem Zeitpunkt noch kein Ereignis hatten und nicht
zensiert sind, die Werte der Kovariablen vorliegen. Dies wird im allgemeinen nur
bei regelmifig erhobenen Kovariablen der Fall sein. So werden bei medizini-
schen Studien bestimmte Merkmale wie z.B. Blutdruck mehrmals am Tag
gemessen. In anderen Situationen, in denen nicht so viele MeBwerte der Kova-
riablen vorliegen, behilft man sich gelegentlich damit, dafl man statt x(t(;)) den
Wert der Kovariablen an einem tatsdachlich gemessenen Zeitpunkt nimmt, der
tam néchsten liegt. Ist der Zustandsraum der Kovariablen diskret und kennt
man die Zustandswechsel der Kovariablen im Beobachtungszeitraum, so kann
(3.8.6) in der Regel ohne Probleme angewendet werden. Eine ausfiithrliche
Diskussion der Inklusion zeitabhangiger Kovariablen findet man bei Petersen
(1989).

Handelt es sich bei einigen der Kovariablen um interne zeitabhidngige Kovaria-
blen, kdonnen besondere Probleme auftreten, zum Beispiel bei medizinischen
Lebenszeitstudien. Hier enthalten diese Kovariablen stets unmittelbare Infor-
mationen iber die Lebenszeit. Hat man eine interne Kovariable bis zum Zeit-
punkt t beobachtet, so mufl das Individuum bis zu diesem Zeitpunkt gelebt
haben und es gilt

P(T = t|x(t)) = 1.

Damit besitzt dieser Ausdruck nicht die Interpretation einer Survivorfunktion
wie in (3.8.2) und die Likelihood-Funktion 1aBt sich nicht auf dem in Abschnitt
3.6.2 geschilderten Weg konstruieren. Man kann die Likelihood-Funktion je-
doch auf anderem Weg ableiten (vgl. Kalbfleisch/Prentice 1980, Kap. 5.3) und
zeigen, daf sich insbesondere fiir das PH-Modell wieder die Partial-Likelihood
(3.8.6) ergibt.

Die bei der Einbeziehung von internen zeitabhingigen Kovariablen auftreten-
den Probleme sind noch nicht vollstandig erforscht. So ist bei der Interpretation
eine gewisse Vorsicht geboten, vor allem, wenn es sich um den Vergleich der
Wirkungsweise verschiedener Treatments, Programme oder Kampagnen han-
delt und der Kovariablenprozef3 seine Werte erst nach der Treatment-Zuord-
nung annimmt. Fir ein illustratives Beispiel vergleiche man Kalbfleisch/
Prentice (1980, S. 126).
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Interne zeitabhiangige Kovariablen kénnen auch zum Problem der wechselseiti-
gen Abhingigkeit von Ereignissen fithren, denn bei den Kovariablen und der
Dauer bis zum Eintreffen eines wiederholbaren Ereignisses handelt es sich oft
um Prozesse, die sich gegenseitig beeinflussen, und das Eintreffen des einen
Ereignisses verandert das Risiko fiir das andere Ereignis und umgekehrt. Bei-
spiele sind Familienstand und Dauer der Beschiftigung in einem Job oder
Schulbesuch (ja/nein) und ,Leben bei den Eltern“ (ja/nein) (vgl. Serensen/
Sorensen 1983). Auch diese Problematik von interdependenten Prozessen
wurde noch nicht ausreichend untersucht. Man vergleiche dazu Tuma/Hannan
(1984, Kap. 9 und 16), Coleman (1984b), Clayton/Cuzick (1985) und Petersen
(1985).

3.9 Einbeziehung unbeobachteter Populationsheterogenitit
3.9.1 Beispiele zur unbeobachteten Heterogenitiit -

In der Regel werden neben den in das Modell aufgenommenen Kovariablen
weitere personen- und umweltspezifische Merkmale, die nicht erhoben werden
oder nicht bekannt sind, die Ubergangs- beziehungsweise Hazardrate beeinflus-
sen. Bisher wurde davon ausgegangen, dafl die erhobenen Kovariablen die
Hazardrate vollstindig determinieren, und eventuell unbeobachtete Merkmale
wurden nicht beriicksichtigt. Wie sich eine derartige Aggregation auf die Ha-
zardrate auswirken kann, wird an zwei einfachen Beispielen demonstriert.

Beispiel 1

Angenommen, die Population sei in zwei Teilgesamtheiten unterteilt, die mit x,
und x, bezeichnet werden. In jeder der Teilgesamtheiten sei die Hazardrate
konstant mit

A(tlx)) = 0.1, A(tlx,) = 0.4,

und die Wahrscheinlichkeiten, daf ein Individuum der ersten beziehungsweise
zweiten Teilgesamtheit entstammt, seien p, und p,. Wird die Unterteilung in die
beiden Teilgesamtheiten nicht berticksichtigt, erhilt man fiir die Ubergangsrate
in der Gesamtpopulation

2f(tx;) p;
Alt) = __l_(_lﬁ_ (3.9.1)
3S(tlx) p
wobei S(t|x;) die Survivorfunktion in der Teilgesamtheit x; bezeichnet. Fur die
oben angegebenen Werte von A(t]x;) und A(t|x,) sowie p; = p, = 0.5 ist der
Verlauf der Hazardraten in der Abbildung 3.12 wiedergegeben.
Die Nichtberiicksichtigung der Populationsheterogenitat fithrt zu einer abneh-
menden Hazardrate. Dies 148t sich auf heuristischem Weg plausibel machen.
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Abbildung 3.12: Verlauf der Hazardraten in den Teilpopulationen und in der
Gesamtpopulation bei A(t|x;) = 0,1 und A(t|x,) = 0,4

04 At]x,)

At)

0.1

Atx)

Zuerst werden im Durchschnitt diejenigen Individuen ein Ereignis haben, deren
Ubergangsrate hoch ist, und in der Risikomenge verbleiben tendenziell diejeni-
gen mit der niedrigen Ubergangsrate. Dadurch kommt insgesamt eine in Ab-
hangigkeit von der Zeit abnehmende Hazardrate zustande.

Beispiel 2

Die Ausgangssituation sei wie in Beispiel 1. Firr die Hazardraten in den beiden
Teilgesamtheiten gelte

At]x)) = 3t2 und A(t]x,) = 1.

A(t|x,)ist eine Weibull-Hazardrate mit @ =3 und A = 1. AuBerdem seien p; = p,
= (.5. Die Hazardraten sind in der Abbildung 3.13 wiedergegeben.

Wihrend die Hazardrate A(t|x,) in der ersten Teilgesamtheit rasch ansteigt, ist
die Hazardrate A(t|x,) in der zweiten Teilgesamtheit konstant gleich 1. Fiir die
Hazardrate A(t) der Gesamtpopulation ergibt sich ein vollig anderes Bild. Sie
steigt zwar zunachst an, nimmt aber ab einem relativ frithen Zeitpunkt kontinu-
ierlich ab und nahert sich dem Wert 1.

Die in den beiden Beispielen aufgezeigte Tendenz gilt allgemein. Wird unbeob-
achtete Populationsheterogenitét nicht berticksichtigt, das heifit, wird bei der
Bildung der Hazardrate iiber die nicht beobachteten Merkmale aggregiert, so
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Abbildung 3.13: Verlauf der Hazardrate in den Teilpopulationen und in der
Gesamtpopulation bei A(t{x;) = 3tZ und A(t|x,) = 1

At]x)

2 At)

At]x,)

bewirkt dies eine tendenzielle Anderung der Hazardrate in Richtung negativer
Zeitabhingigkeit, das heifit abnehmender Hazardrate. Einen Beweis findet man
zum Beispiel bei Heckman/Singer (1984a). Man beachte, daB3 es sich hierbei nur
um eine Tendenzaussage handelt. Dies bedeutet nicht, dall die aggregierte
Hazardrate stets monoton fallend sein mufl. Man betrachte dazu folgendes
Beispiel:

Beispiel 3
Die Ausgangssituation sei wie in den Beispielen 1 und 2. Fiir die Hazardraten in
den beiden Teilgesamtheiten gelte

Atx)) =2t und A(t[x)) = 3t2.

Es handelt sich dabei um Weibull-Hazardraten mit A\ = 1, o} = 2 beziehungs-
weise Ay = 1, @y = 3. Die Hazardraten sind in'der Abbildung 3.14 dargestellt
(pl =pr = 05)
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Abbildung 3.14: Verlauf der Hazardraten in den Teilpopulationen und in der
Gesamtpopulation bei A(t|x;) = 2t und A(t|x,) = 3t?

At]x)

AL x,)

Die oben getroffene Tendenzaussage bedeutet, dafd sich mit zunehmender Zeit t
die Steigerungsraten der Hazardrate ohne Beriicksichtigung der unbeobachte-
ten Merkmale verringert.

Modelle mit unbeobachteter Populationsheterogenitit wurden bisher fast aus-
schlieBlich fur den Ein-Episoden-Fall behandelt. Ausnahmen bilden Flinn/
Heckman (1982) und Newman/McCulloch (1984). Insbesondere vom theoreti-
schen Standpunkt aus sind die Modelle noch nicht zureichend untersucht. Im
folgenden werden Moglichkeiten vorgestellt, unbeobachtete Populationshete-
rogenitdt explizit in den Modellansatz aufzunehmen.

Die unbeobachtete Populationsheterogenitat wird durch eine (reellwertige) Zu-
fallsvariable e reprasentiert, deren Realisation die Hazardrate als ,, Abweichung*
beeinflufit. Es liegt nahe, diese Abweichung als multiplikativen Term in die
Hazardrate einzufiihren, etwa in der Form

A(tx, €) = A(t]x) - . (3.9.2)

Da die Hazardrate nicht negativ ist, mul} e auf positive Werte beschrankt sein. In
der Regel nimmt man an, daf3
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E(e) =1 (3.9.3)

gilt, das heifit, im Durchschnitt ergibt sich A(t|x).

Die ,Abweichung” e variiert von Individuum zu Individuum. Sie ist nicht direkt
beobachtbar. Die Vorgehensweise entspricht der Einbeziehung eines Personen-
parameters im Random-Effect-Modell der Varianzanalyse.

Die Verteilung von € in der Population wird mit G(e) bezeichnet. Die Modelle
(3.9.2) werden im Bereich der Demographie und Biostatistik auch als ,, Frailty“-
Modelle bezeichnet (vgl. Vaupel u.a. 1979). In der Event-History-Analyse wur-
den sie von Tuma (1978) eingefithrt fiir den Fall einer auf der individuellen
Ebene zeitunabhingigen Hazardrate A(t|x) in (3.9.2). Zur Einbeziehung unbe-
obachteter Populationsheterogenitat siehe auch Heckman/Singer (1982, 1984a,
1984b), Flinn/Heckman (1982), Elbers/Ridder (1982).

3.9.2 Modelle und Parameterschitzung bei gegebener Verteilung der
Heterogenititskomponente

Ist die Hazardrate bei gegebenem Kovariablenvektor und gegebener Heteroge-
nitdtskomponente A(t]x, €), so gilt fiir die Rand-Dichte von T bei gegebenem
Kovariablenvektor

f(t}x) =0f f(t|x, €) dG(e) =df A(t]x, €) S(t|x, €) dG(e). (3.9.4)
Verteilungen wie f(t|x) werden als Mischverteilungen bezeichnet. G(e) reprisen-
tiert dabei die mischende Verteilung.

(3.9.4) ist die Verteilung der beobachtbaren Grofien des Modells und erfordert
das ,Hinausintegrieren“ der Abweichung e. Dazu muf} die Verteilung G(e) voll
spezifiziert werden. Wird fiir G(e) eine parametrische Verteilung vorgegeben
und wird A(t|x) spezifiziert, so lassen sich die unbekannten Parameter von G(e)
zusammen mit den Parametern von A(t|x) mit Hilfe der Maximum-Likelihood-
Methode auf der Basis von (3.9.4) schitzen. Bezeichnet §; den Zensierungsindi-
kator, so erhdlt man eine ,marginale“ Log-Likelihood-Funktion durch (vgl.
Abschnitte 3.6.2 und 3.6.3)

n oC
InLyy = X 1n JA(5x, 0% St |x;, €) dG(e). (3.9.5)
=19
Die Maximierung von (3.9.5) kann erhebliche numerische Probleme verursa-
chen, da in jedem Schritt eine Integration beziiglich der Verteilung von e
notwendig ist.

Wird die Heterogenitdtskomponente als stetig vorausgesetzt mit der Dichte-
funktion g(e), ergibt sich

InLy, 251 In At 1%, 9% S(t]x,, € g(e) de. (3.9.6)
= 0
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Im folgenden wird die Vorgehensweise anhand einer einfachen Spezifikation
von A(t|x) verdeutlicht, die von Tuma (1978) und Tuma/Hannan (1984,
Kap. 6.3), gewahlt wurde. Die Hazardrate wird als zeitunabhdngig vorausge-
setzt mit

Atlx) = (x'B)
mit einer (deterministischen) nicht-negativen Funktion ¢. Als Verteilung der
Heterogenitatskomponente wird die Gamma-Verteilung angenommen mit der
Dichte

6

8 = 0% exp(-06), €=0,0,0>0, (39.7)

o

wobei I'(a) die Gamma-Funktion
M(a) = [x* 1 e dx
o

bezeichnet. Erwartungswert und Varianz einer gammaverteilten Zufallsvaria-
blen sind

E(e) = % und Var(e) = £,
) 62

Damit entsprechend der Annahme (3.9.3) E(¢) = 1 gilt, mull « = 6 sein. Daraus
folgt fiir die Dichte der Heterogenitdtskomponente

o
[(a)

GemaB der Annahme A(t|x) = ¢(x’B) ist die Verteildauer T exponentialverteilt,
und fiir die Dichte von T bei gegebener Heterogenitatskomponente und gegebe-
nem Kovariablenvektor erhédlt man

f(tlx, €) = d(x'B) € exp(- $(x'B) € 1),
und aus (3.9.4) folgt

gle) =

(@ L exp(- @ 6. (3.9.8)

f(t|x) = fwdb(x’B) € exp(- d(x'B) e t) Y (« e)a_l exp(- « ¢€) de.
0 [(e) (3.9.9)

Mit geeigneter Substitution und Verwendung der Beziehung I'(e + 1) = a ['(«)
1463t sich (3.9.9) integrieren. Es resultiert
filx) = YD o
((x'B) t + a)t!

(3.9.10)

Fiihrt man in [
S(t]x) =1 -/ f(u]x) du
0

die Integration auf der rechten Seite durch, ergibt sich fiir die Survivorfunktion
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S =« )\
(tlx) (¢>(x'B)t+a)) (3.9.11)

und wegen A(t|x) = f(t|x) / S(t|x) erhilt man fiir die Hazardrate

Ailx) = 2B e (3.9.12)
d(xB)t+ «
Man beachte, dafl die Hazardrate in (3.9.12) sehr wohl von der Zeit t abhéngt,
obwohl die individuellen Hazardraten A(t|x, €) = ¢(x’B) - € als zeitunabhingig
vorausgesetzt wurden. Dies ist wieder eine Folge des eingangs beschriebenen
Resultats, dafl unbeobachtete Heterogenitit die Hazardrate in der Gesamtpo-
pulation in Richtung auf negative Zeitabhiangigkeit verschiebt.

Aus (3.9.5) beziehungsweise (3.9.6) wird ersichtlich, dall die Wahl von G(e) die
Form der marginalen Likelihood-Funktion und damit auch die Schatzung der
strukturellen Modellparameter 8 beeinflussen kann. Heckman/Singer (1982)
gelangen bei der Analyse eines empirischen Datensatzes fiir eine angenommene
Weibull-Hazardrate bei verschiedenen G(e) zu recht unterschiedlichen Resulta-
ten fir die Schitzung der B. Sie schlagen deshalb eine alternative Strategie vor,
auf die wir im nachsten Abschnitt eingehen werden. Zu einem anderen Ergebnis
kommen Newman/McCulloch (1984) bei einem Datensatz iiber die Zeitab-
schnitte zwischen aufeinanderfolgenden Geburten. Sie wihlen als ,mischende®
Verteilung G(e) verschiedene diskrete Approximationen der Gammaverteilung
sowie der Lognormalverteilung und kamen zu dem Ergebnis, daBl sich die
Schitzungen fiir die 8’s nur wenig unterscheiden. Ein Grund fiir die unterschied-
lichen Resultate des von Heckman/Singer analysierten Datensatzes konnte
auch darin liegen, dafl das Weibull-Modell den Daten nicht angepal3t ist.

Fiir mehrere aufeinanderfolgende Zeitperioden ist der Sachverhalt komplizier-
ter. Wir wollen hier nur den Repeated-Event-Fall kurz skizzieren. Unterstellt
man fiir jede Episode eine andere Heterogenitdtskomponente ¢, so ist eine
Annahme iiber die gemeinsame Verteilung der ¢, notwendig, da die einzelnen
Komponenten im allgemeinen nicht unabhéngig sind. Die Rechtfertigung einer
bestimmten Wahl dieser gemeinsamen Verteilung ist - wie schon die Wahl von
G(e) - aus dem Sachzusammenhang heraus in der Regel schwierig. Gelegentlich
wird die vereinfachende Annahme

Ek = -\/k €

getroffen, wobei -y, ein episodenspezifischer Parameter ist.

Werden die Hazardraten )\k(t]xk, Yk €) sowie die Verteilung G(e) spezifiziert, so
konnen aus den in Abschnitt 3.6.6 beschriebenen Likelihood-Funktionen durch
Integration iiber e wieder ,,marginale” Likelthood-Funktionen konstruiert wer-
den, die man zur Schitzung der unbekannten Modellparameter heranziehen
kann.

An dieser Stelle scheint eine kritische Anmerkung angebracht. Gewohnlich wird
die Annahme getroffen, daf die Heterogenitatskomponente unabhéngig ist von
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den beobachteten Kovariablen. Dies ist insbesondere in simtlichen Beitragen,
die im folgenden Abschnitt zitiert werden, der Fall. Auf der anderen Seite wird
die Einbeziehung unbeobachtbarer Populationsheterogenitit in der Regel durch
den Einwand motiviert, man kénne in empirischen Anwendungen niemals alle
relevanten EinfluBgroBen erheben und man habe bei Nichtberiicksichtigung
unbeobachteter Merkmale mit einer Verzerrung der Resultate zu rechnen (omit-
ted variables bias). Mit Sicherheit werden jedoch die unbeobachteten Merkmale
bei einem Individuum nicht unabhangig sein von den erhobenen Merkmalen.
Unterstellt man Unabhéngigkeit, so wird das Problem nicht beobachteter Ein-
fluBgroBen hinausdefiniert, und der omitted variables bias ist nicht beseitigt.
Man vergleiche dazu auch Chamberlain (1980).

Soll die mogliche Abhiangigkeit der Heterogenitdatskomponente und der Kova-
riablen beriicksichtigt werden, miiite man nicht eine Verteilung G(e), sondern
eine Verteilung G(e|x) spezifizieren. Dies ist im praktischen Anwendungsfall
schwierig. Eine Moglichkeit besteht darin, einen Regressionsansatz

e=xm+u

zu formulieren und in das Modell aufzunehmen. Der Parametervektor  ist
mitzuschatzen. Allerdings wird dadurch die Zahl der unbekannten Parameter
stark erhoht, und dariiber hinaus kénnen Identifikationsprobleme auftreten.

3.9.3 Simultane Schitzung der strukturellen Modellparameter und der
Verteilung der Heterogenititskomponente

Heckman/Singer (1982, 1984a, 1984b) schlagen aufgrund der moglichen Sensi-
tivitat der Schatzungen der strukturellen Modellparameter gegentiber der Wahl
der Verteilung der unbeobachteten Heterogenitit eine simultane Schatzung der
Modellparameter und der Verteilung der Heterogenitdtskomponente vor, dhn-
lich der empirischen Bayes-Schiatzung (vgl. z. B. Maritz 1971).

Im folgenden betreffen alle Aussagen den Ein-Episoden-Fall, und der Kovaria-
blenvektor wird als zeitunabhiangig vorausgesetzt. Sei die bedingte Verteilung
der Verweildauer, gegeben die Kovariablen und die Heterogenitdtskomponente,
mit f(t|x, €; 8) bezeichnet, wobci dic Abhingigkeit vom Vektor 6 der strukturel-
len Parameter deutlich gemacht wird. 6 enthilt dic Regressionskoeffizienten
sowie weitere die Hazardrate und damit auch f(+) determinierende Parameter.
Die Verteilung der Heterogenitit €, die mischende Verteilung, sei G(e), und
daraus ergibt sich fur die Dichtefunktion von T gegeben x

h(t|x; 6) = [ f(t|x, €; 8) dG(e). (3.9.13)

Das Ziel besteht darin, neben den Parameterschitzungen 8 auch eine Schitzung
G(e) zu finden, die wiinschenswerte Eigenschaften besitzt, also mit zunehmen-
dem Stichprobenumfang zumindest nach Wahrscheinlichkeit gegen G(e) kon-
vergiert.
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Bevor dieses Ziel naher untersucht werden kann, sind zuerst verschiedene
Identifikationsprobleme zu 16sen. LaBt man das Schitzproblem gidnzlich auller
acht, so stellt sich die Frage, ob die Kenntnis der Mischverteilung h(t|x; 6)
ausreicht, damit die Integralgleichung (3.9.13) mit eindeutig bestimmten Funk-
tionen f(t|x,€;6) und G(e) erfiillt ist. Ohne weitere Zusatzannahmen ist dies
sicher nicht gewédhrleistet. Auch bei Spezifikationen der bedingten Verteilung
f(t|x.¢e;0) ist nicht in jedem Fall gesichert, daB nicht zwei verschiedene mischende
Verteilungen G(e) und Gy(e) dieselbe Mischverteilung ergeben. Fiir Beispiele
vergleiche man Hamerle/Pape (1977) oder Heckman/Singer (1984b).

Fir stetige Verweildauermodelle (bei einer Verweildauer und einem Endzu-
stand) haben Elbers/Ridder (1982) fiir die Klasse der Proportional-Hazards-
Modelle mit

At[x) = Aq(t) exp(x'B)

dic Identifizierbarkeit gezeigt. Einc wichtige Bedingung ist dabei, dall der Kova-
riablenvektor mindestens eine stetige Komponente enthélt. Man vergleiche dazu
auch Hougaard (1984) und Heckman/Singer (1984a, 1984b). Eine weitere zen-
trale Forderung, die in allen Beitragen enthalten ist, betrifft die Unabhingigkeit
der Heterogenitatskomponente von den Kovariablen. Wie im letzten Abschnitt
ausgefithrt wurde, ist damit das ,omitted-variables“-Problem im allgemeinen
nicht gelost.

Kiefer/Wolfowitz (1956) geben allgemeine Bedingungen fiir die Existenz eines
konsistenten Schiatzers der mischenden Verteilung und der strukturellen
Modellparameter an. Ihr Aufsatz enthélt aber keinen Hinweis auf eine konstruk-
tive Vorgehensweise bei der numerischen Ermittlung der ML-Schatzungen.
Heckman/Singer (1984b) verifizieren die Kiefer/Wolfowitz-Bedingungen fir
Proportional-Hazards-Modelle mit zeitabhdngigen Kovariablen und mogli-
cherweise zensierten Daten. Dartiber hinaus schlagen sie einen nicht parametri-
schen Maximum-Likelihood-Schitzalgorithmus vor, der auf der theoretischen
Charakterisierung der ML-Schitzung bei Mischverteilungen von Lindsay
(1983a, 1983b) beruht. Sie propagieren dazu die Verwendung des EM-Algo-
rithmus (vgl. Dempster u.a. 1977). Zur Anwendung des EM-Algorithmus in
diesem Zusammenhang siehe auch Arminger (1984a).

3.10 Diskrete Hazardraten-Regressionsmodelle

In den vorangegangenen Abschnitten wurde davon ausgegangen, daf3 die Zeit-
punkte, zu denen Zustandswechsel beziechungsweise Ereignisse stattfinden, ex-
aktangegeben werden kénnen. In vielen Fallen ist jedoch die exakte Angabe der
Zeitpunkte von Zustandswechseln nicht méglich, sondern es kdnnen lediglich
Zeitintervalle angegeben werden, in denen Zustandswechsel aufgetreten oder
bestimmte Ereignisse eingetreten sind. Legt man dennoch ein zeitstetiges Modell
zugrunde, ist die Zahl gleicher Beobachtungswerte (Ties) bei den gemessenen

101



Verweildauern sehr hoch. Man erhilt dann bei vielen Modellen (z. B. im Cox-
Modell) unbrauchbare Parameterschatzungen. Dariiber hinaus st in allen theo-
retischen Ableitungen, etwa zum Beweis der asymptotischen Eigenschaften der
Parameterschitzungen, die Annahme enthalten, daf3 gleiche Meflwerte der
Verweildauern in der Stichprobe die Wahrscheinlichkeit 0 besitzen. Diese An-
nahme ist in der eben geschilderten Situation verletzt, so dall dem zugrundege-
legten stetigen Modell die theoretische Fundierung fehlt. Deshalb ist es zweck-
mafig, in derartigen Situationen von vorneherein ein zeitdiskretes Modell zu
verwenden, das der Datenerhebung besser angepal3t ist. Damit teilen wir nicht
die Auffassung, daf} zeitstetige Modelle stets zeitdiskreten Modellen vorzuzie-
hen sind, auch wenn sie der Datenerhebung nicht angemessen sind (vgl. auch
Allison 1982).

Wir werden in diesem Abschnitt nur eine kurze Einfihrung in die Modelle fir
diskrete Hazardraten geben. Es werden auch in den Kapiteln 4 bis 6 keine
Anwendungsbeispiele dargestellt, da bei der Lebensverlaufsstudie die Zeit-
punkte der Zustandswechsel mit ausreichender Genauigkeit gemessen wurden.
Wir beschranken uns auf die wichtigsten statistischen Konzepte bei einer Epi-
sode und ohne Competing Risks. Fiir diskrete Competing-Risks-Regressionsan-
sdtze sieche Hamerle (1985¢). Eine ausfithrliche Behandlung diskreter Hazard-
raten-Modelle im Ein- und Mehr-Episoden-Fall findet man in Hamerle/Tutz
(1986), an deren Darstellung wir uns hier anlehnen. e
Die Zeitachse wird zerlegt in q + 1 Intervalle

[aOa al)a [a]7 a2)s [EESY [aq_]y aq)’ [aq, oo),

wobei in der Regel a; = 0 gesetzt und fiir a; das Ende des Beobachtungs-
zeitraums genommen wird. Fiir das Zeitintervall [a,_;, a,) schreiben wir auch
kurz t.

Die Verweildauer beziehungsweise Lebenszeit wird représentiert durch eine
nicht-negative Zufallsvariable T. T nimmt nur ganzzahlige Werte an,und T =t
bedeutet, daBl im Intervall [a,_, a,) ein Ubergang bezichungsweise Zustands-
wechsel stattgefunden hat.

Neben der Verweildauer beziehungsweise Lebenszeit wird fiir jedes Individuum
beziehungsweise Objekt ein p-dimensionaler Vektor x von Kovariablen bezie-
hungsweise prognostischen Faktoren erhoben. Die Kovariablen werden hier als
zeitunabhingig vorausgesetzt. Die Einbeziehung von externen und internen
zeitabhingigen Kovariablen ist moglich. Man vergleiche Hamerle/Tutz (1986).
In Analogie zu den Abschnitten 3.2 und 3.3 kénnen auch im diskreten Fall
Hazardrate und Survivorfunktion definiert werden. Die Hazardrate ist gegeben
durch

Atlx) = P(T=t|T=1t, x). (3.10.1)

(3.10.1) ist die bedingte Wahrscheinlichkeit dafiir, daB ein Individuum im
Zeitintervall t den Endzustand erreicht, gegeben die Kovariablen und daf} das
Individuum den Beginn des Zeitintervalls erreicht hat.
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Die bedingte Wahrscheinlichkeit, das Zeitintervall t zu ,iiberleben”, ist dann

P(T>t|T=t,x)=1-A(t]x). (3.10.2)
Die Survivorfunktion ist
S(t|x) = P(T = tx), (3.10.3)

die (unbedingte) Wahrscheinlichkeit, das Zeitintervall t zu ,erleben®, das heif3t,
daf} bis zum Beginn dieses Intervalls noch kein Ereignis stattgefunden hat. Den
Zusammenhang zwischen Survivorfunktion und Hazardrate erhalt man durch
sukzessive Anwendung von

P(T =s|x) = P(T=5s|T =s-1,x) - P(T =s-1{x)
und mit (3.10.2). Es ergibt sich

-1
S(t|x) =:f=ll (1 = A(s|x)). (3.10.4)

SchlieBlich erhilt man fiir die unbedingte Ereigniswahrscheinlichkeit bezie-
hungsweise die Wahrscheinlichkeit, den Endzustand im Zeitintervall t zu errei-
chen, gegeben die Kovariablen .S

P(T=t|x)=P(T=t|T=t,x) - P(T=t|x) = A(t]x) tI_Il1 (1- }\ét/{x)). (3.10.5)
=

Mit (3.10.5) 148t sich auch P(T = t|x) durch die Hazardrate ausdriicken, und es
ist wie bei den Modellen mit stetig gemessener Zeit zweckmaBig, die Hazardrate
in Abhingigkeit von den Kovariablen zu parametrisieren. Dafiir gibt es ver-
schiedene Moglichkeiten. Die wichtigsten Modelle sind in Hamerle/Tutz (1986)
ausfithrlich beschrieben. Hier werden nur zwei Spezifikationen skizziert, das
logistische Modell und das gruppierte Cox-Modell.

Die Hazardrate des logistischen Modells ist

At[X)=P(T=t|T>t,x) = _XPBatXB) - 4 (3.106)
1 + exp(Bg, + x'B)

Eine dquivalente Formulierung des Modells erhélt man durch

n PA=tD) _p 4yp (3.10.7)
P(T > t|x)
Die Parameter Sy, ..., Boq reprisentieren wie im Cox-Modell bei stetig gemes-

sener Zeit eine ,,Grundhazardrate“ ohne Beriicksichtigung der Kovariablen, die
allen Individuen gemeinsam ist.
Die Hazardrate des gruppierten Cox-Modells ist

A(t]x) = 1 - exp(-exp(By, + X'B)). (3.10.8)

Modell (3.10.8) 148t sich als Cox-Modell bei diskreten Beobachtungen auffas-
sen. Gilt fir die zugrundeliegende stetige Verweildauer das Cox-Modell und
wird die Dauer aber nur diskret beobachtet, so gilt fur die diskreten Beobach-
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tungen Modell (3.10.8). Der Parametervektor B, der den Einflufl der Kovaria-
blen steuert, bleibt bei der Diskretisierung unverandert. Der Vektor 8in (3.10.8)
ist identisch mit dem entsprechenden Gewichtsvektor des stetigen Cox-Modells.

Maximum-Likelihood-Schdtzung

Auch fiir die diskreten Modelle 1463t sich in Analogie zu den Ausfuhrungen' in
Abschnitt 3.6.2 der Beitrag des Individuums 1 zur Likelihood-Funktion ableiten.
Es ergibt sich

L. = P(T, = t;]x)% P(T, = t;|x)! % = A(t;|x)% P(T, = t|x), (3.10.9)

wobei §; wieder den Zensierungsindikator bezeichnet. Mit (3.10.4) resultiert
t-1
Ly = A% T (1-AG ) (3.10.10)

Die meisten der diskreten Verweildauer-Modelle lassen sich auf der Basis von
(3.10.9) im Rahmen der verallgemeinerten linearen Modelle schitzen. Verall-
gemeinerte lineare Modelle sind in Fahrmeir/Hamerle (1984, Kap. 7) oder
McCullagh/Nelder (1983) ausfiihrlich dargestellt. Man betrachte t; unabhan-
gige dichotome Zufallsvariablen Y;|, ..., Y;.. Dann gilt fir die zugehorige
Likelihood-Funktion '

nh=--

L =

. 1-y.
I P(Y; = DY (1 P(Y; = 1) 7,

Falls die Y;, bedingte Zufallsvariablen in Abhdngigkeit von Einfluf3variablen x;
sind, gilt

t|
L; = I P(Y;, = 1x)Yir (1 - P(Y;, = 1]x! i, (3.10.11)

Dies entspricht der Likelihood von t; Beobachtungen eines verallgemeinerten
linearen Modells, wobei P(Y;, = 1|x;) mit Hilfe einer Responsefunktion, nimlich
A(r|x;), in Abhidngigkeit vom Parameter B spezifiziert wird. Setzt man fiir den
beobachteten Vektor Y, = (Y,y, ..., Yil,) =(0,...,0, 1), erhdlt man aus (3.10.11)
den Beitrag der Likelihood-Funktion der i-ten Person im Verweildauer-Modell
fur den Fall 6, = 1. Betrachtet man nur t, - 1 Zufallsvariablen, erhilt man mit
t-1 |
L = I P(Y; = 1]x)”ir (1 - P(Y; = 1x)) e

den Beitrag (3.10.10) zur Likelihood-Funktion fiir §; = 0, wobei wiederum
P(Y;; = 1|x;) = A(r]x;) gesetzt wird und der Beobachtungsvektor Y; = (y;}, ..
Yie-1) = (0, ..., 0) vorliegt.

Die Moglichkeit der Schatzung der Verweildauer-Modelle im Rahmen der ver-
allgemeinerten linearen Modelle bietet den Vorteil, dafl die numerische Auswer-
tung mit bereits vorhandenen Programmpaketen, wie etwa BMDP (fir das

iX)
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logistische Modell), GLIM oder GLAMOUR (nahere Informationen iiber
GLAMOUR sind vom Lehrstuhl fir Statistik der Universitiat Regensburg er-
haltlich), durchgefithrt werden kann.

Die diskreten Modelle konnen dahingehend erweitert werden, dafl sowohl
externe als auch interne zeitabhingige Kovariablen einbezogen werden. Bei
internen zeitabhingigen Kovariablen muf} allerdings die Likelihood-Funktion
auf anderem Wege abgeleitet werden. Man vergleiche dazu Hamerle/Tutz
(1986). Zur Beriicksichtigung von Linkszensierungen bei diskreten Modellen
sieche Hamerle (1986a). Verallgemeinerungen der Modelle unter Einbeziehung
unbeobachteter Populationsheterogenitat sind ebenfalls moglich. Man verglei-
che dazu Hamerle (1986b).
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Kapitel 4:
Datenorganisation und beschreibende
Verfahren

Das Hauptziel der Datenanalyse wird es in der Regel sein, ein sparsames
statistisches Modell zu finden, das der Realitdt moglichst nahe kommt und sich
inhaltlich gut interpretieren l46t. Allerdings kennt man meist zu Beginn des
Analyseprozesses das zu untersuchende Datenmaterial nicht genau, so dal man
in einem ersten Schritt versuchen wird, mit Hilfe von deskriptiven und graphi-
schen Methoden einen Uberblick iiber die Verteilungen der erhobenen Varia-
blen zu gewinnen. Weitere Gruppenvergleiche und Tests konnen dann in einem
zweiten Schritt zusétzliche Hinweise auf Zusammenhénge zwischen den Varia-
blen geben, die schlieBlich in einem dritten Schritt bei Kontrolle anderer Ein-
flufifaktoren in einem angemessenen Modell zur Erklarung herangezogen wer-
den konnen.

In diesem Kapitel werden zunichst die programmtechnische Aufbereitung er-
eignisorientierter Datenstrukturen (Abschnitt 4.1) sowie verschiedene Mog-
lichkeiten ihrer graphischen Prasentation dargestellt (Abschnitt 4.2). Anschlie-
Bend wird auf der Grundlage der Lebensverlaufsstudie exemplarisch die An-
wendung der Sterbetafel-Methode und des Kaplan-Meier-Schiatzers aufgezeigt
(Abschnitt 4.3). GroBes Gewicht wird dabei auf die Herausarbeitung der spezi-
fischen Probleme und Vorziige der Ereignisanalyse gelegt, die anhand anschau-
licher Programmbeispiele, Tests und Ergebnisinterpretationen dokumentiert
werden sollen.

4.1 Die Handhabung ereignisorientierter Datenstrukturen

Erste, nicht zu unterschitzende Probleme im Analyseprozel} treten bereits bei
der Frage nach der geeigneten Datenspeicherung und Aufbereitung von Ereig-
nisdaten fiir statistische Auswertungen auf. Ereignisorientierte Datenstrukturen
sind zundchst weit komplexer als Querschnittsdaten, weil mit den jeweiligen
Zustandsinformationen gleichzeitig auch die genauen Anfangs- und Endzeit-
punkte zu beriicksichtigen sind. Haufig treten in den Wirtschafts- und Sozialwis-
senschaften dariiber hinaus wiederholbare Ereignisse auf, deren Zahl iiber die
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Untersuchungseinheiten erheblich schwankt und zur Frage nach geeigneten Spei-
cherverfahren fithrt. Werden beispielsweise wie in der Lebensverlaufsstudie die
Erwerbsgeschichten von 3 Geburtskohorten kontinuierlich erhoben, so gibt es
zwischen den Personen grofle Unterschiede in der Anzahl der Berufsepisoden,
die von 0 (nie erwerbstatig gewesen) bis zu 19 reicht. Speichert man diese Daten
fir jedes Individuum zeilenweise in Rechtecksform ab, so entsteht eine Matrix
mit vielen leeren Speicherzellen, und der verfiigbare Speicherplatz wird undko-
nomisch genutzt. Ein geringfiigiger Wechsel der Fragestellung, der zu einer
Neudefinition des Zustandsraums fihrt, erfordert schlieBlich meist eine grundle-
gende Reorganisation der Datendatei, weil bei den Programmpaketen wie SPSS,
BMDP, RATE, SAS oder GLIM immer nur bestimmte Episoden die Analyse-
einheit darstellen.

In der Praxis werden diese Probleme des Datenmanagements bei Ereignisdaten
am besten mit Hilfe eines Datenbanksystems gelost, welches die Daten in hierar-
chischer und 6konomischer Weise abspeichert und ein flexibles Retrieval er-
laubt. Ein solches Datenbanksystem, mit dem beispielsweise die Lebensver-
laufsdaten personenbezogen abgespeichert wurden, stellt das Programmpaket
SIR (Robinson u.a. 1980) dar. Aus einer solchen Datenbank kénnen dann je
nach aktueller Fragestellung beliebige ereignisorientierte Datensdtze erzeugt
werden, die mit den Programmpaketen SPSS, BMDP, RATE, SAS oder GLIM
analysierbar sind.

Von einem ereignisorientierten Datensatz spricht man dann, wenn sich jeder
Satz einer Datei genau auf ein Ereignis oder eine Episode bezieht. Wurde bei jedem
Untersuchungsobjekt jeweils nur eine Episode beobachtet, dann stimmt die
Anzahl der Sitze in der Datei genau mit der Anzahl der Untersuchungseinheiten
uberein. Handelt es sich aber um wiederholbare Ereignisse (z. B. Berufstatigkei-
ten), deren Zahl bei jeder Person unterschiedlich hoch sein kann, so ergibt sich
die Zahl der Satze der Datei aus der Summe iiber diese personenspezifischen
Episoden.

Jede Episode ist vollstandig durch einen Anfangs- (TA) und einen Endzeitpunkt
(TE) sowie durch einen Anfangs- (ZA) und einen Endzustand (ZE) charakteri-
siert. Haufig wird anstatt der Anfangs- und Endzeitpunkte auch nur die dadurch
bestimmte Zeitdauer (TD) angegeben, welche die eigentliche abhangige Variable
bei Ereignisanalysen darstellt. Haben Anfangs- und Endzustand denselben
Wert, dann handelt es sich um eine rechtszensierte Beobachtung, weil die Episode
dann nicht durch einen Zustandswechsel beendet, sondern, beispielsweise zum
Zeitpunkt des retrospektiven Interviews, abgeschnitten wurde. Haufig wird zur
Indizierung rechtszensierter Beobachtungen auch eine eigene Zensierungs- (oder
Indikator-)variable (ZEN) eingefiihrt, die den Wert 1 annimmt, wenn die Epi-
sode durch einen Zustandswechsel regular beendet wurde, und ansonsten den
Wert 0 hat. Zu jeder der so beschriebenen Episoden konnen aus der Datenbank
dann Kovariablen dazugespielt werden, die zeitkonstant (x) oder zeitverinderlich
(x(t)) sein koénnen und sich auf die Vorgeschichte oder auf einen anderen paralle-
len Prozefs beziehen kénnen.
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Tabelle 4.1 zeigt ein Beispiel fiir einen ereignisorientierten Datensatz zur Unter-
suchung von Erwerbsverlaufen. Jeder Satz dieser Datei bezieht sich auf eine
Erwerbstatigkeitsepisode, und die Erwerbstatigkeiten einer Person sind in suk-
zessiven Sidtzen abgespeichert. Zu jeder Episode sind der genaue Beginn (TA)
und das genaue Ende (TE) der Erwerbstitigkeit sowie die sich damit ergebende
Erwerbstatigkeitsdauer (TD) gegeben. Um die Zeitangaben der drei Kohorten
in der Lebensverlaufsstudie einfach vergleichen und verrechnen zu koénnen,
wurden sie nach der Anzahl der Monate vom Beginn dieses Jahrhunderts an
vercodet. Die Zahl 590 entspricht beispielsweise dem 2. Monat (Februar) im
Jahre 1949 (49:12+2=590). Der Zustandsraum konstituiert sich in diesem
Beispiel aus zwolf Berufen. Person 1 hatte danach zuerst im Beruf 1 (ZA, = 1)
gearbeitet, bis sie in den Beruf 2 (ZE| = 2 und ZA, = 2) und schlieBlich in den
Beruf 3 (ZE, = 3 und ZA; = 3) iiberwechselte. Dort war sie dann bis zum
Zeitpunkt des Interviews tatig (ZE; = 3). Wiahrend die ersten beiden Episoden
dieser ersten Person durch reguldre Ereignisse beendet wurden (ZEN = 1),
wurde die 3. Episode durch das Interview abgeschnitten, also rechtszensiert
(ZEN = 0). In den restlichen Spalten werden schlie3lich fiir jede der Episoden
neben der Nummer der jeweiligen Erwerbstétigkeitsepisode eine Reihe von
Kovariablen gespeichert. Beispiele fiir Variablen, die die Erwerbsgeschichte
beeinflussen und uiber die Episode hinweg konstant bleiben, wiaren etwa Ge-
schlecht, Herkunftsschicht und Kohortenzugehorigkeit. Beispiele fiir zeitveran-
derliche Variablen, die sich auf die Vorgeschichte des zu untersuchenden Prozes-
ses selbst beziehen, sind die Zahl der Berufserfahrungsmonate zu Beginn jeder
Episode oder die Anzahl der zuvor ausgeubten verschiedenen Berufstatigkeiten.
Ein Beispiel fiir eine zeitveranderliche Variable, die sich auf einen parallelen
Prozef} bezieht und die sich wihrend einer Episode verdndern kann, wire etwa
der Zeitpunkt der Heirat. Man konnte hier danach fragen, ob der Erwerbsver-
lauf nach der Heirat stabiler geworden ist oder nicht.

Die Berufswechsel kénnen in dieser ereignisorientierten Form in Abhangigkeit
von den Kovariablen mit den Programmpaketen SPSS, BMDP, RATE oder
GLIM untersucht werden. Die Episoden (oder Untersuchungseinheiten) sind
hier die einzelnen Berufstitigkeiten, egal, ob es sich beim Zustandswechsel um
einen Aufstieg, einen Abstieg oder um eine horizontale Mobilitat handclt.
Wollte man aber beispielsweise untersuchen, wie lange es dauert, bis jemand in
einen Beruf aufsteigt, der iiber dem hochsten bis dahin erreichten Niveau liegt
(Serensen 1984), dann miiflte man den Zustandsraum und die Episodenldnge
neu konstruieren. Alle Berufstatigkeitszeiten bis zu einem Aufstieg tiber das
hochste bisher erreichte Niveau miifiten in diesem Fall zu einer Episode zusam-
mengefalit werden. Ob man dabei etwaige Erwerbsunterbrechungszeiten mitbe-
riicksichtigt oder nicht, hdngt von der Definition des Prozesses und vom theore-
tischen Interesse ab. Bei Personen ohne Aufstieg miifite die Episode zum Zeit-
punkt des Interviews als zensiert betrachtet werden, da bisher noch kein Ereignis
vorlag, aber die Person vielleicht nach dem Interview in der Lage ist, iiber das
hochste bisher erreichte Niveau aufzusteigen. Fir diese etwas modifizierte
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Tabelle 4.1: Ausschnitt aus einem ereignisorientierten Datensatz zur Analyse der Erwerbsgeschichte

Nr. Beginn Ende Zeitdauer Zustand  Zustand  Zensie- Nummer  Kovariablen, dic ber dic Episode konstant bleiben

Kovariablen, dic sich auf cinen ande-
des der der der 70 am Ende  rungs- der ren parallelen Prozell bezichen
Falls Episode  Episode  Episode  Beginn der variable  Episode
(TA) (TE) (TD) der Episode  (ZEN) Geschlecht  Herkunft ... Kohorte  Berufs- ... Anzahl Zceitpunkt Zeutpunkt des
Episode  (ZL) erfahrung ... der vor- der ersten Auszugs aus
(ZA) zu Beginn ... her avs- Heirat dem Elternhaus
Jeder ... geubten
Episode ... Berufe
X Xy FT e e X me(r) xp(l)
| 590 626 36 1 2 I I ! 2 | 0 0 660 665
1 626 098 72 2 3 1 2 | 2 1 36 o] 660 665
1 698 981 RIR) 3 3 0 3 | 2 1 108 660 665
2 610 680 70 16 1 | 1 2 1 ! 0 0 705 700




Fragestellung wire die ereignisorientierte Datei der Tabelle 4.1 allerdings nicht
ohne weiteres verwendbar, da hier jeder Berufswechsel als Episode behandelt
wurde. Deswegen miiite man aus der Datenbank (oder durch eigene Program-
mierung) einen neuen ereignisorientierten Datensatz mit anderer Struktur er-
zeugen.

In der Praxis hat sich bei der EDV-technischen Handhabung ereignisorientier-
ter Datenstrukturen die Speicherung in Datenbanksystemen (z.B. SIR) oder
Programmpaketen mit Datenbankeigenschaften (z. B. SAS) durchgesetzt, aus
denen heraus fur spezifische Fragestellungen selbst aulerordentlich kompliziert
aufgebaute ereignisorientierte Datensatze komfortabel erstellt werden kénnen.

4.2 Die graphische Prisentation von Verlidufen

Aufgrund der hohen Informationsdichte von Ereignisdaten missen nicht nur
andere Wege der Datenspeicherung und -aufbereitung beschritten werden als
bei Querschnitten, sondern es stellt sich auch das Problem, wie man dieses
zeitbezogene Datenmaterial méglichst iibersichtlich und verstandlich darstellt.
Dabei sind insbesondere Methoden erforderlich, die dem in den Wirtschafts-
und Sozialwissenschaften haufig auftretenden Mehr-Zustands- und Mehr-Epi-
soden-Fall gerecht werden. In diesem Abschnitt sollen drei Moglichkeiten der
graphischen Prisentation von Ereignisdaten vorgestellt werden: die Darstellung
von individuellen Verlaufen, von Ereignissequenzen und von Zustandsvertei-
lungen.

Am umfassendsten ist die hohe Informationsdichte von Ereignisdaten in der
graphischen Darstellung individueller Verldufe reprdsentiert. Fur jede Untersu-
chungseinheit wird der gesamte Verlaufin das Schaubild gezeichnet (Abbildung
4.1). Die x-Achse stellt dabei die historische Zeit oder das Lebensalter dar, und
auf der y-Achse werden die diskreten Zustinde, die die Untersuchungseinheit
einnehmen kann, abgetragen. Das Ziel ist es, durch die Darstellung vieler
individueller Verldufe in einem Schaubild zu Typologien zu kommen.

Ein Anwendungsbeispiel fiir diese Art der Darstellung von Ereignisdaten finden
wir bei Miiller (1978) (Abbildung 4.1). Die durchgezogenen waagerechten
Linien im Rahmen dieses Schaubilds symbolisieren die Verweildauern in ver-
schiedenen Zustanden des Ausbildungs- beziehungsweise des Beschaftigungs-
systems. Die vertikalen Linien stellen Zustandswechsel dar. Mit diesem doch
sehr komplexen Zustandsraum lassen sich die Berufsverldufe von 30 zufillig
ausgewihlten Minnern des Geburtsjahrgangs 1946, die im Jahre 1971 als
Landwirt gearbeitet hatten, detailliert verfolgen. Man sieht, daB3 sich diese
Erwerbstitigengruppe vornehmlich aus Volksschulabsolventen, die danach eine
landwirtschaftliche oder gewerbliche Lehre absolviert und schlieBlich einige
Zeit als mithelfende Familienangehorige gearbeitet haben, rekrutiert.
Obwohl durch die Entwicklung von Plot-Programmen (vgl. Carr-Hill/
Macdonald 1973; Miiller 1978) der Einsatz dieses Verfahrens betrédchtlich er-
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Abbildung4.1: Berufsverldufe von 30 zufillig ausgewihlten Méannern des Ge-
burtsjahrgangs 1946, die im Jahre 1971 als Landwirt titig waren
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Quelle: Miiller, W.: Klassenlage und Lebenslauf. Habilitationsschrift. Mannheim 1978.
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leichtert worden ist, besteht der prinzipielle Nachteil bei der Erstellung von
Mehrfach-Plots darin, dafl mit zunehmender Zahl der Zustinde und der zu
zeichnenden Verlaufe die Komplexitat der Plots sehr schnell steigt und die
Ubersichtlichkeit spiirbar sinkt. Es 1Bt sich dann nicht mehr identifizieren, zu
welchem individuellen Verlauf eine bestimmte Linie geh6rt und was die Vorge-
schichte eines individuellen Zustandswechsels war. Zwar kann durch die Aus-
wah! bestimmter Subgruppen (z.B. die Auswahl von Personen mit gemeinsa-
men Anfangs- und Endzustianden) die Ubersichtlichkeit der Plots gesteigert
werden, aber diesem Verfahren sind doch enge Grenzen gesetzt.

An diesem Punkt setzt ein anderes Verfahren zur Prasentation von Ereignisda-
ten an, die Darstellung von Ereignissequenzen. Die Ubersichtlichkeit der indivi-
duellen Verlaufsplots wird dort gesteigert, indem nur Subpopulationen mit einer
bestimmten, festgelegten Folge von Ereignissen gezeichnet werden. Auf der
Abszisse wird wiederum die Zeit oder das Alter und auf der Ordinate ein
bestimmtes Sequenzmuster abgetragen. In das Diagramm werden nur diejeni-
gen Ereignissequenzen gezeichnet, die sich diesem Sequenzmuster zuordnen
lassen. Ein Anwendungsbeispiel dieses Verfahrens wurde von Schulz und
Strohmeier (1985) vorgelegt, in dem die Ereignisse verschiedener biographischer
Karrieren (Familie, Partnerschaft, Beruf) miteinander verbunden wurden (Ab-
bildung 4.2). An der Steilheit der Kurvenziige kann man die Geschwindigkeit
ablesen, mit der ein bestimmtes Sequenzmuster durchlaufen wurde. Die Breite
der Kurvenschar gibt Informationen iiber den Grad der Altershomogenitat.
Heterogenitat der Verweildauern ist im Diagramm an einer hohen Anzahl
iiberkreuzter Linien sichtbar.

Der Vorteil dieses Verfahrens besteht darin, daf} die hohe Informationsdichte
der individuellen Verlaufe relativ iiberschaubar bleibt. Es ist erkennbar, wie
bestimmte Ereignisfolgen iiber das Lebensalter streuen. Allerdings wird bei
diesem Verfahren immer eine Auswahl getroffen, und man sieht nicht, wie
typisch beziehungsweise atypisch ein bestimmtes Sequenzmuster iberhaupt ist.
Auch in diesem Bild sinkt die Ubersichtlichkeit mit der Anzahl der gezeichneten
individuellen Verlaufe und der sich iiberlagernden Kurven.

Ganz anders ist dies, wenn die Ereignisdaten nicht zur Abbildung individueller
Verlaufe, sondern zur Beschreibung von Aggregaten in der Form kumulierter
Verteilungen benutzt werden. Hier steigt mit der Anzahl der Untersuchungsein-
heiten die Stabilitat der Verteilungen und damit die Uberschaubarkeit der
Zeichnungen an. Fiir jeden Zeitpunkt wird die Verteilung der Untersuchungs-
einheiten auf eine vorgegebene Zahl von Zustdnden berechnet und kumuliert.
Werden diese Punkte verbunden, dann entsteht ein Bild iiber die Strukturveran-
derungen in der Zeit.

Ein Beispiel fur die Anwendung kumulierter Verteilungen zur Darstellung des
Bildungs- und Berufsverlaufs der Geburtskohorten von 1929-31, 1939-41 und
1949-51 liefert Blossfeld (1985b) (Abbildung 4.3). Auf der x-Achse ist dort das
jeweilige Lebensalter (die kleinste Einheit ist ein Monat) der Kohorten aufgetra-
gen, und in der y-Richtung wird deren kumulative Verteilung auf die Zustiande
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Abbildung 4.2: Ereignissequenz bei 61 Fallen mit demselben Verlaufsmuster
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im Bildungs- und Beschiftigungssystem sowie auf wichtige Unterbrechungsar-
ten (in Prozent) wiedergegeben. Entlang der Altersachse lassen sich so die mit
zunehmendem Alter verbundenen Uberginge zwischen verschiedenen Berei-
chen des Bildungs- und Beschiftigungssystems im Saldo verfolgen. Die unter-
schiedlichen Chancen, denen die drei Kohorten in den 40 Jahren des (maxima-
len) Beobachtungszeitraums begegnet sind, konnen so sehr einfach verglichen
werden.

Obwohl dieses Verfahren bei Mehr-Zustands- und Mehr-Episoden-Modellen
wichtige Hinweise iiber den ProzeBverlauf geben kann, besteht sein grofer
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Abbildung 4.3: Bildungs- und Berufsverlauf der Geburtskohorten 1929-31,
1939-41 und 1949-51
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Nachteil darin, dafl die individuellen Verldaufe verlorengehen. So hidngt die
Aussagekraft des Bildes sehr stark von den individuellen Bewegungen ab, die
sich hinter der Struktur verbergen, weil zu jedem Zeitpunkt nur die Salden der
individuellen Bewegungen geplottet werden. Die Stabilitat auf der Ebene des
Aggregats mull deswegen nicht unbedingt mit einer Stabilitdt der Verldaufe auf
der Ebene von Individuen einhergehen. Trotz allem scheint sich in der For-
schungspraxis wegen der erwahnten Uniibersichtlichkeit individueller Verlaufs-
plots die Darstellung von Aggregaten zunehmend durchzusetzen.

Insgesamt sind mit den drei vorgestellten Verfahren zur graphischen Prasenta-
tion von Ereignisdaten niitzliche Instrumente verfiigbar, mit denen ein erster
Einblick in den zu analysierenden ProzeB auch bei aulerordentlich komplex
strukturierten Mehr-Zustands- und Mehr-Episoden-Fallen gewonnen werden
kann. Diese Plots konnen Hinweise auf wichtige Zusammenhinge zwischen
Variablen geben. Eine wichtige Funktion ist aber auch in der Uberpriifung der
Plausibilitat von Ergebnissen aus komplexeren statistischen Modellen wahrend
der spéteren Phasen des Analyseprozesses zu sehen. Nicht selten kann sie vor
Fehlschlissen und Methodenartefakten schiitzen.

4.3 Sterbetafel-Methode und Kaplan-Meier-Schitzung

Haben sich die drei bisher genannten Verfahren zur Priasentation von Ereignis-
daten von vornherein auf die Darstellung des gesamten Prozef3verlaufs bezogen,
so werden in diesem Abschnitt parameterfreie Schdtzmethoden besprochen, die
sich zundchst auf die einzelnen Episoden eines solchen Verlaufs konzentrieren.
Zwar kénnen auch diese Methoden zur Untersuchung von Mehr-Zustands- und
Mehr-Episoden-Fallen herangezogen werden, doch werden wir darauf erst spa-
ter zu sprechen kommen.

Wenden wir uns zuerst dem Ein-Episoden-Fall zu und beschranken uns zugleich
auf nur eine bestimmte Ereignisart. Typische Anwendungsbeispiele sind die
Untersuchung der Zeitdauer, bis ein an einer bestimmten Krankheit leidender
Mensch stirbt (Medizin), oder die Untersuchung der Zeitdauer, in der eine
Maschine nach Neuinstallation storungsfrei arbeitet (Technik). Aber auch in
den Wirtschafts- und Sozialwissenschaften gibt es viele Anwendungsméglich-
keiten dieses Spezialfalls, wenn man beispielsweise an die Zeit denkt, die von der
Markteinfithrung eines Produkts bis zur Kaufentscheidung der Kunden vergeht
(Marketing), oder wenn man untersuchen mochte, wie lange es dauert, bis die
Kinder ihr Elternhaus verlassen (Familiensoziologie). Liegen wiederholbare
Ereignisse vor, wie sie beispielsweise durch die Erwerbstatigkeitsepisoden einer
Berufsgeschichte gegeben sind, und interessiert man sich zum Beispiel nur fir
den Wechsel der ersten Erwerbstétigkeit, dann liegt wiederum der Ein-Episo-
den-Fall mit einer Ereignisart vor.

Zur Schitzung der Survivorfunktionen bei solchen Modellen stehen die Sterbe-
tafel-Methode (z. B. implementiert in den Programmpaketen SPSS und BMDP)
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und der Kaplan-Meier-Schitzer (z.B. implementiert im Programmpaket
BMDP) zur Verfiigung. Bei beiden Methoden handelt es sich um parameterfreie
Schitzverfahren, die keine Verteilungsannahme iiber den zu untersuchenden
Prozefl machen und sich deswegen auflerordentlich gut fiir erste explorative
Untersuchungen des Datenmaterials eignen. Besonders hilfreich sind dabei die
graphischen Darstellungen der geschatzten Survivorfunktion und ihres Loga-
rithmus, der geschitzten Hazardfunktion und der geschatzten Dichtefunktion
der Verweildauern, die einen detaillierten Einblick in den Verlauf des Prozesses
geben kdnnen.

Die Sterbetafel-Methode

Bei der Sterbetafel-Methode, die bereits in Abschnitt 3.2.3 beschrieben wurde,
wird die Wartezeit (bis zum Eintritt des Ereignisses oder bis zur Zensierung) in
feste Intervalle eingeteilt, die beliebig lang sein konnen. Fiir jedes dieser Inter-
valle werden die Anzahl der Untersuchungseinheiten, die am Beginn des Inter-
valls noch dem Ereignisrisiko ausgesetzt sind, die Anzahl der Untersuchungs-
einheiten, die im Intervall ein Ereignis erfahren, und die Anzahl der Untersu-
chungseinheiten, die im Intervall zensiert werden, gezahlt. Auf dieser Basis
werden dann die Dichtefunktion der Verweildauern, die Survivorfunktion und
die Hazardfunktion geschitzt. Die Schitzung stiitzt sich auf die Annahme, dafl
die Zensierungen in jedem Intervall gleichverteilt sind (vgl. Abschnitt 3.2.3).
Als ein Beispiel fiir die konkrete Anwendung der Methode der Sterbetafelana-
lyse mit dem Programmpaket SPSS soll uns die Untersuchung der Zeitdauer bis
zum ersten Wechsel der Erwerbstitigkeit dienen. Unser Interesse gilt dabei
insbesondere der Frage, ob sich Unterschiede zwischen Ménnern und Frauen
sowie zwischen den drei Kohorten der Lebensverlaufsstudie (den 1929-31,
1939-41 und 1949-51 Geborenen) zeigen.

Bei den Eingabedaten handelt es sich um einen ereignisorientierten Datensatz,
wie er bereits in Tabelle 4.1 dargestellt ist, der neben einer Reihe von interessan-
ten Variablen fiir jede Erwerbstitigkeitsepisode die Anfangs- und Endzeit-
punkte enthilt, vercodet in Anzahl von Monaten vom Beginn dieses Jahrhun-
derts an. Mit dem folgenden SPSS-Programmlauf sollen fiir die Manner und die
Frauen beziechungsweise fiir die drei Kohorten jeweils getrennt die Sterbetafeln
berechnet und die Verldufe der verschiedenen geschétzten Funktionen gezeich-
net werden:

Programmbeispiel 4.1:

GET FILE DATA

COMPUTE DUR = M51 - M50 + 1

COMPUTE ZEN = 1

IF (MS1 EQ M47) Z2EN = O

IF (M48 GE 348 AND LE 384) KOHO = 1
IF (M48 GE 468 AND LE 504) KOHO = 2
IF (M48 GE 588 AND LE 624) KOHO = 3
*SELECT IF (M5 EQ 1)
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SURVIVAL TABLES = DUR BY M3(1,2),KOHO(1,3)/
INTERVALS=THRU 24 BY 3, THRU 300 BY 12/
STATUS = ZEN(1)/
PLOTS (ALL)/
COMPARE

OPTIONS 5.8

FINISH

Nach dem Einlesen des SPSS-Systemfiles wird mit der zweiten Karte zunichst
die Erwerbstatigkeitsdauer DUR berechnet, indem vom Zeitpunkt des Endes
jeder Erwerbstatigkeitsepisode (M51) der Zeitpunkt des Beginns jeder Erwerbs-
tatigkeitsepisode (MS50) subtrahiert wird (vgl. Anhang 1). Die Erwerbstitig-
keitsdauer jeder Episode steht dann in Monatseinheiten zur Verfiigung. Mit den
niachsten zwei Anweisungen wird eine Zensierungsvariable erzeugt, die die
Auspragung 1 erhalt, wenn es sich um ein reguldres Erwerbstétigkeitsende
handelt, und sonst (bei Zensierung) den Wert 0 annimmt, wenn das Ende der
jeweiligen Erwerbstatigkeitsepisode (M51) mit dem Zeitpunkt des Interviews
(M47) identisch ist. Die nichsten drei Anweisungen bilden aus dem Geburts-
zeitpunkt (M48), der auch durch die Anzahl von Monaten vom Beginn des
Jahrhunderts an vercodet ist, eine neue Variable (KOHO), welche die drei
Kohorten durch drei Auspragungen unterscheidet. Da uns nicht alle Episoden
der Erwerbsgeschichte interessieren, die in dem ereignisorientierten Datensatz
enthalten sind, sondern nur die erste Erwerbstitigkeit, wird mit Hilfe der
Sequenznummer der Episoden (MS) nur jeweils die erste herausgefiltert. Die
eigentliche Sterbetafelanalyse wird mit der Kennung SURVIVAL aufgerufen. In
der TABLES-Angabe werden neben der Uberlebenszeit DUR die Gruppie-
rungsvariablen Geschlecht (M3) und Kohorte (KOHO) genannt, nach deren
Werten (in Klammern gegeben) die Gesamtstichprobe in Teilstichproben grup-
piert werden soll.

Der in den Sterbetafeln zu beriicksichtigende Zeitraum und die Einteilung in
Intervalle werden nach dem Schliisselwort INTERVALS bezeichnet. Die War-
tezeit wurde in diesem Beispiel wiahrend der ersten 24 Monate in 3-Monats-
Intervalle und danach bis zum 300. Monat (dem 25. Berufsjahr) in 12-Monats-
Intervalle eingeteilt. Dies vor allem deswegen, weil Wechsel in den ersten Jahren
einer Erwerbstatigkeit besonders hiufig sein diirften (Probezeit, Enttauschung
der Erwartungen von Arbeitnehmern oder Arbeitgebern) und in spateren Pha-
sen aufgrund von Humankapitalinvestitionen langsam zuriickgehen mii3ten. In
der STATUS-Angabe wird dem Programm die Zensierungsvariable (ZEN)
zugeordnet. Die Auspragung in Klammern bedeutet, daf3 regulire Ereignisse die
Auspréagung 1 haben, wiahrend alle anderen Werte als zensiert behandelt wer-
den. Durch die PLOTS-Angabe mit dem Schliisselwort ALL werden die Survi-
vorfunktion und ihr Logarithmus, die Hazardfunktion und die Dichtefunktion
der Verweildauern gezeichnet. Dabei wird mit COMPARE veranlaBt, daf} die
Uberlebensfunktionen der jeweiligen Subgruppen verglichen und statistisch
dahingehend geprift werden, ob sie sich signifikant voneinander unterscheiden.
Die OPTIONS-Karte bewirkt schlielich, daB3 bei Speicherplatzmangel die Si-
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gnifikanzpriifung nur approximativ durchgefiihrt wird (Auspragung 5)und daf
die erstellten Sterbetafeln zusitzlich in Rohdatenform in eine Datei ausgegeben
werden, die dann mit einem Plotprogramm ausgewertet werden kann (Auspri-
gung 8).

Mit diesem SPSS-Programm werden fiinf Sterbetafeln (fiir die Manner und
Frauen sowie fiir jede der drei Kohorten) erzeugt, von denen als Beispiel nur die
der Méanner besprochen werden soll (Tabelle 4.2). Die 1. Spalte dieser Sterbeta-
fel enthilt dabei die Untergrenzen der gewihlten Intervalle (ag_;)- Inder Spalte 2
wird jeweils zu Beginn jedes Intervalls gezihlt, wie viele Manner noch dem
Risiko eines Erwerbstatigkeitswechsels ausgesetzt waren (Risikomenge 1: Ry).
Im ersten Intervall sind dies beispielsweise R, = 1077 Minner und im zweiten
Intervall nur noch R, = 1063 Minner.

In der Spalte 3 wird die Anzahl der Manner ausgegeben, deren Berufsepisode im
jeweiligen Intervall zensiert worden ist (w). Gab es beispielsweise im ersten
Intervall keine Zensierungen (w, = 0), so wurde im zweiten Intervall nur eine
Episode zensiert (w, = 1). Die 4. Spalte beinhaltet die um die zensierten Beob-
achtungen korrigierte Zahl der Ménner, die dem Risiko eines Berufswechsels

ausgesetzt waren (Risikomenge 2: R, - %1‘). Fiir das zweite Intervall ergibt sich

damit beispielsweise ein Wert der Risikomenge 2 von 1063 - % =1062,5.

Tabelle 4.2: Beispiel einer Sterbetafel
A 2 hed .

< B . st Ryl s
- “ < ¢ 2 4 2 £ 2 o3
LIFE TABLE
SURVIVAL VARIABLE DUR
FOR M3 - !
NUMBER NUMBER NUMBER NUMBER CumuL SE OF SE OF
INTVL  ENTRNG WORAWN EXPOSD ~ OF  PROPN  PROPN  PROPN  PROBA- CUMUL PROB- SE OF
START ~ THIS  DURING ~ TO  TERMNL TERMI- SURVI- SURV  BILITY HAZARD SURV- ABILTY HAZRD
TIME INTVL  INTVL  RISK  EVENTS NATING VING AT END DENSTY RATE IVING DENS RATE
0.0 1077.0 0.0 1077.0 14.0 0.0130 0.9870 0.9870 0.0043 0.0044 0.003 0.001 0.001
3.0 1063.0 1.0 1062.5  44.0 0.0414 0.9586 0.9461 0.0136 0.0141 0.007 0.002 0.002
6.0 1018.0 1.0 1017.5  64.0 0.0629 0.9371 0.8866 0.0198 0.0216 0.010 0.002 0.003
9.0 953.0 0.0 953.0  46.0 0.0483 0.9517 0.8438 0.0143 0.0165 0.011 0.002 0.002
12.0 907.0 1.0 906.5  85.0 0.0938 0.9062 0.7647 0.0264 0.0328 0.013 0.003 0.004
15.0 821.0 0.0 821.0  36.0 0.0438 0.9562 0.7312 0.0112 0.0149 0.014 0.002 0.002
18.0 785.0 2.0 784.0  45.0 0.0574 0.9426 0.6892 0.0140 0.0197 0.014 0.002 0.003
21.0 738.0 0.0 738.0  42.0 0.0569 0.9431 0.6500 0.0131 0.0195 0.015 0.002 0.003
24.0  696.0 5.0 693.5 183.0 0.2639 0.7361 0.4785 0.0143 0.0253 0.015 0.001 0.002
36.0 508.0 0.0 508.0  92.0 0.1811 0.8189 0.3918 0.0072 0.0166 0.015 0.001 0.002
48.0  416.0 3.0 4145  75.0 0.1809 0.8191 0.3209 0.0058 0.0166 0.014 0.001 0.002
60.0  338.0 3.0 3365  47.0 0.1397 0.8603 0.2761 0.0037 0.0125 0.014 0.001 0.002
72.0 288.0 1.0 287.5  40.0 0.1391 0.8609 0.2377 0.0032 0.0125 0.0!3 0.000 0.002
84.0 247.0 2.0 246.0  27.0 0.1098 0.8902 0.2116 0.0022 0.0097 0.013 0.000 0.002
96.0 218.0 3.0 2165  21.0 0.0970 0.9030 0.1911 0.0017 0.0085 0.012 0.000 0.002
108.0  194.0 3.0 192.5 20,0 0.1039 0.8961 0.1712 0.0017 0.0091 0.012 0.000 0.002
120.0  171.0 2.0 170.0  21.0 0.1235 0.8765 0.1501 0.0018 0.0110 0.011 0.000 0.002
132.0  148.0 4.0 146.0 13.0 0.0890 0.9110 0.1367 0.0011 0.0078 0.011 0.000 0.002
144.0  131.0 7.0 127.5 9.0 0.0706 0.9294 0.1271 0.0008 0.0061 0.010 0.000 0.002
156.0  115.0 5.0 112.5 8.0 0.0711 0.9289 0.1180 0.0008 0.0061 0.010 0.000 0.002
168.0  102.0 7.0 985 5.0 0.0508 0.9492 0.1120 0.0005 0.0043 0.010 0.000 0.002
180.0  90.0 2.0  89.0 11.0 0.1236 0.8764 0.0982 0.0012 0.0110 0.010 0.000 0.003
192.0  77.0 2.0  76.0 4.0 0.0526 0.9474 0.0930 0.0004 0.0045 0.009 0.000 0.002
204.0 71.0 3.0 69.5 3.0 0.0432 0.9568 0.0890 0.0003 0.0037 0.009 0.000 0.002
216.0  65.0 2.0  64.0 1.0 0.0156 0.9844 0.0876 0.0001 0.0013 0.009 0.000 0.001
228.0  62.0 1.0 61.5 6.0 0.0976 0.9024 0.0791 0.0007 0.0085 0.009 0.000 0.003
240.0  55.0 2.0  54.0 2.0 0.0370 0.9630 0.0761 0.0002 0.0031 0.008 0.000 0.002
252.0  S1.0 2.0 50.0 3.0 0.0600 0.9400 0.0716 0.0004 0.0052 0.009 0.000 0.003
264.0 46.0 5.0  43.5 3.0 0.0690 0.9310 0.0666 0.0004 0.0060 0.009 0.000 0.003
276.0  38.0 3.0  36.5 1.0 0.0274 0.9726 0.0648 0.0002 0.0023 0.009 0.000 0.002
288.0  34.0 4.0 32,0 0.0 0.0000 1.0000 0.0648 0.0000 0.0000 0.009 0.000 0.000
300.0+ 30.0  24.0 18.0 6.0 0.3333 0.6667 0.0432 .o *+  0.009 e o
2] THESE CALCULATIONS FOR THE LAST INTERVAL ARE MEANINGLESS.

THE MEDIAN SURVIVAL TIME FOR THESE DATA IS 34.49
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Die reguldren Ereignisse fiir jedes Intervall werden schlielich in der S. Spalte
ausgegeben (dy). Danach gab es beispielsweise im zweiten Intervall d, = 44
Ereignisse.

Auf der Grundlage dieser Daten werden dann die bedingte Wahrscheinlichkeit
zum Jobwechsel in jedem Intervall (Spalte 6)

Ao G

w
Ry -

]

die bedingte Wahrscheinlichkeit zum Verbleib im Job fiir jedes Intervall (Spalte 7)
f)k =1- A)\k,

die Survivorfunktion (Spalte 8)
pk = ﬁk c Lt 151,

die Dichtefunktion der Verweildauern (Spalte 9)

f = PP

hy
die Hazardfunktion (Spalte 10)
A(my) = 20 i
h (1+py)

sowie die dazugehorigen Standardfehler (Spalten 11 bis 13) geschitzt (vgl.
Abschnitt 3.2.3).

Fiir das zweite Intervall ergibt sich danach beispielsweise eine Schatzung der
bedingten Wahrscheinlichkeit zum Jobwechsel von

44

— = 00414,
1063 - -

}\2:

eine Schitzung der bedingten Wahrscheinlichkeit zum Verbleib von
p, =1-0,0414 = 0,9586,

eine Schitzung fiir die Survivorfunktion von

P, =10,9870 - 0,9586 = 0,9461,

eine Schitzung fiir die Dichtefunktion der Verweildauer von
; 0,9870 - 0,9461

= 7T =0,0136
2 3
und eine Schitzung fiir die Hazardfunktion von
A(m,) = 200414 _ 60141,
3(1+0,9586)
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Abbildung 4.4: Beispiel fiir einen Plot der Dichtefunktion der Verweildauern,
geschatzt nach der Sterbetafel-Methode
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Der dazugehorige Standardfehler fiir die Survivorfunktion betréagt 0,007, fir die
Dichtefunktion der Verweildauer 0,002 und fir die Hazardfunktion 0,002.
Unterhalb der Sterbetafel wird schlieBlich noch eine Schitzung des Medians der
Verweildauer in der ersten Erwerbstitigkeit ausgedruckt (ein Wert von 34,49
bedeutet hier etwa zwei Jahre und zehn Monate).

Die Sterbetafel, die den Prozel} der ersten Erwerbstatigkeit sehr detailliert
beschreibt, ist natiirlich sehr komplex und eignet sich nur wenig zum Vergleich
von Subgruppen. Fiir den Vergleich von Subpopulationen sind dagegen die von
SPSS zur Verfiigung gestellten Plots von groem Nutzen.

Betrachten wir zuerst die Dichtefunktion der Verweildauern (vgl. Formel 3.2.2) in
der ersten Erwerbstatigkeit von Mannern (1) und Frauen (2) (Abbildung 4.4).
Dabei wird deutlich, dal bei beiden Geschlechtern die Dichte am Beginn des
Prozesses rasch ansteigt und sich dann asymptotisch mit zunehmender Verweil-
dauer der x-Achse annihert. Die Dichtefunktion zeigt also fiir beide Geschlech-
ter denselben rechtsschiefen Verlauf, und die Unterschiede zwischen den beiden
Prozessen sind, rein optisch betrachtet, minimal.
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Abbildung 4.5: Beispiel fiir einen Plot der Survivorfunktion, geschitzt nach der
Sterbetafel-Methode
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Eine andere Darstellung des Prozesses zeigt ein Plot der Survivorfunktion (Ab-
bildung 4.5). Die Survivorfunktion gibt in diesem Falle an, wie grof3 der Anteil
der Minner (1) beziehungsweise der Frauen (2) ist, die bis zum jeweiligen
Zeitpunkt ihren ersten Beruf noch nicht gewechselt haben. Aus dem Plot ist
ersichtlich, daf} bereits nach 48 Monaten (also 4 Jahren) etwa 70 Prozent der
Minner und Frauen aus dem ersten Beruf ausgeschieden sind. Der Prozef3
verlduft bis zu diesem Zeitpunkt fiir Manner und Frauen sehr dhnlich. Doch
dann werden die Unterschiede zwischen beiden Geschlechtern zunehmend gro-
Ber. Die Frauen haben bei zunehmender Verweildauer im ersten Beruf die
Tendenz, vergleichsweise schneller die erste Erwerbstatigkeit zu verlassen. Ihre
Survivorfunktion fallt deswegen unter die der Méanner.

Auf der Basis der Schatzung der Hazardfunktion (vgl. Formel 3.2.5) werden
Hinweise darauf gegeben, ob es sich bei dem Prozell des Ausscheidens aus der
ersten Erwerbstdtigkeit um einen zeitabhingigen ProzeB handelt oder nicht. So
ist in Abbildung 4.6 zu erkennen, dafl die Wahrscheinlichkeit eines Berufswech-
sels in den ersten 9 Monaten bei beiden Geschlechtern ansteigt, um dann mit
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Abbildung 4.6: Beispiel fiir einen Plot der Hazardfunktion, geschatzt nach der
Sterbetafel-Methode
GRAPH OF HAZARD FUNCTION

SURVIVAL VARIABLE DUR
GROUPEC BY M3

o

.08000

o

.07200

0.06400

0.05600

0.04800

o

.04000

o

.03200

0.02400

0.01600

o

.00800

0.00000

o+

40 80 120 160 200 240 280

320 360 400
VALUES OF M3 AND THEIR GRAPH SYMBOLS

GRAPH VALUE GRAPH VALUE GRAPH VALUE
VALUE SYMBOL LABEL VALUE SYMBOL LABEL VALUE SYMBOL LABEL
1 1 2 2

zunehmender Dauer zu sinken. Bei den Frauen zeigt sich allerdings zwischen
dem 60. Monat und dem 110. Monat der Erwerbsdauer wieder ein deutlicher
Anstieg des Berufswechselrisikos. Nach etwa dem 180. Monat (also dem 15.
Jahr der Berufstatigkeit im ersten Beruf) sind die Plots der Hazardfunktion
allerdings nur noch schwer zu interpretieren, da aufgrund der geringen Zahl der
Personen, die danach noch dem Risiko ausgesetzt sind, die Schatzungen des
Verlaufs der Hazardfunktion sehr instabil werden und gréferen Schwankungen
unterliegen.

Mit der logarithmierten Survivorfunktion beziehungsweise der kumulierten
Hazardfunktion (vgl. Formel 3.2.9) in Abbildung 4.7 ist schlielich noch einmal
eine andere Darstellung moglich, wie sich das Risiko, den ersten Beruf zu
wechseln, mit zunehmender Verweildauer entwickelt. Wiirde der Prozel in der
Zeit konstant verlaufen, dann miifite die logarithmierte Survivorfunktion linear
mit einer konstanten Steigung fallen. Vermindert sich das Risiko, wie dies
beispielsweise bei den Mannern (1) ab dem 12. Monat der Fall ist, dann biegt sich
die Kurve nach oben, steigt dagegen das Risiko, wie das zum Beispiel bei den
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Abbildung 4.7: Beispiel fiir einen Plot der logarithmierten Survivorfunktion
(bzw. kumulierten Hazardfunktion), geschétzt nach der Sterbe-
tafel-Methode
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Frauen (2) ab dem 60. Monat gegeben ist, dann wird die Kurve nach unten
gebogen.

Zusatzlich zu den obigen Plots kann in SPSS anhand der Lee-Desu-Teststatistik
(Lee/Desu 1972) uiberpriift werden, ob sich die Survivorfunktionen von Mén-
nern und Frauen signifikant unterscheiden. Es handelt sich dabei um einen
modifizierten Wilcoxon-Test (vgl. Abschnitt 3.2.5). Voraussetzung dieses Rang-

Sﬁb’gopul_ationen identische Zensierungsmuster vorliegen. Unter der Nullhypo-
these, daf sich die Survivorfunktionen der Subgruppen nicht unterscheiden, ist
diese Teststatistik asymptotisch y2-verteilt mit k-1 Freiheitsgraden (k = Anzahl
der Subgruppen). Der Vergleich der Uberlebensfunktionen von Mannern und
Frauen im obigen Beispiel ergab einen Wert von 0,048 mit 1d.f. Die Uberlebens-
funktionen von Ménnern und Frauen unterscheiden sich also bei einem Signifi-

kanzniveau von 0,05 nicht signifikant voneinander. Es ist allerdings zu beriick-
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sichtigen, daB dieser Test eher sensitiv auf Unterschiede der Survivorfunktionen
zu Beginn des Prozesses reagiert. Da sich die Unterschiede zwischen Médnnern
und Frauen im ersten Beruf aber erst nach einer Verweildauer von 48 Monaten

Programmpaket BMDP angeboten wird, zuruckgrelfen Dlese Teststaustlk ist
in bezug auf Unterschiede gegen Ende des Prozesses besonders sensitiv. Diese
Teststatistik wird spater im Zusammenhang mit der Kaplan-Meier-Schéitzung
noch genauer dargestellt.

Der Kaplan-Meier-Schdtzer

Obwohl die Sterbetafelmethode, insbesondere bei grolen Stichproben, ein niitz-
liches Verfahren zur ersten Analyse von Ereignisdaten darstellt, hangt die
Genauigkeit der Schiatzungen doch stark von den gewihlten Intervallbreiten ab.
Je groBer diese sind, desto schlechter und ungenauer diirften in der Regel die
Schitzungen der Funktionen werden. Storend ist ferner die Tatsache, daf} bei
unterschiedlicher Wahl der Intervalleinteilung normalerweise jeweils unter-
schiedliche Schatzergebnisse zu erwarten sind. Bei nicht zu grofien Stichproben
sollte man deswegen auf den Kaplan- -Meier-Schiitzer (oder den Produkt-Limit-
Schatzer) zuriickgreifen, der im Programmpaket BMDP verfiigbar ist. Diese
Schatzmefhode die bereits in Abschnitt 3.2.4 ausfiithrlich beschrieben wurde,

arbeitet nicht mit nach Intervallen gruppierten Daten, sondern mit den tatsach-,
lich gemessenen Ereignis- und Zensierungszeiten. Die Grundidee dieses Schit-
zers ist, daB durch die Einteilung der Verweildauer in immer kleinere Intervalle
schlieBlich ein Punkt erreicht wird, wo jede Ereignis- oder Zensierungszeit nur in
ein bestimmtes Intervall fillt. Tatsachlich sind Sterbetafel- und Kaplan-Meier-
Schitzer dann identisch, wenn man bei der Sterbetafelmethode die Intervalle
entsprechend klein wahlt. Die gemessenen Ereignis-und Zensierungszeiten wer-
den dann der Grofle nach geordnet. Dabei werden zensierte Beobachtungen,
die zum gleichen Zeitpunkt wie Ereignisse auftreten, als etwas verzdgert be-
trachtet. Auf der Basis einer solchen eindeutigen Rangreihe von Ereignis- und
Zensierungszeiten werden Schitzungen nur fir die Ereigniszeitpunkte vorge-
nommen, wahrend die zensierten Zeiten nur jeweils die Risikomenge der spéter
eintretenden Ereignisse verringern. Bei der nach der Methode von Kaplan und
Meier geschitzten Survivorfunktion handelt es sich deswegen um eine Stufen-
funktion mit diskreten Sprungstellen an den Ereigniszeitpunkten. Allerdings
tritt bei dieser Methode ein Problem auf, wenn es zensierte Zeiten in dieser
Rangreihe gibt, die groBer sind als die grofite Ereigniszeit. Die geschitzte
Survivorfunktion kann in diesen Fallen nicht mehr gegen Null streben, und der
wahre Mittelwert wird unterschitzt. In der Praxis wird man in solchen Fallen
nur mehr die Zeitspanne bis zum groften Ereigniszeitpunkt zur Interpretation
heranziehen.

Zur Illustration der konkreten Anwendung des Kaplan-Meier-Schétzers soll uns
wieder das Beispiel der Zeitdauern bis zum Wechsel der ersten Erwerbstatigkeit
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dienen. Es handelt sich um denselben ereignisorientierten Datensatz, den wir
diesmal jedoch in das Programm PL1 von BMDP einlesen.

Programmbeispiel 4.2:

/INPUT UNIT IS 30.
CODE IS DATA.
/VARIABLE NAMES ARE (63) DUR, (64)ZEN,(65)KOHO.
ADD = 3.
/TRANSFORM DUR = M51 — M50 + 1.
ZEN = 1.
IF (M51 EQ M47) THEN ZEN = 0.
IF (M48 GE 348 AND M48 LE 3B84) THEN KOMO
IF (M48 GE 468 AND M48 LE 504) THEN KOHO
IF (M48 GE 588 AND M48 LE 624) THEN KOHO
USE = M5 EQ 1.
/GROUP CODES (65) ARE 1,2,3.
NAMES (65) ARE KOHO1,KOHO2,KOHO3.
CODES (3) ARE 1,2.
NAMES (3) ARE MAENNER,FRAUEN.
/FORM TIME 1S DUR.
STATUS IS ZEN.
RESPONSE IS 1.
/ESTIMATE METHOD IS PROD.
GROUP IS KOHO.
PLOTS ARE SURV,LOG.
STATISTICS ARE BRESLOW, MANTEL.
/ESTIMATE METHOD IS PROD.
GROUP 1S M3.
PLOTS ARE SURV,LOG.
STATISTICS ARE BRESLOW,MANTEL.

[
[N

/END

Im obigen BMDP-Programm werden nach dem Einlesen der BMDP-System-
datei (vgl. Anhang 1), die 62 Variablen enthilt, im Paragraph VARIABLE drei
zusitzliche Variablen definiert, die in diesem Lauf noch benétigt werden. Im
TRANSFORM-Paragraph wird, wie im vorhergehenden SPSS-Beispiel, zuerst
die Verweildauer DUR berechnet, dann eine Zensierungsvariable (ZEN) gebil-
det, eine Kohortenvariable (KOHO) erzeugt und schliefflich mit USE nur die
jeweils erste Berufstatigkeit herausgefiltert.

Im FORM-Paragraph wird dem BMDP-Programm die Verweildauervariable
(TIME IS DUR) und die Zensierungsvariable (STATUS IS ZEN) zugeordnet.
Letztere hat bei einem regularen Ereignis den Wert 1 (RESPONSE IS 1). Die
Schitzung soll jeweils getrennt nach Kohorte (KOHO) und Geschlecht (M3)
erfolgen. Dabei ist der Produkt-Limit-Schitzer oder Kaplan-Meier-Schitzer
(METHOD IS PROD) zu verwenden. Geplottet werden sollen jeweils die Survi-
vor- (SURV) und die logarithmierte Survivorfunktion (LOG). Dariiber hinaus
sollen die Breslow- (BRESLOW) und die Cox-Mantel-Statistik (MANTEL)
verwendet werden.

Tabelle 4.3 zeigt zundchst am Beispiel der Manner, wie mit der Methode von
Kaplan und Meier die Survivorfunktion fiir den ersten Berufswechsel geschitzt
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Tabelle 4.3 Beispiel fiir eine Kaplan-Meier-Schiatzung

TIME VARIABLE IS OUR

CASE CASE TIME STATUS CUMULATIVE STANDARD CuM™ Cum REMAIN
LABEL NUMBER SURVIVAL ERROR DEATHS LOST AT RISK
1788 1.00 DEAD 1 [ 1077
1944 1.00 DEAD 2 [ 1076
2396 1.00 DEAD 3 0 1075
3632 1.00 DEAD 4 4] 1074
4644 1.00 OEAD S [} 1073
4770 1.00 DEAD 0.9944 0.0023 6 o 1072
1843 2.00 DEAD 7 [} 1071
2645 2.00 DEAD 8 ] 1070
2660 2.00 DEAD 9 [} 1069
2936 2.00 OEAD 10 0 1068
2951 2.00 DEAD 1" [¢] 1067
3338 2.00 DEAD 12 0 1066
4875 2.00 DEAD 13 0 1065
6023 2.00 DEAD 14 0 1064
6653 2.00 DEAD 0.9861 0.0036 15 [¢] 1063
69 3.00 DEAD 16 [¢] 1062
758 3.00 DEAD 17 0 1061
871 3.00 DEAD 18 o] 1060
1413 3.00 DEAD 19 [*] 1059
1468 3.00 OEAD 20 ) 1058
2484 3.00 DEAD 21 0 1087
3155 3.00 DEAD 22 0 1056
3465 3.00 DEAD 23 ] 1055
4448 3.00 DEAD 24 [¢] 1054
4527 3.00 DEAD 25 ] 1053
4662 3.00 DEAD 26 0 1052
5113 3.00 DEAD 27 ] 1051
5298 3.00 DEAD 28 [¢] 1050
5509 3.00 DEAD 29 [} 1049
6370 3.00 DEAD 30 [+] 1048
6391 3.00 OEAD 0.9712 0.0051 31 o 1047
6432 3.00 CENSORED 31 ] 1046
136 4.00 DEAD 32 [¢] 1045
313 4.00 DEAD 33 0o 1044
855% 4.00 DEAD 34 0 1043
897 4.00 DEAD 35 ] 1042
1270 4.00 DEAD 36 o 1041
1389 4.00 DEAD 37 0 1040
4198 331.00 DEAD 0.0551 0.0086 976 ] 21
2866 333.00 CENSORED 976 o 20
4319 334.00 CENSORED 976 (] 19
1612 363.00 DEAD 0.0522 0.0086 977 ] 18
180 367.00 CENSORED 977 ] 17
4689 368.00 CENSORED 977 0 18
3119 377.00 CENSORED 877 [+] 15
244 388.00 CENSORED 977 0 14
4346 392.00 CENSORED 977 ] 13
372 397.00 CENSORED 977 ] 12
5194 388.00 CENSORED 977 ] 11
583 404 .00 CENSORED 977 [ 10
6675 410.00 OEAD 0.0470 0.0082 978 o 9
3565 413.00 CENSORED 978 o 8
6590 413.00 CENSORED 978 [} 7
375 414.00 CENSORED 978 0 6
1986 416.00 CENSORED 978 ] s
6161 416.00 CENSORED 978 ] 4
5217 422.00 CENSORED 878 o 3
6186 426.00 CENSORED 978 0 2
1 428.00 CENSORED 878 [¢] 1
3458 429.00 CENSORED 978 ] [}
MEAN SURVIVAL TIME = 73.83 LIMITED TO 429 .00 S.E. = 3.291
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wird. In der Spalte CASE NUMBER werden die Fallnummern der Manner nach
ihrer Verweildauer in der TIME-Spalte geordnet. Ob es sich um ein regulares
Ereignis (DEAD) oder um eine zensierte Beobachtung (CENSORED) handelt,
wird in der STATUS-Spalte ausgewiesen. Die Regel, daf3 bei gleicher Dauer von
Ereigniszeit und Zensierungszeit die Zensierungszeit als etwas verzogert zu
behandeln ist, wird am Fall mit der Nummer 6432 deutlich, der nach den
Ereigniszeiten mit ebenfalls 3 Monaten rangiert. Da in der Lebensverlaufsstudie
die Erwerbsgeschichte auf Monatsebene erhoben wurde, ist es durchaus mog-
lich, daBl mehrere Fille die gleiche Verweildauer haben. In Tabelle 4.3 gibt es
beispielsweise sechs Fille mit einer einmonatigen Verweildauer. Geméafl der
Formel 3.2.41 mit einer Korrektur fur Ties,

. 1 fﬂrtSt”)
S(t) = 1

(1- =) furt>1,
k{((k)<t K

springt die Survivorfunktion in der Spalte CUMULATIVE SURVIVAL nach

dem ersten Monat um den Wert 6 2 = 0,0056 von 1 auf 0,9944 und in der Spalte

STANDARD ERROR wird an der Sprungstelle der Standardfehler ausge-
druckt (vgl. Formel 3.2.42). Ist der Anteil solcher Bindungen aufgrund unge-
nauer Erhebung der Verweildauern recht groB3, kann die Sterbetafelmethode das
effizientere und robustere Verfahren sein. Schlieilich wird in der Spalte CUM
DEATHS die Anzahl der reguldaren Ereignisse gezahlt und in der Spalte
REMAIN AT RISK die Zahl der Méanner ausgewiesen, die jeweils noch dem
Risiko eines Berufswechsels ausgesetzt sind.

Die grofte Ereigniszeit besitzt der Fall mit der Nummer 6675 mit 410 Monaten.
Danach folgen aber noch weitere 9 zensierte Fille, die bei der Schatzung nicht
berticksichtigt werden. Man muf} deswegen davon ausgehen, daf3 die durch-
schnittliche Verweildauer (MEAN SURVIVAL TIME) in der ersten Erwerbs-
tatigkeit mit 73,83 Monaten etwas unterschatzt wird (vgl. Formel 3.2.43).

In der Regel ist der Ausdruck des detaillierten Berechnungsschemas der Uberle-
bensfunktion nach der Methode von Kaplan und Meier (Tabelle 4.3) wenig
hilfreich. Der Ausdruck ist meist sehr umfangreich (im obigen Beispiel nur fiir
die Minner bereits 1077 Zeilen) und kann gegebenenfalls mit der Anweisung
NO PRINT unterdriickt werden. Er vermittelt aber einen Eindruck davon, wie
grof} der Sortier- und Speicherplatzaufwand zur Berechnung eines Kaplan-
Meier-Schitzers ist. Bei grofien Stichproben ist die Sterbetafelmethode dem
Kaplan-Meier-Schétzer deswegen vorzuziehen.

Von groBBem Nutzen fiir den Vergleich von Subpopulationen sind die auch von
BMDP zur Verfiigung gestellten Plots. Abbildung 4.8 zeigt den Verlauf der
Survivorfunktion fiir die Kohorten 1929-31 (A), 1939-41 (B) und 1949-51 (C).
Dabei wird deutlich, daf} die Survivorfunktionen bis zu einer Verweildauer von
etwa 30 Monaten etwa gleich verlaufen und sich danach Unterschiede zwischen
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Abbildung 4.8: Beispiel fiir einen Plot der Survivorfunktion auf der Basis einer
Kaplan-Meier-Schitzung
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den Kohorten herauskristallisieren. Je jinger die Kohorte ist, desto schneller
wird die erste Erwerbstatigkeit verlassen. Dies ist auch an den logarithmierten
Survivorfunktionen (bzw. den kumulierten Hazardfunktionen) (Abbildung 4.9)
sichtbar (vgl. Formel 3.2.9), die von der iltesten zur jiingsten Kohorte zuneh-
mend nach unten gekriimmt sind. Dies besagt, daf} das Risiko, den ersten Job zu
wechseln, von der éltesten bis zur jiingsten Kohorte ansteigt.

Die rein visuelle Uberpriifung von Unterschieden zwischen den zu untersuchen-
den Subgruppen auf der Grundlage von Plots kann auch im BMDP durch die
Durchfiihrung statistischer Tests erganzt werden (vgl. Abschnitt 3.2.5). Dazu
berechnet BMDP die Wilcoxon-Statistik in der Version von Breslow (1970) und
eine Log-Rang-Statistik in der Version von Cox und Mantel (1966). Beide Test-
statistiken setzen voraus, daf sich die Survivorfunktionen nicht iiberschneiden
und dafl in den Subgruppen gleiche Zensierungsmuster vorherrschen. Die
zweite dieser Annahmen kann bequem auf der Basis der von BMDP ausge-
druckten Zensierungs- und Ereignismuster (Abbildung 4.10) beurteilt werden.
Fur unser Kohortenbeispiel zeigt sich dort ein von Kohorte zu Kohorte sich
verschiebendes Zensierungs- und Ereignismuster. Die Erkldarung ist in der Tat-
sache zu suchen, daf} die jeweils dlteren Kohorten bis zum Zeitpunkt des
Interviews jeweils langer die Moglichkeit hatten, erwerbstatig zu sein, und somit
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Abbildung 4.9: Beispiel fiir einen Plot der logarithmierten Survivorfunktion
(bzw. kumulierten Hazardfunktion) auf der Basis einer Kaplan-
Meier-Schitzung
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auch langere Zensierungs- und Ereigniszeiten haben. Damit korreliert aber das
Auftreten der Zensierungen mit der Kohortenzugehorigkeit, und die Vorausset-
zung der Tests zur Uberpriifung von Kohortenunterschieden ist nicht gegeben.
Beschranken wir uns bei der Interpretation der Testergebnisse deswegen auf den
Vergleich von Méannern und Frauen, wo sich die Zensierungszeiten iiber den
gesamten Bereich ziemlich dhnlich verteilen und die Annahme konstanter Zen-
sierungsmuster eher als erfiillt gelten kann (Abbildung 4.10). Beide Tests sind
unter der Annahme, dal} sich die Survivorfunktionen der zu untersuchenden
Subpopulationen nicht unterscheiden, asymptotisch x2-verteilt, mit k-1 Frei-
heitsgraden (k = Anzahl der Subgruppen). Die Breslow-Statistik, die ebenso wie
die Lee-Desu-Teststatistik in SPSS die Unterschiede der Survivorfunktionen zu
Beginn des Prozesses betont, hat einen Wert von 0,079 (mit 1 d.f.) und ist bei
einem Signifikanzniveau 0,05 nicht signifikant. Die Cox-Mantel-Statistik dage-
gen, die auf mit zunehmender Verweildauer sich verstarkende Unterschiede
anspricht, ist bei einem Freiheitsgrad und einem x2-Wert von 8,745 signifikant
(Signifikanzniveau = 0,05). Verschiedene Teststatistiken kdnnen also bei ein und
denselben Survivorfunktionen (vgl. Abbildung 4.5) zu unterschiedlichen Resul-
taten kommen. Bei der Beurteilung der Testresultate ist deswegen nicht nur
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Abbildung 4.10: Beispiel fiir den Ausdruck von Ereignis- und Zensierungs-
mustern
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darauf zu achten, daf} die Zensierungsmuster sich in etwa gleichen und sich die
Survivorfunktionen nicht schneiden, sondern es sollte auf der Basis visueller
Inspektion der Survivorplots auch vorher entschieden werden, welche der Test-
statistiken fiir die jeweilige Situation das sensitivere und damit angemessenere
Instrument ist.

Der Mehr-Episoden-Fall

Die Darstellung der verteilungsfreien Verfahren hat sich bisher auf den Fall
beschrankt, daB nur eine Episode (z.B. die Verweildauer im ersten Beruf) und
eine bestimmte Ereignisart (z.B. das Verlassen des ersten Berufs) vorliegt.
Dieser Fall wird in den Wirtschafts- und Sozialwissenschaften allerdings nur
selten auftreten. Gewohnlich liegen dort pro Untersuchungseinheit mehrere
Episoden vor, wie sie beispielsweise durch die Berufstatigkeitsepisoden in einer
Erwerbskarriere oder die Wohnungsepisoden in einer Wanderungskarriere ge-
geben sind. Damit stellt sich die Frage, ob sich diese Verfahren auch zur
Untersuchung des Mehr-Episoden-Falls heranziehen lassen und wie man dabei
praktisch am besten vorgeht.

Zunichst ist es naheliegend, die verschiedenen Episoden eines Untersuchungs-
objekts als eigenstandige Einheiten zu betrachten, sie in einem ereignisorientier-
ten Datensatz nacheinander abzuspeichern (Tabelle 4.1) und die gerade bespro-
chenen Methoden zur Untersuchung aller Episoden heranzuziehen. Die ent-
scheidende Frage bei diesem Vorgehen ist dann aber, ob die verschiedenen
Episoden einer Untersuchungseinheit in dieser Weise verarbeitet werden diirfen
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oder nicht. Personen mit unterschiedlich vielen Berufstatigkeiten wiren da-
durch beispielsweise in einem Datensatz unterschiedlich oft durch ihre Episoden
reprasentiert und wiirden unterschiedlich oft in die Analyse eingehen. Dies wire
solange kein Problem, soweit es sich dabei um eine homogene Population, also
um Personen mit gleichen Eigenschaften in bezug auf den zu untersuchenden
Prozef3, handelt. Werden durch dieses Vorgehen aber heterogene Subpopulatio-
nen miteinander vermischt, so kann dies zu scheinbarer Zeitabhédngigkeit und zu
falschen SchluB3folgerungen fithren (vgl. Abschnitt 3.9.1). Im Grunde geht es
hier also um dieselbe Homogenitatsannahme, die implizit bereits bei der Dar-
stellung der bisherigen Beispiele getroffen wurde. Denn auch hinter dem Verlauf
der Survivorfunktionen von Minnern und Frauen, beziehungsweise dem der
drei Kohorten, konnen sich unterschiedliche Mischungen von Subpopulationen
verbergen, die diese Verlaufe erzeugen. Generell ist im Bereich der Wirtschafts-
und Sozialwissenschaften, wo hohe Interdependenzbeziehungen zwischen den
Merkmalen eher die Regel als die Ausnahme sind, die Verletzung der Homogeni-
tatsannahme sehr wahrscheinlich. Man kann sich manchmal dadurch behelfen,
daB man die Stichprobe nach diesen wichtigen Merkmalen disaggregiert. Leider
stoBt dieses Verfahren aber hidufig nicht nur an die Grenze der mangelnden
Verfiigbarkeit solcher Variablen im Datensatz (Problem der unbeobachteten
Heterogenitit), sondern auch an das Limit des Stichprobenumfangs, der not-
wendig wire, um fiir sehr kleine Subpopulationen noch aussagekraftige Survi-
vorfunktionen schitzen zu kénnen. Im ProzeB der Datenanalyse kann es sich
bei den oben dargestellten Methoden deswegen nur um erste heuristische Ver-
fahren handeln, die Aufschliisse iiber die Struktur des Datenmaterials geben
konnen.

Im Mehr-Episoden-Fall der Erwerbskarriere kann die Survivoranalyse bei-
spielsweise Hinweise dariiber geben, ob die Verweildauer in einem Beruf von der
Vorgeschichte abhangt; dazu mull man tiberpriifen, ob sich die Survivorfunk-
tionen beispielsweise bei den ersten vier Erwerbstatigkeiten (mit denen man im
Lebensverlaufs-Datensatz etwa 85 Prozent aller Erwerbstitigkeitsepisoden er-
faBt) unterscheiden. Dazu soll uns das folgende SPSS-Programm dienen, wel-
ches verglichen mit dem Programmbeispiel 4.1 statt des Geschlechts (M3) und
der Kohortenvariable (KOHO), die Sequenznummer der Erwerbstatigkeitsepi-
sode (M5) als Gruppierungsmerkmal verwendet (vgl. Anhang 1):

Programmbeispiel 4.3:

GET FILE DATA

COMPUTE DUR = M51 - M50 + 1
COMPUTE ZEN = 1

IF (M51 EQ M47) ZEN = O
SURVIVAL TABLES = DUR BY M5 (1,4)/

INTERVALS = THRU 24 BY 3,THRU 300 BY 12/
STATUS = ZEN (1)/
PLOTS (ALL)/
COMPARE
OPTIONS 5.8
FINISH
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Die mit diesem Programm geschitzten logarithmierten Survivorfunktionen
zeigen, daf insbesondere zwischen dem ersten Beruf und den spéteren Berufen
groflere Unterschiede bestehen (Abbildung 4.11). Der Kurvenverlauf des ersten
Berufs ist deutlich nach unten gebogen und weist darauf hin, daf das Risiko, den
ersten Beruf mit zunehmender Verweildauer zu verlassen, weit grofier ist als bei
den nachfolgenden Erwerbstatigkeitsepisoden. Je hoher allerdings die Se-
quenznummer der Erwerbstatigkeit wird, desto geringer werden die Unter-
schiede zur jeweils vorhergehenden Erwerbstatigkeit. Insgesamt wird man auf-
grund der Verlaufsmuster in Abbildung 4.11 davon ausgehen miissen, daf der
ProzeB fiir verschiedene Berufsepisoden unterschiedlich ist, was bei der Schit-
zung von Regressionsmodellen (Cox- oder parametrischen Ratenmodellen) zu
beriicksichtigen ist.

Abbildung 4.11: Beispiel fiir einen Plot der logarithmiertfn Survivorfunktion
(bzw. kumulierten Hazardfunktion) zur Uberpriifung der Ver-
teilung im Mehrepisodenfall
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Der Mehr-Zustands-Fall

Eine letzte Erweiterung der Anwendungsmoglichkeiten der oben dargestellten
Methoden besteht in der Einbeziehung des Mehr-Zustands-Falls. Hier liegt nicht
nur eine Ereignisart (z. B. der Berufswechsel als solcher) vor, sondern es werden
verschiedene Ereignisse (z. B. der Wechsel vom Arbeiter zum Angestellten und
der Wechsel vom Arbeiter zum Selbstandigen), die als miteinander konkurrie-
rend betrachtet werden (,,competing risks“), unterschieden. Gerade im Bereich
der Wirtschafts- und Sozialwissenschaften, wo meist Zustandsraume mit vielen
Ausprdgungen untersucht werden, ist dieser Fall von besonderer praktischer
Bedeutung.

Die konkrete Realisierung der Mehr-Zustands-Modelle erfolgt, indem bei Be-
trachtung einer bestimmten Ereignisart (oder eines bestimmten Zustands-
wechsels) die jeweils konkurrierenden Ereignisse als zensiert behandelt wer-
den.

Ein Anwendungsbeispiel soll die programmtechnische Vorgehensweise beim
Mehr-Zustands-Fall demonstrieren. Dazu greifen wir wieder auf den bereits
bekannten ereignisorientierten Erwerbstatigkeits-Datensatz zuriick. Die Berufs-
tatigkeiten der Erwerbsgeschichten wurden dazu in Berufsgruppen mit 12
Auspragungen (sieche Tabelle 4.4) klassifiziert. Fiir jede Erwerbstatigkeitsepi-
sode wurde nicht nur der jeweilige Berufsgruppenschliissel (Ausgangszustand),
sondern auch der Berufsgruppenschliissel der jeweils nachsten Erwerbstétig-
keitsepisode (Endzustand) abgespeichert. Handelt es sich um die letzte Berufsta-
tigkeitsepisode, die keinen Nachfolger hat, dann wurde als Endzustand die
Auspragung 0 (zensiert) codiert. Der folgende SPSS-Lauf (vgl. Anhang 1) soll
jetzt fiir den spezifischen Ubergang von einem unqualifizierten manuellen Beruf
(Auspragung 2) zu einem qualifizierten manuellen Beruf (Auspriagung 3) die
Sterbetafel,jeweils getrennt fiir Manner und Frauen schitzen:

Programmbeispiel 4.4:

GET FILE DATA

COMPUTE DUR = M51 - M50 + 1
COMPUTE ZEN = 1

7 (M51 EQ M47) ZEN = O

IF (M62 NE 3) ZEN = O
*SELECT IF (M61 EQ 2)

SURVIVAL TABLES = DUR BY M3(1,2)/

INTERVALS = THRU 36 BY 3,THRU 180 BY 12/
STATUS = ZEN(1) FOR DUR/
PLOTS(LOGSURV, SURVIVAL )/
COMPARE

FINISH

Nach der Berechnung der Verweildauer DUR wird die Zensierungsvariable
ZEN bei allen Episoden auf 1 gesetzt. Fallt dann das Ende der Erwerbstétig-
keitsepisode (MS1) mit dem Zeitpunkt des Interviews (M47) zusammen, dann
handelt es sich um eine zensierte Beobachtung, und ZEN wird mit einer 0
iiberschrieben. Die programmtechnische Umsetzung konkurrierender Ereig-
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Tabelle 4.4:

Klassifikation der Berufe

Bezeichnung der
Berufsgruppe

Beschreibung der Berufsgruppe

Zusammensetzung der Berufsgruppen
nach der deutschen Klassifizierung
der Berufe (1970)

Produktion
Agrarberufe
(AGR)

Einfache
manuclle Berufe
(EMB)

Qualifizierte
manuclic Berufe
(QMB)

Techniker
(TEQ)

Ingenicure
(ING)

Dienstleistung
Einfache Dicnste
(EDD)

Qualifizierte Dienste
QDD

Semiprofessionen
(SEMI1)

Professionen
(PROF)

Verwaltung
Einfache kaufmznmschc

Berufe mit dominant landwirtschaft-
licher Orientierung

alle manuellen Berufe, dic 1970 min-
destens einen 60prozentigen Anteil
von Ungelernten aufwicsen

alle manuclien Berufe, die 1970 hoch-
stens einen 40prozentigen Anteil von
Ungelernten aufwiesen

alle technischen Fachkrifte

hochqualifizierte Fachkrifte zur
Losung naturwissenschaftlicher und
technischer Probleme

alle einfachen personlichen Dienste

im wesentlichen Ordnungs- und Sicher-
heitsberufe sowic qualifizierte Dienst-
leistungsberufe

Dienstleistungsberufe, die sich durch
cine Verwissenschaftlichung der Be-
rufspositionen auszeichnen

Freie Berufe und hochqualifizierte
Dienstleistungsberufe

relativ unqualifizicrte Bisro- und Han-

und Ver
(EVB)
Qualifzierte kaufmanmsche

Berufe mit mittleren und hoheren ver-

und Ver ufe
(QvB)

Manager

(MAN)

I und distributiven Funktio-
nen
Berufe, die die Kontrolle und Entschei-
dungsgewalt iiber den Einsatz von Pro-

duktionsfaktoren besitzen, sowic Funk-
lxonzre in Orgzmsauonen

011-022,041-051,053-062

071-133,135-141,143,151-162,164,
176-193,203-213,222-244,252,263,
301,313,321-323,332-346,352-371,
373,375-377,402403,412,423-433,
442,452-463,465-472,482,486,504,
512-531,543-549

134,142,144,163,171-175,201-202,
221,251,261-262,270-291,302,305-
312,314-315,331,351,372,374,378-
401.411,421422,441.451,464 481,
483485.491-503,511,541-542

303,304,621-635,721-722,733,857

032,052,601-612,726,883

685-686,688,706,713-716,723-725,
741-744,791-794,805,838,911-913,
923-937

684,704-705,711-712,801-804,812,
814,831,837,851-852,854-857.892-
902,921-922
821-823,853,861-864,873-877

811,813,841-844,871-872,881-882,
891

682,687,731-732,734,782-784,773
031,681,683,691-703,771-772,774-
781

751-763

Zusammenscuun; der Berufsgruppen
nach der internationalen Klassifizie-
rung der Berufe (ISCO)

6-11 bis 649

3-92,7-11 bis 7-23,7-26 bis 7-34.7-51
bis 7-61,7-71,7-72,7-74,1-75,7-17,7-
79 bis 7-89,7-93 bis 7-95,7-99,8-02,8-
12,8-20,8-35.8-39,8-72,8-91 bis 901,
9-10,9-25.9-39.942 bis 949.9-52.9-
53,9:9-56,9-59.9-69.9-72 bis 9-74.9-
82,999

7-41 bis 749,902,926 bis 9-31,7-24,
7-25.8-31 bis 8-34,8-71,8-73 bis 8-80,
841 bis 8-59,9-41,7-91,801,803,7-
62.7-92,7-76.1-73.5-31,7-78.9-51.9-
54.9-55.9-57.7-96.8-11.8-19.961
0-75,0-32 bis 0-39.0-14,7-00,0-54,0-
84,9-27,042,043,0-62.0-66,0-69

0-21 bis 0-31,0-11 bis 0-13,0-82,0-83
0-41,0-51 bis 0-53

4-52,4-90,3-59,9-81,9-85 bis 9-89,3-
91,9-71,9-79,5-89,5-51.5-92,1-75 1 -
80,3-94,5-00,5-10,5-32,5-40,5-52.5-
60

4-439-83,9-84,3-51,3-60,5-82,1-71,
1-63,0-79,0-76,0-72,5-99,1-49,5-70,
5-20,4-31,5-81
1-51,1-59,1-79,1-91,1-93,
1-33

9 1-95,0-71,
0-73,0-74,0-77,1-94,1-

bis 1-39

1-21 bis 1-29,0-61,0-63 bis 0-65,0-67,

0-68.1-31,1-32,0-81,0-90,1-92,1-99,
1-41

4-51,4-32,3-52,3-70,3-80,3-21,3-22,
3-99

6-00,4-00 bis 4-22,3-39,4-41,4-42,5-
91,3-31,3-41,3-42,3-00,3-10,3-93,3-
95

2-01 bis 2-19,1-10

Beispicle

Landwirte, Tierzuchter, familiencigene Landar-
beitskrafte, Gartner, Waldarbeiter usw.
Forderleute, SchicBhauer, Steinbrecher, Papicr-
und Zcllstoffhersteller, Holzaufbereiter, Druk-
k\rhelfu Schweiier, Nnclcr Lclcr Hulfsarbei-
ter, helfer, Gl 8 usw.

Glasblaser, Buchbinder, Schriftsctzer, Schlosser,
[unmcchamkcr kaluku Funk- und Fern-
, Brauer, Z

usw.

M ker, T des Elcktro-
faches, Bau- und Vermessungstechniker, Berg-
und Hittenbautechniker usw.

Architekten, , Elel
Fertigungsingenieure, Chcmnker Phyuku Ma-
thematiker usw

Wascher, Raum- und Gebauderciniger, Gastwir-
te, Keliner usw.

Polizisten, Feuer Makler Sch

lahr ‘. h Ph

Friscure, llausw1r($<.hafl>bualcl usw
Krankenschwestern, Sozialarbeiter, Sozialpad-
agogen, Real- und Volksschullehrer usw.

Zahnarzte, Arzte, Apotheker. Richter, Gymna-
. Sozial- und G aftler

usw.

Poslhallcv Ielc,fomstcn Verkaufer- und Ver-
en, Kassierer, b ciber,

Buwh;lfskuﬂc usw.

Bankl‘zchleu(c Spednlnonsl‘zchleutc Cmshzn

. D: 8
Bwo{nchklzfle usw.
Unternchmer, Geschaftsfuhrer, Organisatoren,
Geschiftsbereichsleiter, Abgeordncte, Minister,
Verbandslieiter, Funktionare.



nisse besteht nun darin, in einem zweiten Schritt auch alle Episoden, die nicht
durch den Ubergang in den interessierenden Endzustand (M62) , qualifizierter
manueller Beruf* (mit der Auspragung 3) beendet werden, als zensiert zu
betrachten. Dahinter verbirgt sich die Uberlegung, daB diese Personen so lange
dem Risiko eines Wechsels zu den qualifizierten manuellen Berufen ausgesetzt
sind, bis eines der konkurrierenden Ereignisse (Wechsel in eine der anderen
Berufsgruppen) eingetreten ist. Es ist deshalb notwendig, diese Verweildauern
bei der Schatzung der Sterbetafel auch zu beriicksichtigen. Mit der SELECT
[F-Karte werden schlie3lich nur diejenigen Episoden ausgewihlt, in denen sich
eine Person tatsachlich im Ausgangszustand ,,unqualifizierter manueller Beruf™
(mit der Auspragung 2) befindet. Zu Beginn des Prozesses ist damit die eigent-
liche Risikomenge definiert. In Kombination mit der Zensierungsvariable wird
dann fiir Manner und Frauen jeweils getrennt eine Sterbetafel fiir den spezifi-
schen Ubergang vom unqualifizierten manuellen Beruf zum qualifizierten ma-
nuellen Beruf geschiatzt.

Abbildung 4.12: Beispiel eines Plots der Suvivorfunktion fiir den Ubergang von
einem unqualifizierten manuellen Beruf zu einem qualifizier-
ten manuellen Beruf
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Anhand der Survivorfunktionen fiir die Manner (1) und Frauen (2) (Abbildung
4.12) zeigt sich zunichst, daB der Ubergang vom unqualifizierten manuellen
Beruf zum qualifizierten manuellen Beruf aulerordentlich trage verlauft. Nach
etwa 120 Monaten (oder 10 Berufsjahren) Verweildauer in einem unqualifizier-
ten manuellen Beruf haben nur etwa 25 Prozent der Médnner und nur etwa
8 Prozent der Frauen diesen Ubergang zum qualifizierten manuellen Beruf
vollzogen. Danach bleiben, insbesondere fiir die Médnner, die Survivorfunktio-
nen weitgehend unverindert, das heiBt, es findet kein Ubergang mehr statt. Da
die Survivorfunktion fiir die Manner bis zum 120. Monat etwas steiler verlauft
als fiir die Frauen, ist die Chance dieses spezifischen Ubergangs fiir die Manner
auch etwas grofer.

Ahnlich wie in diesem Beispiel kann man nun alle anderen Ubergange schitzen
und so zu multiplen Sterbetafeln kommen, die eine addquate Behandlung des
Mehr-Zustands-Falls erlauben.

Zusammenfassung

Wenn wir die Ausfithrungen {iber die Sterbetafel-Methode und die Kaplan-
Meier-Schiatzung zusammenfassen, so kann man sagen, daf} ihre Hauptfunktion
im Prozel der Datenanalyse darin besteht, einen ersten, eher heuristischen
Einblick in den Prozef3verlauf zu geben. Im Mittelpunkt werden meist Subgrup-
penvergleiche stehen, die erste Aufschliisse liber die Wichtigkeit bestimmter
Variablen geben kénnen.

Die Annahme, daf} in solche Vergleiche nur homogene Subpopulationen einge-
hen, ist allerdings im Bereich der Wirtschafts- und Sozialwissenschaften wenig
plausibel, da dort in der Regel hohe Interkorrelationen zwischen den Merkma-
len auftreten. Der Ausweg, durch Disaggregierung nur sehr spezifische Sub-
gruppen miteinander zu vergleichen, stoft bei vielen Datensatzen sehr schnell
an die Grenze des Stichprobenumfangs. Vergleiche zwischen den Subgruppen
und die Beurteilung von Zeitabhingigkeiten auf der Basis von Survivorfunktio-
nen oder kumulierten Survivorfunktionen diirften deswegen eher heuristischen
Charakter haben. Besondere Vorsicht ist im Mehr-Episoden-Fall dann ange-
bracht, wenn sich die Verteilungen der Episoden stark unterscheiden und zu
vermuten ist, dal dadurch Personen mit bestimmten Eigenschaften iiberrepra-
sentiert in die Auswertungen eingehen. In den meisten Fillen 148t sich das
Problem homogener Subpopulationen angemessener in den spater zu bespre-
chenden Regressionsmodellen 16sen, wo durch die Einfithrung von Kovariablen
nicht nur Subgruppenunterschiede, sondern auch die Vorgeschichte des Pro-
zesses beriicksichtigt werden konnen. Dal} die Sterbetafel-Methode und die
Kaplan-Meier-Schatzung auch zur Untersuchung von Mehr-Zustands-Model-
len herangezogen werden konnen, ist ebenfalls an einem Beispiel demonstriert
worden. Obgleich bei der Interpretation der Ergebnisse der dargestellten Ver-
fahrensicherlich grofle Vorsicht angebracht ist, geben diese Methoden doch sehr
hilfreiche Hinweise darauf, welche Variablen im weiteren Analyseprozef3 von
Bedeutung sind.
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Kapitel 5:
Semiparametrische Regressionsmodelle:
Das Proportional-Hazards-Modell von Cox

Bei der Sterbetafel-Methode und bei der Kaplan-Meier-Schétzung tritt nicht nur
die Schwierigkeit auf, dal mit wachsender Zahl der zu kontrollierenden Sub-
gruppen oft sehr schnell ein Punkt erreicht wird, von dem ab die Schdtzung von
Survivorfunktionen wegen zu geringer Fallzahlen nicht mehr sinnvoll scheint. Man
wird auch mit dem Problem konfrontiert, dal die Subgruppenvergleiche mit
steigender Zahl uniibersichtlich werden und nur noch schwer zu interpretieren
sind. In den letzten Jahren haben sich in der praktischen Anwendung deswegen
zunehmend Regressionsansitze zur Analyse von Ereignisdaten durchgesetzt,
bei denen die zur Beschreibung des Prozesses zentralen Hazardraten in Abhan-
gigkeit von der Verweildauer und von Kovariablen modelliert werden. Damit
sind nicht nur zeitkonstante Subgruppenunterschiede (wie etwa die Differenzen
nach Geschlecht, Geburtskohorte usw.) und die Einfliisse der Vorgeschichte
(z. B. die bereits gemachten beruflichen Erfahrungen) leicht zu beriicksichtigen,
sondern es lassen sich auch die Wirkungen eines oder mehrerer paralleler Pro-
zesse iiber die Einfithrung zeitabhidngiger Variablen analysieren.

Im Vergleich zur Sterbetafel-Methode oder zum Kaplan-Meier-Schitzer, bei
denen die kontinuierlichen Merkmale unter Informationsverlust klassifiziert
werden miissen, kénnen in die Regressionsmodelle neben den qualitativen Ko-
variablen auch quantitative eingehen. Wo es unter mefitheoretischen Gesichts-
punkten angemessen scheint, ergibt sich damit auch die Moglichkeit, eine Reihe
von Effekten zu kontrollieren, indem man sie in metrisierter Form als Proxies in
die Analysen aufnimmt. Bekannte Beispiele dafiir sind die Einbeziehung der
sozialen Schicht in Form von Statusscores (Treiman 1977, Handl/Mayer/
Miiller 1977; Wegener 1985) oder die Einbeziehung des formalen Qualifika-
tionsniveaus durch die Verwendung der fiir die Ausbildung jeweils erforderli-
chen Zahl von Jahren (Helberger 1980; Blossfeld 1985¢). Aber auch die Vorge-
schichte kann beispielsweise bei Karriereanalysen flexibel durch die Anzahl der
vorher ausgeiibten Berufstatigkeiten oder der bereits im Beschéftigungssystem
verbrachten Monate eingehen. Mit den so gebildeten Variablen k6nnen die
entsprechenden Einfliisse in den Regressionsmodellen beriicksichtigt werden,
ohne daf dadurch die Zahl der zu schdtzenden Parameter deutlich steigt.

In diesem Kapitel stehen zunichst die Anwendung des Cox-Modells und der
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Partial-Likelihood-Schitzung im Mittelpunkt. Nach der Uberpriifung der Pro-
portionalitdtsannahme (Abschnitt 5.1), wird ausfiihrlich die Interpretation ei-
nes Cox-Modells aufgezeigt (Abschnitt 5.2). Die Auswahl von Modellen mit
Hilfe der schrittweisen Regression wird in Abschnitt 5.3 demonstriert. Beson-
ders wichtig fiir die Anwendung der Ereignisanalyse in den Wirtschafts- und
Sozialwissenschaften sind schliellich die Beispiele, wie zeitveranderliche unab-
hangige Variablen in das Cox-Modell aufgenommen (Abschnitt 5.4) und wie
Mehr-Zustands-Fille praktisch gehandhabt werden (Abschnitt 5.5).

Der Einsatz von Cox-Modellen ist in der Regel dann angezeigt, wenn der Einfluf3
von Kovariablen ohne zusitzliche Annahmen iiber die Zeitabhangigkeit zu
bestimmen ist (vgl. Abschnitt 3.3.3). Sei es, dafl man manchmal keinerlei Vor-
informationen Gber den zeitlichen Verlauf der Hazardrate hat, dafl der bekannte
Verlauf nicht addquat durch ein parametrisches Modell erfal3t werden kann
oder, daf} bei Kontrolle der Verdnderungen im Zeitablauf nur die Gréf8e und die
Richtung der Wirkung von Kovariablen interessieren. Das Cox-Modell ist
damit auflerordentlich flexibel und kann in vielen Situationen eingesetzt wer-
den.

Die nicht naher spezifizierte Verweildauerabhédngigkeit geht in das Cox-Modell
als sogenannte Baseline-Hazardrate Ay(t) ein. Die Kovariablen werden in log-
linearer Form exp(x’8) in das Modell aufgenommen. Baseline-Hazardrate und
log-linearer Kovariablenvektor werden schlieBlich multiplikativ miteinander
verbunden:

A(t]x) = Ao(t) exp(x'B).

Da die Baseline-Hazardrate nicht spezifiziert und unbekannt ist, hat Cox zur
Schidtzung der B-Koeffizienten des Modells die Partial-Likelihood-Methode
vorgeschlagen (vgl. Abschnitt 3.6.4). Dabei werden nur fiir die tatsdchlichen
Ereigniszeitpunkte die Wahrscheinlichkeiten beriicksichtigt, dal bei gegebener
Risikomenge ein bestimmtes Individuum ein Ereignis erfahrt. Die zensierten
Beobachtungen verringern dagegen nur die Risikomenge der jeweils spater
eintretenden Ereignisse. Analog zum Kaplan-Meier-Schétzer miissen die Ver-
weildauern deswegen bei der Schitzung in aufsteigender Reihenfolge sortiert
werden. Die Bestimmung der B-Schatzwerte erfolgt schlieflich in den Pro-
grammpaketen wie etwa BMDP, SAS, RATE und GLIM auf iterativem Wege.
Zur iterativen Ermittlung der Schatzungen vergleiche man die Ausfithrungen in
Abschnitt 3.6.1.

Stellt man die gegenwartig vorhandenen Programmpakete zur Schatzung des
Cox-Modells in bezug auf ihre Benutzerfreundlichkeit und ithre Moglichkeiten
zur Modellauswahl und -evaluation einander gegeniiber, so empfiehlt sich vor
allem das Programmpaket BMDP. In GLIM und RATE miissen beispielsweise
die bei der Schitzung notwendigen Sortierlaufe der Verweildauern vom Benut-
zer selbst vorgenommen werden. Die folgenden Anwendungsbeispiele zur Par-

tial-Likelihood-Schétzung beziehen sich deswegen nur auf das Unterprogramm
P21 von BMDP.
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5.1 Die Uberpriifung der Proportionalitiitsannahme

Trotz grofier Einsatzbreite ist das Cox-Modell an die Annahme proportionaler
Risiken gebunden. Damit ist gemeint, dal} das Verhiltnis der Hazardraten
zweier beliebiger Individuen iiber die gesamte Verweildauer hinweg konstant ist.
Haben zwei Individuen die zeitunabhéngigen Kovariablenvektoren x; und x;, so
ist das Verhiltnis der Hazardraten

AMEx) _ A(t) exp(x{B) _ —
)\(t[xj) Xo(t) exp(x!B) exp(B'(x; - x;))

unabhingig von t. Ein Beispiel fiir den Verlauf zweier proportionaler Hazard-
raten findet man in Abbildung 3.10.

Die graphische Uberpriifung der Proportionalititsannahme

Erste Hinweise darauf, ob die Proportionalititsannahme tatsachlich erfiillt ist,
erhilt man, wenn die Stichprobe nach den Auspragungen der in das Modell
aufzunehmenden Variablen geschichtet wird und die subgruppenspezifischen
Survivorfunktionen unter der Annahme geschitzt werden, dafl der Einfluf der
bereits in das Modell einbezogenen Kovariablen in allen Schichten identisch ist
(vgl. dazu die Ausfithrungen in Abschnitt 3.7.2). Nach doppelt logarithmierter
Transformation der Survivorfunktionen sollten sich die geplotteten Kurvenver-
laufe iber die gesamte Verweildauer hinweg dann nur durch einen konstanten
Faktor unterscheiden. Die Logik dieses Verfahrens soll anhand der Variablen
Geschlecht demonstriert werden. Bezeichnet man die im Cox-Modell nicht
ndher spezifizierte Baseline-Survivorfunktion mit Sy(t), dann lassen sich die
Survivorfunktionen von Ménnern und Frauen wie folgt schreiben:

-
i

Minner SM(t|X)= So(t)eXp(X'B) exp(Bg 1) //{c,c; - i,: o, L0

Lo o

Frauen Sg(tlx) = So(t)exp(x'ﬁ)

Transformiert man diese Gleichungen durch doppelte Logarithmierung, dann
erhélt man:

Minner  In(-InSy(t|x)) = In(-InSy(t)) + x'B + Be
Frauen In(-InSg(t|x)) = In(-InSy(t)) + x'B

und damit:
ln(—lnSM(t|x)) = 1n(—lnSF(t|x)) + Bg.

Plottet man die so transformierten geschitzten Survivorfunktionen von Mén-
nern und Frauen, dann diirften sich bei Vorliegen von Proportionalitit beide
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Kurven iiber die gesamte Verweildauer hinweg nur durch Bg unterscheiden.
Wir gehen im folgenden stets aus von der Hazardrate

AK(tlx) = Aot - ) exp(xB)  k=1,2, ...,

das heift, die Hazardrate hangt nur ab von der Verweildauer v=t-1t,_, und die
Grundhazardrate sowie die EinfluBgewichte 8 sind fiir alle Episoden gleich.
Nach den Ausfithrungen am Ende von Abschnitt 3.6.6 kann das Modell auf den
Ein-Episoden-Fall zuriickgefiihrt werden, wobei die aufeinanderfolgenden Epi-
soden einer Person als unabhingig betrachtet werden. Sie werden jeweils als
neue Episoden in das Modell aufgenommen. DaB} es sich um die k-te Episode
eines Individuums handelt, kommt lediglich in den Kovariablen zum Ausdruck,
die zum Teil, etwa bei der Berufserfahrung (BERF), jeweils am Beginn der
Episode gemessen werden. Im folgenden schreiben wir statt AK(t]x,) stets
Ak(v]x,).

Ein Beispiel fiir die Schitzung eines Cox-Modells mit dem Programmpaket
BMDP liefert der folgende Programmlauf. Wir greifen dabei wieder auf den
bereits bekannten ereignisorientierten Erwerbstatigkeits-Datensatz zuriick (vgl.
dazu auch Anhang 1). Nach Einfilhrung der Variablen Bildung (BILDG),
Berufserfahrung (BERF), Anzahl der vorher ausgeiibten Berufe (BANZ) und
Kohorte (KOHO2, KOHO3) in das Cox-Modell soll fiir alle Erwerbstatigkeits-
episoden (Mehr-Episoden-Fall) iberpriift werden, ob die Risiken von Ménnern
und Frauen iiber die gesamte Verweildauer hinweg zueinander proportional
sind.

Programmbeispiel 5.1:

/INPUT UNIT IS 30.
CODE IS DATA.
/VARIABLE NAMES ARE (63)DUR, (64)ZEN, (65)BILDG, (66)BERF,
(67)BANZ, (68)KOHO2, (69)KOHO3.

ADD IS 7.
/TRANSFORM DUR = M51 - M50 + 1.

ZEN = 1.

IF (M51 EQ M47) THEN ZEN = 0.

IF (M41 EQ 1 AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 9.

IF (M41 EQ 1 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 11.
IF (M41 EQ 2 AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 10.

IF (M41 EQ 2 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 12.
IF (M41 EQ 3 AND (M42 EQ 1 OR M42 EQ 2 OR M42 EQ 3))

THEN BILDG = 13.

IF (M42 EQ 4) THEN BILDG = 17.

IF (M42 EQ 5) THEN BILDG = 19.

KOHO2 = 0.

KOHO3 = 0.

IF(M48 GE 468 AND M48 LE 504) THEN KOHO2 = 1.
IF(M48 GE 588 AND M48 LE 624) THEN KOHO3 = 1.
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BERF = M50 — M43,
BANZ = M5 — 1.
JFORM TIME IS DUR.
STATUS IS ZEN.
RESPONSE IS 1.
/REGRESSION COVARIATES ARE BILDG,M59,BANZ,BERF,
KOHO2,KOHO03.
STRATA IS M3.
/GROUP CODES - (3) ARE 1,2.
NAMES (3) ARE 'MAENNER', 'FRAUEN'.
JTEST ELIMINATE = BILDG,M59,BANZ,BERF,KOHO2,KOHO3.
STATISTICS = WALD,LRATIO, SCORE.
/PLOT TYPE = LOG.
/PRINT CASES ARE O.
/JEND

Im TRANSFORM-Paragraph wird im obigen Lauf zunéchst fiir jede Berufsepi-
sode die Verweildauer (DUR) berechnet und die Zensierungsinformation (ZEN)
erzeugt. Da das Ausbildungsniveau der Individuen zu Beginn jeder Erwerbsta-
tigkeitsepisode in metrisierter Form in das Cox-Modell aufgenommen werden
soll, wird der Variablen BILDG die durchschnittlich fiir einen Ausbildungsab-
schluf} benétigte Zahl von Schuljahren zugeordnet. Bei der Zuordnung von
Schuljahren zu Schulabschliissen wird von folgenden Werten ausgegangen:
HauptschulabschluBl ohne Berufsausbildung entspricht 9 Jahren, Hauptschul-
abschlul mit Berufsausbildung entspricht 11 Jahren, Mittlere Reife ohne
Berufsausbildung entspricht 10 Jahren, Mittlere Reife mit Berufsausbildung
entspricht 12 Jahren, Abitur entspricht 13 Jahren, Fachhochschulabschlufl
entspricht 17 Jahren und HochschulabschluB entspricht 19 Jahren. Die Unter-
scheidung der drei Geburtskohorten soll im Cox-Modell durch die Einfithrung
von Dummy-Variablen erfolgen. Dabei wird die ilteste Kohorte (die 1929-31
Geborenen) als Referenzkategorie gewéhlt, wahrend die Kohorten von 1939-41
und 1949-51 durch die Variablen KOHO2 und KOHO3 eingehen:

KOHO2 KOHO3

Kohorte 1929-31 0 0
Kohorte 1939-41 1 0
Kohorte 1949-51 0 1

Jeweils zu Beginn jeder Erwerbstatigkeitsepisode wird die Berufserfahrung seit
Eintritt in das Beschaftigungssystem (BERF) in Monaten gemessen. Die Anzahl
der vor der jeweiligen Erwerbstatigkeitsepisode bereits ausgeiibten Berufe wird
schlieBlich in der Variablen BANZ abgespeichert.

Im FORM-Paragraph wird dem BMDP-Programm die Verweildauervariable
(TIME IS DUR) und die Zensierungsvariable (STATUS IS ZEN) iibergeben.
Letztere hat bei einem Ereignis den Wert 1 (RESPONSE IS 1).
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Mit dem REGRESSION-Paragraph wird ein Cox-Modell spezifiziert, in das die
Variablen BILDG, M59 (Prestige) (vgl. Wegener 1985), BANZ, BERF, KOHO?2
und KOHO3 eingehen. Da die Variable Geschlecht (M3) zunichst auf ihre
Proportionalitat hin iiberpriift werden soll, wird sie als Schichtungsvariable in
das Modell einbezogen (STRATA IS M3). Mit dem GROUP-Paragraph werden
die entsprechenden Labels zugeordnet. Der Auftrag, die Log-minus-log-Survi-
vorfunktion jeweils fiir die Manner und Frauen zu plotten, erfolgt im PLOT-Pa-
ragraph durch die Anweisung TYPE=LOG. SchlieBlich werden mit dem TEST-
Paragraph ein Partial-Likelihood-Quotiententest (LRATIO), ein Wald-Test
(WALD) und ein Score-Test (SCORE) zur Uberpriifung der Hypothese ange-
fordert, daB keine der eingefiithrten Kovariablen einen signifikanten Einflul auf
die Rate hat.

Abbildung 5.1 Beispiel fiir einen Plot der Log-minus-log-Survivorfunktion zur
Uberpriifung der Proportionalitdtsannahme
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Interpretieren wir zuerst Abbildung 5.1, in der die Kurvenverlaufe de.r‘ L;g-
minus-log-Survivorfunktion von Minnern (A) und Frauen (B) gegen die Ver-
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weildauer (DUR) geplottet werden. Bei Erfiillung der Proportionalitdtsan-
nahme miifite fiir alle Zeitpunkte der Verweildauer der senkrechte (d. h. parallel
zur y-Achse verlaufende) Abstand zwischen beiden Kurven unverandert blei-
ben. In Abbildung 5.1 ist zunéchst fiir die ersten 40 Monate wegen der starken
Steigung beider Survivorfunktionen aus dem Plot der Abstand zwischen den
beiden Kurven iiberhaupt nicht zu erkennen. Danach zeigt sich, dal mit zuneh-
mender Verweildauer der Abstand zwischen beiden Kurven grofier wird. Da die
Zunahme des Abstands aber nicht erheblich ist, stellt sich die Frage, ob dadurch
die Proportionalitatsannahme bereits verletzt wird oder ob die Abweichung in
tolerierbaren Grenzen liegt. Die blofe visuelle Inspektion der geplotteten Kur-
ven kann dariiber allerdings keine Auskunft geben. Wiinschenswert ist deswe-
gen ein statistischer Test.

Ein Test zur Uberpriifung der Proportionalititsannahme

Im Programmpaket BMDP l4f3t sich ein solcher Test auf elegante Weise iiber die

Einfihrung einer zeitabhingigen Variablen realisieren. Wie in Abschnitt 3.7.2

bereits ausgefiihrt, darf es zwischen der zu iiberpriifenden Variablen und der

Verweildauer keinen signifikanten Interaktionseffekt geben, wenn das Verhilt-

nis der Hazardraten zweier beliebiger Individuen mit den Kovariablen-Vektoren

x; und x; unabhingig von der Verweildauer v ist. Im Falle der Variablen Ge-

schlecht, die als Dummy-Variable in die Regressionsrechnung aufzunehmenist,
definieren wir folgende Interaktionsvariable":

] 1 fur Minner

z=X, (Inv - Inc) mit X, = [ ’
0 fur Frauen

Die Regressionsgleichung im Cox-Modell lautet dann wie folgt:

AK(v[x) = No(V) exp(xgB + Byxg + B,2),  ,k=1,2, ..,
oder:
Ne(v]x) = Ao(v) exp(xiB + Byxg) (0)P*e  k=1,2, ...

Wenn die Proportionalititsannahme erfiillt ist, dann darf der Koeffizient 3,
nicht signifikant von Null verschieden sein, so daB sich die Hazardraten von
Minnern und Frauen nur durch den konstanten Faktor exp(Bg) voneinander
unterscheiden.

Die Realisierung dieses Tests kann in BMDP durch geringfiigige Modifikation
des Programmbeispiels 5.1 erfolgen:

" Zur besseren Schatzbarkeit der Parameter 8, und 8, wird neben der logarithmierten Verweildauer
noch der logarithmierte Mittelwert der Verweildauer beriicksichtigt. Eine Schiatzung des Mittel-
werts der Verweildauer (c) erhdlt man durch einen Lauf mit dem BMDP-Unterprogramm P1L
(siehe Tabelle 4.3).
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Programmbeispiel 5.2:

/ INPUT UNIT IS 30.
CODE 1S DATA.
/VARIABLE NAMES ARE (63)DUR, (64)ZEN,(65)BILDG,
(66)BERF, (67)BANZ, (68)KOHO2,
(69 )KOHO3, (70)GESCHL .
ADD IS 8.
/TRANSFORM DUR = M51 — M50 + 1.
ZEN = 1.
IF (M51 EQ M47) THEN ZEN = 0.
IF (M41 EQ 1 AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 9.
IF (M41 EQ 1 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 11,
IF (M41 EQ 2 AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 10.
IF (M41 EQ 2 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 12.
IF (M41 EQ 3 AND (M42 EQ 1 OR M42 EQ 2 OR M42 EQ 3))
THEN BILDG = 13.
IF (M42 EQ 4) THEN BILDG = 17.
IF (M42 EQ 5) THEN BILDG = 19.
KOHO2 = 0.
KOHO3 = 0.
IF (M48 GE 468 AND M48 LE 504) THEN KOHO2 = 1.
IF (M48 GE 588 AND M48 LE 624) THEN KOHO3 = 1.
BERF = M50 - M43.
BANZ = M5 - 1.
GESCHL = 0.
IF (M3 EQ 1) THEN GESCHL = 1.
/FORM TIME IS DUR.
STATUS 1S ZEN.
RESPONSE IS 1.
/REGRESSION COVARIATES ARE BILDG,M59,BANZ,BERF,KOHO2,
KOHO3, GESCHL .
ADD IS Z2.
/FUNCTION 22 = GESCHL * (LN(TIME)-LN(87.37)).
/PRINT CASES ARE O.
/END.

Nach der Definition der neuen Variablen GESCHL im Paragraph VARIA-
BLES wird im TRANSFORM-Paragraph des obigen Programmbeispiels aus
der Variablen M3, welche die Auspragungen 1 fiir Manner und 2 fiir Frauen
enthilt, die Dummy-Variable GESCHL konstruiert. Diese nimmt den Wert |
an, wenn es sich um einen Mann handelt, und sonst den Wert 0. Die Frauen sind
in diesem Beispiel also die Referenzgruppe.

Im REGRESSION-Paragraph wird ein Cox-Modell spezifiziert, welches im
Vergleich zu Programmbeispiel 5.1 als zusitzliche Kovariable die Dummy-
Variable GESCHL einschlieft. Danach wird mit dem ADD-Statement die
Interaktionsvariable Z2 als zeitveranderliche Kovariable einbezogen. Z2 wird
im FUNCTION-Paragraph konstruiert und stellt die Interaktion zwischen der
Variablen GESCHL und der Verweildauer TIME dar, wobei letztere noch durch
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den Logarithmus der durchschnittlichen Verweildauer von 87,37 Monaten ge-
wichtet wird.

Als Ergebnis dieses Laufs” erhilt man fiir die Interaktionsvariable Z2 einen
signifikanten Effekt (BZ/SE(BZ) =-0,2071/0,0282 = -7,3548). Das Verhiltnis
der Hazardraten von Méannern und Frauen, das zu Beginn des Prozesses den
Wert exp(B g) =0,5803 hat, ist also iiber die Verweildauer hinweg nicht konstant,
sondern verandert sich. Die Proportionalitdtsannahme ist damit nicht erfiillt,
und die Variable Geschlecht kann in diesem Fall nicht als Kovariable, sondern
muf als Schichtungsvariable in das Cox-Modell aufgenommen werden.

5.2 Zur Interpretation der Schitzergebnisse

Interpretieren wir deswegen nur die Ergebnisse des Programmbeispiels 5.1
(Tabelle 5.1), in dem das Cox-Modell unter den Annahmen schichtspezifischer
Baseline-Funktionen }\Oj(v) fiir die Subgruppen der Manner (j = 1) und Frauen
(j = 2) sowie identischer Kovariableneinfliisse iiber diese beiden Schichten im
Mehrepisodenfall geschidtzt wurde:

)\}‘(v|xk) =NV exp(xB) j=12 k=12, ..

Zunichst liefert die GLOBAL CHI-SQUARE-Statistik einen Anhaltspunkt
dafiir, wieviel das geschitzte Modell, verglichen mit einem Modell ohne Kova-
riablen, zusitzlich an Heterogenitit erklart. Unter der Nullhypothese, daf keine
der Kovariablen einen Einflul auf den Jobwechsel hat, ist diese Priifgrofie
asymptotisch x2-verteilt mit p (= Anzahl der geschitzten Parameter) Freiheits-
graden: :

GLOBAL CHI-SQUARE = s(3,) I8y s(8y),

wobei B gleich Null gesetzt wird. Die Priifgrofie entspricht der Teststatistik
(3.7.20) des Score-Tests aus Abschnitt 3.7.3. Ein x2-Wert von 667,39 mit sechs
Freiheitsgraden (vgl. Tabelle 5.1) signalisiert, daf} die Nullhypothese, keine der

2 Ergebnis des Cox-Modells aus Programmbeispiel 5.2

LOG LIKELIHOOD = -37109.8619

GLOBAL CHI-SQUARE = 845.12 D.F.= 8 P-VALUE =0.0000
STANDARD

VARIABLE COEFFICIENT ERROR COEFF./S.E" EXP(COEFF.)
65 BILDG 0.0261 0.0100 2.6030 1.026%
59 w59 -0.0078 0.0010 -7.5614 0.9922
87 BANZ 0.1470 0.0100 14.7182 1.1584
86 BERF -0.0070 0.0003 ~22.2626 0.9930
68 KOHO2 0.1031 0.0356C 2.9477 1.1088
69 KOHO3 0.1780 0.0391 4.5561 1.1948
70 GESCHL -0.5442 0.0442 -12.3025 0.5803
71 22 -0.2071 0.0282 -7.3548 0.8129
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Tabelle 5.1: Ergebnis des Cox-Modells aus Programmbeispiel 5.1

LOG LIKELIHOOD = -33877.3618

GLOBAL CHI-SQUARE = 667.39 D.F.= 6 P-VALUE =0.0000
STANDARD
VARIABLE COEFFICIENT ERROR COEFF./S.E. EXP(COEFF .)
65 BILDG 0.0258 0.0100 2.5628 1.0261
59 M59 -0.0077 0.0010 -7.5078 0.9923
67 BANZ 0.1470 0.0100 14.7181 1.1584
66 BERF -0.0070 0.0003 -22.2621 0.9930
68 KOHO2 0.1038 0.0350 2.9690 1.1094
69 KOHO3 0.1766 0.0391 4.5218 1.1932
STATISTIC CHI-SQUARE D.F. P-VALUE
LRATIO 821.35 6 0.0000
SCORE 667 .39 6 0.0000
WALD 653 .40 6 0.0000

eingefithrten Variablen erkldre etwas, zu verwerfen ist (P-VALUE = 0,0000).
Zu dem gleichen Ergebnis kommen auch die anderen Teststatistiken, die explizit
im TEST-Paragraph angefordert wurden und mit denen in diesem Beispiel
ebenfalls das gesamte Modell getestet wird. Der Partial-Likelihood-Quotienten-
test (vgl. Abschnitt 3.7.3)

LRATIO = —2ln( L (Modell ohne Kovariablen) )
L (aktuelles Modell)

hat dabei einen x2-Wert von LRATIO = 821,35.
Die Wald-Statistik

WALD = g’ Cov(3)"! B,

die sich aus der allgemeinen Wald-Teststatistik (3.7.19) ergibt, wenn fiir § der
Wert 8 und fiir C die Einheitsmatrix gesetzt wird, hat einen Wert von WALD =
653,40 bei sechs Freiheitsgraden.

Welche der Variablen nun tatsichlich einen signifikanten Einflul hat, kann
im einzelnen in der Spalte der standardisierten Koeffizienten (COEFF./S.E.)
abgelesen werden. Nach den Ausfithrungen in Abschnitt 3.7.3 handelt es sich
dabei um asymptotisch normalverteilte Schatzwerte, die sich bei einer Irrtums-
wahrscheinlichkeit von o = 0,05 signifikant von 0 unterscheiden, wenn ihr
Betrag den Wert von 1,96 tibersteigt. Anhand dieses Kriteriums beurteilt, haben
alle in das obige Modell einbezogenen Variablen einen signifikanten Effekt (vgl.
Tabelle 5.1).

Die Wirkung einer Kovariablen x; 148t sich besonders anschaulich interpretie-
ren, wenn man bei Konstanthaltung der jeweils anderen Variablen x’8 zeigt, um
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wieviel Prozent sich die Rate bei Erhéhung der Kovariablen x; um einen be-
stimmten Wert Ax; verdndert:

A(v) exp(xX'B + B; (x; + Ax)) = Ag(v) exp(X' B+ BiX) 000

lax, = ;
' Ao(v) exp(x'B + B;x;)
lpy = exp(B; (x; + Ax;)) - exp(Bix;) 100%
i exp(B;x;)
CAxi = (exp(B;Ax;) - 1)+ 100%

oder:
lax, = (exp(B)%i - 1) - 100%.

Die Antilogarithmen exp(B;) der B;-Koeffizienten sind in der Spalte EXP
(COEFF.) von Tabelle 5.1 zu finden und werden in der Literatur als o;-Effekte
bezeichnet. Sie nehmen den Wert 1 an, wenn die Variable keinen Effekt auf die
Rate hat (8, =0), und einen Wert kleiner beziehungsweise groier als 1, wenn die
Variable einen vermindernden (B; < 0) beziehungsweise erhohenden (8; > 0)
Einfluf ausiibt. Erhoht man den Wert der Variablen x; um genau eine Einheit,
dann verandert sich die Rate also um

0y = (exp(B;) - 1) - 100%.

Der 3-Koeffizient der Variablen Bildung (BILDG) hat ein positives Vorzeichen
(vgl. Tabelle 5.1). Jedes zusatzliche Schuljahr steigert damit die Neigung zum
Berufswechsel um 2,61 Prozent [(exp([?BILDG) -1)-100%=(1,0261-1)-100%
=2,61%). Erhohend auf die Rate wirkt sich auch die Anzahl der vorher ausgetib-
ten Berufstatigkeiten (BANZ) aus. Jede dieser Tatigkeiten steigert die Neigung,
den gegenwirtigen Beruf zu verlasssen, um 15,84 Prozent. Schlieflich haben
auch die B-Koeffizienten der Geburtskohorten-Dummys einen positiven Wert.
Im Vergleich zur adltesten Kohorte, den zwischen 1929 und 1931 Geborenen, ist
die Neigung zum Jobwechsel bei den zwischen 1939 und 1941 Geborenen
(KOHO2)um 10,94 und bei den zwischen 1949 und 1951 Geborenen (KOHO3)
um 19,32 Prozent hoher.

Der B-Koeffizient der Variablen Prestige (M59) ist dagegen negativ. Je hoher ein
Berufin der Hierarchie der Berufspyramide angesiedelt ist, desto geringer ist die
Tendenz, den Beruf zu verlassen. Die gleiche Wirkungsrichtung hat auch die
Variable Berufserfahrung (BERF), welche die Rate um 0,70 Prozent pro Monat
senkt.

Wollte man die Wirkung der Berufserfahrung in Jahren statt in Monaten
ausdriicken, dann ware aufgrund der log-linearen Formulierung im Cox-Modell
besondere Vorsicht geboten. Die Verminderung der Rate bei einem Jahr Berufs-
erfahrung berechnet sich ndmlich nicht wie bei den normalen Regressionsmodel-
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len durch 12+ (-0,7%) =-8,4%, sondern ergibt sich nach obiger Formel iiber die
Beziehung ((exp(BBEm;))12 - 1)+ 100% = (0,992312 - 1) - 100% = -8,86%.
Esist bei log-linearen Kovariableneinfliissen auerdem darauf hinzuweisen, daf3
sich gleichzeitige Veranderungen von zwei und mehr Kovariablen nicht additiv,
sondern multiplikativ auswirken:

Ag(v) exp(By (x1 + Ax)) + ... + Bp (xp + Axp)) - Ag(v) exp(Byx; + ... + Bpxp)
Ao(v) exp(Bix) + ...+ Bpxp)

Yax = - 100%

exp(By (x;+Ax)) + ... + B, (xp+Axp)) - exp(Byx; + ... + Bpxp)
exp(Byx; +... + Bpxp)

‘YAX = N 100%

Yax = (exp (Bl)Axl T...texp (BP)AXP— 1)- 100%

Erhoht man dementsprechend die Anzahl der vorher ausgeiibten Berufe
(BANZ) um eine Einheit und das Prestige (M59) um 20 Einheiten, was einem
beruflichen Aufstieg entsprechen wiirde, dann verandert sich das Risiko, den
Job zu verlassen, um (1,1584! - 0,992320 - 1) - 100% = -0,75%.

5.3 Die schrittweise Regression im Cox-Modell

Obwohl man die Auswahl von Variablen und die Interpretation von Ergebnis-
sen in der Regel auf der Grundlage theoretischer Voriiberlegungen und inhaltli-
cher Hypothesen vornehmen wird, kénnen manchmal Situationen auftreten, in
denen man nur vage Vermutungen iiber die Wirkungsrichtung der Variablen
und die Zusammenhinge im Datenmaterial hat. Eine wichtige Hilfe der Mo-
dellbildung am empirischen Material kann dann die Methode der schrittweisen
Regression (stepwise regression) sein, die bereits in Abschnitt 3.7.3 beschrieben
und auch im Unterprogramm P2L von BMDP implementiert ist. Dabei wird aus
einem vorher spezifizierten Pool von Variablen Schritt fiir Schritt auf der
Grundlage von Signifikanziiberpriifungen entschieden, ob eine dieser Variablen
in das Cox-Modell einbezogen oder ausgeschlossen werden soll. Das Ergebnis
ist ein fiir den gegebenen Variablen-Pool und nach den jeweils gewihlten stati-
stischen Kriterien optimales Modell.

In BMDP kann man sich zwischen zwei Methoden entscheiden, die den stufen-
weisen Auswahlproze steuern: einem Partial-Likelihood-Quotiententest (maxi-
mum partial likelihood ratio test, MPLR) und der Teststatistik von Peduzzy,
Hardy und Holford (PHH). Zwar ist MPLR das statistisch zufriedenstellendere
und genauere Verfahren, doch benétigt es weit mehr Rechenzeit als PHH. Beide
Verfahren konnen auch bei ein und demselben Variablen-Pool zu unterschiedli-
chen Ergebnissen kommen. Bei einer groflen Zahl von Variablen ist deswegen zu
empfehlen, zuerst mit PHH alle Variablen ohne Wirkung oder mit geringen
EinfHissen auf die Hazardrate zu eliminieren und dann in einem zweiten Schritt
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mit MPLR ein geeignetes Modell zu suchen. Dabei ist zu beriicksichtigen, daf3
ein multiples Testproblem vorliegt, was zu einer Erh6hung des a-Fehlers fithren
kann.

Fiir jede Variable kann in BMDP spezifiziert werden, ob sie bereits im ersten
Schritt in das Modell einbezogen werden soll, und man kann angeben, wie oft
jede der Variablen wahrend der schrittweisen Regression herausgenommen
beziehungsweise aufgenommen werden darf. Der Auswahlprozel 148t sich
dariiber hinaus noch iiber die Vergabe von Anfangswerten fiir die zu schitzen-
den Parameter und die Festlegung einer Reihe von Abbruchkriterien fiir den
dabei verwendeten Newton-Raphson-Algorithmus (vgl. dazu Abschnitt 3.6)
steuern.

Ein einfaches Beispiel fiir die Anwendung der schrittweisen Regression in
BMDP liefert der folgende Lauf, mit dem das Programmbeispiel 5.1 etwas
modifiziert wurde.

Programmbeispiel 5.3:

/INPUT UNIT IS 30.
CODE IS DATA.
/VARIABLE NAMES ARE (63)DUR, (64)ZEN,(65)BILDG, (66)BERF,
(67)BANZ, (6B)KOHO2, (69)KOHO3 .
ADD IS 7.
/TRANSFORM DUR = M51 — M50 + 1.
ZEN = 1.
IF (M51 EQ M47) THEN ZEN = 0.
IF (M41 EQ 1 AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 9.
IF (M41 EQ 1 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 11.
IF (M41 EQ 2 AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 10.
IF (M41 EQ 2 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 12.
IF (M41 EQ 3 AND (M42 EQ 1 OR M42 EQ 2 OR M42 EQ 3))
THEN BILDG = 13.
IF (M42 EQ 4) THEN BILDG = 17.
IF (M42 EQ 5) THEN BILDG = 19.
KOHO2 = 0.
KOHO3 = 0.
IF(M48 GE 468 AND M48 LE 504) THEN KOHO2 = 1.
IF(M48 GE 588 AND M48 LE 624) THEN KOHO3 = 1.
BERF = M50 - M43.
BANZ = M5 - 1.
/FORM TIME IS DUR.
STATUS IS ZEN.
RESPONSE IS 1.
/REGRESSION COVARIATES ARE BILDG,M59,BANZ,BERF,
KOHO2 ,KOHO3 .
STRATA IS M3.
STEPWISE = MPLR.
/GROUP CODES (3) ARE 1,2.
NAMES (3) ARE 'MAENNER','FRAUEN'.
/PRINT CASES.ARE 0.
JEND
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Im Vergleich zu Programmbeispiel 5.1 wird im REGRESSION-Paragraph des
obigen Laufs kein festes Cox-Modell spezifiziert, sondern es wird damit zu-
nachst nur ein Variablen-Pool vorgegeben, aus dem schrittweise nach statisti-
schen Kriterien ein Cox-Modell aufgebaut werden soll. Die Aufnahme bezie-
hungsweise der Ausschlufl von Variablen erfolgt dabei auf der Grundlage des
Partial-Likelihoocd-Quotiententests (STEPWISE = MPLR) und lautet

X}prr = 2(nL(B,) - InL(B,4)) v =1, 2, ..,

wobei B,, der beim v-ten Schritt berechnete MPL-Schatzer ist. Implizit werden in
diesem Programmlauf durch die Voreinstellung von Werten noch eine Reihe von
weiteren Entscheidungen Giber die Vorgehensweise im Auswahlprozel} getroffen
(vgl. Dixon u.a. 1983, S. 589). So zum Beispiel, daB} keine der Variablen von
vornherein in den ersten Regressionsschritt aufgenommen werden soll, oder,
daB jede Variable nur zweimal aufgenommen beziehungsweise ausgeschlossen
werden darf.

Das Ergebnis dieses Programms ist in Tabelle 5.2 ausfiithrlich dargestellt. In
STEP NUMBER 0 werden zunachst fiir alle Variablen aus dem vorgegebenen
Pool auf der Basis des Partial-Likelihood-Quotiententests die x2-Werte und die
dazugehorigen Signifikanzwahrscheinlichkeiten (P-VALUE) unter der An-
nahme ermittelt, daB jede dieser Variablen einzeln als erste in das Cox-Modell
einbezogen wird. Auf dieser Grundlage ergibt sich, daB die Variable Berufser-
fahrung (BERF) mit einem y2-Wert von 541,11 von allen Variablen am meisten
zur Erkldarung der Rate des Berufswechsels beitragen kann. Diese Variable wird
deswegen in STEP NUMBER 1 als Kovariable in das Cox-Modell aufge-
nommen. Thr 3-Koeffizient betrigt -0,0046 und ist hochsignifikant (COEFFI-
CIENT/STANDARD ERROR -0,0046/0,0002 = -21,2017).

Tabelle 5.2: Beispiel fir eine Variablenselektiorr mit Hilfe der schrittweisen
Cox-Regression

STEP NUMBER 0 THERE ARE NO TERMS IN THE MODEL AT THIS STEP.

STATISTICS TO ENTER OR REMOVE VARIABLES

APPROX . APPROX .
VARIABLE CHI-SQ. CHI-SQ. LoG
NO. N A ME ENTER REMOVE P-VALUE LIKEL 1HOOD
65 BILDG 5.86 0.0155 ~34285.1049
59 MS59 68.79 0.0000 ~34253.6425
67 BANZ 34.78 0.0000 ~34270.6435
66 BERF 541,11 0.0000 -34017.4808
68 KOHO2 1.99 0.1579 ~34287.0382
69 KOHO3 69.79 0.0000 -34253.1410
STEP NUMBER 1 BERF IS ENTERED
LOG LIKELIHOOD = -34017.4808
IMPROVEMENT CHI-SQ ( 2¢(LN(MPLR) ) = 541.11 D.F.« 1 P = 0.0000
GLOBAL CHI-SQUARE = 462.24 D.F.= 1 P = 0.0000
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Fortsetzung von Tabelle 5.2

STANDARD
VARTABLE COEFFICIENT ERROR  COEFF./S.E.  EXP(COEFF.)
66 BERF -0.0046 0.0002 -21.2017 0.9954
STATISTICS TO ENTER OR REMOVE VARIABLES
APPROX. APPROX .
VARIABLE CHI-SQ. CHI-SQ. LoG
NO. N A ME ENTER REMOVE P-VALUE LIKELTHOOD
65 BILDG 10.88 0.0010 ~34012.0421
59 M59 56.60 0.0000 -33989.1796
67 BANZ 194.76 0.0000 -33920.0995
66 BERF 541.11 0.0000 -34288.0354
68 KOHO2 2.01 0.1566 ~-34016.4775
69 KOHO3 9.49 0.0021 -34012.7363
STEP NUMBER 2 BANZ IS ENTERED
LOG LIKELIHOOD = -33920.0995
IMPROVEMENT CHI-SQ ( 2¢(LN(MPLR) ) = 194.76 D.F.= 1 P = 0.0000
GLOBAL CHI-SQUARE = 583.41 D.F.= 2 P = 0.0000
STANDARD
VARIABLE COEFFICIENT ERROR  COEFF./S.E.  EXP(COEFF.)
67 BANZ 0.1520 0.0100 15.2560 1.1642
66 BERF -0.0074 0.0003 -23.8515 0.9926
STATISTICS TO ENTER OR REMOVE VARIABLES
APPROX. APPROX .
VARIABLE CHI-SQ. CHI-SQ. LoG
NO. N AME ENTER REMOVE P-VALUE LIKELIHOOD
65 BILDG 10.81 0.0010 ~33914.6965
59 M59 55.89 0.0000 -33892.1523
67 BANZ 194.76 0.0000 -34017.4808
66 BERF 701.09 0.0000 ~34270.6435
68 KOHO2 0.51 0.4737 -33919.8428
69 KOHO3 6.54 0.0105 -33916.8291
STEP NUMBER 3 MS9 IS ENTERED
LOG LIKELIHOOD = -33892.1523
IMPROVEMENT CHI-SQ ( 2¢(LN(MPLR) ) = 55.89 D.F.= 1 P = 0.0000
GLOBAL CHI-SQUARE = 643.02 D.F.= 3 P = 0.0000
STANDARD
VARIABLE COEFFICIENT ERROR  COEFF./S.E. EXP(COEFF.)
59 M59 -0.0053 0.0007 -7.2320
67 BANZ 0.1505 0.0099 15.2358
66 BERF -0.0073 0.0003 -23.6724
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Fortsetzung von Tabelle 5.2

STATISTICS TO ENTER OR REMOVE VARIABLES

APPROX . APPROX .
VARIABLE CHI-SQ. CHI-SQ. Loc
NO. N AME ENTER REMOVE P-VALUE LIKEL 1HOOD
65 BILDG 8.32 0.0039 -33887.9899
59 MS9 55.89 0.0000 -33920.0995
67 BANZ 194.05 0.0000 -33989.1796
66 BERF 691.27 0.0000 -34237.7891
68 KOHO2 0.97 0.3249 -33891.6676
69 KOHO3 13.64 0.0002 -33885.3330
STEP NUMBER 4 KOHO3 IS ENTERED
LOG LIKELIHOOD = -33885.3330
IMPROVEMENT CHI-SQ ( 2¢(LN(MPLR) ) = 13.64 O.F.= P = 0.0002
GLOBAL CHI-SQUARE = 657.14 D.F.= P = 0.0000
STANDARD
VARIABLE COEFFICIENT ERROR  COEFF./S.E.  EXP(COEFF.)
59 MS9 -0.0057 0.0007 -7.6556 0.9943
67 BANZ 0.1493 0.0099 15.0449 1.1611
66 BERF -0.0071 0.0003 -22.8015 0.9929
69 KOHO3 0.1264 0.0340 3.7218 1.1348
STATISTICS TO ENTER OR REMOVE VARIABLES
APPROX . APPROX .
VARTABLE CHI-SQ. CHI-sQ. LOG
NO. N AME ENTER REMOVE P-VALUE LIKEL 1HOOD
65 BILDG 7.13 0.0076 ~33881.7704
59 MS9 62.99 0.0000 ~33916.8291
67 BANZ 189.62 0.0000 ~33980.1443
66 BERF 628.57 0.0000 ~34199.6192
68 KOHO2 9.48 0.0021 -33880.6030
69 KOHO3 13.64 0.0002 -33892.1523
STEP NUMBER 5 KOHO2 IS ENTERED
LOG LIKELIHOOD = -33880.6030
IMPROVEMENT CHI-SQ ( 29(LN(MPLR) ) = 9.46 D.F.= 1 P = 0.0021
GLOBAL CHI-SQUARE = 663.40 D.F.= 5 P = 0.0000
STANDARD
VARIABLE COEFFICIENT ERROR  COEFF./S.E.  EXP(COEFF.)
59 MS9 -0.0060 0.0008 -7.9313 0.9941
67 BANZ 0.1485 0.0100 14.7194 1.1578
66 BERF -0.0070 0.0003 -22.3572 0.9930
68 KOHO2 0.1075 0.0349 3.0753 1.1135
69 KOHO3 0.1838 0.0390 47178 1.2017
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Fortsetzung von Tabelle 5.2

STATISTICS TO ENTER OR REMOVE VARIABLES

65
59
67
66
68
69

NO.

APPROX . APPROX .
VARI ABLE CHI-SQ. CHI-SQ. LOG
N AME ENTER REMOVE P-VALUE L IKEL IHOOD
8ILDG 6.48 0.0109 -33877.3618
M59 67.82 0.0000 -33914.5117
BANZ 182.24 0.0000 -33971.7225
BERF 597.73 0.0000 ~34179.4681
KOHO 2 9.46 0.0021 ~-33885.3330
KOHO 3 22.13 0.0000 -33891.6676
STEP NUMBER BILDG IS ENTERED
LOG LIKELIHOOD = -33877.3618
IMPROVEMENT CHI-SQ ( 2¢(LN(MPLR) ) = 6.48 D.F.= P = 0.0109
GLOBAL CHI-SQUARE = 667.39 D.F.= P = 0.0000
STANDARD
VARIABLE COEFFICIENT ERROR  COEFF./S.E. EXP(COEFF.)
BILDG 0.0258 0.0100 2.5628 1.0261
M59 -0.0077 0.0010 -7.5078 0.9923
BANZ 0.1470 0.0100 14.7181 1.1584
BERF -0.0070 0.0003 -22.2621 0.9930
KOHO2 0.1038 0.0350 2.9690 1.1094
KOHO3 0.1766 0.0391 4.5218 1.1932
STATISTICS TO ENTER OR REMOVE VARIABLES
APPROX . APPROX .
VARIABLE CHI-SQ. CHI-SQ. LOG
NAME ENTER REMOVE P-VALUE LIKELIHOOD
8I1LOG 6.48 0.0109 ~33880.6030
M59 58.80 0.0000 ~-33906.7628
BANZ 182.48 0.0000 -33968.6034
BERF 591.83 0.0000 -34173.2762
KOKO2 8.82 0.0030 -33881.7704
KOHO3 20.34 0.0000 -33887.5322
NO TERM PASSES THE REMOVE ANDO ENTER LIMITS ( 0.1500 0.1000 )
SUMMARY OF STEPWISE RESULTS
STEP VARIABLE VARIABLE LOG IMPROVEMENT GLOBAL
ENTERED OF REMOVED LIKELIHOOD CHI-SQUARE P-VALUE CHI-SQUARE P-VALUE
-34288.035
66 BERF 1 -34017.481 541.109 0.000 462.240 0.000
67 BANZ 2 -33920.100 194.762 0.000  583.409 0.000
59 M59 3 -33892.152 55.894 0.000 643.018 0.000
69 KOHO3 ) -33885.333 13.639 0.000 657.144 0.000
68 KOHO2 s -33880.603 9.460 0.002 663.397 0.000
65 BILDG 8 -33877.362 6.482 0.011 667.389 0.000
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Nach Hereinnahme der Variablen Berufserfahrung in das Modell werden fiir die
restlichen Variablen wiederum die x2-Werte sowie ihre Signifikanzwahrschein-
lichkeiten berechnet, und zwar unter der Annahme, daB3 im néichsten Schritt
jeweils nur eine von ihnen zusétzlich in das Modell aufgenommen wird. Dabei
zeigt sich, daB} die Variable Anzahl der vorher ausgeiibten Berufe (BANZ) mit
einem x2-Wert von 194,76 von allen Variablen am meisten zusétzlich erkliren
kann. Dementsprechend wird diese Variable in STEP NUMBER 2 in das
Cox-Modell aufgenommen. Durch die Hereinnahme dieser Variablen verandert
sich allerdings der B-Koeffizient der bereits im Modell befindlichen Variablen
Berufserfahrung von -0,0046 auf -0,0074. Das heif3t, bei Kontrolle der Varia-
blen Anzahl der vorher ausgeiibten Berufe, die sich signifikant erhohend auf die
Jobwechsel-Rate auswirkt (Bganz = 0,1520), tritt der reduzierende Effekt der
Berufserfahrung auf die Neigung zum Jobwechsel noch deutlicher hervor.

In STEP NUMBER 3 wird dann die Variable Prestige (M59) mit einem zusétzli-
chen Erklarungsbeitrag von x2 = 55,89 hereingenommen. Bemerkenswert dabei
ist, daB sich die 8-Schitzungen und die x2-Werte der bereits im Modell befindli-
chen Variablen dadurch kaum andern. Man kann deswegen davon ausgehen,
dafBl durch diese Variable eine weitgehend neue Erkldrungsdimension in die
Regressionsgleichung kommt, die unabhangig von Bganz und Bpegr ist.
Nach diesem dritten Schritt wird anhand der x2-Werte deutlich, daB sich die
jingste Kohorte (KOHO3) weit mehr von den beiden restlichen Kohorten
unterscheidet (x2-Wert = 13,64), als dies bei der mittleren Kohorte (KOHO?2)
der Fall ist (x2-Wert = 0,97). Der x2-Wert von KOHO3 ist auBerdem groBer als
der x2-Wert fiir die Bildungsvariable (8,32). In STEP NUMBER 4 wird deswe-
gen die Variable KOHO3 in das Cox-Modell eingeschlossen.

Bei Kontrolle der Unterschiede zur jiingsten Kohorte kann allerdings die Dum-
my-Variable KOHO?2, die jetzt nur noch den Unterschied zur dltesten Kohorte
erfaBBt, auch einen signifikanten Erkliarungsbeitrag leisten (x2-Wert
= 9,46). In STEP NUMBER 5 wird diese Variable in das Modell aufgenom-
men.

Als letzte Kovariable wird in STEP NUMBER 6 schlieBlich die Variable BILDG
einbezogen, die ebenfalls noch einen signifikanten Erkldrungsbeitrag leisten
kann. Dabei ist zu beobachten, daf} sich insbesondere die 3-Koeffizienten der
Kohorten-Dummies etwas verringern. Ein Teil der Kohortenunterschiede 1463t
sich deswegen durch Bildungsdifferenzen zwischen den Kohorten erklaren.
Nach diesem letzten Schritt zeigt sich, daf alle Variablen einen signifikanten
Effekt haben und die Herausnahme einer dieser Variablen das Cox-Modell
spiirbar verschlechtern wiirde (siehe dazu die x2-Werte in der Spalte APPROX.
CHI-SQ. REMOVE).

Obwohl die Methode der schrittweisen Regression zum gleichen Modell wie in
Programmbeispiel 5.1 (Tabelle 5.1) fiithrt, verbergen sich hinter beiden Vorge-
hensweisen unterschiedliche Prinzipien. Wahrend die Variablen in Programm-
beispiel 5.1 von vornherein auf der Grundlage inhaltlicher Uberlegungen einbe-
zogen wurden, geschah dies bei der schrittweisen Regression nach statistischen
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Kriterien. Das Resultat einer schrittweisen Regression mufl deswegen nicht
immer inhaltlich sinnvoll sein und hidngt auch von den Vorgaben ab, die den
Auswahlmechanismus steuern. Insbesondere kann es dazu kommen, daf} eine
inhaltlich gut zu interpretierende Variable nur deswegen nicht in die Regres-
sionsgleichung aufgenommen wird, weil sie mit weniger gut zu interpretierenden
Variablen hoch korreliert, die bereits in fritheren Schritten in das Modell aufge-
nommen worden sind. Umgekehrt kann es aber auch sein, daf der Erklarungs-
beitrag einer Variablen erst dann zum Vorschein kommt, wenn andere Einfluf3-
faktoren schon kontrolliert sind, wie dies bei der Dummy-Variablen KOHO?2
der Fall war. Insgesamt sollte man bei der Anwendung der schrittweisen Regres-
sion deswegen grofe Vorsicht walten lassen. Vor allem sollte man priifen, ob
man auf verschiedenen Wegen (z. B. durch Vorwirts- und Riickwirtsselektion)
sowie durch die Variation der den Newton-Raphson-Algorithmus steuernden
Vorgaben jeweils zu ein und demselben Modell kommt oder nicht.

5.4 Die Einbeziehung zeitverdnderlicher unabhéingiger Variablen

Sind mit dem soeben besprochenen Modell nur zeitkonstante unabhédngige
Variablen modelliert worden, so 148t sich mit dem BMDP-Unterprogramm P2L
aber auch der Einflufl zeitveranderlicher unabhingiger Variablen schétzen.
Unter Anwendungsgesichtspunkten besonders interessant ist dies, weil man
damit den Einflufl von Kovariablen auf die Hazardrate realitdtsgerechter for-
mulieren und zwei oder mehrere parallele Prozesse direkt miteinander koppeln
kann. Nicht selten resultiert dariiber hinaus auch aus der blof3en Tatsache, daf}
zeitverinderliche Kovariablen im Modell als zeitkonstant behandelt werden,
scheinbare Verweildauerabhangigkeit, da die beobachteten Zustande dann Ag-
gregationen von unbeobachteten heterogenen Zustanden sind (vgl. Abschnitt
3.9.1).

Datentzchnisch betrachtet spricht man von zeitkonstanten Kovariablen dann,
wenn diese zu Beginn der Episode k gemessen (oder aktualisiert) werden und
ithre Werte iiber die Verweildauer vy =t -t _, hinweg unverédndert bleiben (vgl.
Abbilding 5.2(c)). Zeitveranderliche Kovariablen konnen hingegen ithren Wert
innerhelb der Episode k verdndern. Bei diskreten zeitveranderlichen Kovaria-
blen bleiben die Werte dabei liber gewisse Subintervalle vy , v, = PE Vi, konstant

! 1

=
(vgl. Abbildung 5.2(b)), wiahrend sich stetige zeitverdnderliche Variablen konti-

nuierlich verdndern.

5.4.1 Diskrete zeitverdnderliche unabhiéingige Variablen

In den meisten Fillen wird man es in der Wirtschafts- und Sozialwissenschaft
mit Va-iablen zu tun haben, die sich nicht stetig in der Zeit verdndern. Diese
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folgen inder Zeit einer Treppenfunktion und wirken direkt auf die Verweildauer
ein, indem sie die Rate innerhalb der Episoden verandern. Geht man beispiels-
weise davon aus, daf3 sich bei Mannern das Ereignis ,,Heirat“ im Familiensystem
stabilisierend auf den Erwerbsprozefl im Beschéftigungssystem auswirkt (vgl.
Abbildung 5.2), dann 1Bt sich dieser Zusammenhang tiber die Einfithrung einer
zeitveranderlichen Kovariablen testen.

Bezeichnet man fiir das Individuum i mit t; , _; den Beginn der Berufsepisode k
und mit t;;_deren Endzeitpunkt, sowie mit v die Verweildauer der Episode k, und
ist t}i~l der Heiratszeitpunkt des Individuums i, dann ergibt sich der Wert der
zeitveranderlichen Dummy-Variablen Heirat x?ﬁ(v) wie folgt:

0 fur tH - t]' k-1 = v
xHw) = ! ’

K . H
! 1 fur tl - ti k-1 <v

Der Kovariablen-Vektor x, im Cox-Modell hangt dann von der Zeit ab, und das
Modell lautet:

AK(V]x (V) = No(v) exp(x(v) B)  ,k=1,2,....

Das folgende Programm zeigt die Realisierung eines solchen Modells in BMDP,
welches sich wiederum durch geringfiigige Verdnderung des Programmlaufs 5.1
ergibt. Im Unterschied zu Programmlauf 5.1, in dem nach Geschiecht geschich-
tet wurde, konzentriert sich das Beispiel hier nur auf die Ménner (USE =
(M3 EQ 1)). Das Ereignis Heirat diirfte sich namlich bei den Frauen wegen der
sich meist anschlieBenden familienbedingten Erwerbsunterbrechungen ganz
anders auf den Erwerbsprozefl auswirken:

Programmbeispiel 5.4:

/INPUT UNIT IS 30.
CODE IS DATA.
/VARIABLE NAMES ARE (63)DUR,(64)ZEN,(65)BILDG, (66)BERF,
(67)BANZ, (68)KOHO2, (69)KOHO3 .

ADD IS 7.

/TRANSFORM USE = (M3 EQ 1).
DUR = M51 — M50 + 1.
ZEN = 1.

IF (M51 EQ M47) THEN ZEN = 0.

IF (M41 EQ 1 AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 9.

IF (M41 EQ 1 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 11.
IF (M41 EQ 2 AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 10.

IF (M41 EQ 2 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 12.
IF (M41 EQ 3 AND (M42 EQ 1 OR M42 EQ 2 OR M42 EQ 3))

THEN BILDG = 13.

IF (M42 EQ 4) THEN BILDG 17.

IF (M42 EQ 5) THEN BILDG = 19.

KOHO2 = 0.

KOHO3 = 0.
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IF(M48 GE 468 AND M48 LE 504) THEN KOHO2 = 1.
IF(M48 GE 588 AND M48 LE 624) THEN KOHO3 = 1.
IF (M49 EQ 0) THEN M49 = 10000.
M43 = M49 — M50.
BERF = M50 — M43.
BANZ = M5 - 1.
/FORM TIME IS DUR.
STATUS IS ZEN.
RESPONSE IS 1.
/REGRESSION COVARIATES ARE BILDG,M59,BANZ,BERF,
KOHO2,KOHO3.
ADD IS HEIRAT.
AUXILIARY IS M49.
/FUNCTION HEIRAT = 0.0.
IF (TIME GT M49) THEN HEIRAT = 1.0.
/PRINT CASES ARE 0.
/END

Im REGRESSION-Paragraph werden wiederum die bereits bekannten Kova-
riablen eingefithrt (vgl. Anhang 1). Als zeitverdnderliche Kovariable dient uns
die Dummy-Variable mit dem Namen HEIRAT, die zusatzlich mit dem ADD-
Statement in das Modell aufgenommen wird. Die Hilfsvariable M49, die den
Zeitpunkt der Heirat in Anzahl der Monate vom Beginn des Jahrhunderts an
enthalt und im FUNCTION-Paragraph verwendet werden soll, wird mit dem
AUXILIARY-Statement definiert.

Die Erzeugung der zeitveranderlichen Variablen HEIRAT erfolgt im FUNC-
TION-Paragraph. Dabei wird die Variable HEIRAT zuerst auf die Auspriagung
0 gesetzt. Falls die Verweildauer im Beruf (TIME) iiber den Zeitpunkt der Heirat
(M49) hinausgeht, das heil3t, sobald der Mann geheiratet hat, soll die zeitveran-
derliche Variable HEIRAT den Wert 1 erhalten.

Voraussetzung dieses Vergleichs ist allerdings, dal der Zeitpunkt der Heirat
vorher auf die Verweildauer (TIME) hin, die bei jeder neuen Berufsepisode neu
bei 0 beginnt, standardisiert worden ist. Im TRANSFORM-Paragraph wird
deswegen vom Zeitpunkt der Heirat (M49) der Zeitpunkt des Eintritts in die k-te
Berufsepisode M50 (beide vercodet in Anzahl von Monaten seit Beginn des
Jahrhunderts) subtrahiert.

Sollte es sich dabei um einen bereits vor dem Eintritt in einen Beruf verheirateten
Mann handeln, dann wird M49 negativ, und beim Vergleich mit der Verweil-
dauer (TIME) im FUNCTION-Paragraph ist die Abfrage immer erfullt. Die
Variable HEIRAT erhilt dann iiber die gesamte Verweildauer hinweg immer
den Wert 1 zugewiesen. Umgekehrt wird allen Ménnern, die wiahrend des
gesamten Beobachtungszeitraums noch nicht geheiratet hatten und die in der
Variablen Zeitpunkt der Heirat (M49) die Auspragung 0 haben, im TRANS-
FORM-Paragraph ein so groBer Wert (10.000 Monate) zugewiesen, dal} die
Abfrage im FUNCTION-Paragraph nie erfiillt sein kann und die Variable
HEIRAT iiber die gesamte ProzeBzeit immer den Wert 0 annimmt.
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Abbildung 5.2: Modellierung des Einflusses der diskreten Variablen Heirat (a)
auf den Berufsverlauf, (b) als zeitveranderliche unabhingige
Variable und (c) als zeitkonstante unabhéngige Variable, ge-
messen zu Beginn jeder neuen Episode
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~ Die Partial-Likelihood-Schitzung des Einflusses der zeitveranderlichen Varia-
~ blen HEIRAT ist natiirlich auBerordentlich aufwendig und rechenzeitintensiv,
- da fiir jeden Ereigniszeitpunkt und fiir alle dabei noch dem Risiko ausgesetzten
~Individuen der Vergleich im FUNCTION-Paragraph durchgefithrt und die
Risikomenge jeweils neu aktualisiert werden muf. Das Ergebnis der Schitzung
von Programmbeispiel 5.4 ist in Tabelle 5.3 dargestellt.

Tabelle 5.3: Ergebnis des Cox-Modells aus Programmbeispiel 5.4

LOG LIKELIHOOD = -19012.0115

GLOBAL CHI-SQUARE = 511.69 DO.F.= 7 P-VALUE =0.0000
STANDARD

VARIABLE COEFFICIENT ERROR COEFF./S.E. EXP (COEFF .)
65 BILDG 0.0113 0.0145 0.7756 1.0113
59 MS59 -0.0045 0.0014 -3.2215 0.9955
67 BANZ 0.1609 0.0121 13.2832 1.1745
66 BERF -0.0076 0.0005 -15.6909 0.8925
68 KOHO2 0.0581 0.0469 1.2379 1.0598
69 KOHO3J3 0.1888 0.0533 3.5452 1.2078
70 HEIRAT -0.3208 0.0511 -6.2807 0.7256

An dem GLOBAL CHI-SQUARE-Wert von 511,69 (bei sieben Freiheitsgra-
den) wird zunidchst wieder deutlich, daf3 die Hypothese, keine der eingefiihrten
Kovariablen erkldare etwas an der Rate der Berufswechsel von Minnern, zu
verwerfen ist (P-VALUE = 0,0000).

Eine genauere Uberpriifung der standardisierten Koeffizienten in der Spalte
COEFF./S.E. zeigt allerdings, daB nicht alle Variablen einen signifikanten
Einfluf3 haben. So sind die Absolutbetrage der standardisierten B-Koeffizienten
der Variablen Bildung (| Bgj; p/S.E-(Bpi1pg)| =0,7756) und der Dummy-Va-
riablen KOHO2 (|BKOH02/S E.(Bkouoz)| = 1,2379) kleiner als der Wert von
1,96 und damit bei einer Irrtumswahrscheinlichkeit von 0,05 nicht signifikant
von 0 verschieden. Unterschiede im Bildungsniveau wirken sich bei Minnern
also nicht auf die Jobwechselrate aus, und zwischen den Mannern der 4dltesten
und der mittleren Kohorte gibt es keine prinzipiellen Unterschiede im Berufs-
wechselverhalten. Die Variablen Prestige (MS9), Anzahl der vorher ausgeiibten
Berufe (BANZ), Berufserfahrung (BERF) und KOHO3 haben dagegen die
gleiche Wirkungsrichtung wie in Tabelle 5.1 und lassen sich auf dieselbe Weise
inhaltlich interpretieren.

Die eigentlich interessante Kovariable aus dem obigen Programmbeispiel ist
natiirlich die zeitverinderliche Variable HEIRAT. Ihr 3-Koeffizient ist signifi-
kant und hat erwartungsgema0f ein negatives Vorzeichen. Es besagt, daf} sich die
Neigung zum Berufswechsel nach einer Heirat deutlich vermindert. Im Ver-
gleich zu den unverheirateten Méannern vermindert sich die Mobilitatsrate bei
den Eheminnern um 27,44 Prozent [(0,7256 - 1) - 100% = -27,44%].
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Ein anderes Beispiel fiir die Kopplung paralleler Prozesse durch die Einbezie-
hung diskreter zeitabhangiger Kovariablen in einem Cox-Modell liefern Mayer
und Wagner (1986). Ebenfalls auf der Basis der Lebensverlaufsstudie untersuch-
ten sie, wie sich zeitsynchrone Ereignisse aus dem Ausbildungs- und Berufsbe-
reich sowie dem Fertilitdtsverhalten auf den Auszug aus dem elterlichen Haus-
halt auswirken.

Die Verweildauer ist in diesem Fall iiber die Zeitspanne zwischen dem 15.
Lebensjahr und dem Auszugsalter aus dem Haushalt der Eltern definiert wor-
den (Ein-Episoden-Fall). In der Untersuchung wurden zwei verschiedene Ereig-
nisarten modelliert (vgl. dazu den ndchsten Abschnitt iiber die Konstruktion
von Mehr-Zustands-Modellen): Der Auszug aus dem Elternhaus ohne gleichzei-
tige Heirat (NS = nicht synchronisiert) und der Auszug aus dem Elternhaus mit
gleichzeitiger Heirat (S = synchronisiert). Auszugszeitpunkt und Heiratstermin
wurden dann als synchronisiert betrachtet, wenn die Heirat hochstens zwei
Monate vor oder nach dem Auszug erfolgte. Fiir jede dieser Ereignisarten wurde
getrennt nach den drei Geburtskohorten (den 1929-31, 1939-41 und den 1949-
51 Geborenen) eine Regressionsgleichung geschatzt (vgl. Tabelle 5.4). In diese
Schiatzungen wurden, neben einer Reihe zeitkonstanter Kovariablen, auf die
hier nicht naher eingegangen werden soll, vier zeitabhzingige Dummy-Variablen
eingefiihrt: die Variable Berufserfahrung (JOBERF), die zeigt, ob der Befragte
vor dem Auszug bereits irgendwann einmal erwerbstatig war oder nicht; die
Variable Ausbildung (AUSB), die indiziert, ob gleichzeitig mit dem Auszug
(d.h. in einem Zeitraum von plus/minus zwei Monaten) eine Ausbildung be-
gonnen wurde oder nicht; die Variable Berufstitigkeit (JOB), die aufzeigt, ob
gleichzeitig mit dem Auszug (d.h. in einem Zeitraum von plus/minus zwei
Monaten) eine Erwerbstétigkeit neu aufgenommen wurde oder nicht, und die
Variable Geburt (GEB), die angibt, ob in einem Zeitraum von zwei Monaten vor
bis fiinf Monaten nach dem Auszugstermin ein Kind geboren wurde oder nicht.
Die Ergebnisse der Partial-Likelihood-Schatzungen sind in Tabelle 5.4 zusam-
mengestellt. Dabei zeigt sich, daB sich die Neigung, aus dem elterlichen Haus-
halt auszuziehen, mit dem Eintritt in eine Berufstétigkeit (Variable JOB) fiir alle
Kohorten signifikant erh6ht. Wenn der Auszug nicht mit einer Heirat verbun-
den ist (vgl. die Spalten NS), ist die Wirkung der mit einer Erwerbstatigkeit
einhergehenden groferen Autarkie und finanziellen Unabhangigkeit auf das
Auszugsverhalten sogar grofler.

In dieselbe Richtung wirken auch die bereits vor dem Auszug gemachten beruf-
lichen Erfahrungen (Variable JOBERF). Sie erweisen sich allerdings nur dann
als signifikant, wenn der Auszug aus dem Elternhaus mit der Griindung einer
eigenen Familie verbunden ist (vgl. die Spalten S).

Beschleunigend auf den Auszug aus dem Elternhaus wirkt sich auch der Einstieg
in eine neue Ausbildungsphase aus (Variable AUSB). Die Wirkung ist dabei fiir
diejenigen Personen gréfer, die beim Auszug nicht heiraten (vgl. die Spalten
NS).

Auch das Fertilitatsverhalten (Variable GEB) beeinfluft den Zeitpunkt, zu dem
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Tabelle 5.4: Partial-Likelihood-Schiatzungen der Effekte von zeitverander-
lichen und zeitkonstanten Kovariablen auf die Auszugsrate aus
dem elterlichen Haushalt"

Geburtsjahr
1929-31 1939-41 1949-51

s? Ns? s? Ns? s? Ns?
SEX 0.54* -0.01 0.55* 0.56* 1.14* 0.48*
MS -0.15 0.01 0.05 0.09 0.13 0.11
ABI 0.49 0.22 -0.89* ~-0.40 -0.75 0.45*
AUSB 2.61* = 1.92+ 4.48* 1.91* 2.82*
JOBERF 0.67* -0.26 0.74* 0.14 1.07* -0.05
JOB 3.80* 4.19* 2.73* 3.98* 1.94* 3.01*
GEB 1.61* 1.45* 2.12* 1.18* 2.43* 0.72*
BILDV -0.02 0.09* 0.03 -0.01 0.00 0.00
BILDM 0.12* -0.01 -0.06 -0.04 -0.07 0.02
ERWERBM -0.38* 0.07 -0.19 -0.03 0.10 0.10
UNFAM 0.32 -0.12 0.14 0.16 0.15 0.04
LANDWVA -0.57* -0.10 0.14 0.07 -0.40 0.45*
SELSTVA 0.22 -0.14 -0.36 -0.06 0.10 0.16
BEAMTVA -0.26 0.14 -0.11 -0.30 0.11 -0.06
ANGESTVA -0.53* 0.03 -0.45* 0.24 -0.13 0.00
BILDDIF 0.06* 0.00 0.02 0.05* -0.03 0.00
ALTDIF -0.05* 0.00 0.00 0.00 0.01 -0.01
GEZIFF 0.04 0.00 0.05 0.04 0.09* 0.03
GEBLAND -0.49* 1.04* -0.12 0.39* -0.24 -0.18
ANZMIGIS -0.03 -0.04 0.04 0.04 -0.16* 0.04
ORTI5 -0.05 0.07 -0.32* 0.24 -0.16 0.13
WOARTIS -0.19 -0.25 -0.29* -0.22 -0.36* -0.40*
BELDIIS -0.19 0.16 -0.38* -0.20 0.04 -0.06
x2 800.34 2902,96 733,32 4068.64 911,96 282490
d.f. 23 23 23 23 23 23
Anzahl der
Ereignisse 234 283 283 280 270 334
Anzahl der
Personen 607 607 649 649 701 701

Y Werte mit einen * sind auf einem 95%-Niveau signifikant

?S: Auszug mit erster Heirat synchronisiert. NS: Auszug mit erster Heirat nicht synchronisiert.

Das Modell NS bei Kohorte 1929-31 konnte nur geschatzt werden, wenn die Variable AUSB aus
den Berechnungen ausgeschlossen wurde.

3)

derelterliche Haushalt verlassen wird. Wenn ein Kind geboren wird, dann steigt
die Rate des Auszugs aus dem Elternhaus signifikant an. Dieser Effekt ist
besonders grof}, wenn der Auszug mit einer Heirat zusammenfallt (vgl. die
Spalten S).
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5.4.2 Stetige zeitverinderliche unabhingige Variablen

Die beiden soeben dargestellten Beispiele zur Einbeziehung diskreter zeitveran-
derlicher unabhangiger Variablen machen deutlich, daf3 sich die Erklarungsmo-
delle in inhaltlicher Hinsicht viel realitatsgerechter formulieren lassen und, daf3
damit natiirlich die Attraktivitat der Erhebung und Analyse von Ereignisdaten
in den Wirtschafts- und Sozialwissenschaften steigt.

Dies gilt entsprechend auch fiir die Modellierung stetiger zeitveranderlicher
unabhéngiger Variablen. Im Vergleich zu den spéter bei den parametrischen
Standard-Modellen (vgl. dazu Abschnitt 6.3) zu besprechenden Moglichkeiten
der Einbeziehung stetiger zeitverdnderlicher Kovariablen bietet das Cox-Modell
hier sogar den Vorzug, dafl man direkt auf die Verweildauer (im BMDP-Pro-
gramm P2L die reservierte Variable mit dem Namen TIME) zugreifen kann.
Denn bei der Partial-Likelihood-Schitzung werden zum einen nur fiir die
Ereigniszeitpunkte die Wahrscheinlichkeiten beriicksichtigt, daf} bei gegebener
Risikomenge ein Individuum ein Ereignis erfahrt, und es lassen sich zum ande-
ren fiir jeden dieser Ereigniszeitpunkte und fur alle Individuen, die dann jeweils
noch dem Risiko ausgesetzt und nicht zensiert sind, die Kovariablenvektorenim
FUNCTION-Paragraph aktualisieren.

Kennt man demnach die funktionale Form der stetigen unabhingigen Variablen
in der Zeit, oder 1aft sich ihr Verlauf durch ein Polynom oder eine Treppenfunk-
tion approximieren, dann kann man sie ohne Schwierigkeiten iiber die Variable
TIME mit dem zu untersuchenden Prozefl koppeln. Fiir das Beispiel der Unter-
suchung von Berufsverldufen heift dies zunéchst, daB3 auch die Verdnderungen
sozialstruktureller und 6konomischer Rahmenbedingungen, in welche die Kar-
riereprozesse eingebunden sind, in die Modelle aufgenommen werden kénnen.
Beispiele dafiir sind die Verdnderung von Arbeitslosenquoten, das Wachstum
des Volkseinkommens, der Wandel des Anteils des tertidren Sektors usw. Mit
diesen Makrodaten, die von den statistischen Amtern meist als lange Reihen
angeboten werden, lieBen sich etwa Hypothesen priifen wie die, dafl mit steigen-
der Arbeitslosigkeit die Neigung zum Jobwechsel sinkt oder dafl mit zunehmen-
dem Pro-Kopf-Einkommen und der damit einhergehenden wachsenden 6ko-
nomischen Unabhingigkeit die Neigung zum Berufswechsel steigt. Da die Mi-
krodaten (die an Individuen gemessenen Berufsverldufe) und die Makrodaten
(die im Aggregat vorliegenden sozialstrukturellen und 6konomischen Kennzif-
fern) tiber die Zeitdimension synchronisierbar oder durch lag-Funktionen ver-
bindbar sind, ist mit der Ereignisanalyse auch die Moglichkeit gegeben, Makro-
daten kausal auf Individualdaten zu beziehen.

Aber nicht nur Periodeneffekte, zyklische Schwankungen und langfristige
Trendentwicklungen auf der Makroebene, sondern auch stetige Entwicklungen
auf der Mikroebene wie etwa beim Verdienst konnen iiber die Verweildauer
hinweg zeitveranderlich eingebunden werden. Hat man etwa, wie in der Lebens-
verlaufsstudie, jeweils das Einkommen zu Beginn und am Ende jeder Berufsepi-
sode gemessen und geht man von der Annahme einer linearen Einkommensent-
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Abbildung 5.3: Modellierung des Einflusses der stetigen Variablen Berufser-
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wicklung in der Berufsepisode aus, dann kann durch lineare Interpolation fiir
jeden Zeitpunkt der Verweildauer das Einkommen approximiert werden. Statt
dessen konnte man aber auch versuchen, eine nicht-lineare Funktion der Le-
benseinkommensentwicklung tiber mehrere Berufsepisoden hinweg auf der Ba-
sis von Stiitzpunkten zu schiatzen und diese dann fiir den Verlauf in jeder
einzelnen Berufsepisode in Abhéngigkeit vom Lebensalter zu verwenden. Fur
beide Approximationen gilt allerdings, dal die Anndherung um so besser
(schlechter) wird, je kiirzer (langer) die Berufsepisoden sind.

Insgesamt ist es fliir die Modellierung einer stetigen zeitverdnderlichen Variablen
giinstig, deren Verlauf in einem ersten Schritt durch eine parametersparsame,
aber realitdtsgerechte lineare, einfache nicht-lineare oder Treppenfunktion zu
approximieren und diese dann in einem zweiten Schritt im FUNCTION-Para-
graph mit der Verweildauer TIME zu verbinden.

Mit der Partial-Likelihood-Methode nicht schitzbar sind allerdings zeitverin-
derliche Kovariablen, mit denen die Verweildauerabhangigkeit additiv in der
Form x(v) = x* + g(v) in das Cox-Modell aufgenommen wird. Versucht man
beispielsweise die Variable Beruferfahrung (BERF), die bisher als zeitkonstante
Kovariable in das Cox-Modell einbezogen wurde (vgl. Abbildung 5.3(¢)), als
iber die Verweildauer hinweg zeitveranderliche Kovariable mit einer linearen
Funktion zu approximieren (vgl. Abbildung 5.3(b); Xggrp(t) = Xggrp(ti k-1) +V,
mit v =t-t;,_;), dann kiirzt sich, wie anhand von Formel (3.6.22) unmittelbar
sichtbar ist, bei jedem Ereigniszeitpunkt die Verweildauerabhingigkeit v heraus
und die Berufserfahrung wird als zeitkonstante Kovariable geschatzt. Diese Art
von Effekten lassen sich nur mit parametrischen Verfahren schatzen (vgl. dazu
die Abschnitte 6.3.2 und 6.5).

5.5 Zur Modellierung von Mehr-Zustands-Modellen

Unter Anwendungsgesichtspunkten in den Wirtschafts- und Sozialwissenschaf-
ten ist man aber meist nicht nur an einer bestimmten Ereignisart (z.B. dem
Ereignis Berufswechsel an sich oder dem Ereignis Auszug aus dem Elternhaus
an sich) interessiert, sondern man will dariiber hinaus hiufig auch wissen, wie
sich bestimmte Kovariablen (in Art, Richtung und Effektgrofe) auf die Uber-
gdnge zu verschiedenen, miteinander konkurrierenden Zielzustanden (wie etwa
auf den Ubergang vom Arbeiter zum Angestellten und vom Arbeiter zum
Selbstdndigen oder auf den Auszug aus dem Elternhaus mit oder ohne gleichzei-
tige Heirat) auswirken. In diesem Abschnitt soll deswegen gezeigt werden, wie
man mit der Partial-Likelihood-Methode von Cox Mehr-Zustands- oder Com-
peting-Risks-Modelle bearbeitet.

Wie in den Abschnitten 3.4 und 4.3 bereits ausgefiihrt, erfolgt die Realisierung
eines Mehr-Zustands-Modells dadurch, da3 man bei Betrachtung einer be-
stimmten Ereignisart (oder eines bestimmten End- oder Zielzustandes) die
jeweils konkurrierenden Ereignisse als zensiert behandelt.
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Als Grundlage fur die Demonstration der programmtechnischen Vorgehens-
weise zur Modellierung eines Mehr-Zustands-Modells in BMDP soll uns wieder
der bereits bekannte ereignisorientierte Erwerbstétigkeits-Datensatz dienen
(vgl. Anhang 1).

Um mehrere Ausgangs- und Endzustande zu erhalten, wurden die Berufstatig-
keiten der Erwerbsgeschichte wieder in 12 Berufsgruppen (vgl. Tabelle 4.4)
klassifiziert. Fiir jede Erwerbstatigkeitsepisode wurde dann der entsprechende
Berufsgruppenschliissel (Variable M61) (Ausgangszustand) und der Berufs-
gruppenschliissel der jeweils nachsten Erwerbstétigkeitsepisode (Variable M62)
(Zielzustand) abgespeichert. Wenn es sich um die letzte Berufstatigkeitsepisode
in einer Erwerbsgeschichte handelt, die keinen Nachfolger hat, dann wurde als
Endzustand die Auspragung 0 (zensiert) codiert.

Mit dem folgenden BMDP-Lauf, mit dem das Programmbeispiel 5.1 wiederum
nur geringfiigig modifiziert wird, soll fiir den spezifischen Ubergang von einem
unqualifizierten manuellen Beruf (Auspriagung 2) zu einem qualifizierten manu-
ellen Beruf (Auspragung 3) ein Cox-Modell geschétzt werden:

AS(vIx) = Agpa(v) exp(xB) Lk =1, 2, ...

Programmbeispiel 5.5

/INPUT UNIT IS 30.
CODE 1S DATA.
/VARIABLE NAMES ARE (63)DUR, (64)ZEN,(65)BILDG, (66)BERF,
(67)BANZ, (68)KOHO2, (69)KOHO3.

ADD IS 7.
/TRANSFORM [F (M3 NE 1 OR M61 NE 2) THEN USE = -1.
DUR = M51 - M5S0 + 1.
ZEN = 1.

IF (M5! EQ M47) THEN ZEN = O.
IF (M62 NE 3) THEN ZEN = 0.

IF (M41 EQ 1 AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 9.

IF (M41 EQ 1 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 11.
IF (M41 EQ 2 AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 10.

If (M41 EQ 2 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 12.
IF (M41 EQ 3 AND (M42 EQ 1 OR M42 EQ 2 OR M42 EQ 3))

THEN BILDG = 13.

IF (M42 EQ 4) THEN BILDG = 17.

IF (M42 EQ 5) THEN BILDG = 19.

KOHO2 = 0.

KOHO3 = 0.

[F(M48 GE 468 AND M48 LE 504) THEN KOHO2
IF(M48 GE 588 AND M48 LE 624) THEN KOHO3 = 1.
BERF = M50 — M43.
BANZ = M5 - 1.
/FORM TIME IS DUR.
STATUS 1S ZEN.
RESPONSE 1S 1.
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/REGRESSION COVARIATES ARE BILDG.M59,BANZ,BERF,
KOHO2 ,KOHO3.

/PLOT TYPE = LOG.

/PRINT CASES ARE O.

/END

Im Unterschied zu Programmbeispiel 5.1 betrachten wir wiederum nur die
Mainner (M3) und filtern alle diejenigen Episoden heraus, in denen sich einer der
Befragten in einem einfachen manuellen Beruf befindet (M61). Die Risikomenge
ist damit durch die Gruppe der Ménner gebildet, die in einem unqualifizierten
manuellen Beruf tatig sind.

Die Verarbeitung konkurrierender Ereignisse erfolgt nun dadurch, daf} alle
Episoden, die nicht mit dem interessierenden Endzustand (M62) ,,qualifizierter
manueller Beruf* (mit der Auspragung 3) iibereinstimmen, als zensiert behan-
delt werden. Im TRANSFORM-Paragraph wird deswegen bei allen anderen
Ereignissen (M62 NE 3) die Zensierungsvariable ZEN mit einer 0 iberschrieben.
Dahinter steht die Uberlegung, daB die Manner in den unqualifizierten manuel-
len Berufen solange dem Risiko eines Wechsels zu den qualifizierten manuellen
Berufen ausgesetzt sind, bis eines der konkurrierenden Ereignisse (Wechsel in
eine der anderen Berufsgruppen) eingetreten ist. Wie in Abschnitt 4.3 bereits
ausgefithrt, gehen diese zensierten Episoden in die Partial-Likelihood-Schit-
zung insofern ein, als sie die Risikomenge der jeweils spiter eintretenden Ereig-
nisse verringern.

Mit den restlichen Anweisungen im FORM- und REGRESSION-Paragraph
wird dann, wie bereits mehrfach beschrieben, ein Cox-Modell mit den bekann-
ten Kovariablen Bildung (BILDG), Prestige (M59), Anzahl der vorher ausgeiib-
ten Berufe (BANZ), Berufserfahrung (BERF) und den Kohorten-Dummies
KOHO2 und KOHO3 geschitzt.

Das Ergebnis der Schitzung dieses spezifischen Ubergangs ist in Tabelle 5.5 zu
finden. Nach dem GLOBAL CHI-SQUARE-Wert von 26,11, der bei sechs
Freiheitsgraden einer Signifikanzwahrscheinlichkeit von 0,0002 entspricht, muf}
die Hypothese abgelehnt werden, keine der eingefithrten Kovariablen erklare
etwas in bezug auf die Rate, von einem unqualifizierten manuellen Beruf zu
einem qualifizierten manuellen Beruf aufzusteigen (o« = 0,05). -

In der Spalte der standardisierten B-Koeffizienten (COEFF./S.E.) sicht man
allerdings, daf} diesmal nur die Variable Bildung (BILDG) tatsidchlich etwas
erklirt. Alle anderen standardisierten 3-Koeffizienten sind absolut kieiner als
der Wert 1,96 und damit bei einer Irrtumswahrscheinlichkeit von (,05 nicht
signifikant. Die Neigung, von einem unqualifizierten manuellen Beruf zu einem
qualifizierten manuellen Beruf zu wechseln, hdngt also nur von der Bildung ab
und steigt mit jedem zusatzlichen Ausbildungsjahr um 61,91 Prozent [(1,6191
- 1)+ 100% = 61,91%].

Obwohl dieses Ergebnis unter inhaltlichen Gesichtspunkten sehr plausibel ist,
sollte man aber darauf hinweisen, dal} die Ergebnisse der Signifikanztests von
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Tabelle 5.5: Ergebnis des Cox-Modells aus Programmbeispiel 5.5

LOG LIKELIHOOD = -404.0954
GLOBAL CHI-SQUARE = 26.11 D.F.= 6 P-VALUE =0.0002
STANDARD

VARIABLE COEFFICIENT ERROR COEFF./S.E. EXP(COEFF.)
65 BILDG 0.4819 0.1080 4.4617 1.6191
59 M59 -0.0273 0.0144 -1.8920 0.9731
67 BANZ 0.0863 0.0761 1.1340 1.0902
66 BERF -0.0046 0.0025 -1.8230 0.9955
68 KOHO2 -0.1413 0.2825 -0.5002 0.8682
69 KOHO3 0.2323 0.3264 0.7116 1.2615

der Anzahl der tatsachlichen Ereignisse und damit indirekt vom Stichproben-
umfang abhangen. So reduziert sich die Zah: der Episoden durch die Beschrin-
kung auf die Méanner und den Ausgangszustand der unqualifizierten manuellen
Berufe zunichst von 6.732 im Gesamtfile auf 705. Da nur wenige der in unquali-
fizierten manuellen Berufen tatigen Manner den Aufstieg zu einem qualifizier-
ten manuellen Beruf schaffen, vermindert sich die Anzahl der Ereignisse schlief3-
lich auf 72, was einem Anteil von 89,79 Prozent an Zensierungen entspricht. Es
koénnte deswegen durchaus sein, dall schwichere Effekte sich erst bei einem
grofleren Stichprobenumfang und einer damit verbundenen hoheren Zahl von
Ereignissen als signifikant erweisen. Einer Disaggregierung der Stichprobe nach
einer Vielzahl von Ausgangs- und Endzustianden sind somit bei Mehr-Zustands-
Modellen enge Grenzen durch den Stichprobenumfang gesetzt.

Ahnlich wie im obigen Beispiel, das nur die programmtechnische Realisierung
von Mehr-Zustands-Modellen zeigen sollte, konnte man auch alle anderen
Uberginge schiatzen und die Koeffizienten der Cox-Regressionsrechnungen
miteinander vergleichen.

Wir wollen statt dessen jedoch ein zweites Beispiel fijr die Anwendung von
Mehr-Zustands-Modellen geben, das von Carroll und Mayer (1986) vorgelegt
wurde. Auch sie untersuchten Karriereprozesse auf der Grundlage der Lebens-
verlaufsstudie. Ziel war es, zu zeigen, inwieweit Aufwirts-, Abwirts- und hori-
zontale Mobilitit sowie die Mobilitdt innerhalb und zwischen Unternehmen von
der Organisationsgrofie abhiangen, wenn man verschiedene individuelle und
strukturelle Merkmale als Hintergrundsvariablen kontrolliert. Zu prifen war
die Hypothese, die Organisationsgrofie wirke sich negativ auf die Berufswech-
selrate aus, weil Beschiftigte in groflen Organisationen in der Erwartung einer
Beforderung weniger geneigt sind, ihre gegenwartige Position zu verlassen.
Umgekehrt sehen Beschiftigte in kleinen Organisationen nur durch einen Job-
wechsel eine Moglichkeit, ihre gegenwirtige Lage zu verbessern.

Im Vergleich dazu sollten sich die erwarteten Differenzen im Mobilitdtsmuster
groBier und kleiner Firmen allerdings als paradox erweisen, wenn man davon
ausgeht, daf} biirokratische Karriereleitern ,rationalisiert” sind. ,Rationalisie-
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rung” meint in diesem Zusammenhang, dafl universalistische Standards zur
Bestimmung der Rate und des Niveaus von Beférderungen herangezogen wer-
den. Zu viele Beférderungen, zu schnell ausgesprochen, oder Beforderungen,
die einen zu grofien Zuwachs an Belohnungen bedeuteten, bedrohen namlich die
Legitimitat etablierter Hierarchiesysteme. Statt dessen bieten grofie Organisa-
tionen deswegen biirokratisierte Karriereleitern mit vielen Stufen und geringfu-
gigen relativen Zuwiachsen an. Es ist damit zu vermuten, daB} sich bei der
tatsachlich realisierten Mobilitat zwar die Organisationsgrofie positiv auf den
Berufswechsel innerhalb eines Unternehmens, aber negativ auf die Berufsbewe-
gungen zwischen den Unternehmen auswirkt. Diese Jobbewegungen im Unter-
nehmen miifiten allerdings eher horizontalen als nach oben gerichteten Charak-
ter haben.

Von einer Aufwirtsbewegung sprechen beide Autoren dann, wenn sich der
Anfangsverdienst eines nachfolgenden Berufes um mehr als 15 Prozentpunkte
des Endverdienstes des vorhergehenden Berufes gesteigert hat. Ein beruflicher
Abstieg liegt dann vor, wenn sich der Verdienst vermindert, und von einer
horizontalen beruflichen Mobilitdt wird dann gesprochen, wenn die Verdnde-
rung des Verdienstes zwischen 0 und 15 Prozentpunkten liegt.

Wie im vorhergehenden Beispiel bereits gezeigt, werden bei der Schiatzung von
Mehr-Zustands-Modellen die jeweils nicht interessierenden Ereignisse als
zensiert behandelt. Wird beispielsweise das Ereignis ,Aufwiartsmobilitdt* un-
tersucht, dann werden neben der normalen Zensierung alle anderen Berufs-
wechsel, die nicht mit einem Zuwachs im Verdienst um mehr als 15 Prozent-
punkte verbunden sind, bei der Schiatzung ebenfalls zensiert (vgl. die Spalte
UPWARD MOVES). Entsprechend werden alle anderen Modelle in Tabelle 5.6
geschatzt.

Das erste Modell in Tabelle 5.6 betrifft zundchst alle Jobwechsel (ANY MOVE).
Ausdieser Gleichungist ersichtlich, daB fiir die jeweils jiingeren Kohorten (C2 &
Kohorte 1939-41 und C3 £ Kohorte 1949-51), fiir Frauen (SEX) und fiir die
verschiedenen Niveaus der Allgemeinbildung (GED) jeweils signifikant hohere
Berufswechselraten prognostiziert werden. Signifikant niedrigere Raten des
Jobwechsels ergeben sich dagegen fiir den ersten Beruf (JN1), die Statusvariable
(STATUS), den Verdienst (LNWAGE) und fiir die jeweils hoheren Stufen der
beruflichen Bildung (OED). Die Variable Organisationsgrofie (LNSIZE), die
eigentlich im Zentrum der Untersuchung steht, wirkt sich wie erwartet ebenfalls
negativ auf die Neigung zum Berufswechsel aus. Dies spricht fur die Hypothese,
dal} die Beschiftigten in grolen Organisationen in der Erwartung von Beférde-
rungen weniger geneigt sind, ihren gegenwartigen Beruf zu verlassen, als Perso-
nen, die in kleinen Organisationen arbeiten.

Die anderen Schétzungen in Tabelle 5.6 sprechen furr die ,Rationalisierungs-
Hypothese®. Die Organisationsgréfie hat ihren grofiten negativen Effekt in
bezug auf die Aufwirtsmobilitit (UPWARD MOVES) und weniger starke
Wirkungen auf die horizontalen (LATERAL MOVES) sowie die nach unten
gerichteten (DOWNWARD MOVES) Jobbewegungen. Wichtiger noch, die
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691

Tabelle 5.6: Partial-Likelihood-Schitzungen der Effekte der Organisationsgrofie auf die Raten zum Berufswechsel (Standard-

fehler der B-Schatzungen in Klammern)

Any Upward Laternal Downward  Within Across Upward Laternal Upward Laternal
Move Moves Moves Moves Firm Firms Within Within Across Across
Firm Firm Firms Firms
C2 .140 .188 .071 241 120 192 138 .049 .147 .060
(.077) (.046) (.088) (.114) (.114) (.054) (.211) (.202) (.084) (.099)
C3 178 .309 .226 .331 .467 .203 .488 .565 .146 124
(.092) (.053) (.101) (.130) (.132) (.064) (.253) (.224) (-100) (.116)
SEX 128 —.111 -.063 .853 -.563 -.089 -.527 -.609 -.074 .080
(.072) (.040) (.083) (.100) (-109) (.049) (.210) (.205) (.077) (.093)
LFX -.006 -.005 -.005 -.005 -.001 -.006 -.001 -.002 -.007 -.006
(.001) (.000) (.001) (.001) (.001) (.000) (.002) (.001) (.001) (.001)
JNI1 -.126 -.285 -.334 -.701 .149 -.420 142 .041 -.157 -.483
(.083) (.048) (.094) (.126) (.120) (.057) (.228) (.209) (.089) (.109)
STATUS -.008 -.005 -.004 -.007 -.007 -.004 -.012 -.005 -.007 -.004
(.002) (.001) (.002) (.003) (.003) (.002) (.006) (.005) (.003) (.003)
GED .293 169 -.115 -.009 323 136 .569 .409 .247 -.009
(.069) (.039) (.075) (.095) (.095) (.048) (.177) (.153) (.076) (.089)
OED -.048 -.026 -.022 -.223 .180 -.108 .089 134 -.076 010
(.054) (.029) (.056) (.074) (-069) (.036) (.133) (.111) (.059) (.066)
LNSIZE -.088 -.045 -.025 -.028 .074 -.082 .063 .146 -.116 -.078
(.015) (.008) (.016) (.020) (.020) (.010) (.039) (.034) .017) (.018)
LNWAGE -.486 -.189 -.084 .367 -.382 -.178 -.665 -.301 -.452 -.040
(.039) (.025) (.052) (.073) (.061) (.030) (.107) (.121) (.042) (.059)
x2 644.1 570.9 111.9 206.3 142.4 446.6 76.6 72.8 597.3 113.7
d.f. 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10




B-Koeffizienten der Variablen OrganisationsgroBe unterscheiden sich bei Be-
rufswechseln innerhalb eines Unternehmens (WITHIN FIRM) und zwischen
den Unternehmen (ACROSS FIRMS) im Vorzeichen. Die Chancen beruflicher
Veranderungen sind innerhalb des gleichen Unternehmens um so hoéher, je
groBer dieses ist, wahrend Wechsel zwischen den Unternehmen mit abnehmen-
der Organisationsgréfie zunehmen.

Die restlichen vier Spalten in Tabelle 5.6 geben einen detaillierteren Einblick in
den Zusammenhang von Berufsmobilitdt und UnternehmensgroBe. Obgleich
die Variable Organisationsgrofle (LNSIZE) auf beide Arten des Berufswechsels
innerhalb eines Unternehmens (UPWARD WITHIN FIRM und LATERAL
WITHIN FIRM) eine positive Wirkung hat, ist sie nur fiir die horizontalen
beruflichen Bewegungen (LATERAL WITHIN FIRM) signifikant. Innerhalb
der grofien Unternehmen gibt es also tatsdchlich nur moderate Aufstiege, was
der ,Rationalisierungs-Hypothese* entspricht. Umgekehrt wirkt sich die Orga-
nisationsgrofie bei beruflichen Verianderungen mit gleichzeitigem Unterneh-
menswechsel sowohl auf die Aufstiege (UPWARD ACROSS FIRMS) als auch
auf die horizontalen Bewegungen (LATERAL ACROSS FIRMS) negativ aus.
Das heif3t, je kleiner das Unternehmen ist, desto wahrscheinlicher sind Aufstiege
durch Firmenwechsel.

Bei der Gegeniiberstellung der verschiedenen Modelle in Tabelle 5.6 ist aller-
dings wiederum auf das Problem hinzuweisen, daf} diese jeweils auf einer
unterschiedlichen Zahl von Ereignissen beruhen. Wenn sich wie in diesem
Beispiel die Variable Organisationsgrofie (LNSIZE) im Modell UPWARD
WITHIN FIRM nicht als signifikant erweist, dann konnte das auch damit in
Zusammenhang stehen, daBl bei dem gegebenen Stichprobenumfang ver-
gleichsweise nur sehr wenige Ereignisse zur Schatzung dieses Ubergangs zur
Verfuigung stehen und sich nur die besonders starken Effekte als signifikant
herausstellen konnen.

Obwohl bei den Mehr-Zustands-Modellen die Zahl der zu schitzenden Parame-
ter mit der Zahl der Ausgangs- und Endzusténde splrbar steigt und zur Schit-
zung entsprechend grofle Datenmengen benotigt werden, hat doch das soeben
vorgestellte Beispiel deutlich gemacht, dal man mit Hilfe der Ereignisanalyse
durch die geschickte Wahl multipler Zielzustande aufierordentlich differenzierte
inhaltliche Argumentationen Uberpriifen kann. Da sich bei den parametrischen
Verfahren an der Modellierung von Mehr-Zustands-Modellen nichts dndert und
die dort ausgefiithrten Beispiele ohne weiteres auch auf den Mehr-Zustands-Fall
ibertragen werden konnen, soll im folgenden bei den Anwendungsbeispielen
nicht mehr naher auf den Mehr-Zustands-Fall eingegangen werden.
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Kapitel 6:
Parametrische Regressionsmodelle

Der Vorteil eines Cox-Modells, den Einflul von Kovariablen ohne weitere
Annahmen iiber die Form des Hazardratenverlaufs bestimmen zu kénnen, wird
natiirlich mit dem Nachteil erkauft, daf ein Teil des Regressionsmodells unbe-
kannt und unspezifiziert bleibt. Dies ist nicht problematisch, solange keine
spezifischen Hypothesen iiber den Hazardratenverlauf vorliegen, die Verdnde-
rung des Ereignisrisikos iber die Verweildauer hinweg tatsdchlich unbekannt ist
oder so unsystematisch ausfallt, daf3 sie sich nicht durch ein parametrisches
Modell approximieren 1aBt. Immer dann allerdings, wenn man begriindete
Hypothesen oder klare Vorstellungen tiber die Verweildauerabhingigkeit be-
sitzt, sollte man - soweit dies moglich ist — auf parametrische Modelle zuriick-
greifen, da mit der Partial-Likelihood-Schétzung ein Effizienzverlust in Kauf
genommen wird.

In diesem Kapitel soll fiir die in der Forschungspraxis der Wirtschafts- und
Sozialwissenschaften gebrauchlichsten parametrischen Modelle, die bereits in
den Abschnitten 3.2.2,3.3.2, 3.6.3 und 3.9.2 ausfiihrlich dargestellt wurden, eine
Reihe von Anwendungs- und Interpretationsbeispielen gegeben werden. Nach
der graphischen Uberpriifung der Verteilungsannahmen (Abschnitt 6.1) wird
zuerst ausfithrlich das Exponential-Modell, seine Interpretation und auf die
Uberpriifung der Residuen eingegangen (Abschnitt 6.2). Die Aufnahme zeitver-
anderlicher unabhingiger Variablen bei parametrischen Modellen wird dann in
Abschnitt 6.3 gezeigt. Danach folgen Beispiele zu Modellen mit periodisierter
Verweildauer (Abschnitt 6.4). Spezielle Verweildauermodelle werden im Ab-
schnitt 6.5 dargestellt. Dabei werden ausfiihrliche Interpretationsbeispiele und
Residuentests zur Gompertz-(Makeham-) (Abschnitt 6.5.1), zur Weibull- (Ab-
schnitt 6.5.2) und zur log-logistischen Verteilung (Abschnitt 6.5.3) gegeben.
Anwendungsbeispiele zur unbeobachteten Populationsheterogenitét beschlie-
Ben die Ausfithrungen zu den parametrischen Modellen (Abschnitt 6.6).

Sieht man einmal von jenen Programmsystemen ab, mit denen durch benutzer-
eigene Makros und Unterprogramme (wie etwa in GLIM oder P3R von BMDP)
Maximum-Likelihood-Schitzungen berechnet werden kénnen und die in der
Regel hohere mathematisch-statistische Kenntnisse sowie Programmiererfah-
rung voraussetzen, so existiert heute noch kein allgemein zugéngliches und
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benutzerfreundliches Programmpaket zur Schitzung der oben angesprochenen
- parametrischen Modelle".

Esist deshalb auch ein Ziel dieses Kapitels, anhand von Beispielen den Leser mit
mehreren Programmsystemen zur Schiatzung parametrischer Modelle etwas
vertraut zu machen. Dementsprechend werden wir das Exponential-Modell und
das Gompertz-Modell mit dem von Trond Petersen (1985) geschriebenen FOR-
TRAN-Unterprogramm P3RFUN, das jeder Benutzer leicht in das Unterpro-
gramm P3R von BMDP einbinden kann (siehe dazu das Quellenprogramm im
Anhang 2), und mit dem Programmsystem RATE (Version 2E) von Nancy
Tuma (1979) schiatzen. Zur Schiatzung des Weibull- und des log-logistischen
Modells wird ebenfalls auf das Programm P3RFUN sowie auf das Programmsy-
stem GLIM (siehe dazu das Listing der dazu verwendeten Makros im Anhang 3)
(Baker/Nelder 1978; Roger/Peacock 1983) zuriickgegriffen. Beim Heterogeni-
tats-Modell (mit einer Gamma-Verteilung) und den parametrischen Modellen
mit periodisierter Verweildauer wird schlieBlich das Programmsystem RATE
herangezogen.

6.1 Graphische Uberpriifung der Verteilungsannahmen

Da bei den parametrischen Modellen der Verweildauerabhéngigkeit das Regres-
sionsmodell vollstandig spezifiziert wird, kommt der Frage der Angemessenheit
des jeweils gewahlten Verteilungsmodells natiirlich besondere Wichtigkeit zu.
Bei der Darstellung der einzelnen parametrischen Modelle werden wir spater
noch auf die Moglichkeit zuriickkommen, die Residuen nach der Schiatzung
eines Modells zu analysieren sowie die Moéglichkeit aufzeigen, die Schitzung
eines Modells durch die Schiatzung eines allgemeineren Verteilungsmodells zu
iiberpriifen, das dieses als Sonderfall enthilt (z. B. enthélt das Weibull-Modell
das Exponential-Modell als Spezialfall). Zunédchst befassen wir uns aber damit,
daf} man bereits aus dem Verlauf der durch parameterfreie Methoden geschatz-
ten Survivorfunktion erste Hinweise auf das Vorliegen eines bestimmten Vertei-
lungstyps erhalten kann (vgl. Abschnitt 3.7.1).

Die Survivorfunktion muf} dabei so transformiert werden, dafl mit dem blofen
Auge tatsachlich eine Beurteilung des Verteilungstyps vorgenommen werden
kann. Dies ist dann besonders einfach, wenn die Beziehung in die Form einer
Geraden (y = a + bx) gebracht wird und sich Abweichungen von der Vertei-
lungsannahme als Abweichungen von der Geraden niederschlagen.

Y Mit der Prozedur LIFEREG von SAS konnen beispielsweise zwar das Exponential-, das Wei-

bull-, das log-normale und das log-logistische Modell, aber nicht das Gompertz-Modell ge-
schitzt werden.
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Fur das Exponentialmodell lautet die Survivorfunktion nach (3.2.17)

S(t) = exp(=At).
Durch Logarithmieren ergibt sich die Gerade

InS(t) = -At,
mit: y =InS(t),a=0,b=-\,x =t A
Triagt man somit den geschatzten Verlauf S(t) gegen t auf, dann muf sich bei
Erfiillung der Verteilungsannahme approximativ eine Gerade durch den Ur-
sprung ergeben. Unter der Annahme, da3 das Modell giiltig ist, kann man auf
der Basis des Verlaufs der so geschitzten und transformierten Survivorfunktion
Kleinst—QuaAdratg-Sch‘atzungen fir die Parameter a und b angeben. Dann miifite
a ~ 0und -b ~ A sein.
Fiir das Weibull-Modell lautet die Survivorfunktion nach (3.2.20)

S(t) = exp(-(At)%).
Durch Logarithmierung ergibt sich

InS(t) = (-At)
und durch nochmaliges Logarithmieren folgt die Gerade

In(-InS(t)) = alnA + «lnt,

mit: y = In(-InS(t)), 2 = alnk, b= a, x = Int.

Trigt man die doppelt logarithmierte Survivorfunktion In(-InS(t)) gegen den
Logarithmus der Zeit Int auf, dann muf} sich bei Erfiillung der Verteilungsan-
nahme approximativ eine Gerade ergeben. Unter der Annahme, dafl das Modell
giiltig ist, kann man auf der Basis des Verlaufs der so geschatzten und transfor-
mierten Survivorfunktion Kleiftst-Quadrate-Schatzungen fiir die Parameter a
und b angeben. Dann miiite 4 ~ &nX und b ~ & sein.

Fir das Gompertz-Modell lautet die Survivorfunktion

. A
S() = exp(-3. (exp(ygh)-1).
0
Durch Logarithmierung erhilt man
Ao
InS(t) = "% (exp(yot)-1).
Fir den Zeitpunkt t+1 ergibt sich entsprechend
Ao
InS(t+1) = "o (exp(yp(t+1))-1).

Bildet man die Differenz, dann ergibt sich

S( _ _Mo
S(t+1) Yo

exp(yot) (1 -exp(vy))
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und durch nochmaliges Logarithmieren folgt die Gerade

SM) = pMog
ln(lnS(Hl)) = In( 70(1 exp(yp)) + vot,
. A
mit:y = In(In S(St(i)l) ), a= 1n(——° (I -exp (vp))), b = v, x

In(Inx—"— e S )) gegen t aufgetragen, mul somit beim Vorliegen einer Gompertz-
Verteilung ungefihr eine Gerade ergeben. Unter der Annahme, dafl das Modell
giiltig ist, kann man auf der Grundlage des Verlaufs der geschétzten und trans-

formierten Survivorfunktion wieder Kleinst-Quadrate-Schitzungen fiir die Pa-

Ao
rameter a und b dieser Geraden angeben. Dann miifite 4 ~ ln(—— (1-exp(¥9)))
und b ~ Yo sein. Y0
SchlieBlich lautet fur das log-logistische Modell die Survivorfunktion nach
(3.2.29)

S() = ———
1+ ()\t)a
Daraus folgt
1-s(t) = _AV*
1+ (At)
und damit
1-S(t)
S(t)
Durch Logarithmierung ergibt sich die Gerade
In 150
S(t)

= (At)e.

= alnA + alnt,

mit: y=lnl__s(_t), a=alnA,b=q, x = Int.
S(t)

Wenn die Verteilungsannahme richtig ist, dann miifite die so transformierte
Survivorfunktion wiederum approximativ eine Gerade ergeben. Unter der An-
nahme, da3 das Modell giiltig ist, kann man auf der Grundlage des Verlaufs der
geschétzten und transformierten Survivorfunktion wieder Kleinst-Quadrate-
Schétzungen fir die Parameter a und b dieser Geraden angeben. Dann miifite
4~ &InA und b ~ & sein.

Als ein Anwendungsbeispiel fiir den Einsatz der graphischen Verfahren zur
Uberpriifung der Verteilungsannahmen soll im folgenden untersucht werden,
ob das Berufswechselrisiko der Manner iiber die Verweildauer hinweg konstant
ist oder eher einer Weibull-, einer Gompertz- oder einer log-logistischen Vertei-
lung folgt. Dazu schitzt man beispielsweise zuerst mit dem Programmpaket
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SPSS die Survivorfunktion S(t) und schreibt diese als Rohdatenfile heraus
(OPTIONS 8)”. Die Intervallbreite wird dabei méglichst klein gewihit (in
diesem Fall ein Monat), um eine moglichst genaue Schédtzung zu erhalten.

Die Rohdaten kdnnen dann in einem zweiten Schritt mit SPSS wieder eingele-
sen, nach den oben beschriebenen Transformationen umgeformt und mit
SCATTERGRAM geplottet werden:

Programmbeispiel 6.1:

VARTABLE LIST TYPE,TABNR,BOINT NEIT WITHDR,RISK, EVENTS,
TERMI ,PROBSURV,SURV ,DENS,HAZ, SE1,SE2,SE3

INPUT FORMAT FIXED (F2.0,F5.0,F6.2,4F8.2/7X,5F8.6,3F7.4)

INPUT MEDIUM DISK

N OF CASES 300

COMPUTE TIME = BOINT

SELECT IF (TIME LE 160)

COMPUTE LOGTIME = LN(BOINT)

COMPUTE EXPOSURY = LN(SURV)

COMPUTE WEIBSURV = LN(=LN(SURV))

LAG GOSURV = SURV

COMPUTE GOMPSURV = LN(LN(GOSURV/SURV))

COMPUTE LOGLOG =LN((1-SURV)/SURV)

TASK NAME sees GRAPHISCHER TEST - EXPONENTIALVERTEILUNG ss*s
SCATTERGRAM EXPOSURV(-4,0) WITH BOINT (0,160)

OPTIONS 4

TASK NAME eesss GRAPHISCHER TEST - WEIBULLVERTEILUNG ssssses
SCATTERGRAM WEIBSURV(-3,2) WITH LOGTIME (0,6)

OPTIONS 4

TASK NAME ssses GRAPHISCHER TEST - GOMPERTZVERTEILUNG #sesse
SCATTERGRAM GOMPSURV(-20,20) WITH TIME (0,160)

OPTIONS 4

TASK NAME sesss GRAPHISCHER TEST - LOG-LOG-VERTEILUNG svesese
SCATTERGRAM LOGLOG(-3,5) WITH LOGTIME(O,6)

OPTIONS 4

FINISH

2) . . ) . .
& SPSS-Programm zur Erstellung einer Sterbetafel in Rohdatenform:

SPACE 100000

GET FILE DATA

SELECT IF (M3 EQ 1)

COMPUTE DUR = MS51 - M50 + 1
COMPUTE ZEN = 1

IF (M51 EQ M47) ZEN = O
RAW OUTPUT UNIT 15

SURVIVAL TABLES = DUR/

INTERVALS = THRU 300 BY 1/
STATUS = ZEN (1)/
PLOTS (LOGSURY)
OPTIONS 8
FINISH

Eine genaue Beschreibung des Formats und der Variablen findet man bei Hull/Nie 1981.
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Das Ergebnis dieses Vorgehens ist in den Abbildungen 6.1 bis 6.4 zu sehen. Die
visuelle Inspektion dieser Kurven 1af3t sich noch dadurch erleichtern, dal man
fiir die einzelnen Schaubilder mit Hilfe einer Kleinst-Quadrate-Schatzung die
Geraden ermittelt und anhand der R2-Werte die Anpassung der Datenpunkte an
diese Geraden beurteilt:

Programmbeispie! 6.2:

VARIABLE LIST TYPE,TABNR,BOINT NEIT ,WITHOR,RISK,EVENTS,
TERMI ,PROBSURV,SURV,DENS,HAZ,SE1,SE2,SE3

INPUT FORMAT FIXED (F2.0.F5.0,F6.2,4F8.2/7X,5F8.6,3F7.4)
INPUT MEDIUM DISK

N OF CASES 300

COMPUTE TIME = BOINT

SELECT IF (TIME LE 160)

COMPUTE LOGTIME = LN(BOINT)

COMPUTE EXPOSURV = LN(SURV)

COMPUTE WEIBSURV = LN(-LN(SURV))

LAG GOSURV = SURV

COMPUTE GOMPSURV = LN(LN(GOSURV/SURV))

COMPUTE LOGLOG =LN((1-SURV)/SURV)

TASK NAME REGRESSION TEST VERTEILUNGEN

REGRESSION VARIABLES = EXPOSURY,WEIBSURV,GOMPSURYV,

GOMPSURY , LOGLOG,
TIME,LOGTIME/
REGRESSION = EXPOSURV WITH TIME (2)/
REGRESSION = WEIBSURV WITH LOGTIME (2)/
REGRESSION = GOMPSURV WITH TIME (2)/
REGRESSION = LOGLOG WITH LOGTIME (2)/
STATISTICS ALL
FINISH

Dabei ergeben sich fiir die verschiedenen Verteilungstypen die in Tabelle 6.1
angefiithrten Geraden-Schitzungen.

Tabelle 6.1: Regressionsschiatzung der Geraden zur Beurteilung der Vertei-

lungsannahmen
Modell i b R?
Exponential-Verteilung -0,2029 -0,0106 0,9642
Weibull-Verteilung -3,6950 0,8621 0,8534
Gompertz-Verteilung -3,9092 -0,0095 04114
Log-logistische Verteilung -4.2100 1,1313 0,9068

Fiir die Exponential-Verteilung erhélt man aus Tabelle 6.1 als Naherung fir den
Koeffizienten A den Wert 0,0106 [b = - A = -0,0106]. Der Kurvenverlauf in
Abbildung 6.1 ist allerdings leicht nach unten gekriitmmt, und auf der Grundlage
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der Regressionsschitzung ergibt sich, daf die Gerade nicht durch den Ursprung
verlauft, sondern die y-Achse bei 4 = -0,2029 schneidet. Trotz dieser Abwei-
chungen hat die Exponential-Verteilung von allen iiberpriiften Verteilungstypen
noch den ,besten Datenfit“ (R2 = 0,9642).

Abbildung 6.1: Graphischer Test der Exponential-Verteilung
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Bei der Weibull-Verteilung schiatzen wir & = 0,8621 [f) = &=0,8621] und A=
0,0138[-3,6950 = 0,8621 lnf\]. Da der Koeffizient & < 1 ist, erwartet man einen
monoton fallenden Verlauf der Hazardrate tiber die Verweildauer hinweg (vgl.
Abbildung 3.5). Allerdings ist die ,,Anpassung” an eine Gerade schon weniger
gut als im Exponential-Modell (R2 = 0,8534), was auch in Abbildung 6.2
deutlich sichtbar ist.

Fiir das Gompertz-Modell ergibt sich als Schatzung fiir den Koeffizienten vy der

Wert -0,0095 [b = Yo = -0,0095] und fiir den Koeffizienten Ay der Wert 0,00202

3

[-3,9092 = In(- 0_’(‘)0@(1 - exp(-0,0095)))). Da , < 0 ist, ist wiederum ein mo-
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Abbildung 6.2: Graphischer Test der Weibull-Verteilung

SCATTERGRAM OF  (DOWN) WE [BSURV (ACROSS) LOGTIME
0 30 0.90 3 30 3.90

1.50 2.10 2.70 4.50 5.10 5.70

2.00

*989

-0.50

-1.00

-1.50

-2.00

-2.50

-3.00

O 4 oo e o b ot e 4 o e e b et e ettt 4t e e e § e b e

noton fallender Verlauf der Hazardrate tiber die Verweildauer hinweg zu erwar-
ten (vgl. Abbildung 3.8). Die ,Anpassung” der Datenpunkte an die Gerade in
Abbildung 6.3, mit einem R2 von 0,4114, ist jedoch noch einmal schlechter als
fiur die Weibull-Verteilung.

SchlieBlich erhdlt man als Schiatzung fur den a-Koeffizienten der log-logisti-
schen Verteilung den Wert 1,1313 [b =& = 1,1313] und fiir den A-Koeffizienten
den Wert 0,024 [-4,2100 = 1,1313 InA]. Nach dieser Schitzung ergibe sich iiber
die Verweildauer hinweg ein nicht-monotoner Verlauf (vgl. Abbildung 3.7): Das
Risiko, den Beruf zu wechseln, wiirde bei den Ménnern zu Beginn jedes neuen
Berufes steigen, einen Hohepunkt nach etwa sieben Monaten [(& - 1)!1/é/A =
(1,1313 - 1)1/1.1313/0,024 = 6,92] erreichen und mit zunehmender Verweildauer
wieder fallen. Vergleicht man die ,Anpassung® der Datenpunkte an die ge-
schitzte Gerade in Abbildung 6.4 mit der ,Anpassung“ der Datenpunkte im
Weibull- oder Gompertz-Modell, dann ist diese wieder relativ gut (R2 =
0,9068).
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Abbildung 6.3: Graphischer Test der Gompertz-Verteilung
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Insgesamt erhalt man also aufgrund der graphischen Uberpriifung der Vertei-
lungsannahmen ein doch recht widerspriichliches Bild iiber den Verlauf des
Berufswechsel-Risikos bei Mannern: Die Uberpriifung des Exponential-
Modells, das zwar von allen untersuchten Modellen den ,,besten Fit* hat, jedoch
die Annahme a ~ 0 verletzt und einen nach unten gebogenen Verlauf aufweist,
fithrt zu einem Modell mit konstanter Rate; die Uberpriifungen der Weibull- und
der Gompertz-Verteilung legen, allerdings bei ,,schlechterem Datenfit“, gemein-
sam einen monoton fallenden Verlauf der Rate nahe, und nach der Uberpriifung
der log-logistischen Verteilung ist man, bei ,relativ gutem Datenfit, zur An-
nahme eines nicht-monotonen Risikos geneigt.

Fiir jeden dieser Verldufe lassen sich gute inhaltliche Griinde vorbringen, und es
wird deutlich, da man die Methode der graphischen Uberpriifung der Vertei-
lungsannahmen nicht als abschlieBenden Test im Prozel der Modellfindung
mifverstehen sollte. Es lassen sich damit nur erste Hinweise iiber eventuell
vorliegende Verweildauerabhingigkeiten gewinnen.
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Abbildung 6.4: Graphischer Test der log-logistischen Verteilung
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Auch sollte man bei diesen graphischen Tests die Entscheidung zwischen den
verschiedenen Verteilungsmodellen nicht alleine auf der Grundlage der Grof3e
des R2-Wertes treffen, da die bei der Kleinst-Quadrate-Schitzung gemachte
Annahme der Homoskedastizitat nicht erfiillt ist und die Storgrofen korreliert
sind. Dariiber hinaus ist zu bedenken, daf es sich hierbei um eine Uberpriifung
handelt, die ohne Kontrolle weiterer Kovariablen vorgenommen wurde, und
daf} die damit einhergehende Aggregation iiber die Raten heterogener Subgrup-
pen, auch wenn diese zeitkonstant sind, an sich schon zu scheinbarer Verweil-
dauerabhingigkeit fithren wird (vgl. Abschnitt 3.9.1).

Zur Uberpriifung der Verteilungsannahmen mit einem graphischen Test wire es
deswegen angemessener, wenn man fir verschiedene Auspragungen der unab-
hangigen Merkmale jeweils die Survivorfunktion in einem ungeschichteten
Cox-Modell schitzen und diese Schéatzungen wie oben gezeigt transformieren
und plotten wiirde. Zwar kann mit dem Unterprogramm P2L von BMDP fiir
jede Konstellation der Kovariablen die geschitzte Survivorfunktion S(t|x) ge-
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plottet werden, indem man mit der PATTERN-Anweisung des PLOT-Paragra-
phen die entsprechenden Werte der Kovariablen angibt, es ist aber leider nicht
moglich, auf diese Schatzungen zuzugreifen und sie den fiir die graphische
Uberpriifung notwendigen Transformationen zu unterwerfen.

Aber auch dann, wenn man beispielsweise mit dem Programmsystem GLIM die
Survivorfunktionen fiir verschiedene Subgruppen schétzt und transformiert,
was relativ aufwendig ist und auch gute GLIM-Kenntnisse voraussetzt, erhalt
man eine Vielzahl von Kurven, die meist ebenfalls die Entscheidung fiir oder
gegen ein bestimmtes parametrisches Modell nicht unbedingt erleichtern. Im
Prozel3 der Modellfindung sollte man sich deswegen nicht zu sehr auf diese
graphischen Verteilungstests stiitzen, sondern zusatzlich auch Residuentests,
Vergleiche von Mittelwert- und Medianschatzungen der Verweildauer sowie
Vergleiche von verschiedenen Modellen (z. B. zwischen parametrischen Model-
len und dem Cox-Modell oder im Falle der Exponential-Verteilung mit einem
Weibull-Modell oder einem Modell mit unbeobachteter Heterogenitat) heran-
ziehen.

6.2 Modelle ohne Verweildauerabhingigkeit der Hazardrate:
Das Exponential-Modell

Das Exponential-Modell geht von der Annahme eines konstanten Ereignisrisi-
kos und damit implizit auch von der Annahme proportionaler Risiken iiber die
gesamte Verweildauer hinweg aus. Es 148t sich einfach interpretieren und wird in
der Forschungspraxis héufig als Basis- oder Referenz-Modell benutzt, mit dem
dann die Schiatzungen komplexerer Verteilungs-Modelle verglichen werden.

6.2.1 Das Exponential-Modell ohne Kovariablen

Zur Illustration der Interpretation des Exponential-Modells soll zunachst auf
der Basis des Mehr-Episoden-Falls fiir das durchschnittliche Berufswechsel-
risiko der Minner ein Modell ohne Kovariablen, daf3 heifit nur mit einer
Regressionskonstanten S, geschatzt werden:

AK(v) = exp(Bp), k=12 ...

Die Maximum-Likelihood-Schatzung wird dabei mit Hilfe des Unterpro-
gramms P3RFUN von Trond Petersen (1985) berechnet, dessen Quellenpro-
gramm im Anhang 2 zu finden und von jedem Benutzer leicht in das Unterpro-
gramm P3R von BMDP einzubinden ist. Dieses Programm bietet insbesondere
den Vorteil, dafl man eine Reihe von parametrischen Modellen (das Exponen-
tial-, das Weibull-, das Gompertz- und das log-logistische Modell) mit dem
weitverbreiteten Programmpaket BMDP schitzen kann und sich nicht in eine
neue Syntax spezieller Programmsysteme einarbeiten muf3.
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Programmbeispiel 6.3:

/INPUT UNIT IS 30.
CODE IS DATA.

/VARTABLE NAMES ARE (63)DUR, (64)ZEN,(65)BILDG, (66)BERF,

(67)BANZ, (68)KOHO2, (69)KOHO3,(70)X1,(71)DP.

ADD IS 9.

/TRANSFORM USE = (M3 EQ 1).
DUR = MS1

ZEN
IF
IF
IF
IF
IF
IF

= 1.

(M51
(M41
(M41
(M41
(M41
(M41

EQ
EQ
£Q
EQ
EQ
EQ

THEN BILDG
IF (M42 EQ
IF (M42 EQ
KOHO2 = 0.
KOHO3 = 0.
IF(M48 GE 468 AND M48 LE
IF(M48 GE 588 AND M48 LE

BERF = M50 - M43,

- M50 +

1.

M47) THEN ZEN = O.

1
1
2
2
3

=

AND
AND
AND
AND
AND
13.

M42 EQ
(M42 EQ
M42 EQ
(M42 EQ
(M42 EQ

4) THEN BILDG
5) THEN BILDG

BANZ = M5 -
DP = 0.

X1

= 0.

/REGRESS DEPENDENT IS DP.

PARAMETERS ARE
IS 0.
MEANSQUARE IS 1.0.
ITERATIONS ARE

PRINT

LOSS.

/PARAMETER INITIAL ARE -3.8.

1.

100.

NAMES ARE KONST.

/END.
/COMMENT*
M1

T 70 63
o 71
C 64
I ©

Zunichst wird im Programmbeispiel 6.3, wie das bereits bei den Beispielen zum
Cox-Modell der Fall war, der BMDP-Systemfile eingelesen. Zuséatzlich zu den
bereits bekannten Variablen ben6tigt man aus programmtechnischen Griinden
die Variable X1 (Anfangswert der Verweildauer in Episode k) und DP (abhén-
gige Variable, dependent variable), die beide im TRANSFORM-Paragraph auf

den Wert 0 gesetzt werden.

Im REGRESSION-Paragraph ist beit DEPENDENT IS der Name dieser ab-
hangigen Variablen, also DP, anzugeben. Es wird mit diesem Programm genau
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1) THEN BILDG = 9.
2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG =
1) THEN BILDG = 10.

2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG =
1 OR M42 EQ 2 OR M42 EQ 3))
= 17.

= 19,

504) THEN KOHO2 = 1.
624) THEN KOHO3 = 1.

11.

12.



ein Parameter (ndmlich §,) geschdtzt (PARAMETERS ARE 1). Die Anweisung
PRINT IS 0 bewirkt, dal} weder die Residuen noch die beobachteten und
geschitzten Werte der abhédngigen Variablen ausgegeben werden. Mit MEAN-
SQUARE IS 1.0 wird der Wert von ,residual mean square* bei der Schatzung
der asymptotischen Standardabweichung durch den Wert 1 ersetzt. Maximal
sollen 100 Iterationen durchgefithrt werden (ITERATIONS ARE 100). Tritt
nach 100 Iterationen noch keine Konvergenz ein, wird der Algorithmus beendet.
Die Anweisung LOSS bewirkt schlieBlich, dafl bei der Maximum-Likelihood-
Schitzung (vgl. Abschnitt 3.6.3) zur Konvergenzberechnung nicht die Qua-
dratsumme der Residuen, sondern die LOSS-Funktion (£ -(Log-Likelihood))
herangezogen wird. Der Gaull-Newton-Algorithmus des Programms P3R ver-
sucht somit denjenigen Set von Parametern zu finden, bei dem die Log-Likeli-
hood-Funktion maximiert beziehungsweise die LOSS-Funktion minimiert
wird. Die restlichen Entscheidungen iiber den Iterationsalgorithmus werden
uiber die Voreinstellung von Werten getroffen (vgl. Dixon u.a. 1983).
Nach dem END-Statement der BMDP-Steuerkarten mufl noch das Unterpro-
gramm P3RFUN mit Parametern versorgt werden. Diese werden als Kommen-
tarkarten in der Form /COMMENT "...." nach den BMDP-Steuerkarten einge-
lesen. Die erste Karte spezifiziert dabei zundchst ein Exponential-Modell, wel-
chesim Programm P3RFUN die Nummer 1 tragt (M 1). Mit der T-Karte (Time)
werden die BMDP-internen Nummern der Variablen angegeben, in denen die
Anfangs- und Endwerte der Verweildauer stehen. Dies sind die Nummer 70 fiir
‘die Variable X1 (Beginn der Verweildauer) und die Nummer 63 fiir die Variable
DUR (Ende der Verweildauer). Danach mufl auch fir P3RFUN noch auf der
D-Karte (dependent) die BMDP-interne Nummer der abhangigen Variablen
DP, also 71, angefithrt werden. Die Zensierungsinformation, die in der Varia-
blen ZEN steht, mul} auf der C-Karte (censored) mit der BMDP-internen
Nummer 64 eingegeben werden. Da nur das Modell mit einer Regressionskon-
stanten S geschatzt werden soll, wird auf der I-Karte (independent) die Zahl 0,
keine Kovariable, vermerkt.

Tabelle 6.2: Ergebnis des Exponential-Modells aus Programmbeispiel 6.3

PARAMETER ESTIMATE ASYMPTOTIC
STANDARD DEVIATION

KONST -4.581673 0.015316

Das Ergebnis der Schiatzung ist in Tabelle 6.2 abgebildet. Danach ergibt sich bei
einem Wert der Log-Likelihood-Funktion (& -LOSS) von -14434,35 die Schit-
zung BO =-4,582. Die geschitzte durchschnittliche Rate der Médnner, den Beruf
zu wechseln, betragt damit A= exp(-4,582) = 0,0102. Vergleicht man diese
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Maximum-Likelihood-Schiatzung mit der Schitzung bei den graphischen Ver-
fahren aus Abschnitt 6.1 (A = 0,0106), dann sieht man, daB beide Schétzungen
sehr eng beieinander liegen.

Gemah Abschnitt 3.2.2 erhalt man iber die Beziehung

E(T) = L
X

cine Schiatzung der mittleren Verweildauer der Manner im Beruf, also
1
A 0,0102

Es dauert somit im Durchschnitt ein wenig mehr als acht Jahre, bis ein Mann
seinen Beruf wechselt.
Uber die Beziehung (3.2.17)

S(t) = exp(-At)

= 98,04 Monate.

1aBt sich dariiber hinaus auch der Median der Verweildauer M*, mit

S(M*) = 0,5,
abschitzen:
S(M*) = exp(-0,0102 M*)
M* = 67,96 Monate.

Der Median der Verweildauer im Beruf ist kleiner als der Mittelwert der Ver-
weildauer im Beruf, weil die Wartezeiten bei der Exponential-Verteilung eine

rechtsschiefe Form haben. Er betrdagt genau 69,34 Prozent des Mittelwerts

[0,5 = exp(_l_M*)]”.

E(T)
Die Wahrscheinlichkeit, dafl ein Mann nach einem Zeitraum von acht Jahren
noch in demselben Beruf arbeitet, betragt mit S (96) = exp(-0,0102 - 96) = 0,3756,
also 37,56 Prozent, und umgekehrt, dafl er diesen Beruf bis dahin bereits
verlassen hat, 62,44 Prozent. Die soeben gegebenen inhaltlichen Interpretatio-
nen sind natiirlich nur insoweit giiltig, als man bei den Ménnern tatsachlich von
einem ,durchschnittlichen Berufswechselrisiko* sprechen kann. Die Cox-
Modelle in Abschnitt 5.2 haben aber bereits den signifikanten Einfluf} einer

3 Da bei exponentialverteilten Verweildauern die Anzahl N der wihrend einer bestimmten Zeit-

spanne eintretenden Ereignisse poissonverteilt mit dem Erwartungswert
E(N) = At

ist, prognostizieren wir in einem Jahr durchschnittlich A-v=0,0102-12=0,1224 Berufswechsel
bei den Mannern. Oder anders ausgedriickt: In einem Zeitraum von acht Jahren erwarten wir fir
jeden Mann durchschnittlich einen Berufswechsel.
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Reihe von Kovariablen bestitigt, so daf} diese auch in das Exponential-Modell
aufgenommen werden sollten.

6.2.2 Das Exponential-Modell mit zeitkonstanten Kovariablen

Werden bet der Schitzung zusétzlich Kovariablen beriicksichtigt, dann verbes-
sern sich nicht nur die Interpretationsmoglichkeiten, sondern die Modelle wer-
den auch realitatsgerechter. Im folgenden soll deswegen das Berufswechselri-
siko der Ménner in Abhédngigkeit von den bereits bekannten Variablen Bildung
(BILDG), Prestige (M59), Anzahl der vorher ausgeiibten Berufe (BANZ), Be-
rufserfahrung zu Beginn jedes Jobs (BERF) sowie den Kohorten-Dummies
KOHO2 und KOHO3 geschitzt werden (vgl. Anhang 1):

AK(v]x) = exp(x(B), k=1,2,..,.

Die Berechnung der Maximum-Likelihood-Schitzwerte erfolgt wieder mit dem
BMDP-Programm P3R und dem darin eingebundenen Unterprogramm
P3RFUN von Trond Petersen:

Programmbeispiel 6.4:

/INPUT UNIT 1S 30.
CODE 1S DATA.
/VARIABLE NAMES ARE (63)DUR, (64)ZEN,(65)BILDG, (66)BERF,
(67)BANZ, (68)KOHO2, (69)KOHO3, (70)X1,(71)DP.

ADD IS 9.
/TRANSFORM USE = (M3 EQ 1)

DUR = MS1 — M50 + 1.

ZEN = 1.

IF (M51 EQ M47) THEN ZEN = 0.

IF (M41 EQ AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 9.
IF (M41 EQ AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 11.
IF (M41 EQ AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 10.

1
1
2
IF (M41 EQ 2 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 12.
IF (M41 EQ 3 AND (M42 EQ 1 OR M42 EQ 2 OR M42 EQ 3))
THEN BILDG = 13.
IF (M42 EQ 4) THEN BILDG = 17.
IF (M42 €Q 5) THEN BILDG = 19.
KOHO2 = 0.
KOHO3 = 0.
IF(M48 GE 468 AND M48 LE 504) THEN KOHO2 = 1.
IF(M48 GE 588 AND M48 LE 624) THEN KOHO3 = 1.
BERF = M50 — M43,
BANZ = M5 - 1.
DP = 0.
X1 = 0.
/REGRESS DEPENDENT IS DP.
PARAME TERS ARE 7.
PRINT IS O.
MEANSQUARE 1S 1.0.
ITERATIONS ARE 100.
LOSS.

185



/PARAMETER INITIAL ARE -3.8,0.04,-0.01,0.15,-0.01,0.1,0.17.
NAMES ARE KONST,BILDG,M59,BANZ,BERF,KOHO2,KOHO3.

/END.

/COMMENT *

M1

T 70 63

D 71

C 64

I 6 65 59 67 66 68 69

Die Aufbereitung der Variablen im TRANSFORM-Paragraph geschieht ge-
nauso wie in den Programmbeispielen 5.1 und 6.3 und ist dort bereits ausfithr-
lich beschrieben. Das obige Steuerkartenbeispiel soll nur noch einmal doku-
mentieren, daf sich die Programmlaufe zur Schiatzung des Cox-Modells mit
geringfiigigen Veranderungen auch bei P3R verwenden lassen.

Im Vergleich zu Programmbeispiel 6.3 werden jetzt allerdings 7 8-Koeffizienten
(PARAMETERS ARE 7) geschitzt, die Regressionskonstante ; und die 6
B-Koeffizienten fur die unabhangigen Variablen. Fur jeden dieser 8-Koeffizien-
ten wird im Paragraph PARAMETER ein Startwert vorgegeben (INITIAL
ARE). Diese lehnen sich an die bereits in Kapitel 5 durchgefithrten Cox-Schat-
zungen an.

Auch die Parameter fiir das Unterprogramm P3RFUN bleiben, bis auf die
Karte, auf der die unabhingigen Variablen angegeben werden (I-Karte), im
Vergleich zu Programmbeispiel 6.3 unverdandert. Dort wird zuerst die Anzahl
der Kovariablen eingesetzt, in diesem Beispiel die Zah! 6, und dann folgen die
Kovariablen mit ihren BMDP-internen Nummern: 65 (£ BILDG) 59 (& M59,
Prestige), 67 (£ BANZ), 66 (£ BERF), 68 (£ KOHO2) und 69 (&£ KOHO3). Das
Ergebnis dieses Programms ist in Tabelle 6.3 dargestellt.

Tabelle 6.3: Ergebnis des Exponential-Modells aus Programmbeispiel 6.4

PARAMETER ESTIMATE ASYMPTOTIC
STANDARD DEVIATION

KONST -4.337501 0.103741
BILDG 0.012903 0.011682
M59 -0.005213 0.001116
BANZ 0.171428 0.008598
BERF -0.008856 0.000369
KOHO2 0.179615 0.035365
KOHOJ 0.486224 0.041957

Zunichst bekommt man im Beispiel der Tabelle 6.3 einen Wert der Log-Likeli-
hood-Funktion (£ -LOSS) von -14081,40. Wenn man dieses Modell mit dem
Modell ohne Kovariablen aus Abschnitt 6.2.1 vergleicht, dann ergibt sich auf
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der Basis des Likelihood-Quotienten-Tests (vgl. Abschnitt 3.7.3) ein x2-Wert
von

Lq = 2(-14081,40 - (~14434,35)) = 705,90,

mit sechs Freiheitsgraden. Die eingefithrten Kovariablen kénnen also zusatzlich
etwas zur Erklarung des Berufswechselrisikos bei Madnnern beitragen, und die
Nullhypothese, keiner der zusatzlich aufgenommenen B-Koeffizienten ist von
Null verschieden, muf} verworfen werden.
Eine Signifikanzprifung der einzelnen Regressionsparameter wird durchge-
fihrt, indem man die Koeffizienten Bi durch ihre geschitzten asymptotischen
Standardabweichungen s(j ;) dividiert. Unter der Hypothese H; : 3; = 0 sind
diese Priiffgroflen naherungsweise standardnormalverteilt (vgl. Abschnitt 3.7.3).
Geht man wieder von einer Signifikanzwahrscheinlichkeit von 0,05 und beidsei-
tiger Fragestellung aus, dann haben die Kovariablen einen signifikanten Effekt,
wenn der Betrag ihrer standardisierten Koeffizienten

¥

s(B))

grofer als der Wert 1,96 ist.

Dies ist aufler bei der Konstanten 8; (KONST) bei den Variablen M59 (Pre-
stige), BANZ, BERF, KOHO2 und KOHO3 der Fall. Nur die Variable Bildung
(BILDG) hat wieder keinen signifikanten Einflufl auf die Rate des Berufswech-
sels be1 Mannern.

Wie beim Cox-Modell (vgl. Abschnitt 5.2), so kann man auch hier wieder die
Wirkung einer Kovariablen x; anschaulich interpretieren, indem man bei Kon-
stanthaltung der jeweils anderen Variablen xS zeigt, um wieviel Prozent sich die
Rate bei Erhdhung der Kovariablen x; um einen bestimmten Wert Ax; verdndert.
So ergibt sich beispielsweise bei einer Erthohung der Anzahl der vorher ausgeiib-
ten Berufe (BANZ) um eine Einheit eine Erhéhung der Rate um 18,70 Prozent
[(exp(0,171426) - 1) - 100% = 18,70%]. Eine Erh6hung des Prestiges (M59) um
20 Einheiten fiihrt dagegen zu einer Verminderung der Neigung zum Berufs-
wechselum 9,9 Prozent [(exp(=0,00521)20 - 1) - 100% = -9,9%]. Die gleichzeitige
Veranderung von BANZ um eine Einheit und von Prestige (M59) um 20 Einhei-
ten, was einem beruflichen Aufstieg entspriache, erhoht die Rate allerdings nur
um 6,95 Prozent [(exp(0,171426)! - exp(-0,00521)20 - 1) - 100% = 6,95%] und
nicht um 8,80 Prozent [18,70% - 9,9% = 8,80%).

Uber die Beziechung

1 1
Ax)  exp(x'B)
kann man bei der Exponential-Verteilung auch direkt angeben, wie sich bei
Konstanthaltung aller restlichen Kovariablen die durchschnittliche Verweil-
dauer E(T|x) verandert, wenn man den Wert der unabhéngigen Variablen x; um
den Betrag Ax; erhoht:

E(T|x) =
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1 1
6Axi _exp(x'B+ B (x; + Alxi)) exp(x'B + Bixp) 100%

exp(x'B + B;x;)

1
5y, = 1)~ 100%.
ax = ogym ~ D10

Danach folgt bei Erhohung der Anzahl der vorher bereits ausgeiibten Berufe
(BANZ) um eine Einheit eine Verminderung der durchschnittlichen Verweil-
dauerim Berufum 15,75 Prozent [(1/exp(0,171426)- 1) -100% =-15,75%]. Eine
Erhohung des Prestiges (M59) um 20 Einheiten fithrt dagegen zu einer Erho-
hung der Verweildauer im Beruf um 10,98 Prozent [(1/exp(-0,00521)20 - 1) -
100% = 10,98%]. Die gleichzeitige Veranderung von BANZ um eine Einheit und
von Prestige (M59) um 20 Einheiten, was wieder einem beruflichen Aufstieg
entsprechen wiirde, vermindert die durchschnittliche Verweildauer aber um 6,5
Prozent [(1/(exp(0,171426)! exp(~0,00521)20) - 1) - 100% = -6,5%] und nicht
nur um 4,77 Prozent [10,98% - 15,75% = -4,77%).

Fir beliebige Subgruppen lassen sich natiirlich auch Prognosen oiber die durch-
schnittliche Verweildauer, den Median der Verweildauer, die in einer bestimm-
ten Zeitspanne durchschnittlich eintretenden Ereignisse und die Wahrschein-
lichkeit geben, bis zu einem bestimmten Zeitpunkt noch im selben Zustand zu
sein.

Betrachtet man beispielsweise einen Mann der Kohorte von 1939-41 (KOHO2 =
1 und KOHO3 =0), der in einem mit 50 Prestige-Punkten (M59 = 50) bewerteten
Beruf arbeitet und der vorher bereits 10 Berufe (BANZ = 10) ausgeiibt sowie
dabei eine Berufserfahrung von 100 Monaten (BERF = 100) gesammelt hat, so
kommt man zu folgender Prognose-Gleichung fiir die Rate des Berufswechsels":

A = exp(-4,338 - 0,005-50 + 0,171-10 - 0,009-100 + 0,180-1)
= 0,0274.

Daraus folgt, dal man bei dieser Person eine mittlere Verweildauer von 36,5
Monaten [!7= 1/0,0274 = 36,496] erwartet, die weit unter der des Durchschnitts

von 98,04 Monaten liegt. Dariiber hinaus kann man einen Median der Verweil-
dauer im Beruf von M* = 0,6934:36,5 = 25,31 Monaten prognostizieren und in
einem Jahr durchschnittlich Av = 0,0274 - 12 = 0,3288 Berufswechsel erwarten.
Die Wahrscheinlichkeit schlieBlich, daB diese Person noch nach acht Jahren in
ihrem Beruf arbeitet, betragt 7,2 Prozent [S(96) = exp (-0,0274:96) = 0,072],
wihrend sie sich beim Durchschnitt aller Manner auf 37,56 Prozent beliuft.

i Die Variable Bildung (BILDG) braucht bei der Prognose nicht beriicksichtigt zu werden, da ihr
B-Koeffizient nicht signifikant von Null verschieden ist.
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Durch entsprechende Prognosen fur weitere Subgruppen kann man insgesamt
ein sehr differenziertes Bild von dem Berufswechselverhaiten der Méanner und
der Bedeutung unterschiedlicher Einflu3faktoren geben.

6.2.3 Die Uberpriifung der Residuen im Exponential-Modell

Die inhaltlichen Interpretationen der Exponential-Modelle in den Abschnitten
6.2.1 und 6.2.2 sind natiirlich nur unter der Voraussetzung giiltig, daf tatsach-
lich ein konstantes Berufswechselrisiko tiber die Verweildauer hinweg vorliegt.
DaB dieser Unterstellung eine gewisse Berechtigung zukommt, hat bereits die
graphische Uberpriifung der Verteilungsannahmen in Abschnitt 6.2.1 gezeigt.
Dortist allerdings auch darauf aufmerksam gemacht worden, da3 es notwendig
ist, zusatzliche Kriterien zur Modellevaluation heranzuziehen. Eine solche wei-
tere Uberpriifungsméglichkeit besteht nun darin, dhnlich wie bei der herkémm-
lichen Regression, die Residuen der Modellschdtzungen zu beurteilen.

Wie in Abschnitt 3.7.1 schon ausfihrlich diskutiert, kann man allgemein bei
Gultigkeit der jeweiligen Verteilungsannahme die kumulativen Hazardraten
A(t|x;) als Residuen r; betrachten, die einer Standard-Exponential-Verteilung
(mit A = 1) folgen:

r; = A(t]x;) = -InS(t|x;).

Die Survivorfunktion dieser exponentialverteilten Zufallsvariablen R lautet
dann

S(r]x) = exp(-r)

und ergibt bei Erfullung der jeweiligen Verteilungsannahme nach logarithmi-
scher Transformation (vgl. Abschnitt 4.4.2.1) eine Gerade mit

y = InS(r|x), a =0, b= -1, x = r.

Fiir den vorliegenden Fall bei mehreren Episoden erhélt man eine Schiatzung der
Residuen r;, wie folgt:

B = A (vlxi) = exp(xiB) « vy

Aus diesen so berechneten Residuen 148t sich bei zensierten Daten die Survivor-
funktion mit Hilfe der Produkt-Limit-Methode schitzen und nach Logarith-
mierung gegenr auftragen. Bei Erfuillung der Annahme konstanter Risiken iiber
die Verweildauer hinweg miifite sich dann eine Gerade mit der Steigung -1
ergeben.

Die folgenden zwei Programmlaufe mit dem Unterprogramm P1L von BMDP
zeigen die Realisierung dieses Residuen-Tests fiir das Exponential-Modell ohne
Kovariablen und das Exponential-Modell mit Kovariablen:
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Programmbeispiel 6.5:

/INPUT UNIT

Is 30.

CODE IS DATA.
/VARIABLE NAMES ARE (63)DUR,(64)ZEN,(85)BILDG,(66)BERF,
(67)BANZ, (68)KOHO2, (69)KOHO3, (70)RESID!.

ADD

IS 8.

/TRANSFORM USE = (M3 EQ 1).
DUR = M51
ZEN = 1.

IF
IF
IF
IF
IF
IF

(M5 1
(M41
(M4 1
(M41
(M41
(M41

£Q
EQ
EQ
€EQ
EQ
EQ

THEN BILDG
IF (M42 EQ
IF (M42 EQ
KOHO2 = 0.
KOHOJ3 = 0.

IF (
1F (
BER

M48 GE 468 AND M48 LE
M48 GE 588 AND M48 LE
F = M50 - M43.

BANZ =
RESID1

M5 .
= DUR * EXP(-4.581673).

/FORM TIME IS RESID!.
STATUS IS ZEN.

/ESTIMATE METHOD

RESPONSE

Is 1

/PRINT CASES ARE 0.

/END

Programmbeispiel 6.6:

/INPUT UNIT IS
CODE 1S DATA.
/VARIABLE NAMES ARE (63)DUR, (64)ZEN, (65)BILDG, (66)BERF,

(67)BANZ, (68)KOHO2, (69)KOHO3, (70)RESID2.

ADD

30.

IS 8.

- M50 + 1.

M47) THEN ZEN = 0.

1
2
2
3

AND
AND
AND
AND
AND
13.

M42 EQ 1)
(M42 EQ 2
M42 EQ 1)
(M42 EQ 2
(M42 EQ 1

4) THEN BILDG =
5) THEN BILDG =

IS PROD.
PLOTS ARE LOG.

/TRANSFORM USE = (M3 EQ 1).
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DUR = MS1

ZEN
1F
1F
IF
IF
IF
IF

= 1.
(M51
(M41
(M41
(M41
(M4
(M4t

EQ
EQ
€Q
EQ
EQ
£Q

THEN BILDG
IF (M42 EQ
IF (M42 EQ
KOHO2 = 0.
KOHO3 = 0.

- M50 +

1.

THEN BILDG = 9.

OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 11.
THEN BILDG = 10.

OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 12.
OR M42 EQ 2 OR M42 EQ 3))

17.
19.

504) THEN KOHO2 = 1.
624) THEN KOHO3 = 1.

M47) THEN ZEN = 0.

1
1
2
2
3

AND
AND
AND
AND
AND
13.

M42 EQ 1)
(M42 EQ 2
M42 EQ 1)
(M42 EQ 2
(M42 EQ 1

4) THEN BILDG =
5) THEN BILOG =

THEN BILDG = 9.

OR M42 EQ 3)) THEN BILOG = 11.
THEN BILDG = 10.

OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 12.
OR M42 EQ 2 OR M42 EQ 3))

17.
19.



IF (M48 GE 468 AND M48 LE 504) THEN KOHO2 = 1.

IF (M48 GE 588 AND M48 LE 624) THEN KOHO3 = 1.

BERF = M50 - M43.

BANZ = M5 - 1.

RESID2 = DUR * EXP(-4.337501+40.012903¢B1LDG-0.00521¢M59
+0.171426%BANZ-0.008856¢BERF+0.179615¢K0OH02
+0.4862249KOHO3) .

/FORM TIME IS RESID2.

STATUS 1S ZEN.
RESPONSE IS 1.
JESTIMATE METHOD IS PROD.

PLOTS ARE LOG.
/PRINT CASES ARE 0.
/END

Im TRANSFORM-Paragraph der obigen Programmbeispiele werden zuerst
aufgrund der B-Schatzungen fiir die Exponential-Modelle aus den Tabellen 6.2
und 6.3 die Residuen (RESID1 bzw. RESID2) geschétzt. Im FORM-Paragraph
werden diese neben der Zensierungsvariablen (STATUS IS ZEN) als Verweil-
dauer eingegeben (TIME IS RESIDI1 bzw. TIME IS RESID2). Zur Schitzung
der Survivorfunktion wird jeweils die Produkt-Limit-Methode herangezogen
(METHOD IS PROD), und geplottet werden sollen schlielich die logarith-
mierten Survivorfunktionen (PLOTS ARE LOG).

Die Ergebnisse dieser Laufe sind in den Abbildungen 6.5 (fiir das Modell ohne
Kovariablen aus Abschnitt 6.2.1) und 6.6 (fiir das Modell mit Kovariablen aus
Abschnitt 6.2.2) dargestellt.

Aus Abbildung 6.5 ist zunéchst ersichtlich, dafl der Verlauf der transformierten
Survivorfunktion InS (r) deutlich von einer Geraden abweicht. Insbesondere bei
kleinen Residuen ist die Kurve stark nach unten gekriimmt, was gegen die
Annahme exponentialverteilter Verweildauern mit der Rate exp(B,) spricht.
Auch beim Exponential-Modell mit Kovariablen ist die Anpassung an eine
Gerade mit der Steigung -1 nicht viel besser (Abbildung 6.6). Der Verlauf der
transformierten Survivorfunktion ist ebenfalls deutlich nach unten gekriimmt
und spricht deswegen auch gegen die Annahme einer konstanten Rate iiber die
Verweildauer hinweg.

Obwohl man somit aufgrund dieser Befunde geneigt ist, die Annahme expo-
nentialverteilter Verweildauern im Beruf zuriickzuweisen, sollte man beriick-
sichtigen, daB} die oben definierten Residuen als Zufallsvariablen weder unab-
hangig sind noch eine identische Verteilung besitzen (vgl. Abschnitt 3.7.1), so
daf} das eben beschriebene Verfahren nur als Ndaherung an einen strengen Test
aufgefafit werden kann. Weitere Hinweise darauf, ob die Annahme konstanter
Risiken beim Berufswechsel der Mianner tatsiachlich verworfen werden muf,
erhilt man bei der Schitzung des Weibull-Modells, welches die Exponential-
Verteilung als Spezialfall enthilt. Bevor allerdings weitere Verfahren mit spezi-
fischen Verweildauerabhingigkeiten ausfiihrlicher dargestellt werden, wird im
folgenden Abschnitt aufgezeigt, wie man bei den parametrischen Modellen
zeitveranderliche Kovariablen aufnimmt.
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Abbildung 6.5: Residuen-Plot fiir das Exponential-Modell ohne Kovariablen
(nur mit der Regressions-Konstanten S;)
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Abbildung 6.6: Residuen-Plot fiir das Exponential-Modell mit Kovariablen
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6.3 Die Aufnahme zeitverinderlicher unabhingiger Variablen bei parametrischen
Modellen

Die groBe Relevanz zeitveranderlicher unabhingiger Variablen fiir die Anwen-
dung der Ereignisanalyse im Bereich der Wirtschafts- und Sozialwissenschaften
ist bereits im Abschnitt 5.4 ausfiihrlich dargelegt worden. So kann in vielen
Fillen mit zeitverdnderlichen unabhingigen Variablen nicht nur der Einfluf3
von Kovariablen auf die Hazardrate realitatsgerechter formuliert werden, son-
dern es lassen sich damit auch zwei oder mehrere parallele Prozesse miteinander
verbinden.

Im Vergleich zur Maximum-Partial-Likelihood-Schitzung, bei der die jeweils
beim Ereigniszeitpunkt vorliegenden Kovariablen-Vektoren der noch zur Risi-
komenge gehorenden Individuen beriicksichtigt werden und die sich beispiels-
weise mit dem Programm P2L von BMDP iiber die Variable TIME bequem
aktualisieren lassen (vgl. die Abschnitte 5.4.1 und 5.4.2), besteht bei den para-
metrischen Verfahren diese Moglichkeit der Einbeziehung zeitveranderlicher
unabhéngiger Variablen nicht. Man muf} hier auf andere Losungen zuriickgrei-
fen.

6.3.1 Die Methode des Episodensplittings bei diskreten zeitverdnderlichen
unabhingigen Variablen

Relativ einfach 148t sich bei der Maximum-Likelihood-Schitzung noch die
Einbeziehung diskreter zeitveranderlicher unabhangiger Variablen bewerkstel-
ligen. Diese folgen in der Zeit der Gestalt einer Treppenfunktion und sind
stiickweise konstant (vgl. Abbildung 5.2(b)). Bezeichnen ty <t; <... <t die
Anderungszeitpunkte des Kovariablen-Vektors im Verweildauer-Intervall [0,t)
und sei tg; = t, dann kann nach den Ausfithrungen in Abschnitt 3.8 die
kumulative Hazardrate in eine Summe von Integralen zerlegt werden, und die
Wabhrscheinlichkeit, daB3 bis zum Zeitpunkt t kein Ereignis auftritt, ergibt sich
aus dem Produkt der Survivorfunktionen der Subepisoden, in denen der Kova-
riablen-Vektor unverdndert bleibt:

s+1
S(t[x(1)) = rI:II S(t [ty x(t_p)).

Die konkrete Realisierung der Maximum-Likelihood-Schatzung kann dann in
der Weise erfolgen, dall man die beobachteten Verweildauern t; anhand der s;
Anderungszeitpunkte ins;+1 eigensténdige Subepisoden aufsplittet und die Hazard-
rate wie im Falle zeitkonstanter Kovariablen schitzt. Die dabei neu zu konstru-
ierende ereignisorientierte Datei enthalt dann fur jede dieser Subepisoden, in der
der Kovariablen-Vektor unverindert bleibt, einen eigenen Satz mit folgenden
Informationen:

(1) Die Auspragungen der Kovariablen zu Beginn der Subepisode;

193



(2) die Verweildauer zu Beginn und am Ende der Subepisode (die Verweildauer
als solche ist nur beim Exponential-Modell ausreichend);
(3) eine Zensierungsinformation, ob die Subepisode mit einem Ereignis (ZEN =
1) endete oder nicht (ZEN = 0).
Um die konkrete Anwendung der Methode des Episodensplittings bei diskreten
zeitveranderlichen Kovariablen zu demonstrieren, greifen wir wieder auf das
Heiratsbeispiel aus Abschnitt 5.4.1 zuriick. Diesmal soll mit Hilfe eines Expo-
nential-Modells untersucht werden, ob sich bei Mannern das Ereignis ,,Heirat“
im Familiensystem stabilisierend auf den Erwerbsprozel im Beschiftigungs-
system auswirkt oder nicht. Die Schiatzung soll dabei mit dem Programm RATE
vorgenommen werden. Da im Programm RATE die Datentransformationen
und -recodierungen nur umstindlich vorgenommen werden kénnen”, empfiehlt
es sich, die Daten zuvor, beispielsweise mit dem Programmpaket SPSS, aufzu-
bereiten und als Rohdatenfile auszugeben:

Programmbeispiel 6.7:

GET FILE

SELECT IF (M3 EQ 1)

COMPUTE DUR = M51 — M50 + 1

COMPUTE ZEN = 1

IF (M51 EQ M47) Z2EN = O

IF (M41 EQ 1 AND M42 EQ 1) BILDG = 9

IF (M41 EQ 1 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) BILDG = 11

IF (M41 EQ 2 AND M42 EQ 1) BILDG = 10

IF (M41 EQ 2 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) BILDG = 12

IF (M41 EQ 3 AND (M42 EQ 1 OR M42 EQ 2 OR M42 EQ 3))
BILDG = 13

IF (M42 €EQ 4) BILDG = 17

IF (M42 EQ 5) BILDG = 19

COMPUTE KOHO2 = 0

COMPUTE KOHO3 = 0

IF (M48 GE 468 AND M48 LE 504) KOHO2 = 1

IF (M48 GE 588 AND M48 LE 624) KOHO3 = 1

COMPUTE BERF = M50 - M43

COMPUTE BANZ = M5 - 1

COMPUTE TANF = M50

COMPUTE TEND = M51 + 1

COMPUTE PRES = MS59

COMPUTE JOBN = M61

COMPUTE JOBN1 = M62

COMPUTE THEIRAT = M49

WRITE CASES (13F5.0) TANF,TEND,ZEN,BILDG,PRES,BANZ,BERF,
KOHO2,KOHO3 ,DUR, JOBN, JOBN1, THEIRAT

FINISH

5 Dies trifft bei der neuen RATE-Version nicht mehr zu.
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= Das Ergebnis des obigen SPSS-Programms ist ein ereignisorientierter Datenfile
- (Tabelle 6.4) in den die Variablen TANF (Anfangszeitpunkt der Episode, ge-
~ messen in Monaten vom Beginn des Jahrhunderts an), TEND (Endzeitpunkt
- der Episode, gemessen in Monaten vom Beginn des Jahrhunderts an), ZEN
(Zensierungsvariable), BILDG (Bildungsniveau, gemessen in Anzahl von
Schuljahren), PRES (Prestigescore von Wegener (1985)), BANZ (Anzahl der
vorher ausgeiibten Berufe), BERF (Berufserfahrung beim Eintritt in die Epi-
sode, gemessen in Monaten), KOH2 (Dummy-Variable fiir die Kohorte 1939~
41), KOH3 (Dummy-Variable fiir die Kohorte 1949-51), DUR (Verweildauer in
Monaten), JOBN (Berufsgruppenschliissel des Berufs in der Episode), JOBN1
{Berufsgruppenschliissel des nachstfolgenden Berufs) und THEIRAT (Zeit-
punkt der Heirat, gemessen in Monaten vom Beginn des Jahrhunderts an)
eingehen (vgl. Anhang 1).

Tabelle 6.4: Beispiel fiir einen ereignisorientierten Datensatz

TANF TEND ZEN BILDG PRES BANZ BERF KOH2 KOH3 DUR JOBN JOBN1! THEIRAT

555 983 0 1 66 o] 0 o] 0 428 11 0 679
583 651 1 11 50 0 0 0 0 68 3 3 701
651 788 1 11 50 1 68 0 o 137 3 3 701
788 983 0 11 50 2 205 0 0 195 3 0 701
691 717 1 9 39 0 0 1 0 26 6 3 781
728 754 1 11 56 1 37 1 0 26 3 3 781
771 847 1 11 56 2 80 1 0 76 3 o 781

Der erste Satz der Datei in Tabelle 6.4 1483t sich beispielsweise wie folgt interpre-
tieren: Es handelt sich um die erste Berufsepisode (BANZ = 0, BERF = 0) eines
Mannes aus der Kohorte von 1929-31 (KOH2 =0, KOH3 = 0), der nach einem
Hauptschulabschluf3 mit Berufsausbildung (BILDG = 11) in einem qualifizier-
ten kaufmannischen oder Verwaltungsberuf (JOBN = 11) titig war (wobei sich
dieser Beruf mit einem Prestige-Score von 66 Punkten, also PRES = 66, bewer-
ten 14Bt). Der Eintrittszeitpunkt in diesen Beruf war der Mirz 1946 (TANF =
555 Monate), und der Mann hat bis zum Zeitpunkt des Interviews (ZEN = 0,
JOBNI1 =0), im November 1981 (TEND =983 Monate), ununterbrochen dort
gearbeitet (DUR = 428). SchlieBlich ist bekannt, dafl dieser Mann im Juli 1956
geheiratet hat (THEIRAT = 679).

Will man nun, wie im vorliegenden Beispiel, den Familienstand (verheiratet
-nicht verheiratet) als zeitveranderliche unabhingige Variable bei der Schit-
zung des Berufswechselrisikos von Mannern in einem Exponential-Modell be-
riicksichtigen, dann bricht man die Berufsepisoden der Datei aus Tabelle 6.4
nach dem Zeitpunkt der Heirat auf. Die neue ereignisorientierte Datei (vgl.
Tabelle 6.5) wird dabei so aufbereitet, daB fiir jedes Zeitintervall innerhalb einer
gegebenen Berufsepisode, in der die Kovariable Familienstand unverdndert
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bleibt, ein eigener Datensatz erzeugt wird. In diesen gehen dann, neben den
Auspriagungen der Kovariablen zu Beginn jeder Subepisode (einschlieBlich der
neuen Dummy-Variablen HEIRAT), der aktualisierte Anfangs- (TANF) und
Endzeitpunkt (TEND), die sich daraus ergebende Verweildauer (DUR)® sowie
die Zensierungsinformation ein, ob die Subepisode mit dem Ereignis ,,Berufs-
wechsel“ (ZEN = 1) beendet wurde oder nicht (ZEN = 0).

Leider kann man das Episodensplitting nicht mit den satzorientierten Pro-
grammpaketen wie SPSS oder BMDP durchfiihren, so dal man generell zur
Losung dieses Problems auf ein Datenbanksystem (wie etwa SIR oder SAS), auf
Programmsysteme wie GLIM oder auf eigene Anwenderprogrammierung ange-
wiesen ist. Fiir das vorliegende Beispiel wurde die neue ereignisorientierte Datei
(vgl. Tabelle 6.5) mit Hilfe eines FORTRAN-Programms’’ erzeugt.

Tabelle 6.5: Beispiel fiir einen ereignisorientierten Datensatz, dessen Episo-
den nach dem Zeitpunkt der Heirat in Subepisoden aufgesplittet
wurden.

TANF TEND ZEN BILDG PRES BANZ BERF KOH2 KOH3 DUR JOBN JOBN?1 THEI HEIRAT

555 679 0 11 66 0 0 0 0 124 11 0 679 0
679 983 0 11 66 0 0 0 0 304 19 0 8679 1
583 651 1 " 50 0 0 0 0 68 3 3 701 0
651 701 0 11 50 1 68 0 0 50 3 3 701 0
701 788 1 1 50 1 68 [ 0 87 3 3 701 1
788 983 0 11 50 2 205 [ 0 195 3 0 701 1
691 717 1 9 39 o] 0 1 0 26 6 3 781 0
728 754 1 11 56 1 37 1 0 26 3 3 781 0
771 781 0 11 56 2 80 1 0 10 3 0 781 0
781 847 1 11 56 2 80 1 0 66 3 o 781 1

In der neuen ereignisorientierten Datei (Tabelle 6.5) liegt nun beispielsweise die
erste Episode aus der Datei in Tabelle 6.4 aufgesplittet in zwei Subepisoden vor.
Die erste Subepisode beginnt mit dem Eintritt in das Beschiftigungssystem im
Mirz 1946 (TANF = 555) und dauert bis zum Zeitpunkt der Heirat im Juli 1956
(TEND =679, THEI =679, HEIRAT =0 und ZEN = 0). Die zweite Subepisode
beginnt mit dem Heiratszeitpunkt (TANF = 679, THEI = 679, HEIRAT = 1)

9 Bei Exponential-Modellen mit zeitkonstanter Rate geniigt die Angabe der Verweildauer DUR,

wiahrend fir das Weibull-, das Gompertz- und das log-logistische Modell sowohl der Wert der
Verweildauer zu Beginn und der Wert der Verweildauer am Ende der Subepisoden benoétigt
werden. Im Programm P3RFUN kann man beispielsweise den Beginn der Verweildauer tiber die
Variable X1 und das Ende der Verweildauer iiber die Variable DUR (vgl. Programmbeispiel 6.4)
zur Schitzung eingeben. Auch im Programm RATE kann man die Anfangs- und Endzeitpunkte
der Subepisoden auf der T-AND-S-Karte spezifizieren.

7 Das Quellenprogramm ist im Anhang 3 zu finden.
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und endet im November 1981 (TEND = 983), dem Zeitpunkt des Interviews
(ZEN = 0). Entsprechend sind alle anderen Berufsepisoden behandelt worden.
An dieser Stelle sollte man darauf hinweisen, daf} durch das eben beschriebene
Episodensplitting sich an der Verweildauer im Zustand selbst nichts dndert,
obgleich die Zahl der Datensitze von 3516 in der Datei von Tabelle 6.4 auf 4268
in der Datei von Tabelle 6.5 ansteigt.

Der neue ereignisorientierte Datensatz mit den nach dem Heiratszeitpunkt
aufgebrochenen Episoden (vgl. Tabelle 6.5), kann nun wie im Falle zeitkonstan-
ter Kovariablen behandelt und in das Programm RATE zur Schitzung eines
Exponential-Modells mit zeitverdnderlicher Heiratsvariablen

AK(v]x, (v) = exp(xi (V)B), k=1,2,..

eingelesen werden:

Programmbeispiel 6.8:

RUN NAME EXPONENTIAL-MODELL
N OF CASES UNKNOWN
VARIABLES 14

TANF 1

TEND 2

IZEN 3

BILDG 4

PRES 5

BANZ 6

1BERF 7

KOHO2 8

KOHO3 9

IDUR 10

JOBN 11
JOBN1 12

THE IRAT 13

HE IRAT 14

READ DATA

(14F5.0)

T AND S 10 3
MODEL (1) A=1
VECTOR (1) 4 56 789 14
SOLVE

FINISH

Im obigen RATE-Programmbeispiel (vgl. Anhang 1) wird nach der Angabe der
Variablennamen, die der Reihe nach durchnumeriert werden, und der Angabe
des Formats nach der READ DATA-Karte auf der T-AND-S-Karte die RATE-
interne Nummer der Verweildauervariablen IDUR (£ 10) und der Zensierungs-
variablen IZEN (£ 3) eingesetzt. Beim Exponential-Modell handelt es sich um
das RATE-Modell mit der Nummer (1), in dem der Buchstabe A log-linear mit
dem Kovariablen-Vektor x modelliert wird (A = 1) : A = exp(x’8). In den
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Kovariablen-Vektor x werden die auf der VECTOR-Karte mit ihren RATE-
internen Nummern spezifizierten Variablen aufgenommen: 4 £ Bildung
(BILDG), 5 £ Prestige (PRES), 6 £ Anzahl der vorher ausgeiibten Berufe
(BANZ), 7 & Berufserfahrung zu Beginn der urspriinglichen Episode (IBERF),
8 £ Kohorten-Dummy fiir die 1939-41 Geborenen (KOHO?2), 9 £ Kohor-
ten-Dummy fiir die 1949-51 Geborenen (KOHO3) und 14 £ Familienstand
(HEIRAT). Mit der SOLVE-Karte wird schlieBlich die Berechnung einer
Maximum-Likelihood-Schitzung der B-Koeffizienten (einschlie3lich der Re-

gressionskonstanten ;) veranlaBt. Das Ergebnis dieses Laufs ist in Tabelle 6.6
dargestellt.

Tabelle 6.6: Ergebnis des Exponential-Modells aus Programmbeispiel 6.8

UNWE [GHTED

WEIGHTED

PROPORTION  PRO!

PORT [ON

ESTIMATED

DESTINATION  FREQUENCY FREQUENCY OF ALL Of ORIGIN RATE LOG OF RATE  MAX(LOG OF L)
' 2586 2586 0 0 60449 0 604439 102370-02 -4 58170400 -1 443430+0¢
NO CHANGE 1692 1692 © 0 39351 0 39551

DESTINATION

1

UNWE IGHTED
FREQUENCY

2586

DESTINATION

WEIGHTED
FREQUENCY

2586 ©

MAX(LOG OF L)
NULL
HYPOTHESIS

-1 4434320404

LETTER A

PARAMETER

MAX(LOG Of L)
ALTERNATIVE
HYPOTHESITS

=1 3949390404

PSEUDO
R-SQUARED  CHI-S!

0 0336 969

PROBABILITY
QUARED  OF LEVEL

87 7 0 000400

LOG-LINEAR TIME-INDEPENDENT VECTOR

PARAMETER

ANTILOG

ANTILOG ANTILOG

INTERNAL VARTABLE VECTOR 1 STANDARD F OF THE STANDARD F

NUMBER NUMBER VARTABLE NAME PARAME TER ERROR RATIO PARAMETER ERROR RATIO
1 (CONSTANT) -4 2830400 1 2450-0¢ 1183 109 1 3800-02
2 4 81L0G 2 $240-02 1.4410-02 3 069 1.0260400 1.4780-02 2.993
3 5 PRES -4.0880-03 1 4080-03 8 426 9 9390-01 1.4030-03 8. 461
. 6 BANZ 1.7310-01 12110-02 204 442 i 1890400 1.4400-02 172.374
es 7 1BERF -6.5930-03 4 786D-04 191 393 9.9340-01 4.7340-0¢ 192659
6 8 KOHO2 1 5580-01 4 6630-02 11.163 1 1690400 S 4490-02 9 572
7 9 KOHO3 4.1500-01 $.2310-02 62.937 1.5140400 7.9210-02 42 181
8 14 HEIRAT -7 1410-01 4 4590-02 256438 4.8970-01 2.1830-02 546344

Im ersten Abschnitt des RATE-Outputs in Tabelle 6.6 ist zunéchst ersichtlich,
dal} 2586 der eingelesenen Subepisoden aus der Datei in Tabelle 6.5 mit einem
Berufswechsel beendet und 1692 Subepisoden zensiert wurden. Das entspricht
einem Anteil an Zensierungen von 39,55 Prozent.

Fir das RATE-Modell ohne Kovariablen wird die geschitzte Rate A
(ESTIMATED RATE = 0,010237) und deren logarithmierter Wert, also die
Schitzung fiir 8, (LOG OF RATE = -4,5817), ausgedruckt. Diese Schiatzung
stimmt ebenso wie der Log-Likelihood-Wert von -14434,3 mit dentf Ergebnis
aus Tabelle 6.2 tiberein, und man sieht, daf} sich durch das Episodensplitting die
Schatzung dieses Modells nicht verandert hat.

Im zweiten Abschnitt des obigen RATE-Outputs wird dann fiir das Modell mit
Kovariablen der Log-Likelihood-Wert in der Spalte MAX (LOG OF L)
ALTERNATIVE HYPOTHESIS ausgegeben. Er betragt —-13949,39. Fiir den
Vergleich des Modells ohne Kovariablen mit dem Modell mit Kovariablen, auf
der Basis eines Likelihood-Quotienten-Tests, ergibt sich bei sieben Freiheitsgra-
den ein x2-Wert von 969,87 [Lq = 2(-13949,39 - (-14434,32)) = 969,87]. Minde-
stens eine der einbezogenen Kovariablen leistet demnach einen signifikanten
Erklarungsbeitrag.
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RATE gibt zusitzlich den Wert eines PSEUDO-R? aus, der sich wie folgt
errechnet:

PSEUDO R-SQUARED = 1 - InL(aktuelles Modell)
InL(Modell ohne Kovariablen)

Im obigen Beispiel ist der Wert von PSEUDO R-SQUARED =1 -(-13943,39)/
(-14434,32) = 0,0336. Leider laBt sich dieses PSEUDO-R? nicht wie bei der
normalen Regression als Anteil erklarter Varianz interpretieren, sondern driickt
nur die relative Verminderung der Log-Likelihood-Funktion des gegenwértigen
Modells gegeniiber dem Modell ohne Kovariablen aus.

Im dritten Teil des RATE-Outputs werden schlieBlich fiir die einzelnen Kova-
riablen die Schatzungen der B-Koeffizienten B ;»deren asymptotische Standard-
abweichungen s([i’i) und zur Signifikanzpriifung die sich ergebenden F-Werte
(mit d; = 1 und d, = | Freiheitsgraden) ausgegeben. Da die Wurzel einer
F-verteilten Zufallsvariablen (mit d; = I und d, = 1) eine t-verteilte Zufalls-
variable (mit einem Freiheitsgrad) ergibt und diese wiederum bei grof3em Stich-
probenumfang annihernd normalverteilt ist, sind im obigen Beispiel die 3-Ko-
effizienten bei einer Irrtumswahrscheinlichkeit von 0,05 dann signifikant, wenn
der Wert der PriifgroBe grofer als der Wert 1,962 = 3,84 ist. Man sieht, daf3 alle
Kovariablen bis auf die Variable Bildung (BILDG) signifikant von Null ver-
schieden sind.

Da der Einflufl dieser Kovariablen auf das Berufswechselrisiko von Mannern
bereits mit einem Cox-Modell geschitzt wurde (vgl. Tabelle 5.3), konnen die
Schitzungen des obigen Exponential-Modells damit verglichen werden.

Beide Modelle kommen zunichst bei den einzelnen B-Koeffizienten zu den-
selben Vorzeichen und zu denselben Signifikanzentscheidungen. Auch die abso-
lute GroBe der B-Koeffizienten stimmt in etwa iiberein. GroBere Unterschiede
gibt es lediglich bei der Variablen Bildung (BILDG), der Dummy-Variablen
KOHO3 und der Variablen HEIRAT, deren 3-Koeffizienten im obigen Expo-
nential-Modell ungefidhr doppelt so grof} sind wie im Cox-Modell (Tabelle 5.3).
Fiir die zeitverianderliche unabhingige Variable HEIRAT heif3t dies beispiels-
weise, daf} sich nach dem Exponential-Modell die Mobilitatsrate bei den Ehe-
minnern um 51,03 Prozent [(0,4897 - 1) - 100% = -51,03%] vermindern wiirde,
wiahrend sich nach dem Cox-Modell nur eine Verminderung um 27,44 Prozent
ergeben wiirde. Der Einflul der Variablen HEIRAT auf die Neigung zum
Berufswechsel ist.im Exponential-Modell also deutlich hoher. Da beide Modelle
von proportionalen Risiken ausgehen und das Cox-Modell das umfassendere
Modell ist (die Baseline-Hazardrate des Cox-Modells ware bei Giiltigkeit des
Exponential-Modells konstant), ist zu vermuten, daf tatsdchlich keine kon-
stante Rate vorliegt, sondern dafl das Berufswechselrisiko mit dem obigen
Exponential-Modell fehlspezifiziert ist. In einem nichsten Schritt soll deswegen
zunichst eine stetige zeitveranderliche unabhingige Variable in das Exponen-
tial-Modell aufgenommen werden.
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6.3.2 Die Methode des Episodensplittings bei stetigen zeitverdnderlichen
unabhingigen Variablen

Wihrend sich diskrete zeitverdnderliche unabhingige Variablen einfach in die
parametrischen Raten-Modelle aufnehmen lassen, indem die urspriinglichen
Verweildauern in Subepisoden aufgesplittet werden, innerhalb deren diese dann
konstant sind, besteht bei stetigen zeitverdnderlichen unabhingigen Variablen
diese einfache Moglichkeit nicht. )

Eine unmittelbare Lésungist nur dann gegeben, wenn die stetigen zeitverander-
lichen unabhéngigen Variablen eine bestimmte vorgegebene Funktion der Ver-
weildauer sind und direkt ein Weibull-, ein Gompertz-(Makeham-) oder ein
log-logistisches Modell zur Schiatzung herangezogen werden kann. Auf diese
Verfahren werden wir in den Abschnitten 6.5.1 bis 6.5.3 noch genauer eingehen.
Wenn dies allerdings nicht der Fall ist, dann besteht eine Losung darin, den
Verlauf der kumulativen Hazardrate zu approximieren (vgl. Abschnitt 3.8),
indem man die stetige unabhéngige Variable stiickweise tiber Subepisoden als
konstant betrachtet und wie im Falle diskreter zeitverdnderlicher Variablen
vorgeht. Die Werte der stetigen zeitverdanderlichen unabhingigen Variablen
werden dann zu bestimmten fest vorgegebenen Zeitpunkten ermittelt und die
Episoden an diesen Stellen kiinstlich aufgesplittet. Wie Abbildung 6.7 zeigt, ist
eine solche Approximation durch eine Treppenfunktion natiirlich um so besser,
je kleiner die Intervalle gewahlt und je ofter die stetigen zeitveranderlichen
unabhangigen Variablen neu gemessen werden.

Als ein Beispiel fiir die Approximation des Verlaufs einer stetigen zeitverander-
lichen unabhingigen Variablen durch eine solche iiber Subepisoden jeweils als
konstant betrachtete Treppenfunktion soll uns wieder die Berufserfahrung die-
nen. Diese wurde bisher bei den Exponential-Modellen als zeitkonstant behan-
delt und nur jeweils zu Beginn jeder neuen Berufsepisode neu gemessen. Geht
man wie bisher wieder davon aus, daf} sich die Berufserfahrung linear mit der
Zeit erhoht, die eine Person im Beschiftigungssystem verbringt, dann kann man
die Berufserfahrung durch die beim Eintritt in jede Subepisode bereits im
Beschiftigungssystem verbrachten Monate approximieren (vgl. Abbildung
6.7(c)).

Die Tabelle 6.7 zeigt einen ereignisorientierten Datensatz, in dem die urspriing-
lichen Verweildauern im Beruf aus der Datei in Tabelle 6.4 kiinstlich in maximal
60 Monate lange Subepisoden aufgesplittet worden sind, bei denen die Berufser-
fahrung jeweils zu Beginn neu gemessen wurde®’.

8 Das FORTRAN-Programm, mit dem diese Datei aufbereitet worden ist, ist im Anhang 4 zu
finden.
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Abbildung 6.7: Modellierung der stetigen Variablen Berufserfahrung (a) in
ihrem Einflufl auf den Berufsverlauf, (b) als zeitverdnderliche
unabhéngige Variable und (c) als Approximation mit Hilfe
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Tabelle 6.7: Beispiel fiir einen ereignisorientierten Datensatz, dessen Episoden
in maximal 60 Monate lange Subepisoden aufgesplittet wurden

TANF TEND ZEN BILDG PRES BANZ BERF KOH2 KOH3 DUR JOBN JOBN1 THEIRAT

555 615 0 1 66 0 0 o] 0 60 1 0 679
815 675 (o} " 66 [¢] 60 (o} 0 60 11 0 679
675 735 0o 1 66 0 120 0 0 60 11 0 679
735 795 0 11 66 0 180 0 0 60 " 0 679
795 855 0 11 66 0 240 ] 0 60 11 0 679
855 915 [0} 11 66 0 300 0 0 60 1 0 679
915 975 0 1" 66 0 360 0 0 60 1" 0 679
975 983 0 " 66 0 420 0 0 8 11 0 679
583 643 o 11 50 o] [¢] 0 0 60 3 3 701
643 651 1 1 50 0 60 0 0 8 3 3 701
651 711 (o] 1 50 1 68 0 0 60 3 3 701
711 TN 0 11 50 1 128 0 [ 60 3 3 701
771 788 1 1 50 1 188 0o 0 17 3 3 701
788 848 0 1 50 2 205 0 0 60 3 0 70t
848 908 0 " S0 2 2865 0 0 60 3 o 701
908 968 0 11 50 2 325 ] 0 60 3 0 70t
968 983 0o 1" 50 2 385 0 0 15 3 0 701
691 717 1 9 39 0 (9] 1 0 26 6 3 781
728 754 1 11 56 1 37 1 0 26 3 3 781
771 831 0 11 56 2 80 1 o 60 3 o 781

In der ereignisorientierten Datei der Tabelle 6.7 liegt beispielsweise die erste
Episode aus der Datei in Tabelle 6.4 aufgesplittet in acht Subepisoden vor, bei
denen jeweils zu Beginn die Variable Berufserfahrung (BERF) aktualisiert
wurde.

Auch hier ist wieder darauf hinzuweisen, dal} sich durch dieses Episodensplit-
ting an der Verweildauer im Zustand selbst nichts dndert.

Um zu zeigen, wie sich die Schiatzungen verhalten, wenn die maximale Intervall-
breite der Subepisoden verkleinert und damit die Approximation an die zeitver-
inderliche unabhingige Variable Berufserfahrung verbessert wird, wurden
noch zwei weitere ereignisorientierte Datensdtze erzeugt, in denen die Episoden
nach der maximalen Intervallbreite von 24 Monaten und 12 Monaten aufgebro-
chen wurden. Mit dem folgenden RATE-Programm (Programmbeispiel 6.9)
wurde fiir diese drei ereignisorientierten Eingabedateien jeweils ein Exponen-
tial-Modell mit den Variablen Bildung (BILDG), Prestige (PRES); Anzahl der
vorher ausgeiibten Berufe (BANZ), Berufserfahrung zu Beginn jeder Subespi-

sode (IBERF) sowie mit den Kohorten-Dummies KOHO2 und KOHO3 ge-
schatzt:

AK(v]x (v)) = exp(xi(v)B), k=1,2,...
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Programmbeispiel 6.9:

RUN NAME EXPONENTIAL=-MODELL
N OF CASES UNKNOWN
VARIABLES 13

TANF 1

TEND 2

1ZEN 3

BILDG 4

PRES 5

BANZ 6

IBERF 7

KOHO2 8

KOHO3 9

10UR 10

JOBN 1
JOBN1 12

THE IRAT 13

READ DATA

(13F5.0)

T AND S 10 3
MODE L (1) A=1
VECTOR (1) 4 56 789
SOLVE

FINISH

Das obige RATE-Programm ist mit dem Programmbeispiel 6.8 bis auf die
Variable HEIRAT identisch, die im Programmbeispiel 6.9 weder eingelesen
noch in den Kovariablen-Vektor aufgenommen wird. Die Erklarung der RATE-
Steuerkarten fiir das Programmbeispiel 6.8 kann deswegen auf das Programm-
beispiel 6.9 iibertragen werden. Die Ergebnisse der drei RATE-Schétzungen fiir
die maximalen‘Subepisodenldngen 60 Monate, 24 Monate und 12 Monate sind
in der Tabelle 6.8 zusammengestellt.

Zunichst kann man das Exponential-Modell, in dem die stetige zeitverdnder-
liche Variable Berufserfahrung auf der Basis von Subepisoden mit der maxima-
len Intervallbreite von 60 Monaten approximiert wird (vgl. Tabelle 6.8(a)), mit
dem Exponential-Modell vergleichen, in dem die Berufserfahrung iiber die
Verweildauer hinweg als zeitkonstant betrachtet wird (vgl. Tabelle 6.3). Dabei
wird zunichst sichtbar, daf} sich gegeniiber dem Modell ohne Kovariablen eine
deutliche Verbesserung des x2-Werts von 705,9, bei zeitkonstanter Berufserfah-
rung, auf 1164,16, bei zeitveranderlicher Berufserfahrung, ergibt. Durch die
Dynamisierung der Berufserfahrung kann die Erklarungskraft des Modells also
deutlich erhéht werden.

Aber nicht nur das Modell als Ganzes verbessert sich,. sondern es dndern sich
auch die inhaltlichen SchluBfolgerungen, die man daraus ziehen muf3. Insbe-
sondere verschwindet der signifikante Effekt der Kohorten-Variable KOHO2 in
Tabelle 6.3. Das hei3t, der Unterschied zwischen der Kohorte 1929-31 und der
Kohorte 1939-41 in Tabelle 6.3 kann durch unterschiedlich lange Berufserfah-
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Tabelle 6.8: Ergebnisse der Exponential-Modelle aus Programmbeispiel 6.9
(Berufsepisoden aufgebrochen nach maximaler Intervallbreite von
60, 24 und 12 Monaten)

(a) Maximale Intervallbreite 60 Monate

MAX(LOG OF L)  MAX(LOG OF L)

UNWEIGHTED  WEIGHTED NULL ALTERNATIVE PSEVOO PROBABILITY
DESTINATION FREQUENCY FREQUENCY HYPOTHESIS MYPOTHESIS R-SQUARED CHI1-SQUARED oF LEVEL
1 2588 2586.0 =1.4434320404 -1.3852250+04 0.0403 1184 18 L ©0.0004+00
DESTINATION 1 LETTER & LOG-LINEAR TIME-INDEPENDENT VECTOR
PARAMETER PARAMETER ANTILOG ANTILOG ANTILOG
INTERNAL VARIABLE VECTOR 1 STANDARD £ OF THE STANDARD F
NUMBER NUMBER VARIABLE NAME PARAME TER ERROR RATIO PARAMETER ERROR RATIO
1 (CONSTANT) ~3.8130400 1.2800-01 es7 o078 2.2090-02
2 4 BILOG 4.5%050-03 1.4520-02 0.098 1.0080+00 1.4580-02 0.096
3 5 PRES -5 1720-03 1 .3760-03 14118 9.9480-01 1.3690-03 140090
4 L BANZ 1.5030-01 1.0520-02 204.019 1.1620+00 1.2230-02 175 863
5 7 IBERF -8 3670-03 3 1010-04 727 833 9.9170-01 3.0780-04 733.973
L] 8 KOMO2 4.0510-02 4.6610-02 0.75% 1.0410400 4.8540-02 0.72%
7 9 KOMO3 1.7630-01 5 2800-02 11146 1.1930+00 6.2980-02 9.369

(b) Maximale Intervallbreite 24 Monate

MAX(LOG OF L)  MAX(LOG OF L)

UNWEIGKTED  WEIGHTED NULL ALTERNATIVE PSEUDO PROBABILITY
OESTINATION  FREQUENCY FREQUENCY HYPOTHESIS HYPOTHESIS R-SQUARED  CHI-SQUARED  OF LEVEL
1 2586 2586.0 ~1.4434320404 ~1.3834430+04 0.0416 1199 .79 s 0 000+00
DESTINATION 1 LETTER A LOG-LINEAR TIME-INDEPENDENT VECTOR
PARAME TER PARAME TER ANTILOG ANTILOG ANTILOG
INTERNAL VARIABLE VECTOR 1 STANOARD F OF THE STANDARD F
NUMBER NUMBER VARIABLE NAME PARANETER ERROR RATIO PARAMETER E£RROR RATIO
1 (CONSTANT) -3.6980+400 1.2840-01 828.997 2.4770-02
2 4 B8ILOG 3.2550-03 1.45%00-02 0.0%0 1.0030+00 1.4%30-02 0.030
3 L] PRES -5.0730-03 1.3740-03 13.632 9.9490-01 1.3670-03 13.700
4 s BANZ 1.4720-01 1.0400-02 200. 418 1.1590400 1.2040-02 173 300
s 7 1BERF -8.2270-03 2.9630-04 770.761 9.9180-01 2.9390-04 777.133
L L KOHO2 3.6070-02 4.6620-02 0.399 1.0370400 4.8330-02 0.57¢
7 9 KOHO3 1.5830-01 5.2890-02 8.957 1.1720+00 6.198D-02 7.882

(c) Maximale Intervallbreite 12 Monate

MAX(LOG OF L)  MAX(LOG OF L)

UNWEIGHTED  WEIGHTED NULL AUTERNATIVE PSEVDO PROBABILITY
OESTINATION  FREQUENCY FREQUENCY HYPOTHESIS HYPOTHESIS R-SQUARED  CKI-SQUARED  DF LEVEL
' 2586 2586.0 ~1.4434320404 -1 3834250404 0.0418 1200 16 5 0 000400
DESTINATION 1 LETTER A LOG-LINEAR TIME-INDEPENOENT VECTOR
PARAME TER PARAMETER ANTILOG ANTILOG ANTILOG
INTERNAL VARIABLE VECTOR 1 STANDARD 3 OF THE STANDARD f
NUMBER NUMBER VARIABLE NAME PARAMETER ERROR RATIO PARAMETER ERROR RATIO
1 (CONSTANT) -3.6560+00 1 2870-01 807 333 2 5830-02
2 . BILDG 3 0570-03 1 4490-02 0.0453 1 0030400 1 454D-02 0 044
3 s PRES -5 0300-03 1 3740-03 13 517 9 93%00-01 1. 3670-03 13 585
R} 6 BANZ 1 4610-01 1 0380-02 198 144 1.1570+00 1.2010-02 71 312
s ? {BERF -8 1790-03 2 9400-04¢ 773 943 9 9190-01 2 918D-04¢ 780 303
6 8 XOHO2 3.5870-02 4 6620-02 0 392 10370400 4.8320-02 0 571
7 9 KOHO3 1 $730-01 $ 2900-02 8 B44 1.1700+00 6.1920-02 7 872

rung innerhalb von Berufen erkldart werden. Das gleiche gilt auch fiir den
Unterschied zwischen der Kohorte 1929-31 und 1949-51 (vgl. die 3-Koeffizien-
ten fiir KOHO3), der sich in der Tabelle 6.8(a) deutlich verringert, aber noch
immer signifikant bleibt. Die restlichen 3-Kceffizienten sind, wenn man von der
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nicht signifikanten Variablen Bildung absieht, weitgehend unverandert geblie-
ben.

In einem zweiten Schritt kann man nun untersuchen, wie sich das Modell
verhilt, wenn man die maximale Intervallbreite von 60 Monaten auf 24 Monate
und schlieBlich auf 12 Monate herabsetzt und dabei die Approximation an die
stetige zeitveranderliche Variable Berufserfahrung zunehmend verbessert.

Es zeigt sich, daf sich gegeniiber dem Modell ohne Kovariablen der x2-Wert von
1164,16, bei einer maximalen Intervallbreite von 60 Monaten, auf 1199,79, bei
einer maximalen Intervallbreite von 24 Monaten, nur leicht verbessert. Ein
Vergleich der einzelnen B-Koeffizienten und F-Werte macht dariiber hinaus
deutlich, daB sich die Schiatzungen nur geringfiigig verandern. Zu nahezu dem-
selben Resultat kommt man schlielich, wenn man das Modell mit der maxima-
len Intervallbreite von 24 Monaten mit dem Modell mit der maximalen Inter-
vallbreite von 12 Monaten vergleicht. Insgesamt folgt daraus, daB man im
vorliegenden Beispiel bereits bei einer maximalen Intervallbreite von 24 Mona-
ten unter inhaltlichen Gesichtspunkten zu einer relativ befriedigenden Appro-
ximation an die stetige zeitverdnderliche Variable Berufserfahrung kommt.

6.4 Modelle mit periodisierter Verweildauer

Bei den Beispielen in Abschnitt 6.3 sind wir davon ausgegangen, dafl zwar die
Auspragungen der Kovariablen tiber die Verweildauer hinweg variieren kénnen,
dafl aber die Kovariablen an sich und ihre B-Gewichte dabei unveridndert
bleiben. Eine solche Formulierung des Berufswechselrisikos mufl aber nicht
unbedingt sinnvoll sein, wie das folgende Beispiel zeigen wird. Wie bereits im
Abschnitt 3.3 ausgefiihrt, besteht namlich eine weitere Moglichkeit der Model-
lierung zeitabhéngiger Hazardraten darin, die Verweildauer in Perioden zu
unterteilen und die Hazardrate mit von Periode zu Periode variierenden Kova-
riablen und/oder B-Koeffizienten zu schitzen.

Im Falle der Untersuchung des Berufswechselverhaltens bei Mannern kénnte
man beispielsweise mit den Vertretern der Filter- oder Signaltheorie (vgl. Arrow
1973; Spence 1973, 1974) argumentieren, dafl bestimmte Merkmale wie Bil-
dungsabschluf3, Anzahl der vorher bereits ausgeiibten Berufe und bisherige
Berufserfahrung fiir die Arbeitgeber eine Signalfunktion besitzen und besonders
haufig zu Beginn jeder neuen Berufstatigkeit zur Produktivitatsbeurteilung mit
herangezogen werden. In dem Mafle aber, in dem die Arbeitgeber die Leistung
der Arbeitnehmer aufgrund eigener Erfahrungen besser berurteilen k6nnen,
diirfte die Bedeutung dieser Signalmechanismen fur die Personalentscheidun-
gen zuriickgehen. Umgekehrt gilt natiirlich auch, daf3 das Verhalten des Arbeit-
nehmers insbesondere zu Beginn jeder neuen Berufstatigkeit stark vom Image
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(oder Prestige) des jeweiligen Berufes bestimmt wird und es sich erst nach und
nach an die tatsidchlichen Gegebenheiten anpalit. Beide Argumente fithren zu
der Vermutung, daB die Wirkung bestimmter fixer Variablen in Form ihrer
B-Koeffizienten iiber die Verweildauer hinweg nicht konstant ist.

Im vorliegenden Berufswechselbeispiel ist es deswegen sinnvoll, die Verweil-
dauer im Beruf in Perioden aufzuteilen und die 8-Koeffizienten der Kovariablen
uber diese Perioden variieren zu lassen. Das besondere Problem besteht dabei
allerdings darin, wie viele Perioden mit weicher Lange modelliert werden sollen.
Einerseits ist zu beachten, wie bereits in Abschnitt 3.3 diskutiert, dal3 das
Perioden-Modell selbst bei einer mittleren Zahl von Perioden schon zu einer
groflen Zahl zu schiatzender Parameter fithrt und entsprechend grofle Daten-
mengen erfordert. Auch im Sinne einer parametersparsamen Modellbildung ist
es sinnvoll, nicht zu viele Perioden zu wihlen. Andererseits sollte die Schiatzung
eines konstanten Risikos in jeder der Perioden tatsdchlich angemessen sein und
nicht zu einer Fehlspezifikation fithren. Fiir das Berufswechselrisiko wahlen wir
deswegen drei Perioden: eine Periode vom Eintritt in jeden neuen Beruf bis zur
Verweildauer von zwei Jahren (24 Monate), eine zweite Periode von der Ver-
weildauer von zwei Jahren bis zur Verweildauer von fiinf Jahren (60 Monate)
und eine dritte Periode, die nach einer Verweildauer von fiinf Jahren beginnt. Es
ist anzunehmen, daf} das Berufswechselrisiko in der ersten Periode besonders
stark durch die wechselseitige Anpassung der Erwartungen von Arbeitnehmern
und Arbeitgebern bestimmt wird und daf} den ,Filtervariablen® hier grofie
Bedeutung zukommt. In der zweiten Periode miiSte die Wirkung dieser Varia-
blen zuriickgehen, weil sich beide Seiten starker an den tatsachlich gegebenen
Verhaltnissen orientieren kénnen. In der dritten Periode schlieBlich diirften
diese Variablen fast keine Rolle mehr fiir das Berufswechselrisiko spielen.

Die Schatzung dieses periodenspezifischen Exponential-Modells

)\:(lek) =exp(xgB,) mitp=1,2,3,k=1,2,..
erfolgt mit dem folgenden RATE-Programmlauf:

Programmbeispiel 6.10:

RUN NAME MODELL MIT PERIODISIERUNG
N OF CASES 3516
VARIABLES 12
TANF 1
TEND 2
ZEN 3
BILDG 4
PRES 5
BANZ 6
BERF 7
KOHO2 8
KOHO3 9
DUR 10
JOBN 11
JOBN1 12
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READ DATA

(12F5.0)

TIME INTERVALS 0.0 24.0 60.0

T AND S 10 3

MODEL (4) A=2 B=0 C=0
VECTOR (1) 4 56 789
SOLVE (2)=30

FINISH

Wie in den Programmbeispielen 6.8 und 6.9 werden im obigen RATE-Lauf
zuerst die Variablen mit ihren RATE-internen Nummern aufgelistet und mit
dem angegebenen Format eingelesen. Mit der TIME-INTERVALS-Karte gibt
man die Intervallgrenzen fiir die Perioden an, in diesem Fall also 0, 24 und 60
Monate. Auf der MODEL-Karte wird das Modell mit der Nummer (4) spezifi-
ziert. Die Buchstaben B und C werden dabei auf Null gesetzt und der Buchstabe
A wird periodenspezifisch und log-linear mit den Kovariablen-Vektoren ver-
bunden (A = 2): A = exp(x/8 ). Da auf der Vektorkarte nur der Vektor (1)
angegeben wurde, werden in allen drei Perioden automatisch dieselben Varia-
blen in die periodenspezifischen Kovariablen-Vektoren aufgenommen. Es han-
delt sich dabei um die Variablen, die bereits in den Programmbeispielen 6.8 und
6.9 besprochen wurden. Auf der SOLVE-Karte, mit der die Maximum-Likeli-
hood-Schitzung der periodenspezifischen Koeffizienten angefordert wird, wird
schlieBlich noch mit der Anweisung (2) = 30 die maximale Anzahl der durchzu-
fuhrenden Iterationen auf 30 hochgesetzt. Das Ergebnis dieses RATE-Pro-
gramms ist in Tabelle 6.9 zu finden.

Zunichst erhilt man auf der Grundlage des Likelihood-Quotienten-Tests fiir
das periodenspezifische Exponential-Modell in Tabelle 6.9, verglichen mit dem
Exponential-Modell ohne Kovariablen und nur einer Regressionskonstanten
By, einen x2-Wert von 1163,79 - jetzt allerdings bei 20 Freiheitsgraden, da fir
jede dieser drei Perioden sieben B-Parameter geschatzt wurden. Das Modell ist
signifikant (PROBABILITY LEVEL =0,00), und die Nullhypothese, keiner der
20 zusatzlich eingefithrten Regressionsparameter erklare etwas am Risiko des
Berufswechsels bei Mannern, muf} abgelehnt werden.

Die Ergebnisse der ersten Periode (0 bis 24 Monate) zeigen (Tabelle 6.9(a)), daf3
die Variablen Bildung (BILDG) und KOHO2 keinen signifikanten Einflufl
haben (beide F-Teststatistiken sind kleiner als der Wert 3,84 (£ Signifikanzni-
veau 0,05)). Entgegen unserer urspriinglichen Hypothese besitzt der Bildungs-
abschluf} also auch in der ersten Phase jeder neuen Erwerbstatigkeit keine grofie
Relevanz fiir die Erklarung des Berufswechselrisikos. Ganz anders ist dies bei
den Variablen Prestige (PRES), Anzahl der vorher ausgeiibten Berufe (BANZ)
und der Berufserfahrung (BERF). Ein Vergleich ihrer 8-Koeffizienten mit den
entsprechenden J-Koeffizienten des einfachen Exponential-Modells in Tabelle

®) Mit zusatzlicher linearer und periodenspezifischer Spezifikation des Buchstaben C(C=-2):C=
x‘;Bp konnte man aber auch ein periodenspezifisches Gompertz-Modell in RATE modellieren.
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Tabelle 6.9: Ergebnis des Exponential-Modells mit periodisierter Verweildauer
aus Programmbeispiel 6.10

MAX(LOG OF L) MAX(LOG Of L)

UNWE IGHTED WEIGHTED NULL ALTERNATIVE PSEVDO PROBABILITY
DESTINATION FREQUENCY FREQUENCY MYPOTHESIS MYPOTMESIS R-SQUARED CHI-SQUARED OF LEVEL
Al 2586 2586 0 ~1.4434320404 -1 385243D+04 0.0403 1163 79 20 0.000+00

(a) Periode 0 - 24 Monate

DESTINATION 1 LETTER A LOG-LINEAR TIME-DEPENDENT VECTOR. PERIOO
PARAMETER PARAMETER ANTILOG ANTILOG ANTILOG
INTERNAL VARIABLE VECTOR 1 STANDARD 2 OF THE STANDARD [
NUMBER NUMBER VARIABLE NAME PARAMETER ERROR RATIO PARAMETER ERROR RATIO
1 (CONSTANT) -).84504+00 1.8770-01 419 460 2.1400-02
2 . BILOG 1.7420-02 2 1330-02 0 867 10180400 2 1700-02 0 656
3 s PRES -6 7790-0) 2 0900-03 10 324 9.9320-01 2.0760-03 10 396
4 6 BANZ V. 93%00-01 V 5820-02 132 043 1.2150400 1 9220-02 125 500
s 7 BERF -9.0600-03 § 9720-04 168.866 9 9100-01 6 9090-04 170 404
6 8 XOMO2 6 6010-02 7 3840-02 0 799 1 0680400 7 8880-02 0 748
7 9 KOHO3 2 1600-01 7 6750-02 7 919 '\ 2410400 9 5250-02 6 406

(b) Periode 24 - 60 Monate

DESTINATION 1 LETTER A LOG-LINEAR TIME-DEPENDENT VECTOR, PERIOD 2
PARAMETER PARAMETER ANTILOG ANTILOG ANTILOG
INTERNAL VARIABLE VECTOR 2 STANDARD F OF THE STANDAROD I3
NUMBER NUMBER VARIABLE NAME PARAMETER ERROR RATIO PARAME TER ERROR RATIO
L] (CONSTANT) -4.0610400 2.2290-01 331.862 1.7230-02
® 4 8iLoC 1.1300-02 2.5890-02 0.194 1.0110+00 2.5980-02 0.191
10 s PRES -3.7930-03 2.4280-03 2 440 9.9620-01 2.4190-03 2 430
" 6 BANZ 1 1080-01 2.5260-02 19.139 1.1170+00 2.8210-02 17 154
12 7 BERF -8.3320-03 8.3400-04 99 814 9.9170~01 8 2710-04 100.650
13 8 KOHO2 1 $91D-01 8.5350-02 3 473 1.1720400 1.0010-01 2.968
14 S KOHO3 2 9310-01 9.3050-02 9.918 1.3410400 1.2470-01 7.452

(c) Periode iiber 60 Monate

DESTINATION il LETTER A LOG~LINEAR TIME-DEPENDENT VECTOR, PERIOD
PARAME TER PARAME TER ANTILOG ANTILOG ANT1ILOG

INTERNAL VARIABLE VECTOR 3 STANDARD f Of THE STANDARD F
NUMBER NUMBER VARIABLE NAME PARAME TER ERROR RATIO PARAMETER ERROR RATIO

s (CONSTANT) ~4.49404+00 2.7570-01 265 719 1.1170~-02

16 4 BILDG -2.4470-02 3.1230-02 0.614 9.7580-01 3.0470-02 0.629

7 5 PRES -2.9720-03 2.8310-03 1,102 9.9700-01 2.8220-03 1.106

18 s BANZ 8.7820-02 3.1190-02 7.927 1.09204+00 3.405D-02 7.288

9 7 BERF ~-6.8760-0) 9.0820~-04 37.309 9.9310-01 9.0200-04 57.708

20 8 KOHO2 4.8010-02 8.6710-02 0 307 1.0490400 9.0970-02 0.292

21 9 KOHO3 1.6870-01 1.3260-01 1.820 1.1840400 1.5690-01 1.372

6.3 zeigt deutlich, dafl zu Beginn jeder neuen Erwerbsphase der Einflul dieser
Variablen stirker als im Durchschnitt ist: Prestige (-0,0068 im Vergleich zu
-0,0052), Anzahl der vorher ausgeiibten Berufe (0,1950 im Vergleich zu 0,1714)
und Berufserfahrung (-0,0091 im Vergleich zu -0,0084). Dies spricht fiir die
Hypothese, dafl diesen Variablen insbesondere zu Beginn jeder neuen Berufs-
episode eine grofle Bedeutung zukommt, und stiitzt somit die , Filter*- oder
»Signal“-Hypothese.

Noch klarer wird dieses Resultat, wenn man die absoluten und standardisierten
B-Koeffizienten dieser Variablen iiber die drei Perioden vergleicht. So hat
beispielsweise die Variable Prestige nach der ersten Periode keinen signifikanten
Effekt mehr, und die signifikanten Variablen BANZ und BERF verlieren von
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Periode zu Periode an Wirkung: 3 P! panz = 0,1950, BE2 panz =0,1105und B gfoz =

0,0878 sowie BBERF -0,0091, 3BERF -0,0083 und B serp — —0,0069. Dies

spricht ebenfalls fiir die Hypothese, dal} sich das Verhalten mit zunehmender
Verweildauer im Beruf mehr und mehr an den tatsichlichen Verhiltnissen
orientiert und deswegen die Erklarungskraft der ,Filter“-Variablen fiur das
Berufswechselverhalten zuriickgeht.

Nattirlich sollte man bei dem Ergebnis in Tabelle 6.9 in einem zweiten Schritt
alle diejenigen Kovariablen, die in den verschiedenen Perioden keinen Er-
klarungsbeitrag leisten k&nnen, jeweils aus dem Modell herausnehmen. Man
wiirde damit zu einem Modell kommen, in dem nicht nur die 8-Koeffizienten,
sondern auch die Kovariablen von Periode zu Periode variieren. Dies 1463t sich
mit RATE einfach realisieren'”’, soll aber an dieser Stelle nicht weiter ausgefiihrt
werden.

Insgesamt bietet sich mit der Moglichkeit, die Hazardraten periodenspezifisch
variieren zu lassen, ein zusdtzliches Instrument an, mit dem man stochastische
Prozesse im Bereich der Wirtschafts- und Sozialwissenschaften realitdtsgerech-
ter modellieren kann. Die Hazardrate 148t sich insbesondere bei unregelmafi-
gem Verlauf, bei dem die herkdmmlichen Verfahren der Verweildauerabhangig-
keit meist versagen, noch mit einem periodenspezifischen Ratenmodell analysie-
ren. Der Nachteil dieser Modelle besteht aber darin, da83 sich mitsteigender Zahl
der Perioden und Kovariablen die Anzahl der zu schédtzenden Parameter rasch
erhoht. Dies erfordert bereits bei mittlerer Periodenzahl nicht nur grofie Da-
tenmengen, sondern steigert auch die Komplexitat der zu interpretierenden
Ergebnisse. Wenn moglich sollte man deswegen besser gleich auf ein parame-
trisches Verweildauermodell zuriickgreifen und versuchen, den zu erkldrenden
Prozel3 parametersparsam in den Griff zu bekommen.

6.5 Modelle mit Verweildauerabhingigkeit der Hazardrate: Das Gompertz-
(Makeham-), das Weibull- und das log-logistische Modell

Die Modellierung parametrischer Modelle der Verweildauerabhidngigkeit wirft
natiirlich unter inhaltlichen Gesichtspunkten zunichst die Frage auf, wie im
Bereich der Wirtschafts- und Sozialwissenschaften die Zeitabhingigkeit zu
interpretieren ist.

Dabei sollte man sich am Beispiel der Berufserfahrung als erstes bewufit
machen, dal mit dem Exponential-Modell in Tabelle 6.8 nicht nur die stetige
zeitveranderliche Variable Berufserfahrung, sondern gleichzeitig bereits auch
ein spezielles Gompertz-Modell iiber eine Treppenfunktion approximiert
wurde. Geht man nidmlich wie in diesem Beispiel davon aus, daf sich die

' Man gibt fiir das obige Beispiel auf der VECTOR-Karte nur die jeweils signifikanten Variablen
an: VECTOR (1)5679(2)679(3)67.

209



Berufserfahrung linear mit der Zeit erhoht, die eine Person i im Beschiftigungs-
system verbringt,

XBERF(t) = XBERF(tl,k—l) +v ) mitv=t- tl,k—l (V = 0),

und nimmt man diese dynamisierte Berufserfahrungsvariable xggrg(t) in ein
Exponential-Modell auf, dann 148t sich dieses Modell wie folgt umformen:

ARV [x (1) = exp(x(1)B)
= exp(xyB + BperF XBERF()
= exp(xyB + BperF (XBeRF(tk-1) T V)
= exp(xyB + BperF XBERF(tk-1)) eXP(BBERF V),

wobei xggrp(ty_1) die Berufserfahrung zu Beginn jeder neuen Berufsepisode k
und v die Verweildauer in der Episode k bezeichnet. Dies aber ist gemif (3.3.15)
ein Gompertz-Modell mit Ay(x,) = exp(xB + BperF Xperp(tk-1)) und g =
Bgerr (vgl. dazu auch Abschnitt 6.5.1):

AK(V) = Ng(x,) exp(yg * V).

Entsprechend hitte man ein Weibull-Modell erhalten, wenn man gute inhalt-
liche Griinde dafiir gehabt hitte, daf sich die Berufserfahrung bei einer Person1
nicht linear, sondern logarithmisch mit der Zeit t erhéhen wiirde, die diese im
Beschiaftigungssystem verbringt:

XBERF(I) = XBERF(ti,k—]) + Inv s mitv=t - Ii,k—l (V = 0)

Das Exponential-Modell lieBe sich dann wie folgt schreiben:

AK(v[x, (1) = exp(x¢B + Bperr XBERF(tk-1)) vPBERF,

und gemaf (3.2.19) mit )\*(xk) = exp(xy B+ BrerF XBERF(tk_1)) sOwie mit v =
Bgerp erhielte man das folgende spezielle Weibull-Modell (vgl. dazu auch
Abschnitt 6.5.2):

k() = )\*(xk) V7t

In beiden Fillen wire man also aufgrund inhaltlicher Hypothesen und iiber die
Modellierung einer stetigen zeitveranderlichen unabhéngigen Variablen direkt
zu einer substantiellen Interpretation der Zeitabhangigkeit gekommen.

Leider ist man im Bereich der Wirtschafts- und Sozialwissenschaften aber nicht
immer in der gliicklichen Lage, den Wandel stetiger zeitverdnderlicher unab-
héngiger Variablen genau messen zu konnen. Vielmehr ist man haufig auf
Proxy-Variablen angewiesen, mit deren Hilfe man den Effekt dieser Variablen

stellvertretend modelliert'".

") In der Tat ist in den obigen Beispielen die Berufserfahrung ja auch tber die Proxy-Variable
w+Anzahl von Jahren im Beschiaftigungssystem* in das Modell eingegangen (vgl. auch Tuma 1985,
S. 340).
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Zu diesen Proxy-Variablen zahlt natiirlich auch die Verweildauer selbst, die man
als stetige zeitverdnderliche unabhingige Variable tiber bestimmte Verteilungs-
modelle auf die Hazardrate wirken lassen kann. Es hangt dann jeweils von den
inhaltlichen Uberlegungen und der sich daraus ergebenden angenommenen
Wirkungsweise der stellvertretend zu modellierenden unabhéngigen Variablen
ab, auf welches konkrete Verteilungsmodell der Verweildauerabhiangigkeit man
dabei zuriickgreift. Prinzipiell kann dazu jede beliebige Wahrscheinlichkeitsver-
teilung herangezogen werden, soweit sie sich iiberhaupt zur Beschreibung von
Verweildauern eignet. Auf der Grundlage von Forschungserfahrungen aus den
Bereichen Medizin, Biologie, Demographie, Technik, Psychologie sowie aus
dem Bereich der Wirtschafts- und Sozialwissenschaften hat sich allerdings
gezeigt, dal man sich auf einige wenige Verteilungsmodelle als die wichtigsten
beschranken kann. Zur Modellierung von Kovariablen, die bei der Hazardrate
zu einem monoton fallenden beziehungsweise monoton steigenden Verlauf
fihren, wie es in den Wirtschafts- und Sozialwissenschaften haufig zu beobach-
ten ist, wird in der Regel auf die Gompertz-(Makeham-) (vgl. Abbildung 3.8)
oder auf die Weibull-Verteilung (vgl. Abbildung 3.5) zuriickgegriffen und bei
den Einflulfaktoren, die zuerst zu einem monoton steigenden und spiter nach
einem bestimmten Punkt zu einem monoton fallenden Verlauf der Hazardrate
fuhren, hatsich in der Praxis meist das log-logistische Modell durchgesetzt (vgl.
Abbildung 3.7). Die folgenden Anwendungsbeispiele und Interpretationen be-
schranken sich deswegen auf diese drei Verteilungstypen, die fiir die wichtigsten
Falle geniigen.

6.5.1 Das Gompertz-(Makeham-)Modell

Wie in Abschnitt 3.2 bereits ausgefiihrt, fand die Gompertz-(Makeham-) Vertei-
lung vor allem in der Demographie und im Versicherungswesen eine weite
Verbreitung. Sie ergibt sich dann, wenn es sehr viele voneinander unabhéngige
Todesursachen gibt, von denen die am ehesten eintretende die Lebenszeit been-
det.

Dasssich daraus ergebende Gompertz-Makeham-Gesetz, nach dem die Hazard-
rate mit zunehmender Verweildauer monoton fallt, hat man sich insbesondere
beim Studium der Lebenszeit von Organisationen (vgl. Carroll/Delacroix 1982;
Freeman/Carroll/Hannan 1983) und bei der Untersuchung beruflicher Mobili-
tiatsprozesse (Serensen/Tuma 1981; Serensen 1979) zunutze gemacht.

Das Gompertz-Modell ohne Kovariablen

Zur Veranschaulichung der Interpretation des Gompertz-Modells soll zunéchst
wieder auf der Grundlage des Mehr-Episoden-Falls fiir das durchschnittliche
Berufswechselrisiko der Ménner ein Modell ohne Kovariablen geschitzt wer-
den. Dabei wird der Ay-Koeffizient der Gompertz-Verteilung log-linear mit
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einer Regressionskonstanten S, verkniipft und -y, direkt geschitzt:
AK(v) = exp(By) - exp(ygv) , k=1,2, ...

Die Verweildauer v soll uns in diesem Beispiel als Proxy-Variable fiir die in
jedem neuen Beruf jeweils neu zu erwerbenden berufsspezifischen Kenntnisse
und Fahigkeiten dienen. Das heil3t, die berufsspezifische Erfahrung beginnt wie
die Verweildauer selbst mit jedem neuen Beruf jeweils bei Null und wiachst linear
mit der im Beruf verbrachten Zeit an. Da der Erwerb dieser berufsspezifischen
Kenntnisse und Fahigkeiten als Investition verstanden werden kann, die Kosten
verursacht und die zum GroBteil verloren wire, wenn man den Beruf wechselt,
gehen wir von der Hypothese aus, dafl mit zunehmender Berufserfahrung die
Hazardrate monoton sinkt. Dies wiederum heif3t bei einer Gompertz-Vertei-
lung, daf} bei Richtigkeit der Theorie ein signifikantes §, mit einem negativen
Vorzeichen zu erwarten ist (vgl. Abbildung 3.8).

Die Schitzung dieses Modells soll wieder mit Hilfe des BMDP-Programms P3R

und dem darin eingebundenen Unterprogramm P3RFUN von Trond Petersen
berechnet, werden:

Programmbeispiel 6.11:

/INPUT UNIT IS 30.
CODE IS DATA.
/VARIABLE NAMES ARE (63)DUR, (64)ZEN,(65)BILDG,(66)BERF,
(67)BANZ, (68)KOHO2, (69)KOHO3, (70)X1,(71)DP.
ADD IS 9.
/TRANSFORM USE = (M3 EQ 1).
DUR = M51 - M50 + 1.
ZEN = 1.
IF (M51 EQ M47) THEN ZEN = 0.
IF (M41 EQ 1 AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 9.
IF (M41 EQ 1 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 11.
IF (M41 EQ 2 AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 10,
IF (M41 EQ 2 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 12.
IF (M41 EQ 3 AND (M42 EQ 1 OR M42 EQ 2 OR M42 EQ 3))
THEN BILDG = 13.
IF (M42 EQ 4) THEN BILDG = 17.
IF (M42 EQ 5) THEN BILDG = 19,
KOHO2 = 0.
KOHO3 = 0.
IF(M48 GE 468 AND M48 LE 504) THEN KOHO2 = 1.
1F(M48 GE 588 AND M48 LE 624) THEN KOHO3 = 1.
BERF = M50 - M43.
BANZ = M5 - 1.
0P = 0.
X1 = 0.
/REGRESS DEPENDENT IS DOP.
PARAMETERS ARE 2.
PRINT IS O.
MEANSQUARE IS 1.0.
ITERATIONS ARE 100.
LOSS.
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/PARAMETER INITIAL ARE -3.8,-0.01.
NAMES ARE KONST,LVDABH.

/END.

/COMMENT "’

M 2

T 70 63

71

64

0

- 0O O

Das obige BMDP-Programm unterscheidet sich von dem Programmbeispiel 6.3
nur insofern, als jetzt bet PARAMETERS ARE die Zahl 2 fiir die zwei zu
schiatzenden Parameter und bei INITIAL ARE zusétzlich fir den zu schatzen-
den Parameter -y, ein Startwert vorgegeben wird (VDABH) (vgl. Anhang 1).
Auch bei den Steuerkarten fur das Unterprogramm P3RFUN, die nach dem
END-Paragraphen folgen, dndert sich nur die Modell-Karte M, in die jetzt die
Nummer 2 fiir das Gompertz-Modell eingesetzt werden muf}. Das Ergebnis der
Schitzung ist in Tabelle 6.10 zu finden.

Tabelle 6.10: Ergebnis des Gompertz-Modells aus Programmbeispiel 6.11

PARAMETER ESTIMATE ASYMPTOTIC
STANDARD DEVIATION

KONST -4.080915 0.026859
VDABH -0.008132 0.000393

Nach Tabelle 6.10 ergeben sich bei einem Wert der Log-Likelihood-Funktion
(2-LOSS) von-14147,10 die Schitzungen 3 o=-4,0809 und ¥,=-0,0081. Ein
Vergleich dieses Gompertz-Modells mit dem Exponential-Modell ohne Kova-
riablen in Tabelle 6.2 fithrt damit auf der Grundlage eines Likelihood-Quotien-
ten-Tests zu einem x2-Wert von

Lqg = 2(-14147,10 - (-14434,35)) = 574,5,

mit einem Fretheitsgrad. Die Aufnahme der Proxy-Variablen Verweildauer, die
in diesem Modell fiir den Erwerb berufsspezifischer Kenntnisse steht, verbessert
die Schatzung also betrichtlich.

Ein Vergleich der obigen Maximum-Likelihood-Schatzungen 5\0 =exp(-4,0809)
= 0,0169 und ¥, =A—0,0081 mit den Schiatzungen aus Abschnitt 6.1 fir das
Gompertz-Modell (A = 0,0202 und ¥, = -0,0095) zeigt wieder, daf} die Schat-
zungen auf der Basis der graphischen Verfahren bereits relativ treffsicher waren
und die Abweichungen nur geringfiigig sind.

Unter inhaltlichen Gesichtspunkten besonders wichtig ist, dal der geschitzte
vo-Koeffizient tatsdchlich das erwartete Vorzeichen besitzt, das heif3t also, die
Neigung zum Berufswechsel mit zunehmenden berufsspezifischen Kentnissen
monoton sinkt. Vergleicht man beispielsweise einen Mann, der gerade in einen
neuen Beruf eingetreten ist [AK(0) = exp(-4,0809) = 0,0169], mit einem Mann,
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der bereits zehn Jahre in ein und demselben Beruf arbeitet [AK(120) =
exp(-4,0809) - exp(-0,0081 - 120) = 0,0064], dann hat sich bei dem zweiten Mann
die Neigung zum Berufswechsel durch die Akkumulation der berufsspezifischen
Kenntnisse um 62,13 Prozent [((0,0064 - 0,0169)/0,0169) -100% = -62,13%]
verringert.

Uber die Beziehung

A
S(t) = exp(-;‘; (exp(vqt)-1))

1aBt sich wieder der Median der Verweildauer von Minnern im Beruf M*, mit
S(M*) = 0,5,

abschitzen:

S(M*) = exp(- —20169 _ (exp(-0,008132 - M%) - 1
P~ Sos1ar )-1)
M* = 49,90 Monate.

Der Median nach dem Gompertz-Modell betrigt also etwas mehr als vier Jahre
und ist damit weit kleiner als der Median bei der Exponential-Verteilung in
Abschnitt 6.2.1.
Dariiber hinaus kann man wieder die Wahrscheinlichkeit angeben, daf3 bei-
spielsweise ein Mann nach einem Zeitraum von acht Jahren noch in demselben
Beruf arbeitet. Sie betrdgt bei der Gompertz-Verteilung mit S(96) = exp(-

0.0169  xn(-0,008132-96)-1))=0,32426, also 32,43 Prozent. Im Vergleich

-0,008132
dazu hatte sich beim Exponential-Modell in Abschnitt 6.2.1 eine Wahrschein-

lichkeit von 37,56 Prozent ergeben.

Die soeben gegebenen Interpretationen gelten natiirlich wieder nur unter der
Voraussetzung, dal man bei den Méannern tatsachlich von einer homogenen
Population sprechen kann. Daf} dies nicht der Fall ist, wurde bereits mit vielen
Beispielen gezeigt. Dabei ist das Argument heterogener Subpopulationen im
vorliegenden Beispiel besonders wichtig, da sich bei konstanten Raten in den
Subgruppen eine scheinbar monoton fallende Verweildauerabhéngigkeit erge-
ben und in einem signifikanten yy-Koeffizienten ausdriicken kénnte. Die inhalt-
liche Erklarung, daBl die Hazardrate wegen der Anhaufung berufsspezifischer
Kenntnisse und Fahigkeiten falle, wéare dann eine Fehlinterpretation. Es soll
deswegen in einem néchsten Schritt das Gompertz-Modell mit Beriicksichti-
gung beobachteter Heterogenitét geschatzt werden.

Das Gompertz-Modell mit Beriicksichtigung von Kovariablen im \y-Term

Die Aufnahme von Kovariablen in das Gompertz-Modell kann zunéchst in der
Weise geschehen, dal3 der Parameter A log-linear mit dem Kovariablen-Vektor
verbunden wird (vgl. Abschnitt 3.3.2): Ay(x) = exp(x’B).

Im Berufswechselbeispiel heilt dies, daf beim Eintritt in jeden neuen Beruf,
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wenn die berufsspezifischen Kenntnisse (gemessen iiber die Proxy-Variable
Verweildauer) gleich Null sind, eine Reihe zeitunabhédngiger Kovariablen wie
beim Exponential-Modell auf die Neigung zum Berufswechsel wirkt. Mit zu-
nehmender Verweildauer im Beruf und den damit wachsenden berufsspezifi-
schen Kenntnissen sollte dann allerdings die Hazardrate nach unserer Hypo-
these monoton fallen. Dies ist dann der Fall, wenn die Schitzung von vy,
signifikant von Null verschieden ist und ein negatives Vorzeichen besitzt. Das
Gompertz-Modell lautet dann wie folgt:

A (v[x) = exp(x(B) “ exp(vgv) L k=1,2, ...

In den Kovariablen-Vektor x sollen wieder die bereits bekannten Variablen
Bildung (BILDG), Prestige (M59), Anzahl der bereits vorher ausgeiibten Berufe
(BANZ), Berufserfahrung beim Eintritt in den Beruf (BERF) sowie die Kohor-
ten-Dummies KOHO?2 und KOHO3 eingehen (vgl. Anhang 1). Die tatsich-
liche Berufserfahrung zum Zeitpunkt t (xggg g(t)) wird in diesem Modell also in
zwei Komponenten aufgeteilt: einerseits in die allgemeine Berufserfahrung
(xgerE(tk-1)); die jemand mitbringt, wenn er in einen Beruf eintritt, und ande-
rerseits in die berufsspezifische Berufserfahrung (xgggrp(v)), die jemand inner-
halb des jeweiligen Berufes akkumuliert'”:

XgerF(t) = BBERFXBERF(tk-1) T Y0XBERF(Y)
Die Maximum-Likelihood-Schitzung der Parameter soll wieder mit dem BMDP-

Programm P3R und dem darin eingebundenen Unterprogramm P3RFUN von
Trond Petersen berechnet werden.

Programmbeispiel 6.12:

/INPUT UNIT IS 30.
CODE IS DATA.
/VARTABLE NAMES ARE (63)DUR,(64)ZEN,(65)BILDG, (66)BERF,
(67)BANZ, (68)KOHO2, (69)KOHO3, (70)X1,(71)DP.

ADD IS 9.

/TRANSFORM USE = (M3 EQ 1).
DUR = M51 — M50 + 1.
Z2EN = 1.

IF (M51 EQ M47) THEN ZEN = 0.

IF (M41 EQ 1 AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 9.

IF (M41 EQ 1 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 11.
IF (M41 EQ 2 AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 10.

IF (M41 EQ 2 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 12.
IF (M41 EQ 3 AND (M42 EQ 1 OR M42 EQ 2 OR M42 EQ 3))

THEN BILDG = 13.

IF (M42 EQ 4) THEN BILDG = 17.

IF (M42 EQ 5) THEN BILDG = 19.

KOHO2 = 0.

KOHO3 = 0.

'2) Beide Arten von Berufserfahrung lassen sich natiirlich nur im Mehr-Episoden-Fall unterschei-
den, bei dem die Variable ,Berufserfahrung zu Beginn jedes Berufs* tatsachlich variiert.
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[F(M48 GE 468 AND M48 LE 504) THEN KOHO2 = 1.
IF(M48 GE 588 AND M48 LE 624) THEN KOHO3 = 1.
BERF = M50 - M43.
BANZ = M5 - 1.
DP = 0.
X1 = 0.
/REGRESS DEPENDENT IS DP.
PARAMETERS ARE 8.
PRINT IS 0.
MEANSQUARE IS 1.0.
ITERATIONS ARE 100.
LOSS.
/PARAMETER INITIAL ARE -3.8,-0.01,0.04,-0.01,0.15,-0.01,0.1,0.17.
NAMES ARE KONST,VDABH,BILDG,M59,BANZ,BERF ,KOHO2,KOHOJ.
/END.
/COMMENT’
M 2
T 70 63
D 71
C 64
I 6 65 59 67 66 68 69

Die Aufbereitung der Variablen im TRANSFORM-Paragraph geschieht wieder
genauso wie in den Programmbeispielen 5.1 und 6.3 und ist dort bereits ausfiihr-
lich beschrieben worden. Im Vergleich zu Programmbeispiel 6.11 werden jetzt
allerdings 8 Koeffizienten (PARAMETERS ARE 8) geschitzt, die Regressions-
konstante B, die 6 B-Koeffizienten fiir die unabhéngigen Variablen und der
vo-Koeffizient fiir die Verweildauerabhingigkeit (VDABH). Fiir jeden dieser
Koeffizienten wird im Paragraph PARAMETER ein Startwert vorgegeben.
Diese Werte lehnen sich wieder an die bereits in Kapitel 5 durchgefiihrten
Cox-Schitzungen an.

Auch die Parameter fir das Unterprogramm P3RFUN bleiben im Vergleich
zum Programmbeispiel 6.11 wieder bis auf die I-Karte, auf der die BMDP-inter-
nen Nummern der unabhingigen Variablen angefithrt werden miissen, unver-
andert. Dort wird zuerst die Anzahl der Kovariablen, in diesem Beispiel die Zahl
6, eingesetzt, und dann folgen die Kovariablen mit ihren BMDP-internen
Nummern: 65 (£ BILDG), 59 (& M59, Prestige), 67 (&2 BANZ), 66 (&2 BERF),
68 (&2 KOHO2) und 69 (&£ KOHO3). Das Resultat der Schitzung ist in Tabelle
6.11 dargestellt.

Bei dem Modell in Tabelle 6.11 erhilt man einen Wert der Log-Likelihood-
Funktion (£ -LOSS) von -13854,60. Vergleicht man dieses Modell mit dem
Gompertz-Modell ohne Kovariablen, dann ergibt sich auf der Basis des Likeli-
hood-Quotienten-Tests (vgl. Abschnitt 3.7) ein x2-Wert von

Lq = 2(-13854,60 - (-14147,10)) = 585,00

bei sechs Freiheitsgraden. Die Nullhypothese, keine der zusitzlich eingefithrten
Kovariablen erkldare etwas am Berufswechselrisiko der Mianner, mufl damit
abgelehnt werden.
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Tabelle 6.11: Ergebnis des Gompertz-Modells aus Programmbeispiel 6.12

PARAMETER ESTIMATE ASYMPTOTIC
STANDARD DEVIATION

KONST -3.651509 0.127242
VDABH -0.007335 0.000397
BILDG 0.003205 0.013920
M59 -0.004916 0.001314
BANZ 0.155978 0.009915
BERF -0.008679 0.000416
KOHO2 0.037889 0.046693
KOHOJ3 G.167833 0.052601

Die Signifikanzpriifung der einzelnen Koeffizienten erbringt wieder das bereits
bekannte Bild: Die Variablen BILDG und KOHO?2 sind nicht signifikant, und
die Variablen Prestige (M59), BANZ, BERF und KOHO3 haben einen signifi-
kanten Effekt mit den iiblichen Vorzeichen (Signifikanzniveau: 0,05).

Wichtig ist, dafl auch der ¥y-Koeffizient (VDABH) signifikant von Null ver-
schieden ist und ein negatives Vorzeichen tragt. Also auch bei Kontrolle von
relevanten Kovariablen bleibt der monoton fallende Hazardratenverlauf erhal-
ten. Dies spricht fiir die Hypothese der mobilitdtshemmenden Wirkung der
berufsspezifischen Qualifikation. Vergleicht man den unstandardisierten Koef-
fizienten der Berufserfahrung zu Beginn jeder neuen Erwerbstitigkeit (BBERF)
mit dem der Berufserfahrung innerhalb des Berufes (& VDABH), dann wird
deutlich, daf} beide in etwa die gleiche Grofie haben (-0,0087 und -0,0073). Es
spielt also fur das Berufswechselverhalten keine grofie Rolle, ob man die Berufs-
erfahrung in ein und demselben Beruf oder iiber mehrere Berufe erwirbt.

Die Uberpriifung der Residuen im Gompertz-Modell

Die inhaltlichen Interpretationen der gerade besprochenen Gompertz-Modelle
sind wiederum nur unter der Bedingung giiltig, daB} es sich dabei jeweils um
homogene Subpopulationen handelt. Wie in den Abschnitten 3.7.1 und 6.2.3
schon ausfihrlich diskutiert, kann man bei Giiltigkeit der Verteilungsannahme
die kumulativen Hazardraten A(tilxi) als Residuen r; betrachten und diese zur
Modellevaluation heranziehen.

Fir den Fall der Gompertz-Verteilung bei mehreren Episoden erhilt man eine
Schitzung der Residuen r;, wie folgt:

. 2 exp(x;, B .
P = A (vl xpp) = %‘kﬁ)_(exp(‘yovik) -1).
0

Aus diesen so berechneten Residuen 1463t sich bei zensierten Datentdie Survivor-
funktion wieder mit Hilfe der Produkt-Limit-Methode schétzen, entsprechend
transformieren und gegen r auftragen. Bei Richtigkeit der Annahme einer
gompertzverteilten Hazardrate miiBite sich dann eine Gerade mit der Steigung
-1 ergeben.
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Die folgenden zwei Programmbeispiele mit dem Unterprogramm P1L von
BMDP zeigen die Realisierung dieses Residuen-Tests fiir das Gompertz-Modell
ohne Kovariablen und das Gompertz-Modell, in dem der Ay-Koeffizient mit
dem Kovariablen-Vektor x log-linear verbunden wurde:

Programmbeispiel 6.13:

/INPUT UNIT 1S 30.
CODE IS DATA.
/VARIABLE NAMES ARE (63)DUR, (64)ZEN,(65)BILDG, (66)BERF,
(67)BANZ, (68)KOHO2, (69)KOHO3, (70)RESIDI .
ADD IS 8.
/TRANSFORM USE = (M3 EQ 1).
DUR = M51 - M50 + 1.
ZEN = 1.
IF (M51 EQ M47) THEN ZEN = O.
IF (M41 EQ 1 AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 9.
IF (M41 EQ 1 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 11.
IF (M41 EQ 2 AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 10.
IF (M41 EQ 2 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 12.
IF (M41 EQ 3 AND (M42 EQ 1 OR M42 EQ 2 OR M42 EQ 3))
THEN BILDG = 13.
IF (M42 EQ 4) THEN BILDG = 17.
IF (M42 EQ 5) THEN BILDG = 19.
KOHO2 = 0.
KOHO3 = 0.
IF(M48 GE 468 AND M48 LE 504) THEN KOHO2 = 1.
IF(M48 GE 588 AND M48 LE 624) THEN KOHO3 = 1.
BERF = M50 — M43,
BANZ = M5 - 1.
RESID1= (EXP(-4.080915)/(-0.008132))%(EXP((-0.008132)*DUR)-1)
/FORM TIME 1S RESID1.
STATUS IS ZEN.
RESPONSE IS 1.
/ESTIMATE METHOD IS PROD.
PLOTS ARE LOG.
/PRINT CASES ARE O.
/END

Programmbeispiel 6.14:

/INPUT UNIT 1S 30.
CODE IS DATA.
/VARIABLE NAMES ARE (63)DUR, (64)ZEN, (65)BILDG, (66)BERF,
(67)BANZ, (68)KOHO2, (69)KOHO3, (70)RESID2.
ADD IS 8.
/TRANSFORM USE = (M3 EQ 1)
DUR = M51 — M50 + 1.
ZEN = 1.
IF (M51 EQ M47) THEN ZEN = 0.
IF (M41 EQ 1 AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 9.
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IF (M41 EQ 1 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 11.

IF (M41 EQ 2 AND M42 EQ ') THEN BILDG = 10.

IF (M41 EQ 2 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 12.

IF (M41 EQ 3 AND (M42 EQ 1 OR M42 EQ 2 OR M42 EQ 3))

THEN BILDG = 13.

IF (M42 EQ 4) THEN BILDG = 17.

IF (M42 EQ 5) THEN BILDG = 19.

KOHO2 = 0.

KOHO3 = 0.

IF (M48 GE 468 AND M48 LE 504) THEN KOHO2 = 1.

IF(M48 GE 588 AND M48 LE 624) THEN KOHO3 = 1.

BERF = M50 - M43,

BANZ = M5 - 1.

RESID2= (EXP(-3.651509+0.003205%BIL0G-0.004916+M58
+0.155978+BANZ-0.008679*BERF+0.037889¢KOHO2
+0.167833+KOH03)/(-0.007335))*(EXP((-0.007335)*DUR)-1)

/FORM TIME IS RESID2.
STATUS IS ZEN.
RESPONSE IS 1.

J/ESTIMATE METHOD IS PROD.

PLOTS ARE LOG.
/PRINT CASES ARE 0.
/END

Im TRANSFORM-Paragraph der obigen Programmbeispiele werden wieder
zuerst aufgrund der Koeffizienten-Schatzungen die Residuen (RESIDI bzw.
RESID?2) berechnet. Im FORM-Paragraph werden diese neben der Zensie-
rungsvariablen (STATUS IS ZEN) als Verweildauer eingegeben (TIME IS
RESIDI bzw. TIME IS RESID?2). Zur Schéatzung der Survivorfunktion wird
jeweils die Produkt-Limit-Methode herangezogen (METHOD IS PROD), und
geplottet werden sollen schlieBlich die logarithmierten Survivorfunktionen
(PLOTS ARE LOG).

Die Resultate dieser Laufe sind in den Abbildungen 6.8 (fiir das Gompertz-
Modell ohne Kovariablen) und 6.9 (fur das Gompertz-Modell, in dem der
Ao-Koeffizient log-linear mit dem Kovariablen-Vektor verbunden wurde) dar-
gestellt. Fur das Gompertz-Modell ohne Kovariablen zeigt sich danach bei
kleinen Residuen eine relativ gute Anpassung an die Gerade (vgl. Abbildung
6.8). Nur bei den grofien Residuen weicht die Schatzung stark davon ab. Durch
die Aufnahme der Kovariablen kann die Anndherung an eine Gerade zwar noch
einmal verbessert werden (vgl. Abbildung 6.9), aber auch hier ist insbesondere
bei den groferen Residuen die Abweichung von der Geraden nicht zu tuberse-
hen. Vergleicht man dieses Resultat mit den Residuen-Plots bei den Exponen-
tial-Modellen (vgl. Abbildungen 6.5 und 6.6), dann kann man wohl davon
ausgehen, daf es sich bei dem Gompertz-Modell, in dem der Aj-Koeffizient
log-linear mit den Kovariablen verbunden wurde, um ein weitaus angemessene-
res Modell handelt. Allerdings ist auch an dieser Stelle wieder darauf hinzuwei-
sen, daf} es sich bei diesem Residuen-Test nicht um einen Test im strengen Sinne
handelt, da die Residuen weder unabhingig noch identisch verteilt sind.
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Abbildung 6.8: Residuen-Plot fiir das Gompertz-Modell ohne Kovariablen
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Abbildung 6.9: Residuen-Plot fir das Gompertz-Modell mit Kovariablen im

Aop-Term
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Das Gompertz-Modell mit Beriicksichtigung von Kovariablen im \ - und ~y,-Term

Bereits bei den Modellen mit periodisierter Verweildauer ist diskutiert worden,
dafl die Wirkung zeitkonstanter Kovariablen tiber die Verweildauer hinweg
nicht unverédndert bleiben muf. Vor dem Hintergrund der Signal- oder Filter-
theorie ist im Berufswechselbeispiel sogar zu erwarten, dafl die Wirkung der
,Signal“-Variablen mit zunehmender Verweildauer abnimmt. Die Verminde-
rung des Einflusses solcher Variablen kann bei der Gompertz-Verteilung in das
Modell aufgenommen werden, indem man zusétzlich zu Ay(x) = exp(x'B) auch
noch den Koeffizienten vy in linearer Abh4ngigkeit vom Kovariablen-Vektor x
modelliert: yo(x) = x"y. Es ergibt sich dann das folgende Gompertz-Modell:

AK(v]x,) = exp(x¢B) - exp(xy¥)V) ,k=1,2,....

Falls die Signaltheorie richtig ist, miiiten die Koeffizienten der , Filter“-Varia-
blen im ,-Term genau das entgegengesetzte Vorzeichen wie im Aj-Term haben
und ihre Wirkung mit zunehmender Verweildauer selbst mehr und mehr aufhe-
ben. Die Schédtzung dieses speziellen Gompertz-Modells soll mit dem Programm
RATE vorgenommen werden. Als Eingabedatensatz dient uns die ereignisorien-
tierte Datei aus Tabelle 6.4 (ohne die Variable THEIRAT).

Programmbeispiel 6.15:

RUN NAME GOMPERTZ-MODELL
N OF CASES 3516

VARIABLES 12,

TANF 1

TEND 2

ZEN 3

BILDG 4

PRES 5

BANZ 6

BERF 7

KOHO2 8

KOHO3 9

DUR 10

JOBN 11

JOBN1 12

READ DATA

(12F5.0)

T AND S 10 3

MODEL (4) A=0 B=m1 Cm-1
VECTOR (1) 4 56 789 (2) 4567839
SOLVE (2)=100

FINISH

Im obigen RATE-Programm wird auf der MODEL-Karte ein Gompertz-
Makeham-Modell spezifiziert, welches die Nummer 4 trigt: A + B exp(Ct). Der
Buchstabe A wird dabei auf 0 gesetzt. Der Buchstabe B wird log-linear (B = 1)
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und der Buchstabe Clinear (C = -1) mit dem Kovariablen-Vektor x verbunden,
so daf sich folgendes Modell ergibt: exp(x'B) exp((x'y)v). In die beiden Kovaria-
blen-Vektoren werden mit der VECTOR-Karte jeweils dieselben Variablen tiber
thre RATE-internen Nummern aufgenommen: 4 £ Bildung (BILDG), 5 &
Prestige (PRES), 62 Anzahl der vorher bereits ausgeiibten Berufe (BANZ),7£&
Berufserfahrung zu Beginn der Episode (BERF), 8 2 Kohorten-Dummy fiir die
1939-41 Geborenen (KOHO2) und 9 £ Kohorten-Dummy fiir die 1949-51
Geborenen (KOHG3). Das Resultat der Schiatzung ist in Tabelle 6.12 zu finden.

Tabelle 6.12: Ergebnis des Gompertz-Modells aus Programmbeispiel 6.15

MAX(LOG OF () MAX(LOG OF L)

UNWE[GHTED  WEIGHTED NULL ALTERNATIVE PSEUDO PROBABILIT
DESTINATION FREQUENCY FREQUENCY HYPOTHES!S WIPOTHESIS R-SQUARED CH1-SQUARED oF LEVEL
' 2586 2586 0 -1 443432040¢ -1 384399D+04 0 0409 1180 67 13 0 000400
DESTINAT[ON LETTER B LOG-LINEAR TIME-INDEPENDENT VECTOR
PARAMETER PARAMETER ANTILOG ANTILOG ANTILOG

INTERNAL VARIABLE VECTOR 1 STANDARD f of THE STANDARD f
NUMBER NUMBER VARIABLE NAME PARAMETER ERROR RATIO PARAMETER ERROR RAT1O

1 (CONSTANT ) -3.8%60+00 1 7040-0" s12 3 2 113%0-02

2 4 81LDC ' 184D-02 1 9490-02 0 369 1 0120400 ' 9720-02 0 363

3 5 PRES -4 1600-03 1 8790-03 5 385 9 9560-01 1 8710-03 S 409

‘ 6 BANZ 1 8260-01 1 6030-02 129 836 1 2000400 1 9240-02 108 482

B 7 BERF -9 0140-03 6 3080-04 204 174 9 9100-01 6.2520-04 206 024

6 8 XOHO2 1.4750-01 6 4590-02 s 217 1 1590400 7 4860-02 4 510

7 B XOHO3 2 8740-01 7 3120-02 15 452 1.3330400 9.7470-02 11.672

DESTINATION 1 LETTER C LINEAR TIME-INDEPENDENT VECTOR
PARAMETER PARAMETER

INTERNAL VARIABLE VECTOR 2 STANDARD F
NUMBER NUMBER VARIABLE NAMWE PARAMETER ERROR RATIO

L] (CONSTANT) -2 8830-03 2.63560-03 1078

9 . 8ILOG -2.0550-04 3.0360-04 0.458

10 s PKES -1.2660-03 2.8680-05 0.193

" 5 BANZ -7.6440-04 2.9780-04 6 390

12 7 BERF 9 3230-06 9 2190-06 1.023

3 8 XOHO2 -2.0690-03 8 5850-04 5.8

14 9 XOHO3 -3.0810-03 1 4400-03 4. 880

Anhand des Likelihood-Quotienten-Tests wird deutlich, dafl das vorliegende
Modell im Vergleich zum Gompertz-Modell mit Kovariablen nur im Aj-Term
signifikant besser ist. Man erhalt einen signifikanten x2-Wert von

Lg = 2(-13843,99 - (-13854,60)) = 21,22,

bei sechs Freiheitsgraden (X20,95;6 =12,59). Damit beschreibt das obige Modell
die Verhiltnisse etwas angemessener.

Eine Gegeniiberstellung der B-Koeffizienten im Ao-Term (LETTER B) des
obigen Modells mit den Ergebnissen der ersten Periode (0 bis 24 Monate) im
Perioden-Modell (vgl. Tabelle 6.9) zeigt zunichst eine hohe Ubereinstimmung in
den unstandardisierten B-Koeffizienten. Die erste Periode im Perioden-
Modell scheint deswegen im groflen und ganzen gut gewahlt worden zu sein.
GroBere Unterschiede ergeben sich auler bei der nicht-signifikanten Variablen
Bildung (BILDG) nur bei der Dummy-Variablen KOHO2, die im vorliegenden
Gompertz-Modell nun ebenfalls signifikant ist.
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Von den $-Koeffizienten im y-Term (LE:FTER C) sind nur die Variablen
BANZ, KOHO2 und KOHO3 signifikant von Null verschieden. Diese Koeffi-
zienten haben auch das erwartete entgegengesetzte Vorzeichen im Vergleich zu
ihren komplementaren 3-Koeffizienten im Ag-Term (LETTER B). Dies besagt,
dafl mit zunehmender Verweildauer der absolute Einflufl dieser Variablen nach
und nach zuriickgeht.

Die Variablen PRES und BERF sind zwar im Aj-Term (LETTER B), nicht aber
im yy-Term (LETTER C) signifikant von Null verschieden. Damit verdndert
sich die Wirkung dieser Variablen iiber die Verweildauer hinweg nicht. Bei der
Variablen Berufserfahrung war das auch zu erwarten. Die Stabilitdat der Wir-
kung der Variablen Prestige (PRES) widerspricht allerdings der Signal-Hypo-
these und auch den Ergebnissen aus dem Perioden-Modell (vgl. Abschnitt 6.4).
Dort hatte sich ergeben, daf} die Variable Prestige nur in der ersten Periode einen
Effekt hat und in den darauffolgenden Perioden nicht mehr signifikant von Null
verschieden ist.

Das Gompertz-Makeham-Modell mit Beriicksichtigung von Kovariablen im ay-,
Ag- und yo-Term

Bisher ist vollig von der Eigenschaft des Gompertz-Modells abgesehen worden,
daf} sich bei negativem y,-Koeffizienten und zunehmender Verweildauer (v — )
die Hazardrate asymptotisch an die Zeitachse annihert (vgl. Abbildung 3.8). Bei
groflen Verweildauern wiare die Hazardrate dann annidhernd Null, und das
Eintreten eines Ereignisses wire in diesem Modell sehr unwahrscheinlich.

Im Falle des Berufswechsels bei Mannern hiee dies beispielsweise, daf3 fiir
grof3e Verweildauern in ein und demselben Beruf die Neigung zum Berufswech-
sel gegen Null geht und dafl damit ab einem bestimmten Punkt fast kein
Berufswechsel mehr eintreten kann. Es ist damit ein statistisches Modell gewahlt
worden, das den realen Verhiltnissen nicht unbedingt entspricht. So wird man
sicherlich auch noch nach sehr langen Verweildauern im Beruf Mobilitdtspro-
zesse erwarten konnen. Dafl das Modell mit der Gompertz-Verteilung beson-
ders bei groflen Verweildauern fehlspezifiziert ist, wurde ja auch bereits bei den
Residuen-Plots in den Abbildungen 6.8 und 6.9 deutlich.

Wie in Abschnitt 3.2.2 bereits ausgefiihrt, 146t sich dieses Problem bei der
Gompertz-Verteilung dadurch entschérfen, dafl man eine Konstante a; (ag>0)
zum Gompertz-Modell addiert und damit das sogenannte Gompertz-Make-
ham-Modell erhilt. Bei grofen Verweildauern strebt das Risiko dann nicht
asymptotisch gegen Null, sondern gegen den Wert dieser Konstanten o. Natiir-
lich kann auch diese Konstante neben den anderen Parametern der Gompertz-
Verteilung (Ay(x) = exp(x'B); vo(x) = xy) wieder in Abhédngigkeit von einem
Kovariablen-Vektor x modelliert werden. Da die Bedingung a > 0 erfiillt sein
soll, wird der Kovariablen-Vektor x dabei mit dem Parameter o log-linear
verbunden: ag(x) = exp(x’a).

Wiirde man im Falle des Berufswechsels von Mannern ein solches Gompertz-
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Makeham-Modell zur Schatzung benutzen, dann sagen die a-Koeffizienten des
ag-Terms etwas dariiber aus, wie langfristig die Kovariablen auf das Berufs-
wechselverhalten wirken. Geht man wieder von der Signaltheorie aus, dann
diirften die ,Filter“-Variablen wie das Bildungsniveau, das Prestige oder die
bereits vor dem Eintritt in einen Beruf erworbene Berufserfahrung im oy-Term
nicht signifikant von Null verschieden sein. Einen langfristigen Einfluf} auf das
Berufswechselverhalten wiirde man vielmehr von relativ stabilen Personlich-
keitsvariablen erwarten. Leider liegen in der Lebensverlaufsstudie keine psycho-
logischen Indikatoren vor, mit denen sich eine Person als prinzipiell ,eher
stabil“ oder ,eher instabil“ kennzeichnen lieBe. Man muf} sich deswegen wieder
mit Proxy-Variablen behelfen. Als eine Proxy-Variable fir die generelle Tendenz
einer Person zu eher stabilen beziehungsweise eher instabilen Arbeitsverhaltnis-
sen konnte in diesem Fall die Zahl der bereits vor dem entsprechenden Beruf
ausgeiibten Tétigkeiten dienen (BANZ). Je groBler diese Zahl ist, desto eher wird
man bei einer Person von einer Neigung zu eher instabilen Arbeitsverhaltnissen
sprechen konnen. Um diese Hypothese und die Signal-Hypothese noch einmal
zu Uiberpriifen, schatzen wir mit dem Programm RATE das folgende Gompertz-
Modell:

AK(v|x,) = exp(x/a) + exp(x,B) - exp((xy) v) mitk=1,2, ...

Programmbeispiel 6.16:

RUN NAME GOMPERTZ - MAKEHAM - MODELL
N OF CASES 3516

VARIABLES 12

TANF 1

TEND 2

ZEN 3

BILDG 4

PRES 5

BANZ 6

BERF 7

KOHO2 8

KOHO3 9

DUR 10

JOBN 11

JOBN1 12

READ DATA

(12F5.0)

T AND § 10 3

MODEL (4) A=1 B=1 C=—1
VECTOR (1) 4 56 789 (2) 456789 (3) 45678S
SOLVE (2)=100

FINISH

Der Unterschied zum Programmbeispiel 6.15 besteht im obigen RATE-Beispiel
darin, daf auf der MODEL-Karte zuséatzlich auch der Buchstabe A log-linear
mit dem Kovariablen-Vektor verbunden wird (A = 1) und daf} auf der VEC-
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TOR-Karte fiir diesen zusatzlichen Kovariablen-Vektor die RATE-internen
Nummern der entsprechenden Kovariablen eingetragen werden. Das Ergebnis
dieses Programms ist in Tabelle 6.13 zu finden.

Wenn man dieses Gompertz-Makeham-Modell zunachst mit dem Gompertz-
Modell mit Kovariablen im Ay-Term und vy,-Term vergleicht, dann erhélt man
auf der Basis des Likelihood-Quotienten-Tests einen x2-Wert von

Lq = 2(-13829,68) - (-13843,99) = 28,62

bei sechs Freiheitsgraden. Da dieser Wert groBer ist als der Wert von XO 95:6 =
12,59, mufl demnach mindestens einer der a-Koeffizienten im oj-Term eine
signifikante Wirkung haben, und es bestatigt sich die Vermutung, dafl mit dem
vorliegenden Gompertz-Makeham-Modell das Berufswechselrisiko bei gro3en
Verweildauern etwas addquater modelliert werden kann. Dies wird auch im
Residuenplot in Abbildung 6.10 deutlich sichtbar'”’.

P p L-Programmlauf zum Test der Residuen des Gompertz-Makeham-Modells, in dem die Kova-
riablen im a,-, Ag- und yo-Tcrm beriicksichtigt wurden:

/INPUT UNIT IS 30.
CODE IS DATA.
/VARIABLE NAMES ARE (63)0OUR,(64)ZEN,(65)BILDG,(66)BERF,
(67)BANZ . (68)K0OHO2, (69)KOHO3 . (70)RESID,
(71)A.(72)8.(73)C.
ADD IS 1.
/TRANSFORM USE = (M3 EQ 1).
DUR = M51 - M50 + 1.
ZEN = 1.
IF (M51 EQ M47) THEN ZEN = O.

IF (M41 EQ 1 AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 9.
IF (M41 EQ 1 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILOG = 11.
IF (M41 EQ 2 AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 10.

1
1
2
IF (M41 EQ 2 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 12.
IF (M41 EQ 3 AND (M42 EQ 1 OR M42 EQ 2 OR M42 EQ 3))
THEN BILOG = 13.
IF (M42 EQ 4) THEN BILDG = 17.
IF (M42 EQ 5) THEN BILOG = 19.
KOHO2 = O.
KOHO3 = 0.
IF(M48 GE 468 AND M48 LE 504) THEN KOHO2 =~ 1.
IF(M48 GE 588 AND M48 LE 624) THEN KOHO3 = 1.
BERF = M50 ~ M43.
BANZ = MS -1.
A = EXP(-7.285 + 0.05935¢BILDG - 0.0004507+M59 +
0.1055+BANZ + 0.0008332¢BERF ~ 0.02829 ¢ KOHO2 -
12.312KOHO3) .
B = EXP(-3.836 + 0.018899BILDG — 0.006956+M39 +
0.2321+BANZ - 0.01212BERF + 0.1538°KOHO2 +
0.3841¢KOHO3) .
c = (-0.001277 - 0.000612428ILDG + 0.00002117+M59 -
0.0015459BANZ + 0.000004597¢BERF ~ 0.001397¢KOHO2 -
0.001316°KOHO3) .
RESID = ASOUR + B/C * (EXP(CSDUR)- 1).
/FORM TIME IS RESID.
STATUS 1S ZEN.
RESPONSE IS 1.
JESTIMATE METHOD 1S PROD.
PLOTS ARE LOG.
/PRINT CASES ARE 0.
/END
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Tabelle 6.13:

UNWEICHTED WEIGHTED NULL ALTERNATIVE PSEVDO PROBABILITY
DESTINATION FREQUENCY FREQUENCY HYPOTHES (S HYPOTHESIS R-SQUARED CHI=3QUARED of LEVEL
1 2586 2586 © =1 4434320404 -1 3829680404 0. G419 1209 29 22 0000400
DESTINATION 1 LETTER A LOG-LINEAR TIME-INDEPENOENT VECTOR
PARAMETER PARAMETER ANTILOG ANTILOG ANT1LOG
INTERNAL VARIABLE VECTOR 1 STANDARD F OF THE STANDARD F
NUMBER NUWBER VARIABLE NAME PARAME TER ERROR RATIO PARAMETER ERROR RATIO
1 (CONSTANT) ~7.285D+00 8.0600-01 .69 6.8550-04
2 ‘ B8ILOG 5.93%0-02 8 1770-02 0.923 1.0810400 8.5550-02 0.870
3 s PRES -4.5070-0¢ 7.1810-03 0.004 9.9930-01 7.1780-03 0.00¢
. 6 BANZ 1 0530-01 3.8800-02 7 397 11110400 4.3120-02 6. 663
s ? BERF 8.3320-04 1.7680-03 0.222 1.0010+00 1.7700-03 0.222
6 8 XOHO2 -2.8290-02 2 9380-01 0 00¢ 9.7210-01 2 8560-01 ¢.010
7 9 KOHO3 =1 2310401 3.6720402 0.001 4.4890-06 1.6480-03 368073 .52%
DESTINATION 1 LETTER B LOG-LINEAR TIME-INDEPENDENT VECTOR
PARAMETER PARAMETER ANTILOG ANTILOG ANTILOG
INTERNAL VARTABLE VECTOR 2 STANDARD [ OF THE STANDARD 4
NUMBER NUUBER VARTABLE NAME PARAME TER ERROR RATIO PARAMETER ERROR RATIO
8 (CONSTANT) -3.8380400 2.0600-01 346 700 2.1580-02
° . 81L0C 1 8990-02 2.3830-02 0.635 10190400 2.4290-02 0 623
AL s PRES -6 8560-03 2.4290-03 8 20° 9.9310-01 2 4120-03 8.258
1" 6 BANZ 2.3210-01 2.1730-02 114 044 1.261D400 2 7410-02 90.828
12 7 BERF -1.2120-02 1 1010-03 121 183 9.8800-01 1.0880-03 122 831
13 8 XQHO2 1.3380-01 8 2770-02 3438 1\ 1680400 9.8530-02 2.968
14 9 XOWO3 3.8410-0% 8 428n-02 20 774 1.4880400 1 2370-01 14323
OESTINATION 1 LETTER € LINEAR TIME-INDEPENOENT VECTOR
PARAMETER PARAME TER
INTERNAL VARIABLE VECTOR 3 STANDAROD F
NUMBER NUMBER VARTABLE NAME PARAME TER ERROR RATIO
18 (CONSTANT) -1.2770-03 4.0840-03 0.098
16 D BILOG -6.1240-04 4 5430-04 1817
Ik 5 PRES 2.1170-08 4.4910-0% 0.222
18 6 BANZ -1 5450-03 5 9000-04 6 858
19 7 BERF 4 3970-06 1 7240-0% 0 071
20 ] KOHO2 -1.3970-03 1 3130-03 [IEET)
2 [l KOHO3 -1.3180-03 1.7310-03 0.564

Ergebnis des Gompertz-Makeham-Modells aus Programmbei-

spiel 6.16

MAX(LOG OF L)

MAX(LOC OF L)

Die Uberpriifung der Koeffizienten im ap-Term (LETTER A)zeigt, dal} tatsdch-
lich nur die Variable Anzahl der vorher bereits ausgeiibten Berufe eine Wirkung
auf das Berufswechselrisiko hat. Alle anderen Kovariablen wirken sich bei
groflen Verweildauern nicht mehr signifikant aus. Dies spricht fiir die Signal-
theorie, die davon ausgeht, dafl die Wirkung der ,Filter*-Variablen zu Beginn
jedes neuen Berufs grofl ist und mit zunehmender Verweildauer langsam
schwindet, und fiir die Vermutung, daf} langfristig nur relativ stabile Person-
lichkeitsvariablen noch ausschlaggebend sind.

Im vy,-Term (LETTER C) hat nur die Variable Anzahl der vorher bereits
ausgeiibten Berufe (BANZ) eine signifikante Wirkung. Der ¥-Koeffizient hat
dabeidas entgegengesetzte Vorzeichen wie im Ap-Term (LETTER B). Das heifit,
bei kurzen und mittleren Verweildauern im Beruf nimmt der Einfluf} der Varia-
blen Anzahl der vorher bereits ausgeiibten Berufe nach und nach ab.
Signifikante Effekte nur im Ap-Term (LETTER B) haben schlieBlich die Kova-
riablen Prestige (PRES), Berufserfahrung zu Beginn jeder neuen Episode
(BERF)und KOHO3. Bei kurzen und mittleren Verweildauern bleibt ihr Effekt
damit auf das Berufswechselrisiko weitgehend erhalten. Dies spricht allerdings
gegen die Filtertheorie, nach der auch die Wirkung der Variablen Prestige und
Berufserfahrung vor Eintritt in den jeweiligen Beruf nachlassen sollte.

226

e e e g



Abbildung 6.10: Residuen-Plot fiir das Gompertz-Makeham-Modell, in dem
der ay-, der Aj- und der y-Term mit dem Kovariablen-Vektor
x verbunden wurden
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Insgesamt ist anhand des Berufswechselbeispiels deutlich geworden, da3 durch
die sukzessive Aufnahme von Kovariablen in die Parameter der Gompertz-
(Makeham-)Verteilung zwar ein zunehmend komplexeres, aber auch realitéts-
gerechteres Modell fiir die Determinanten der Berufswechselprozesse gewonnen
werden kann.

Sicherlich miiite man im Anschlufl an dieses Modell in einem weiteren Schritt
alle nicht-signifikanten Kovariablen aus den entsprechenden Kovariablen-Vek-
toren im RATE-Programm herausnehmen, das Modell neu schatzen und damit
zu einem genauso guten, aber parametersparsameren Modell kommen. An
dieser Stelle soll aber auf diesen Schritt verzichtet werden. Wir wenden uns statt
dessen einem speziellen Gompertz-Modell zu, mit dem der Versuch gemacht
werden soll, den Einfluf} der stetigen zeitverdnderlichen Kovariablen Berufser-
fahrung von der reinen Verweildauerabhédngigkeit zu trennen.

Das Gompertz-Modell mit einer stetigen zeitverinderlichen Kovariablen

Mit dem Gompertz-Modell in Programmbeispiel 6.12 ist versucht worden, die
kumulierte Berufserfahrung bis zum Zeitpunkt t in zwei Komponenten aufzutei-
len: einerseits in die allgemeine Berufserfahrung (xggr(t_;)), die jemand mit-
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bringt, wenn er in einen neuen Berufeintritt, und andererseits in die berufsspezi-

fische Erfahrung xgggp(v), die jemand innerhalb des jeweiligen Berufs akkumu-
liert:

#gerF(t) = BRERFXBERF(tk-1) T YoXBERF(Y)
Alle Effekte, die sich mit zunehmender Verweildauer im Beruf (xpyp(v) =t -

ty_)) ergeben, sind damit automatisch mit der Variablen xggpp(v) gleichgesetzt
worden, und man kann die Gleichung wie folgt umschreiben:

*gERF(t) = BRERFXBERF(tk-1) T YoXDUR(Y)

Ein solches Modell ist natiirlich nur dann angemessen, wenn iiber die Verweil-
dauer hinweg keine anderen Effekte als die Berufserfahrung innerhalb eines
Berufes wirksam werden und die Berufserfahrung innerhalb eines Berufes
xgerp(V) tatsachlich mit der Verweildauerabhingigkeit xpr(v) gleichgesetzt
werden kann. Dies ist allerdings nicht plausibel, da neben den berufsspezifi-
schen Humankapitalinvestitionen noch andere Einfliisse wirksam werden kon-
nen. Zum Beispiel kann man sich vorstellen, dafl durch Gewdhnungsprozesse,
den Aufbau sozialer Kontaktnetze in einer bestimmten Arbeitsumgebung usw.
Effekte entstehen, die das Berufswechselverhalten von Arbeitnehmern zusitz-
lich hemmen; oder dafl mit zunehmender Verweildauer innerhalb eines Berufes
und der damit verbundenen wachsenden Erkenntnis, daf ein weiteres berufli-
ches Fortkommen unter den gegebenen Bedingungen nicht mehr méglich ist, die
Neigung zum Berufswechsel erhéht wird.

In dem folgenden Modell soll deswegen der ,reine” Effekt der Berufserfahrung
von dem ,reinen“ Verweildauereffekt im Beruf getrennt werden. Dabei gehen
wir von einer Berufserfahrung aus, bei der es nicht darauf ankommt, ob die

Kenntnisse innerhalb eines Berufes oder iiber mehrere Berufe hinweg erworben
wurden:

XERF(1) = XBERF(tk-1) + XBERF(V):
und kommen zu folgendem Gompertz-Modell:
AK(v]x,) = exp(xyB + BrereXgerE(t) eXP(YoXpur(v)) mitk=1,2,....

Unterstellt man ferner, daf sich die Berufserfahrung und die anderen Einfliisse,
die sich mit zunehmender Verweildauerabhidngigkeit ergeben, entsprechend der
Verweildauer v erhéhen:

XgerF(t) = XpERF(tk-1) TV
und
Xpyr(v) = v,
dann 148t sich das obige Gompertz-Modell wie folgt umschreiben
A (vIx) = exp(x B + Bperr(XpErE(tkor) + V) exp(yov) mitk=1,2, ...
und mit dem Sondermodell M 3 des Programms P3RFUN von Trond Petersen

schatzen'":
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Programmbeispiel 6.17:

/INPUT UNIT IS 30.
CODE 1S DATA.
/VARIABLE NAMES ARE (63)DUR, (64)ZEN,(65)BILDG, (66)BERFA, (67)BANZ,
(68)KOHO2, (69)KOHO3, (70)X1, (71)DP, (72)BERFE.

ADD IS 10.
/TRANSFORM USE = (M3 EQ 1).

DUR = M51 - M50 + 1.

ZEN = 1.

IF (M51 EQ M47) THEN ZEN = 0.

IF (M41 EQ 1 AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 9.

IF (M41 EQ 1 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 11.
IF (M41 EQ 2 AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 10.

IF (M41 EQ 2 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 12.
IF (M41 EQ 3 AND (M42 EQ 1 OR M42 EQ 2 OR M42 EQ 3))

THEN BILDG = 13.
IF (M42 EQ 4) THEN BILDG = 17.
IF (M42 EQ 5) THEN BILDG = 19.
KOHO2 = 0.
KOHO3 = 0.
IF(M48 GE 468 AND M48 LE 504) THEN KOHO2 = 1.
IF(M48 GE 588 AND M48 LE 624) THEN KOHO3 = 1.
BERFA = M50 - M43,
BERFE = BERFA + DUR.
BANZ = M5 - 1.
OP = 0.
X1 = 0.
/REGRESS DEPENDENT 1S DP.
PARAMETERS ARE 8.
PRINT IS O.
MEANSQUARE IS 1.0.
ITERATIONS ARE 100.
LOSS.
/PARAMETER INITIAL ARE -3.8,0.001,-0.01,0.04,-0.01,0.15,0.1,0.17.
NAMES ARE KONST,VDABH,BERF,BILDG,M59,BANZ,KOHO2,KOHO3.
JEND.
/COMMENT
M3
T 70 63
71
64
5 65 53 67 68 69
66 72

- -0 O

Wie im Programmbeispiel 6.12 werden im obigen Programmlauf zuerst im
TRANSFORM-Paragraph die Variablen aufbereitet (vgl. Anhang 1). Da im
Unterschied zu diesem Programm neben der Verweildauerabhangigkeit
(VDABH) die Berufserfahrung nicht als zeitkonstante, sondern als zeitverdn-

14 . . . . . o
) Bgery und v, lassen sich natiirlich nur im Mehrepisodenfall identifizieren, da sonst xgerp(D =

Xpur(v) = t=t,_| = Vvist.
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Tabelle 6.14: Ergebnis des Gompertz-Modells mit stetiger zeitveranderlicher
Berufserfahrungsvariablen aus Programmbeispiel 6.17

PARAMETER ESTIMATE ASYMPTOTIC
STANDARD DEVIATION

KONST -3.651521 0.127242
VDABH 0.001344 0.000579
BERF -0.008679 0.000416
BILDG 0.003206 0.013920
M59 -0.004916 0.001314
BANZ 0.155966 0.009915
KOHO2 0.037890 0.046693
KOHO3 0.167832 0.052601

derliche Variable aufgenommen werden soll und man dazu fiir jede Berufsepi-
sode die Berufserfahrung zu Beginn (BERFA)und am Ende (BERFE) benotigt,
werden diese Variablen zusitzlich im TRANSFORM-Paragraph erzeugt.

Wie im Programmbeispiel 6.12 werden wieder 8 Parameter (PARAMETERS
ARE 8) geschitzt. Bei PARAMETER INITIAL ARE muf allerdings eine
Umordnung der Startwerte erfolgen, da der Startwert fur den B-Koeffizienten
der stetigen zeitverinderlichen Berufserfahrungsvariablen BERF jetzt nach der
Regressionskonstanten (KONST) und der Verweildauerabhingigkeit (VDABH)
an der dritten Stelle einzugeben ist.

Nach der END-Karte werden wieder die Parameter fiir das Unterprogramm
P3RFUN eingegeben. Es handelt sich diesmal um das Modell mit der Nummer
3. Aufder I-Karte (independent) werden im Vergleich zu Programmbeispiel 6.12
aber nur die zeitkonstanten fiinf Kovariablen aufgefiihrt. Die zeitveranderliche
Variable Berufserfahrung, reprisentiert durch BERFA und BERFE, muf dage-
gen auf der L-Karte (labor force) mit den BMDP-internen Nummern spezifiziert
werden: 66 = BERFA und 72 = BERFE. Das Ergebnis der Schitzung ist in
Tabelle 6.14 zu finden. _

Obwohl man mit dem Gompertz-Modell in Tabelle 6.14 den Effekt der ,reinen®
Verweildauerabhangigkeit vom ,reinen” Effekt der Berufserfahrung trennen
kann, ist es nicht moglich, dieses Modell gegen das Gompertz-Modell in Tabelle
6.11 zu testen, in das die Berufserfahrung zu Beginn jeder Berufsepisode als
zeitkonstante Kovariable einging. Denn das gerade geschatzte Gompertz-
Modell lat sich auch wie folgt schreiben:

A(vIx) = exp(xyB + BperrXBerF(tk-1) eXP((Bpere T Yo) V),  k=1,2, ..,

wobei die Berufserfahrung zu Beginn jeder Berufsepisode den Effekt Sgpipund
die Verweildauer den Effekt Bgprp + 7vo hat. Dementsprechend liefert das
Modell in Tabelle 6.14 einen Wert der Log-Likelihood-Funktion (& -LOSS) von
-13854,60, der genau mit dem des Gompertz-Modells aus der Tabelle 6.11
itbereinstimmt. Auch die unstandardisierten 3-Koeffizienten der zeitkonstanten
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Kovariablen BILDG, MS59 (Prestige), BANZ, KOHO2 und KOHO3 4ndern
sich gegeniiber diesem Gompertz-Modell nicht.

Der Vorteil des gerade geschiatzten Gompertz-Modells ist deswegen nur darin zu
sehen, die Wirkung der ,reinen“ Berufserfahrung (BERF) von der ,reinen®
Verweildauerabhingigkeit (VDABH) interpretativ unterscheiden zu kénnen.
Da sowohl der Koeffizient der Berufserfahrung 8 BERF = —0,008679 als auch der
Koeffizient der Verweildauerabhangigkeit 9, = 0,001344 signifikant von Null
verschieden sind, folgt, da der mobilititsmindernde Einflufl der Berufserfah-
rung innerhalb eines Berufes durch andere Mechanismen (¥, > 0) teilweise
wieder kompensiert wird. Wie oben bereits ausgefiihrt, kénnte eine Erklarung
dieser Tendenz darin liegen, dafl man mit zunehmender Verweildauer in ein und
demselben Beruf nach und nach erkennt, dal} ein berufliches Fortkommen nur
mehr durch einen Arbeitsplatzswechsel zu erzielen ist.

Mit den dargestellten Beispielen zum Exponential- und Gompertz-Modell
konnten natiirlich nur erste Hinweise auf die Modellierungs- und Interpreta-
tionsmoglichkeiten gegeben werden, die sich bei der Anwendung von parame-
trischen Modellen ergeben. Die folgenden Ausfithrungen werden sich nun auf
die Weibull- und die log-logistische Verteilung konzentrieren, die beide ebenfalls
aufgrund der graphischen Tests beim Berufswechselbeispiel mit einer gewissen
Berechtigung herangezogen werden konnen.

6.5.2 Das Weibull-Modell

Das Weibull-Modell ist sehr flexibel und bei einer Vielzahl von Situationen
angemessen. Wie die Gompertz-Verteilung kann auch die Weibull-Verteilung
zur Modellierung eines monoton fallenden (0 < o < 1) oder monoton steigenden
(> 1) Risikos herangezogen werden (vgl. Abschnitt 3.2.2). Fir den Spezialfall
a = 1 erhilt man die Exponential-Verteilung, und man kann insbesondere die
Nullhypothese eines konstanten Ereignisrisikos gegen die Alternative a ¥F 1
testen.

Das Weibull-Modell ohne Kovariablen

Zur Verdeutlichung der Interpretation des Weibull-Modells soll zunichst wie-

der auf der Grundlage des Mehr-Episoden-Falls fiir das durchschnittliche Be-

rufswechselrisiko der Manner ein Weibull-Modell ohne Kovariablen geschitzt

werden. Dabei wird der A-Koeffizient der Weibull-Verteilung log-linear mit
. . * . .

einer Regressionskonstanten 3, verbunden und « direkt geschétzt:

Ak(v) = exp(BS)"‘ a ve!
= exp(B) a v&! k=1,2,....
mit B, = af.
Die Verweildauer v soll uns in diesem Beispiel wieder als Proxy-Variable fiir die

in jedem neuen Beruf jeweils neu zu erwerbenden berufsspezifischen Kenntnisse
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und Fertigkeiten dienen. Bei Richtigkeit der Hypothese, daf3 die Neigung zum
Berufswechsel mit zunehmender Akkumulation der berufsspezifischen Kennt-
nisse abnimmt, erwarten wir bei der Weibull-Verteilung ein signifikantes &, das
zwischen 0 und 1 liegt.

Die Schitzung dieses Modells soll diesmal mit Hilfe des Programmsystems
GLIM vorgenommen werden. Da man dabei auf bereits vorhandene GLIM-
Makros (vgl. Roger/Peacock 1983) zuriickgreifen kann, die im Anhang S zu
finden und von jedem Benutzer schnell einzugeben sind, werden dazu nur
wenige Programmzeilen bendtigt.

Programmbeispiel 6.18:

$INPUT 40 MAKROS

UNITS 3517%

$DATA TANF TEND ZEN BILDG PRES BANZ BERF K2 K3 DUR JN JN1 THEIRATS
$DINPUT 20%

$CALC U = %LOG(DUR)S$

$CALC C = ZEN$

$USE SETW §

$ENDS

$sTorP$

Im obigen GLIM-Programmbeispiel werden mit INPUT zunichst iiber den
Eingabekanal 40 die GLIM-Makros (vgl. Anhang 5), die in einer externen Datei
abgelegt und zur Schitzung des Weibull-Modells ben6tigt werden, geladen.
Als Eingabedatensatz dient uns wieder die bereits mehrfach verwendete ereig-
nisorientierte Datei aus Tabelle 6.4 (vgl. Anhang 1). Die Variablen sind dort so
formatiert, daBl zwischen jeder Datenspalte mindestens ein Leerzeichen steht
und damit formatfreies Einlesen méglich ist. Mit der DATA-Anweisung wird
den Variablen-Vektoren entsprechend ihrer Stellung in der Eingabedatei ein
Name zugewiesen, und die Daten werden iiber den Eingabekanal 20 eingelesen
(DINPUT 20). Aus programmtechnischen Griinden muf} die Lange der GLIM-
Vektoren mit der Anweisung UNITS auf die Zahl der einzulesenden Episoden+ 1,
im obigen Beispiel also auf die Zahl 3516 + 1 = 3517 gesetzt werden.

Das zur Schatzung des Weibull-Modells zu verwendende Makro SETW setzt
voraus, dafl in den Vektor C die Zensierungsinformation ZEN und in den
Vektor U die logarithmierten Verweildauern DUR iibergeben wurden'” und
wird mit der Anweisung USE SETW gestartet. Das Ergebnis der Schitzung ist
in Tabelle 6.15 zu finden.

Aus Tabelle 6.15 erhalten wir einen Devianz-Wert (SCALED DEVIANCE) von
6237. Die Verminderung der Devianz durch das Schétzen zusétzlicher Parame-

13) Wenn man mit CALC U = DUR setzen wiirde, dann wiirde das Makro SETW automatisch
eine Extremwert-Verteilung schitzen.
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Tabelle 6.15: Ergebnis des Weibull-Modells aus Programmbeispiel 6.18

SCALED
CYCLE DEVIANCE DF
4 6237. 3515
ESTIMATE S.E. PARAMETER
1 -3.581 0.5980E-01 GM
2 0.7866 0.1231E-01 v

ter ist asymptotisch x2-verteilt mit k Freiheitsgraden (k 2 Anzahl der zusitzlich
gefitteten Parameter).

Ein Vergleich der Maximum-Likelihood-Schitzungen in Tabelle 6.15 A =
exp(-3,581/0,7866) = 0,0105 und & = 0,7866 mit den Schitzungen bei den
graphischen Verfahren aus Abschnitt 6.1 (A = 0,0138 und & = 0,8621) zeigt
wieder, daf} diese Schiatzungen bereits relativ gut waren.

Priift man die Nullhypothese eines konstanten oder monoton steigenden Ereig-
nisrisikos Hy : o = 1 gegen die Alternativhypothese eines monoton fallenden
Verlaufs der Hazardrate H; : « <1 mit der folgenden standardnormalverteilten
Priifgrofie (vgl. Abschnitt 3.7.3):

_&-1 _ 0,7866- 1
s(&) 0,01231

dann muf} die Nullhypothese verworfen werden (Signifikanzniveau: 0,05). Es
liegt also ein mit zunehmender Verweildauer monoton fallendes Berufswechsel-
risiko vor. Dies spricht fiir die Hypothese, dal mit zunehmender Verweildauer
wegen der Akkumulation berufsspezifischer Kenntnisse die Neigung zum Be-
rufswechsel nach und nach sinkt.

Vergleicht man beispielsweise einen Mann, der gerade einen Monat in einem
Beruf tatig ist [AK(1) = 0,0105:0,7866:(0,0105-1)-0:2134 = 0,02183], mit einem
Mann, der bereits zehn Jahre in ein und demselben Beruf arbeitet [Ak(120) =
0,0105-0,7866+(0,0105-120)0:2134 = 0,00786], dann hat sich bei dem zweiten
Mann durch die Akkumulation der berufsspezifischen Kenntnisse die Neigung
zum Berufswechsel um etwa 64 Prozent [(0,00786 - 0,02183)/0,02183-100% =
-63,99%] verringert. Im Vergleich dazu hatte sich bei der Gompertz-Verteilung
eine Verminderung um etwa 62 Prozent ergeben (vgl. Abschnitt 6.5.1).

Uber die Beziehung (3.2.20)

S(t) = exp((-At)?)
kann man wieder den Median der Verweildauer von Mannern im Beruf M*, mit
S(M*) = 0,5, abschétzen:
S(M*) = exp((~0,0105-M*)0.7866)
M* 59,77 Monate.

Der Median der Weibull-Verteilung liegt damit zwischen dem Median der
Gompertz-Verteilung (mit etwa vier Jahren, vgl. Abschnitt 6.5.1) und dem

= -17,34,
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Median der Exponential-Verteilung (mit etwa fiinfeinhalb Jahren, vgl. Ab-
schnitt 6.2.1).

Dariiber hinaus kann man wieder die Wahrscheinlichkeit berechnen, daf} ein
Mann nach einem Zeitraum von acht Jahren noch in demselben Beruf arbeitet.
Sie betrigt mit $(96) = exp(~(0,0105-96)0.7866) = 0,3656, also 36,56 Prozent. Im
Vergleich dazu hatte sich beim Gompertz-Modell in Abschnitt 6.5.1 eine Wahr-
scheinlichkeit von 32,43 Prozent und beim Exponential-Modell in Abschnitt
6.2.1 eine Wahrscheinlichkeit von 37,56 Prozent ergeben.

Natirlich sind diese Interpretationen wiederum nur unter der Voraussetzung
richtig, dall man bei den Ménnern von einer homogenen Population sprechen
kann. Ist dies nicht der Fall, dann kann die monoton fallende Verweildauerab-
hangigkeit auch das Resultat einer Aggregation liber heterogene Subgruppen
mit jeweils konstantem Ereignisrisiko sein (vgl. Abschnitt 3.9.1) und die Erkla-
rung, dafl das Berufswechselrisiko aufgrund wachsender berufsspezifischer
Kenntnisse falle, wire eine Fehlinterpretation. In einem weiteren Schritt sollen
deswegen zusitzlich Kovariablen im Weibull-Modell beriicksichtigt werden.

Das Weibull-Modell mit Kovariablen im \-Term

Die Aufnahme von Kovariablen in das Weibull-Modell soll in der Weise gesche-
hen, daf} der Parameter A log-linear mit dem Kovariablen-Vektor x verbunden

wird (vgl. Abschnitt 3.3.2): A(x) = exp(x'8"). Das Weibull-Modell lautet dann
wie folgt:

AK(v]x,) = exp(x,/B")*a ve-!
= exp(x; B)a vl Jk=1,2, ...

mit 8= aff”.
In den Kovariablen-Vektor x sollen wieder die bereits bekannten Variablen
Bildung (BILDG), Prestige (PRES), Anzahl der bereits vorher ausgeiibten
Berufe (BANZ), Berufserfahrung beim Eintritt in den Beruf (BERF) sowie die
Kohorten-Dummies K2 und K3 eingehen (vgl. Anhang 1). Die berufsspezifische
Erfahrung, die mit zunehmender Verweildauer in einem Beruf ansteigt, sollte
sich wieder in einer monoton fallenden Neigung zum Berufswechsel ausdriicken

O<a<l).

Die Schitzung der Parameter soll mit dem Programmsystem GLIM vorge-
nommen werden'®.

Programmbeispiel 6.19:

$INPUT 40 MAKROS

$UNITS 3517%

$DATA TANF TEND ZEN BILDG PRES BANZ BERF K2 K3 DUR JN JNt THEIRAT$
$0INPUT 20%

$CALC BILDG(%NU)=0 $

$CALC PRES(%NU)=0 $
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$CALC BANZ(%NU)=0 $
$CALC BERF(XNU)=0 $

$CALC K2(%XNU)=0 $
$CALC K3(%NU)=0 $

$CALC U = XLOG(DUR)$

$CALC C = ZENS
$USE SETW §

$FIT +BILDG+PRES+BANZ+BERF+K2+K3

$0IS E
$ENDS
$STOPS

') Witrde man dieses Weibull-Modell mit dem BMDP-Programm P3R und dem darin eingebunde-
nen Unterprogramm P3RFUN von Trond Petersen berechnen, das von der Ratenfunktion
A¥(v|x,) =exp(x,B)v®" ausgeht, dann muBl man die geschitzten Parameter & und das konstante

Glied [33 wie folgt transformieren, um auf die Parameter & und Bodcs obigen Modells zu

kommen:
& =4 +1

By = B} - Ina.

Alle anderen Regressionskoeffizienten sind in beiden Ansétzen identisch. Das dazu notwendige
BMDP-Programm stimmt mit dem Programmbeispiel 6.12 bis auf die Modell-Karte tiberein, auf
der jetzt das Modell mit der Nummer 4 (M 4) spezifiziert werden muf:

/INPUT UNIT 1S 30.
CODE IS DATA.

/VARIABLE NAMES ARE (63)DUR,(64)ZEN,(65)BILDG,(66)BERF,
(67)BANZ, (68)KOHO02, (69)KOHO3, (70)Xx1,(71)0P.

ADD IS 9.

/TRANSFORM USE = (M3 EQ 1).
DUR = M51 - M50 + 1.

ZEN = 1.
IF (M51 EQ
1F (M41 EQ
1F (M4 EQ
IF (M41 EQ
IF (M41 EQ
IF (M41 EQ
THEN BILDG
IF (M42 EQ
IF (M42 €Q
KOHO2 = O
KOHO3 = 0

M47) THEN ZEN

- 0.

AND M42 €Q 1) THEN BILDG = 9.

AND (M42 EQ

2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 11,

AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 10.

1

!

2

2 AND (M42 EQ
3 AND (M42 EQ
- 13,

4) THEN BILDG
5) THEN BILDG

I1F(M48 GE 468 AND M48 LE
IF(M48 GE 588 AND M48 LE

BERF = MSO

- M43

BANZ = M5 - 1

0P = 0
X1 = 0.
/REGRESS DEPENDENT IS

oP.

PARAMETERS ARE 8

PRINT IS O.

MEANSQUARE 1S 1.0.
ITERATIONS ARE 100.

LOSS

2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 12.
1 OR M42 EQ 2 OR M42 EQ 3))

- 17

- 19,

504) THEN KOHO2 = 1.
624) THEN KOHO3 = 1.

/PARAMETER INITIAL ARE -3.8,-0.14,0.04,-0.01,0.15,-0.01,0.1,0.17.
NAMES ARE KONST,VDABH,BILDG.MS9,BANZ BERF ,KOHO2,KOHO3.

JEND.
/COMMENT*
M 4

T 70 63
o 71

C 64

1

6 65 59 67 66 68 69
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Im obigen Programmbeispiel miissen im Vergleich zu Programmbeispiel 6.18
zuerst aus programmtechnischen Griinden die (N+1)-ten Elemente (% NU) aller
Variablen-Vektoren, die als Kovariablen aufgenommen werden sollen, auf Null
gesetzt werden. Danach folgen nach der USE SETW-Anweisung zusatzlich die
FIT- und die DIS-Anweisung. Mit der FIT-Anweisung werden die Namen der
aufzunehmenden Kovariablen, jeweils versehen mit einem Plus-Zeichen, spezi-
fiziert, und mit der DIS-Anweisung wird die Ausgabe der Schitzwerte sowie
ihrer asymptotischen Standardabweichungen angefordert. Das Ergebnis der
Schitzung ist in Tabelle 6.16 zu finden'”.

Aus Tabelle 6.16 ist zunichst ersichtlich, daf} sich der Devianz-Wert im Ver-
gleich zum Weibull-Modell ohne Kovariablen von 6237 auf 5632 durch die
Schitzung der zusitzlichen Parameter vermindert hat. Die Verminderung von
-2logL (vgl. Aitkin/Clayton 1980, S. 161) entspricht einem x2-Wert von 605 (bei
sechs Freiheitsgraden) und besagt, daf} sich der Erklarungswert des Modells
durch die Einfithrung der Kovariablen signifikant verbessert hat.

Tabelle 6.16: Ergebnis des Weibull-Modells aus Programmbeispiel 6.19

SCALED
CYCLE DEVIANCE DF

3 5632. 3509

ESTIMATE S.E. PARAMETER
1 ~3.424 0.1433 GM
2 0.8266 0.1293E-01 U
3 0.7150E-02 O0.1446E-01 BILD
4 -0.4906E-02 0.1376E-02 PRES
S5 0.1592 0.1222E-01 BANZ
6 -0.8552E-02 0.4506E-03 BERF
7 0.1218 0.4648€E-01 K2
8 0.3325 0.5300€E-01 K3

17

Bei dem Modell M 4 von Trond Petersen kommt man bei einem Wert der Log-Likelihood-Funk-
tion (£ -LOSS) von -14000,8 zu folgendem Ergebnis:

PARAMETER ESTIMATE ASYMPTOTIC
STANDARD DEVIATION

KONST ~3.667665 0.136723
VDABH -0.161433 0.016871
BILDG 0.007218 0.012912
M59 ~0.004928 0.001224
BANZ 0.160115 0.009639
BERF -0.008542 0.000395
KOHO2 0.124740 0.040516
KOHO3 0.340973 0.049549

Sieht man einmal von den Rundungsfehlern ab, dann stimmen die B -Koeffizienten der Kovana-
blen mit denen aus Tabelle 6.16 iiberein, und die Schitzungen aus dem Programm P3RFUN & &
(VDABH) und B (KONST) lassen sich in die GLIM-Schatzungen & (U) und BO (GM) wie folgt

umrechnen:
@ =& +1=-0,161433 + 1 = 0,83856
Bo =By~ In& = -3,6676 - In 0,83856 = ~3,492.
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Die geschitzten B-Koeffizienten stimmen in Einfluirichtung und -gréfie bis auf
die Kohorten-Dummies und die wiederum nicht-signifikante Variable Bildung
(BILD) relativ gut mit denen im Gompertz-Modell in Tabelle 6.11 tiberein.
Unabhingig von der gewihlten Verteilung (Gompertz- oder Weibull-Vertei-
lung) wiirde man deswegen zu anndhernd denselben inhaltlichen Schlufifolge-
rungen in bezug auf die Wirkungsweise der Kovariablen kommen.

Die Priifung der Nullhypothese H: « = 1 gegen die Alternativhypothese H; : a <1
zeigt wiederum, daf} auch bei Kontrolle der Kovariablen die monoton fallende
Neigung zum Berufswechsel erhalten bleibt:

, = G-l _ 08266-1 _ 34

s(&) 0,01293

Auch in dieser Hinsicht kommt man also zur gleichen inhaltlichen Schlufifolge-
rung wie beim Gompertz-Modell in Tabelle 6.11.

Die Uberpriifung der Residuen im Weibull-Modell

Wie in den Abschnitten 3.7.1 und 6.2.3 schon ausfiihrlich diskutiert, kann man
generell die kumulativen Hazardraten A(t;|x;) als Residuen r; betrachten und
diese zur Modellevaluation heranziehen. Im Falle der Weibull-Verteilung erhalt
man eine Schitzung der Residuen r; wie folgt:

e = Avilx) = exp(xi’kﬁ)v‘i"k.

Aus diesen so berechneten Residuen kann man bei zensierten Daten die Survi-
vorfunktion wieder mit Hilfe der Produkt-Limit-Methode schitzen, entspre-
chend transformieren und gegen r auftragen. Bei Richtigkeit der Annahme einer
weibullverteilten Hazardrate miifte sich dann eine Gerade mit der Steigung -1
ergeben.

Die folgenden zwei Programmlaufe mit dem Unterprogramm P1L von BMDP
zeigen die Realisierung dieses Residuen-Tests fiir das Weibull-Modell ohne

Kovariablen und das Weibull-Modell, in dem der A-Koeffizient mit dem Kova-
riablen-Vektor log-linear verbunden wurde:

Programmbeispiel 6.20:

/INPUT UNIT IS 30.
CODE IS DATA.
/VARTABLE NAMES ARE (63)DUR,(64)ZEN,(65)BILDG, (66)BERF,
(67)BANZ, (68)KOHO2, (69)KOHO3,
(70)RESID1,(71)ALPHA, (72)LAMBDA.

ADD IS 10.

/TRANSFORM USE = (M3 EQ 1).
DUR = M51 - M50 + 1.
ZEN = 1.

IF (M51 EQ M47) THEN ZEN = 0.
IF (M41 EQ 1 AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 9.
IF (M41 EQ 1 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 11.
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/FORM TIME

JESTIMATE METHOD

IF (M41 EQ
IF (M41 EQ
IF (M41 EQ
THEN BILDG
IF (M42 EQ
IF (M42 EQ
KOHO2 = 0.
KOHO3 = 0.
IF(M48 GE 468 AND M48 LE
[F(M48 GE 588 AND M48 LE
BERF = M50 — M43.

BANZ = M5 -1.

2
2
3

AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 10.

AND (M42 EQ
AND (M42 EQ
13.

4) THEN BILDG
5) THEN BILDG

ALPHA = 0.7866.
LAMBDA = EXP(-3.581)
LAMBDA ¢ DUR e

RESID1 =

STATUS IS ZEN

IS RESID1.

RESPONSE IS 1.

/PRINT CASES ARE O.

/END

Programmbeispiel 6.21:

/INPUT UNIT IS 30.

CODE 1S DATA

IS PROD.
PLOTS ARE LOG.

2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG =
1 OR M42 EQ 2 OR M42 EQ 3))

=17,
=19,
504) THEN KOHO2 = 1.

624) THEN KOHO3 = 1.

ALPHA.

JVARIABLE NAMES ARE (63)DUR, (64)ZEN,(65)BILDG, (66)BERF,
(87)BANZ, (68)KOHO2, (69 )KOHO3,
(70)RESID2, (71)ALPHA, (72)LAMBDA.

ADD IS 10

/TRANSFORM USE = (M3 €Q 1).
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DUR = M5
2EN = 1.
IF (MS51
IF (M41
IF (M41
IF (M41
IF (M41
IF (M4t
THEN BIL
IF (M42
IF (M42
KOHO2 =
KOHO3 =

1

EQ
EQ
EQ
EQ
EQ
£Q
DG
EQ
EQ
0.
0.

- M50 + 1.

M47) THEN ZEN = 0.
AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 9.

1
2
2
3

AND (M42 EQ

2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG =

AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 10.

AND (M42 EQ
AND (M42 EQ
13.

4) THEN BILDG
5) THEN BILDG

IF(M48 GE 468 AND M48 LE
1F (M48 GE 588 AND M48 LE
BERF = M50 - M43,

BANZ = M5 -1.

ALPHA = 0.8266.
EXP(-3.424 + 0.007150¢BILDG - 0.004906+M59 +
0.1592*BANZ - 0.008552+¢BERF + 0.1218+K0OHO2 +
0.3325*K0OH03) .
LAMBDA + DUR *+ ALPHA.

LAMBDA =

RESID2 =

2 OR M42 EQ 3)) THEN BILOG =
1 OR M42 EQ 2 OR M42 EQ 3))

= 17,

= 19.

504) THEN KOHO2 = 1.
624) THEN KOHO3 = 1.

12.

1.

12.



/FORM TIME IS RESID2.
STATUS IS ZEN.
RESPONSE IS 1.

/ESTIMATE METHOD IS PROD.

PLOTS ARE LOG.

/PRINT CASES ARE 0.

/END

Im TRANSFORM-Paragraph der obigen Programmlédufe werden wieder zuerst
aufgrund der Koeffizienten-Schatzungen aus den Tabellen 6.15 und 6.16 jeweils
die Residuen (RESID1 bzw. RESID2) berechnet. Im FORM-Paragraph werden
diese neben der Zensierungsvariablen (STATUS IS ZEN) als Verweildauer
eingegeben (TIME IS RESID1 bzw. TIME IS RESID2). Zur Schatzung der
Survivorfunktionen wird jeweils die Produkt-Limit-Methode herangezogen
(METHOD IS PROD), und geplottet werden sollen schlieBlich die logarith-
mierten Survivorfunktionen (PLOTS ARE LOG).

Die Ergebnisse dieser Laufe sind in den Abbildungen 6.11 (fiir das Weibull
Modell ohne Kovariablen) und 6.12 (fir das Weibull-Modell mit Kovariablen)
dargestellt. Beide Plots weichen deutlich von einer Geraden mit der Steigung -1
ab, so daf} die Weibull-Verteilung in diesem Fall den Verlauf des Berufswechsel-
risikos weit schlechter beschreibt als die Gompertz-Verteilung.

Abbildung 6.11: Residuen-Plot fiir das Weibull-Modell ohne Kovariablen
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Abbildung 6.12: Residuen-Plot fiir das Weibull-Modell, in dem der A-Koeffizient
log-linear mit dem Kovariablen-Vektor verbunden wurde
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6.5.3 Das log-logistische Modell

Die log-logistische Verteilung ist ebenso wie die Weibull-Verteilung auBeror-
dentlich flexibel und bei verschiedenen Situationen einsetzbar. Fiir @ < 1 erhalt
man einen monoton fallenden Verlauf der Hazardrate, und fir a > | steigt das
Risiko zunichst bis zu einem bestimmten Zeitpunkt der Verweildauer monoton
aufein Maximuman (v, = (o - 1)17e¢/X), um danach wieder monoton zu fallen
(vgl. Abbildung 3.7). In der Literatur ist das log-logistische Modell deswegen
neben dem Log-Normalverteilungs-Modell (welches allerdings mathematisch
nicht so einfach zu handhaben ist) die am héufigsten empfohlene Verteilung,
wenn zuerst ein steigendes und dann ein fallendes Risiko vermutet werden

kann'®.

18 . . e . . N
" Zur Modellierung solcher nicht-monotonen Verldufe im Bereich der Wirtschafts- und Sozialwis-

senschaften ist von Diekmann und Mitter (1983, 1984) auch noch die Sichelverteilung vorge-
schlagen worden.
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Das log-logistische Modell ohne Kovariablen

Zur Verdeutlichung der Interpretation des log-logistischen Modells soll zu-
nachst wieder.auf der Grundlage des Mehr-Episoden-Falls fiir das durchschnitt-
liche Berufswechselrisiko der Ménner ein log-logistisches Modell ohne Kova-
riablen geschidtzt werden. Dabei wird der A-Koeffizient des log-logistischen
Modells log-linear mit einer Regressionskonstanten BS verbunden und der
Parameter a direkt geschatzt:

exp(By)* @ v~
1 + exp(Bp)* v

a-1
G T

1 + exp(By)v*

Unter inhaltlichen Gesichtspunkten kann mit diesem Modell die Hypothese
eines von Beginn an mit zunehmenden berufsspezifischen Kenntnissen monoton
fallenden Berufswechselrisikos (« < 1) gegen die Alternativhypothese eines
zuerst steigenden und dann fallenden Berufswechselrisikos getestet werden
(a > 1). Der nicht-monotone Verlauf des Berufswechselrisikos 146t sich dabei
plausibel tiber die bei jeder Neueinstellung ablaufenden Anpassungsprozesse
begriinden, die insbesondere in der ersten Zeit das Berufswechselrisiko erh6hen
diirften. Nachdem sich dann aber die Erwartungen der Arbeitgeber und Arbeit-
nehmer aneinander angepal3t haben, miiite die Neigung zum Berufswechsel mit
zunehmender Akkumulation berufsspezifischen Wissens wieder fallen.

Die Schitzung dieses Modells soll wieder mit dem Programmsystem GLIM
vorgenommen werden.

1
) =

Programmbeispiel 6.22:

$INPUT 40 MAKROS

$UNITS 35178

$DATA TANF TEND ZEN BILDG PRES BANZ BERF K2 K3 DUR JN JUN1 THEIRATS
$DINPUT 20$%

$CALC U = %LOG(DUR)$

$CALC C = ZENS

$USE SETL §$

$ENDS

$sTOPS

Im Unterschied zu Programmbeispiel 6.18 wird im obigen Programmbeispiel
die Anweisung USE SETW nur durch die Anweisung USE SETL ersetzt'”. Das
Ergebnis der Schatzung ist in Tabelle 6.17 zu sehen.

l%WmnmmmhCM£U=DURWRMWMQMMwmkdeﬂmSlewmmxmme
logistische Verteilung schatzen.
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Tabelle 6.17: Ergebnis des log-logistischen Modells aus Programmbeispiel 6.22

SCALED
CYCLE DEVIANCE DF
4 3881. 3515
ESTIMATE S.E. PARAMETER
1 —4.464 0.7530E-01 GM
2 1.144 0.1856E~-01 U

Zunichst erhalten wir bei einem Wert der Devianz-Funktion von 3881 ein A =
exp(-4,464/1,144) = 0,0202 und eine Schitzung fiir « von 1,144. Beide Schit-
zungen liegen damit wieder sehr nahe bei den Schitzungen der graphischen
Verfahren aus Abschnitt 6.1 (A\ = 0,024 und & = 1,1313).

Die Uberpriifung der Nullhypothese eines monoton fallenden Berufswechsel-
risikos (Hg : @ = 1) gegen die Alternative eines zuerst steigenden und dann
fallenden Berufswechselrisikos (H; : « > 1) zeigt, daf3 die Nullhyothese abge-
lehnt werden muf} (Signifikanzniveau: 0,05):

= L44-1 _ 5959
0,01856

Das Berufswechselrisiko steigt also nach der Rekrutierung eines neuen Arbeit-
nehmers wegen der dabei ablaufenden Anpassungsprozesse an, erreicht nach
etwa neun Monaten einen Héhepunkt [v . = (1,144 - 1)1/1.144/0,0202) = 9,10]

und fillt danach monoton mit zunehmenden berufsspezifischen Kenntnissen
ab.

Uber die Beziehung (3.2.29)
S(t) = ___l_...__
1+ (At)e

kann wieder der Median der Verweildauer von Minnern im Beruf M*, mit
S(M*) = 0,5, abgeschitzt werden:

S(NI*) = L
1 +(0,0202 M*)L.144

49,50 Monate.

~

M*

Der Median betragt nach dem log-logistischem Modell also etwas mehr als vier
Jahre und liegt damit in etwa auf dem Niveau der Gompertz-Verteilung (mit
49,90 Monaten, vgl. Abschnitt 6.5.1), aber unter dem Niveau der Weibull-Vertei-
lung (etwa fiinf Jahre, vgl. Abschnitt 6.5.2) und dem der Exponential-Verteilung
(etwa fiinfeinhalb Jahre, vgl. Abschnitt 6.2.1).

Dariiber hinaus kann man wieder die Wahrscheinlichkeit berechnen, daB ein
Mann nach einem Zeitraum von acht Jahren noch in ein und demselben Beruf
arbeitet. Sie betrigt $(96) = (1 +(0,0202:96)1-144)-1=0,3192, also 31,92 Prozent.
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Im Vergleich dazu hatte sich beim Gompertz-Modell (vgl. Abschnitt 6.5.1) eine
Wahrscheinlichkeit von 32,56 Prozent, beim Weibull-Modell (vgl. Abschnitt
6.5.2) eine Wahrscheinlichkeit von 36,56 Prozent und beim Exponential-Modell
(vgl. Abschnitt 6.2.1) eine Wahrscheinlichkeit von 37,56 Prozent ergeben.
Diese Interpretationen sind natiirlich wieder nur unter der Voraussetzung giil-
tig, daB} es sich bei den Mannern um eine homogene Population handelt und
man tatsichlich von einem durchschnittlichen Berufswechselrisiko sprechen
kann. In einem weiteren Schritt sollen nun wieder die bereits bekannten Kova-
riablen in das Modell aufgenommen werden (vgl. Anhang 1), und man kann
priifen, ob sich dadurch die Form der Verweildauerabhingigkeit dndert.

Das log-logistische Modell mit Kovariablen im N\-Term

Die Aufnahme der Kovariablen in das log-logistische Modell soll wieder in der
Weise geschehen, dafl der Parameter A log-linear mit dem Kovariablen-Vektor x
verbunden wird (vgl. Abschnitt 3.3.2): A(x) = exp(x’8"). Das log-logistische
Modell lautet dann wie folgt:

exp(x, B o vl

1 + exp(x,/ B v

AK(vx) =

_ et oavet 1,2, ...

1 + exp(xB) v*
mit 8= af".

In den Kovariablen-Vektor sollen wieder die Variablen Bildung (BILDG),
Prestjge (PRES), Anzahl der bereits vorher ausgeiibten Berufe (BANZ), Berufs-
erfahrung beim Eintritt in den Beruf (BERF) sowie die Kohorten-Dummies K2
und K3 eingehen (vgl. Anhang 1). Wenn bei jeder Neueinstellung tatsdchlich
Anpassungsprozesse ablaufen, die das Berufswechselrisiko zu Beginn jeder
Erwerbstatigkeit erhohen, dann miiite der nicht-monotone Verlauf des Berufs-
wechselrisikos (@ > 1) auch noch nach Kontrolle dieser Kovariablen zu finden
sein.

Die Schitzung der Parameter soll wieder mit dem Programmsystem GLIM

20
vorgenommen werden®”.

Programmbeispiel 6.23:

$INPUT 40 MAKROS

$UNITS 3517%

$DATA TANF TEND ZEN BILDG PRES BANZ BERF K2 K3 DUR JN JN1 THEIRATS
$DINPUT 20%

$CALC BILDG(%NU)=0 $

$CALC PRES(%NU)=0 $

$CALC BANZ(%NU)=0 $

$CALC BERF(%NU)=0 §

$CALC K2(%NU)=0 $
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$CALC K3(%NU)=0 $

$CALC U = %LOG(DUR)$

$CALC C = ZEN$

$USE SETL $

$FIT +BILDG+PRES+BANZ+BERF+K2+K3
$01S €

$ENDS

$sTOPS

29 Wiirde man dieses log-logistische Modell mit dem BMDP-Programm P3R und dem darin
eingebundenen Unterprogramm P3RFUN von Trond Petersen berechnen, das von folgender
Ratenfunktion ausgeht

exp(x,B) (a” + 1) v
1+ exp(x,/B) vertl

dann ist der geschitzte Koeffizient &” wie folgt zu transformicren, um auf den Parameter & des
obigen Modells zu kommen:

Ak(v]x,) =

& =4 + I

Die 3-Koeffizienten (einschlieBlich des konstanten Glieds BO) sind in beiden Ansatzen identisch.
Das dazu notwendige BMDP-Programm stimmt mit dem Programmbeispiel 6.12 bis auf die
Modell-Karte iiberein, auf der jetzt das Modell mitder Nummer 5 (M 5) spezifiziert werden muf:

/INPUT UNIT IS 30.
CODE IS DATA.
/VARIABLE NAMES ARE (63)DUR,(64)ZEN,(65)BILDG, (66)BERF,
(67)BANZ, (68)KOHO2, (69)KOHO3, (70)X1,(71)DP.
ADD IS 9

/TRANSFORM USE = (M3 EQ 1).

OUR = M51 - M50 + 1.

ZEN = 1.

IF (M51 EQ M47) THEN ZEN = O.

IF (M41 EQ AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 9.
IF (M41 EQ 1 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 11,
IF (M41 EQ AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 10

1
1
2
IF (M41 EQ 2 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 12,
IF (M41 EQ 3 AND (M42 EQ 1 OR M42 EQ 2 OR M42 EQ 3))
THEN BILOG = 13.
[F (M42 EQ 4) THEN BILDG = 17.
IF (M42 EQ 5) THEN BILDG = 19.
KOHO2 = 0.
KOHO3 = 0.
[F(M48 GE 468 AND M48 LE 504) THEN KOHO2 = 1
IF(M48 GE 588 AND M48 LE 624) THEN KOHO3 = 1
BERF = M50 - M43.
BANZ = M5 - 1.
OP = 0.
X1 = 0.
/REGRESS DEPENDENT [S OP
PARAMETERS ARE 8.
PRINT IS 0.
MEANSQUARE 1S 1.0.
ITERATIONS ARE 100.
LOSS.
/PARAMETER INITIAL ARE -3.8,1.14,0.04,-0.01,0.15,-0.01,0.1,0.17.
NAMES ARE KONST,VDABH,BILDG,M59,BANZ, BERF KOHO2,KOHOJ3.
JEND .
/COMMENT *
M 5
T 70 63
0 71
C 64
I 6 65 59 67 66 68 69
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Im obigen Programmbeispiel miissen im Vergleich zu Programmbeispiel 6.22
zuerst aus programmtechnischen Griinden die (N+1)-ten Elemente (% NU) aller
Variablen-Vektoren, die als Kovariablen aufgenommen werden sollen, auf Null
gesetzt werden. Danach folgen nach der USE SETL-Anweisung zusitzlich die
FIT- und die DIS-Anweisung. Mit der FIT-Anweisung werden die Namen der
aufzunehmenden Kovariablen, jeweils versehen mit einem Plus-Zeichen, spezi-
fiziert, und mit der DIS-Anweisung wird die Ausgabe der Schatzwerte sowie
ihrer asymptotischen Standardabweichungen veranlafit. Das Ergebnis der

Schatzung ist in Tabelle 6.18 zu finden®".

Tabelle 6.18: Ergebnis des log-logistischen Modells aus Programmbeispiel 6.23

SCALED
CYCLE DEVIANCE OF
2 3294. 3509
ESTIMATE S.E. PARAMETER

-4.333
1.234

1 0.1992 GM

2 0.1954E-01 U

3 0.1038E-01 0.2088E-01 BILD
4 -0.7245E-02 O0.1963E-02 PRES
5 0.2661 0.1990E-01 BANZ
6 -0.1264E-01 0.6258E-03 BERF
7 0.1244 0.7263E-01 K2

8 0.3244 0.8027e-01 K3

Aus Tabelle 6.18 ist zunichst ersichtlich, daf sich der Devianz-Wert im Ver-
gleich zum log-logistischen Modell ohne Kovariablen von 3881 auf 3294 durch
die Schidtzung der zusitzlichen Parameter vermindert hat. Die Verminderung
von -2logL entspricht einem x2-Wert von 587 (bei sechs Freiheitsgraden) und
besagt, daB} sich der Erklarungswert des Modells durch die Einfithrung der
Kovariablen signifikant verbessert hat.

2” Bei dem Modell M 5 von Trond Petersen wiirde man bei einem Wert der Log-Likelihood-Funk-

tion (£ -LOSS) von 13830,3 zu folgendem Ergebnis kommen:

PARAMETER ESTIMATE ASYMPTOTIC
STANDARD DEVIATION

KONST -4.338965 0.200337
VDABH 0.236721 0.021759
BILOG 0.010408 0.020212
M59 -0.007254 0.001841
BANZ 0.268493 0.017634
BERF -0.012778 0.000553
KOHO2 0.124088 0.071432
KOHO3 0.324118 0.082421

Sieht man wieder von Rundungsfehlern ab, dann stimmen die B-Koeffizienten der Kovariablen
(einschlieBlich der Regressionskonstanten f) mit denen aus Tabelle 6.18 iiberein, und die
Schitzungen des Koeffizienten « lassen sich wie folgt ineinander umrechnen:

& =4 +1=0236721 + | = 1,236721.
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Obwohl sich die unstandardisierten B-Koeffizienten des log-logistischen Mo-
dells in Tabelle 6.18 beispielsweise deutlich von den B-Koeffizienten des Gom-
pertz- (vgl. Abschnitt 6.5.1) und des Weibull-Modells (vgl. Abschnitt 6.5.2)
unterscheiden, bleibt die Wirkungsrichtung der Kovariablen und deren Signifi-
kanz unverédndert.

Die Priifung der Nullhypothese Hj : @ = 1 gegen die Alternativhypothese
H; : o > 1 zeigt wiederum, dafl auch bei Kontrolle der Kovariablen der
nicht-monotone Verlauf des Berufswechselrisikos erhalten bleibt.

7 = -1 _ 1,234-1 _ 11,98.

s(&) 0,01954
Dies spricht damit wieder fiir die Hypothese eines zunéchst steigenden Berufs-
wechselrisikos, das erst nach einer ersten Anpassungsphase in jedem neuen
Beruf mit zunehmenden berufsspezifischen Kenntnissen fallt.

Die Uberpriifung der Residuen im log-logistischen Modell

Auch beim log-logistischen Modell kann man, wie in den Abschnitten 3.7.1 und
6.2.3 schon ausfiithrlich dargestellt, die kumulativen Hazardraten A(t;|x;) als
Residuen r; betrachten und diese zur Modellevaluation heranziehen. Im Falle

der log-logistischen Verteilung erhilt man eine Schitzung der Residuen r;, wie
folgt:
Bk = Avielxi) = In(1 + exp(x B)vey).

Aus diesen so berechneten Residuen kann man bei zensierten Daten die Survi-
vorfunktion wieder mit Hilfe der Produkt-Limit-Methode schitzen, transfor-
mieren und gegenr auftragen. Bei Richtigkeit der Annahme einer log-logistisch-
verteilten Hazardrate miifite sich dann eine Gerade mit der Steigung -1 ergeben.
Die folgenden zwei Programmldufe mit dem Unterprogramm P1L von BMDP
zeigen die Realisierung dieses Residuen-Tests fiir das log-logistische Modell
ohne Kovariablen und das log-logistische Modell, in dem der A-Koeffizient mit
dem Kovariablen-Vektor log-linear verbunden wurde.

Programmbeispiel 6.24:

/INPUT UNIT IS 30.
COCE IS DATA.
/VARIABLE NAMES ARE (63)DUR, (64)ZEN,(65)BILDG, (56)BERF,
(67)BANZ, (68)KOHO2, (69)KOHO3, (70)RESID1 .

ADD IS 8.
/TRANSFORM USE = (M3 EQ 1)

DUR = M51 - M5S0 + 1.

ZEN = 1.

IF (M51 EQ M47) THEN ZEN = 0.

1IF (M41 EQ AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 9.
IF (M41 EQ AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 11.
IF (M41 EQ AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 10.

1
1
2
IF (M41 EQ 2 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 12.
IF (M41 EQ 3 AND (M42 EQ 1 OR M42 EQ 2 OR M42 EQ 3))
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THEN BILDG = 13.
IF (M42 EQ 4) THEN BILDG = 17.
IF (M42 EQ 5) THEN BILDG = 19.
KOHO2 = 0.
KOHO3 = 0.
[F(M48 GE 468 AND M48 LE 504) THEN KOHO2 = 1.
IF(M48 GE 588 AND M48 LE 624) THEN KOHO3 = 1.
BERF = M50 — M43.
BANZ = M5 -1.
RESID! = LN(1+EXP(-4.464)sDUR**1.144).
/FORM TIME IS RESIDT.
STATUS IS ZEN.
RESPONSE IS 1.
JESTIMATE METHOD IS PROD.
PLOTS ARE LOG.
/PRINT CASES ARE 0.
/END

Programmbeispiel 6.25:

/INPUT UNIT IS 30.
CODE IS DATA.
/VARIABLE NAMES ARE (63)DUR,(64)ZEN,(65)BILDG, (66)BERF,
(67)BANZ, (68)KOHO2, (69)KOHO3,
(70)RESID2, (71)ALPHA, (72)LAMBDA.
ADD IS 10.
/TRANSFORM USE = (M3 EQ 1).
DUR = M51 - M50 + 1.
ZEN = 1.
IF (M51 EQ M47) THEN ZEN = 0.
IF (M41 EQ 1 AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 9.
IF (M41 EQ 1 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 11.
IF (M41 EQ 2 AND M42 EQ 1) THEN BILDG = 10.
IF (M41 EQ 2 AND (M42 EQ 2 OR M42 EQ 3)) THEN BILDG = 12.
IF (M41 EQ 3 AND (M42 EQ 1 OR M42 EQ 2 OR M42 EQ 3))
THEN BILDG = 13.
IF (M42 EQ 4) THEN BILDG = 17.
[F (M42 EQ 5) THEN BILDG = 19.
KOHO2 = 0.
KOHO3 = 0.
[F(M48 GE 468 AND M48 LE 504) THEN KOHO2 = 1.
IF(M48 GE 588 AND M48 LE 624) THEN KOHO3 = 1.
BERF = M50 - M43.
BANZ M5 —1.
ALPHA = 1.234.
LAMBDA = EXP(-4.333 + 0.01038¢BILDG -0.007245%M59 +
0.2661+BANZ - 0.01264+BERF +0.1244°KOHO2 +
0.3244+KOH03) .
RESID2 = LN(1 + LAMBDA ¢ DUR *+ ALPHA).
/FORM TIME IS RESID2.
STATUS IS ZEN.
RESPONSE IS 1.
/ESTIMATE METHOD IS PROD.
PLOTS ARE LOG.
NO PRINT.
/PRINT CASES ARE 0.
/END
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Im TRANSFORM-Paragraph der obigen Programmlaufe werden wieder zuerst
aufgrund der Koeffizienten-Schitzungen aus den Tabellen 6.17 und 6.18 jeweils
die Residuen (RESID1 bzw. RESID2) berechnet. Im FORM-Paragraph werden
diese neben der Zensierungsvariablen (STATUS IS ZEN) als Verweildauer
eingegeben (TIME IS RESID1 bzw. TIME IS RESID?2). Zur Schiatzung der
Survivorfunktionen wird jeweils die Produkt-Limit-Methode herangezogen
(METHOD IS PROD), und geplottet werden sollen schlieBlich die logarith-
mierten Survivorfunktionen (PLOTS ARE LOG).

Die Ergebnisse dieser Tests sind in den Abbildungen 6.13 (fiir das log-logistische
Modell ohne Kovariablen) und 6.14 (fiir das log-logistische Modell mit Kova-
riablen) dargestellt. Beide Plots zeigen Verlaufe, die relativ gut mit einer Gera-
den mit der Steigung -1 iibereinstimmen, und durch die Aufnahme von Kova-
riablen kann diese Anpassung sogar noch etwas verbessert werden. Vergleicht
man diese Residuen-Plots mit den Residuen-Plots bei der Gompertz-Verteilung,
so sieht man, daf} beide Verteilungen den Prozefl des Berufswechsels zwar bei
kleinen und mittleren Residuen relativ gut beschreiben, dal3 aber im Bereich
grofer Residuen noch deutliche Abweichungen bestehen. Das heifit, insbeson-
dere bei langen Verweildauern sind beide Modelle weniger angemessen.

Abbildung 6.13: Residuen-Plot fur das log-logistische Modell ohne Kova-
riablen

LOGARITHM OF CUMULATIVE PROPORTION SURVIVING

.+

4. B I e T I N N IR DI S

N
P40+ 0 401 +0 41

N EEE R R R

BN

C+ 0+ 01000 L 0+ 000+ 4

P+

.09
0.0 .60 1.2 ' 1.8 2.4 3.0 ' 3.6
RESIO!

248



Abbildung 6.14: Residuen-Plot fiir das log-logistische Modell, in dem der A-
Koeffizient log-linear mit dem Kovariablen-Vektor verbun-
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Die Analyse des Heiratsprozesses mit Hilfe eines log-logistischen Modells

Ein anderes instruktives Beispiel fiir die Anwendung der log-logistischen Vertei-
lung in der Forschungspraxis liefert Papastefanou (1986). Auf der Grundlage
der Lebensverlaufsstudie untersucht er, wie der HeiratsprozeB fiir Manner und
Frauen nach dem gesetzlichen Heiratsalter verlduft. Da die Heiratsrate einen
nicht-monotonen Verlauf hat, der zunichst ansteigt und dann ab einem be-
stimmten Punkt fallt, bietet sich die log-logistische Verteilung zur Modellierung
dieses Verlaufs an. Dieser nicht-monotone Verlauf der Heiratsrate ist dabei
nicht nur historisch (vgl. Papastefanou 1986) und interkulturell (vgl. Coale
1971) stabil, sondern 1463t sich dariiber hinaus auch suchtheoretisch begriinden
(vgl. Keely 1979; Hernes 1972; Serensen/Sgrensen 1984).

Das Ziel der Untersuchung von Papastefanou ist es, zu zeigen, inwieweit der
HeiratsprozeB bereits durch sozialstrukturelle Merkmale (wie Bildungsniveau,
berufliche Stellung, Berufserfahrung usw.) bestimmt ist, bei denen Frauen und
Minner grofle Unterschiede aufweisen, und wie grofl die dann noch verblei-
bende geschlechtsspezifische Differenz ist, wenn diese Hintergrundsvariablen
kontrolliert sind. Nach Coleman (1984a) lie3e sich dieser verbleibende Unter-
schied zwischen Mannern und Frauen auf psychobiologische Reifungs- und
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Entwicklungsprozesse zuriickfithren, die auf Frauen einen grofleren Druck
ausiiben als auf Manner. Deswegen sind die Heiratschancen von Frauen auf-
grund von Attraktivitat und Fertilitat, unabhidngig von sozialstrukturellen Un-
terschieden wie Bildungsniveau oder berufliche Stellung, deutlicher als bei
Mannern auf ein spezifisches Lebenslaufsegment eingeengt.

Der Beginn der Verweildauer oder Wartezeit ist in diesem Beispiel durch den
Eintritt in das gesetzlich vorgeschriebene Heiratsalter definiert. Die Verweil-
dauer ist damit durch die Anzahl von Monaten bestimmt, die zwischen der
Heiratsmiindigkeit und dem Zeitpunkt der ersten EheschlieBung verstreichen.
Es handelt sich also um einen Ein-Episoden-Fall mit zwei Zustanden (nicht-ver-
heiratet, verheiratet).

Abbildung 6.15: Durchschnittliche Heiratsraten von Mannern und Frauen bei
Kontrolle relevanter sozialstruktureller Merkmale (geschétzt
mit einem log-logistischen Modell)
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Die Schatzung des log-logistischen Modells erbrachte zunéchst, dall der Unter-
schied zwischen der Heiratsrate von Midnnern und Frauen hoch-signifikant ist
und auch noch nach Kontrolle relevanter Hintergrundsvariablen bestehen
bleibt (vgl. Papastefanou 1986). Der partielle Effekt des Geschlechts auf die
Heiratsrate 148t sich allerdings im log-logistischen Modell nicht unmittelbar
interpretieren, da er aufgrund der log-logistischen Ratenfunktion von der Ver-
weildauer abhidngt und je nach dem Zeitpunkt der Verweildauer unterschiedlich
grof} ist. Dies wird in Abbildung 6.15 deutlich. Dort ist der nach dem log-logisti-
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schen Modell geschiétzte ,,durchschnittliche® Verlauf der Heiratsrate von Frauen
und Ménnern dargestellt, wobei die relevanten Hintergrundsvariablen durch
Einsetzen der jeweiiigen Mittelwerte kontrolliert wurden. Es wird deutlich, dafl
der Unterschied zwischen Médnnern und Frauen zu Beginn des Prozesses an-
steigt, etwa acht Jahre nach der Heiratsmiindigkeit seinen Hohepunkt erreicht
und mit fortschreitender Verweildauer zunehmend geringer wird. Damit ist die
Neigung zur Heirat bei Frauen insbesondere in der ersten Phase des Prozesses
weit grofler als bei Mannern, was als Hinweis auf die Hypothese von Coleman
(1984a) gewertet werden kann, daf3 die Heiratsneigung von Frauen aufgrund
psychobiologischer Reifungs- und Euntwicklungsprozesse deutlicher als bei
Miénnern auf ein spezifisches Lebenslaufsegment eingeengt ist.

6.6 Modelle mit unbeobachteter Heterogenitit

Beiden bisher dargestellten Beispielen zur Anwendung parametrischer Modelle
sind wir davon ausgegangen, daf3 alle relevanten EinfluBgrofien gemessen und in
die Modelle aufgenommen wurden. Die Hazardrate war vollstindig durch die
unabhingigen Variablen, einschlieBlich der als Proxy-Variable fungierenden
Verweildauerabhéngigkeit, determiniert, und Unterschiede in der Hazardrate
konnten damit nur das Ergebnis unterschiedlicher Auspragungen in diesen
unabhingigen Merkmalen sein.

Eine solche Modellannahme ist natiirlich restriktiv und insbesondere im Bereich
der Wirtschafts- und Sozialwissenschaften nur selten erfiillt. In der Regel wer-
den neben den in das Modell aufgenommenen Kovariablen weitere Merkmale,
die nicht erhoben wurden oder nicht bekannt sind, die Hazardrate beeintlussen.
Wird aber bei der Bildung der Hazardrate iiber diese unberiicksichtigten Unter-
schiede aggregiert, so ergibt sich, wie in Abschnitt 3.9.1 bereits ausfithrlich
dargestellt, als unangenehme Nebenfolge scheinbare Verweildauerabhédngig-
keit, und auf der Ebene der zu untersuchenden Hazardrate kann nicht mehr
unterschieden werden, ob die Hazardrate mit zunehmender Verweildauer bei
jedem Individuum in derselben Weise fallt oder ob dies blof} ein Artefakt
aufgrund vernachlissigter Unterschiede zwischen Individuen ist. In den Beispie-
len zum Berufswechselverhalten der Manner kdnnte man deswegen auch argu-
mentieren, dal} die negative Verweildauerabhéngigkeit nicht das Ergebnis zu-
nehmender berufsspezifischer Humankapitalinvestitionen, sondern nur der me-
thodenbedingte Niederschlag von nicht beobachteter Heterogenitit ist.

In diesem Abschnitt wollen wir deswegen im Berufswechselbeispiel die negative
Verweildauerabhingigkeit unter diesem methodischen Gesichtspunkt betrach-
ten und unbeobachtete Heterogenitét in Form eines Fehlerterms in den Regres-
sionsmodellen zulassen. Dazu greifen wir auf das relativ einfache Modell von
Tuma (1978) zuriick, in dem die individuellen Hazardraten per definitionem als
zeitkonstant vorausgesetzt werden. Damit wird auf der individuellen Ebene
keine Verweildauerabhingigkeit zugelassen. Die Hazardraten der Individuen
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konnen allerdings, je nach Zugehorigkeit zu relevanten Subgruppen, unter-
schiedliche Werte aufweisen, wobei die Verteilung dieser Werte als gammaver-
teilt betrachtet wird. Wie in Abschnitt 3.9.2 bereits ausgefiihrt, schldgt sich
vernachléssigte Heterogenitdt in diesem Modell dann als negative Verweil-
dauerabhangigkeit bei der erwarteten Hazardrate nieder.

Das Modell ohne beobachtete Heterogenitit

Zur Verdeutlichung der Interpretation des Modells soll zunachst auf der Grund-
lage des Mehr-Episoden-Falls fiir das Berufswechselrisiko der Manner ein Mo-
dell berechnet werden, in dem nur unbeobachtete Heterogenitat auftritt. Wir
betrachten wie in Abschnitt 3.9.2 - allerdings hier noch ohne Kovariablen - ein
Modell der Form

Me@le=re ,k=1,2,....
Damit wird die Hazardrate auf der individuellen Ebene als zeitunabhingig
vorausgesetzt, und fiir die Heterogenitatskomponente wird eine Gamma-Ver-
teilung angenommen. In Abschnitt 3.9.2 wurde bereits abgeleitet, dall wegen
E(e) = | die Gamma-Verteilung nur einen frei variierenden Parameter « besitzt

(vgl. Beziehung 3.9.8), der in RATE gleich @ = exp(-v) gesetzt wird. Ferner
wird in RATE A = exp(f) gesetzt.

Programmbeispiel 6.26:

RUN NAME GAMMA - MODELL
N OF CASES 3516

VARIABLES 12

TANF
TEND
ZEN
BILDG
PRES
BANZ
BERF
KOHO2
KOHO3
DUR 10

JOBN 11

JOBN1 12

READ DATA

(12F5.0)

T AND S 10 3

MODEL (2) A=1 B=1
VECTOR (1) (2)
SOLVE

FINISH

@™ N0 s UN -

w

Im obigen RATE-Programm wird auf der MODEL-Karte das Modell mit der
Nummer (2) spezifiziert, in dem die Buchstaben A und B jeweils log-linear mit
dem Kovariablen-Vektor x modelliert werden (A =1, B=1) A =exp(x'8), B=
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exp(x’y). Da auf der VECTOR-Karte allerdings weder in den ersten (1) noch in
den zweiten (2) Vektor Kovariablen aufgenommen werden, werden jeweils nur

dic Konstanten B, und vy geschatzt. Das Ergebnis der Schétzung ist in Tabelle
6.19 zu finden.

Tabelle 6.19: Ergebnis des Modells mit unbeobachteter Heterogenitit aus Pro-
grammbeispiel 6.26

MAX(LOG OF L)  MAX(LOG OF L)

UNWEIGHTED  WEIGHTED NULL ALTERNATIVE PSEVDO PROBABILITY
OESTINATION FREQUENCY FREQUENCY HYPOTHESIS HYPOTHESIS R-SQUARED CHI-SQUARED OF LEVEL
1 2586 2586 .0 ~1.4434320404 -1.415316D+04 0.019% 56234 1 0.000400
DESTINATION 1 LETTER A LOG-LINEAR TIME-INDEPENDENT VECTOR
PARAMETER PARAMETER ANTILOG ANTILOG ANTILOG
INTERNAL VARIABLE VECTOR 1 STANDARD [ OF THE STANDARD [
NUMBER NUMBER VARTABLE NAME PARAME TER ERROR RATIO PARAMETER ERROR RATIO
1 (CONSTANT) -3.9740+00 3 4810-02 13029 339 1.8800-02
OESTINATION 1 LETTER B LOG-LINEAR TIME-INDEPENDENT VECTOR
PARAMETER PARAMETER ANTILOG ANTILOG ANTILOG
INTERNAL VARIABLE VECTOR 2 STANDARD [ OF THE STAMDARD F
NUMBER NUMBER VARIABLE NAME PARAMETER ERROR RATIO PARAMETER ERROR RATIO
2 (CONSTANT) ~1.2440-01 5 8220-02 4 893 8.8310-01

Aus Tabelle 6.19 erhalten wir eine Schitzung fiir 8 von -3,974 und fiir y, von
-0,1244. Damit ergibt sich eine geschatzte Fehlervarianz von

Var(e) = ;‘ = exp(F) = 0,833.
Setzt man in (3.9.12) ¢(x'B) = exp(By) und o = exp(-7y), so erhilt man fur die
Hazardrate A(v) ohne Beriicksichtigung der unbeobachteten Heterogenitit
A(V) = exp(By - vo) — exp(=vo)
exp(Bp) v+ exp(-vg)  exp(-By-vp) tv

exp(0.1244) _ 1.1325
exp(3.974 + 0.1244) + v 60.2438 + v

Obwohl die individuellen Hazardraten bei gegebener Heterogenitatskompo-
nente als zeitunabhingig vorausgesetzt wurden, ergibt sich fiir die Hazardrate
ohne Beriicksichtigung der unbeobachteten Heterogenitdt mit zunehmender
Verweildauer also ein monoton fallender Verlauf.

Das Regressionsmodell mit beobachteter und unbeobachteter Heterogenitit

Nachdem wir mit der Fehlervarianz Var(e) ein Mal fiir die insgesamt vorhan-
dene Heterogenitat berechnet haben, kann in einem zweiten Schritt untersucht
werden, wieviel Prozent der insgesamt vorhandenen Variation durch die in das
Modell aufgenommenen Kovariablen (beobachtete Heterogenitit) erklart wird
und welcher Anteil von unbeobachteter Heterogenitdt dann noch verbleibt.
Dazu wird der Kovariablen-Vektor x wie beim Exponential-Modell log-linear
mit der Konstanten A verkniipft (A(x) = exp(x’8)) und die Varianz des Fehler-
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terms ¢ log-linear mit dem Parameter vy, verbunden (Var(e) = exp(7)), so dal}
folgende Ratengleichung formuliert werden kann

AK(v]x,e) = exp(XB)e mitk=1,2,....

Programmbeispiel 6.27:

RUN NAME GAMMA - MODELL
N OF CASES 3516

VARIABLES 12

TANF 1

TEND
ZEN
BILDG
PRES
BANZ
BERF
KOHO2
KOHO3 9

DUR 10

JOBN 11

JOBN1 12

READ DATA

(12F5.0)

T AND $ 10 3

MODEL (2) A=1 B=1

VECTOR (1) 4 56 789 (2)
SOLVE

FINISH

® NOO e UN

Im Vergleich zu Programmbeispiel 6.26 werden im obigen RATE-Programm-
lauf auf der VECTOR-Karte im ersten Vektor die bereits bekannten Kovaria-
blen mit ihren RATE-internen Nummern spezifiziert (vgl. Anhang 1). Das
Ergebnis der Schétzung ist in Tabelle 6.20 zu finden.

Nach der Aufnahme der Kovariablen verbleibt eine Fehlervarianz von Var{e) =
exp(-0,4523) = 0,6362. Mit Hilfe eines PRE-Malles, mit dem die Fehlervarianz
des Modells ohne Einbeziehung der Kovariablen Var(e,) mit der Fehlervarianz
des obigen Modells Var(e) in Beziehung gesetzt werden kann, ergibt sich, dafl
durch die Aufnahme der Kovariablen die insgesamt gemessene Fehlervarianz
nur um 23,65 Prozent verringert werden kann und ein zu erklarender Rest von
76,35 Prozent uibrig bleibt:

pPRE = _var(e) - Var(e) _ 0,833 -0,636
Var(e) 0,833
Dieses Ergebnis ist natiirlich nicht verwunderlich, hatten wir doch bei der

Gompertz-, der Weibull- und der log-logistischen Verteilung jeweils auch einen
signifikanten Effekt der Verweildauerabhéngigkeit bekommen.

= 23,65.
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Tabelle 6.20: Ergebnis des Modells mit unbeobachteter und beobachteter Hete-

rogenitdt und aus Programmbeispiel 6.27

MAX(LOG OF () MAX(LOG OF L)

UNWE IGHTED WEIGHTED NuLL ALTERNATIVE PSEUDO
DESTINATION  FREQUENCY FREQUENCY HYPOTHESIS HYPOTHESTS R-SQUARED  CHI-SQUARED  OF
1 2586 2588 O ~1.4434320404 -1 3877330404 0.0388 1113.59 ?
DESTINATION 1 LETTER & LOG-LINEAR TIME-INDEPENDENT VECTOR
PARAMETER PARANMCTER ANTILOG ANTILOG
INTERNAL VARIABLE VECTOR 1 STANDARD 3 OF THE STANDARD
NUMBER NUMBER VARIABLE NAME PARAMETER ERROR RATIO PARAMETER ERROR
1 (CONSTANT) -3 6170400 1 6770-01 4635263 2.6860-02
2 4 81L0G 6 9650-03 1 8820-02 0 137 1.0070+00 1.8950-02
3 5 PRES -6 1730-03 1 7790-03 12.043 9.9380-01 1.7680-03
. s BAN2 2 1930-01 1 7510-02 156 814 1 2430400 2 180D-02
s 7 BERF -1.1030-02 5.7970-04 361 890 9 8900-01 5.7330-04
6 8 K002 9 8300-02 6.4090-02 2352 1.1030400 7. 0710-02
7 9 XOMO3 2 65€0-01 7 0740-02 14 031 1.3030+00 9 2210-02
DESTINATION 1 LETIER 8 LOG-LINEAR TIME-INDEPENDENT VECTOR
PARAMETER PARAMETER ANTILOG ANTILOG
INTERNAL VARIZBLE VECTOR 2 STANDARD 3 Of THE STANDARD
NUVBER NUMBER VARIABLE NAWE PARAME TER ERROK RATIO PARAMETER ERROR
L) (CONSTANT) -4 5230-01 6 5110-02 48 265 6 3610-01

Die unter inhaltlichen Gesichtspunkten entscheidende Frage allerdings,

PROBABILITY
LEVEL

0.00D+00

ANTILOG
F
RATIO

0 136
12 118
126 442
366 008
2.134
10 828

ANTILOG
[
RATIO

obes

sich im Berufswechselbeispiel um tatsachliche oder nur um scheinbare Verweil-
dauerabhangigkeit handelt, kann mit dem obigen Modell mit unbeobachteter
Heterogenitit aber nicht geklart werden, da dieses Modell per definitionem von
konstanten Hazardraten auf der individuellen Ebene ausgeht. Hierzu miif3te
man auch auf der individuellen Ebene zusitzlich Verweildauerabhiangigkeit
zulassen, wie dies beispielsweise in der Arbeit von Heckman/Singer (1982) der
Fall war. Leider existieren dazu allerdings noch keine allgemein verfiigbaren

Programme.
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Kapitel 7:
SchluBbemerkungen

Im folgenden werden noch einige ausgewéhlte Problemkreise angesprochen, die
in den vorangegangenen Kapiteln nur kurz oder iiberhaupt nicht behandelt
wurden.

Ein noch nicht vollstindig gelostes Problem betrifft die Linkszensierung. Eine
Zensierung von links liegt vor, wenn sich ein Individuum zu Beginn des Unter-
suchungszeitraums bereits im in Frage stehenden Zustand befindet und die
Zeitspanne, die es in diesem Zustand verbracht hat, nicht bekannt ist. Linkszen-
sierungen sind unproblematisch, wenn die untersuchten Episoden exponential-
verteilt sind oder wenn aus anderen Griinden vorausgesetzt werden kann, daf3
die Vorgeschichte des Prozesses vor dem Beobachtungszeitraum den weiteren
Verlauf des Prozesses nicht beeinfluit. In allen anderen Faillen sind zum Teil
restriktive Annahmen zu treffen, um die Parameterschitzung durchfithren zu
konnen. Man vergleiche in diesem Zusammenhang auch Amemyia (1985,
Kap. 11)und Flinn/Heckman (1982). Gelegentlich wird versucht, linkszensierte
Daten im Rahmen von Modellen mit unbeobachteter Populationsheterogenitit
zu behandeln (Arminger 1984b), allerdings ist noch nicht geklart, wie in diesem
Fall die Parameterschiatzung konkret durchzufiihren ist. Erfolgversprechender
scheint hingegen die Verwendung zeitdiskreter Modelle (vgl. Hamerle 1986a,
1986¢), bei denen linkszensierte Beobachtungen und unter bestimmten Voraus-
setzungen auch kurzfristige Unterbrechungen wihrend der Beobachtung eines
Individuurns im Modell beriicksichtigt werden konnen.

In der vorliegenden Monographie wurden fast ausschlieBlich Verweildauer-
Modelle mit stetig gemessener Zeit behandelt. Lediglich in Abschnitt 3.10
wurden diskrete Hazardraten-Modelle kurz skizziert. Ob Modelle mit stetig oder
mit diskret gemessener Zeit zu verwenden sind, ist im wesentlichen eine Frage
der Datenerhebung. Beider Lebensverlaufsstudie wurden die Zeitverlaufe exakt
erhoben, so daf} in den Kapiteln 4 bis 6 ausschlieSlich stetige Modelle angewen-
det wurden. Konnen aber nur Zeitintervalle angegeben werden, in denen Zu-
standswechsel aufgetreten oder bestimmte Ereignisse eingetreten sind, ist die
Zahl gleicher Beobachtungswerte (,ties") bei den gemessenen Verweildauernim
allgemeinen hoch. Dies trifft insbesondere fiir neuere Panel-Erhebungen zu, bei
denen die Vorteile des traditionellen Panels mit der retrospektiven Erhebung
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von Ereignisdaten verbunden werden. Ein Beispiel einer solchen Studie ist das
Sozio-6konomische Panel des Sonderforschungsbereichs 3 (vgl. Hanefeld
1984). Hier wird versucht, wichtige Veranderungen zum Beispiel in der Erwerbs-
tatigkeit auf Monatsebene zu registrieren. Da im Zeitablauf haufig Zustands-
wechsel stattfinden, ist die Anzahl der ,ties" in der Regel grof3. Fiir die Daten der
ersten Welle des Sozio-6konomischen Panels wird dies aus der Ubersicht 3 in
Hujer/Schneider (1986) deutlich. Man beachte, daf} die Anzahl der ,ties* nicht
nur eine Frage der gewiahlten Intervallbreite ist, sondern auch durch die Haufig-
keit der Uberginge im Zeitablauf beeinfluBt wird. In Fallen mit einer groBen
Anzahl von ,ties* ist es nicht gerechtfertigt, ein dynamisches Ubergangsraten-
Modell mit stetig gemessener Zeit zugrundezulegen, bei dem vom theoretisch-
statistischen Standpunkt aus implizit die Annahme enthalten ist, da3 gleiche
Beobachtungswerte bei den Verweildauern die Wahrscheinlichkeit Null besit-
zen. In diesen Situationen ist es zweckmifig, von vornherein ein zeitdiskretes
Modell zu verwenden, das der Datenerhebung besser angepaltist. Eine ausfiihr-
liche Beschreibung zeitdiskreter Hazardraten-Modelle findet man in Hamerle/
Tutz (1986) und Hamerle (1985¢c, 1986a, 1986b).

In den Abschnitten 3.9 und 6.6 wurden Theorie und Anwendung von Modellen
mit unbeobachteter Populationsheterogenitdt kurz dargestellt. Bei diesen
Modellen existieren insbesondere auf der theoretischen Ebene noch eine Reihe
offener Probleme. Einige wurden bereits in Abschnitt 3.9 angesprochen, zum
Beispiel die kritische, jedoch vom theoretischen Standpunkt aus erforderliche
Annahme der Unabhangigkeit zwischen Heterogenitdtskomponente und beob-
achteten Kovariablen. In der Regel werden die nicht beobachteten Merkmale
bei einem Individuum nicht unabhingig sein von den erhobenen Merkmalen
und der sogenannt€ ,,omitted variables bias“ kann auf diese Weise nicht beseitigt
werden. Auflerdem existieren ungeldoste Probleme im Mehr-Episoden-Fallund bei
der simultanen Schétzung der strukturellen Modellparameter und der Hetero-
genititskomponente, zum Beispiel in bezug auf die Schatzalgorithmen und die
asymptotischen Eigenschaften der Schitzungen. Hamerle (1986b) behandelt
zeitdiskrete Modelle mit unbeobachteter Populationsheterogenitit, bei denen
diese Probleme zum Teil umgangen beziehungsweise gelost werden kénnen. In
neuerer Zeit wurde versucht, Tests zu entwickeln, die eine Fehlspezifikation des
Modells und insbesondere auch eine mogliche Vernachlassigung unbeobachte-
ter Heterogenitét Giberprifen. Man vergleiche dazu Kiefer (1984), Lancaster
(1985) und Arminger (1986).

Ein weiteres Problem betrifft die statistische Analyse bivariater Prozesse. Wer-
den zwei parallel verlaufende Prozesse simultan untersucht, interessiert man
sich gewohnlich fiir die gegenseitige Beeinflussung der Prozesse, etwa fiir die
Frage, ob die Dauer bis zum Eintreffen eines bestimmten Ereignisses in bezug
auf den ersten Prozef} (z. B. Heirat) die Hazardrate des zweiten Prozesses (z. B.
Jobdauer) veriandert und umgekehrt. Derartige asymmetrische Fragestellungen
koénnen mit den in dieser Monographie dargestellten Verfahren behandelt wer-
den, indem man den einen Prozel} als zeitabhidngige Kovariable in den Ansatz
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aufnimmt und die Hazardrate fiir den anderen Proze3 in Abhéngigkeit davon
modelliert. Man vergleiche dazu Abschnitt 3.8. Liegen hingegen die Akzente auf
der simultanen Analyse und der Korrelationsstruktur zwischen den beiden
Prozessen, sind andere Verfahren anzuwenden. Zu dieser Problematik liegen
bisher nur wenige Resultate vor. Man vergleiche zum Beispiel Tuma/Hannan
(1984, Kap. 9 und Kap. 16), Coleman (1984b), Petersen (1985) und Clayton/
Cuzick (1985).

258



Anhinge

Anhang 1: Ubersicht iiber die in den Beispielen verwendeten Variablennamen

Variablenname

Bedeutung

BANZ
BERF, IBERF”
BERFA
BERFE

BILDG

DP

DUR, IDUR?

GESCHL

HEIRAT

KOHO

Anzahl der vorher ausgeiibten Berufe

Berufserfahrung in Anzahl von Monaten

Berufserfahrung in Monaten zu Beginn der Berufsepisode
Berufserfahrung in Monaten am Ende der Berufsepisode
Ausbildungsniveau in Anzahl von durchschnittlichen Schuljahren

zu Beginn der Berufsepisode:

9 Jahre £ Volksschul- oder Hauptschulabschlu3 ohne Be-
rufsausbildung

10 Jahre £ Mittlere Reife ohne Berufsausbildung

11 Jahre £ Volksschul- oder Hauptschulabschluf3 mit Berufs-
ausbildung

12 Jahre £ Mittlere Reife mit Berufsausbildung
13 Jahre £ Abitur
{7 Jahre £ Fachhochschuiabschlufl
19 Jahre £ Hochschulabschlufl
Hilfsvariable zur Bezeichnung der abhangigen Variablen

(dependent variable) fiir das Programm P3RFUN von Trond
Petersen

Verweildauer in Monaten in einem Beruf

Geschlecht: 1 2 minnlich
1 £ weiblich

Familienstand: 0 £ unverheiratet
2 verheiratet

Kohortenvariable: 1 £ Kohorte 1929-31
2 £ Kohorte 1939-41
3£ Kohorte 1949-51
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Fortsetzung von Anhang 1

Variablenname

Bedeutung

KOHO2, K2", KOH2"

KOHO03, K3", KOH3"

KONST

M3

M5

M4l

M42

M43

M47

M48

M5S0, TANF”

M5!, TEND"

MS59, PRES®

Mé61, JOBN®, JN"

Mé62, JOBN1Y, JNI"

RESID, RESIDI", RESID2"

M59, THEIRAT®, THEI"
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Dummy-Variable fiir die Kohorte 1939-41: 1 & Kohorte 1939-41
0 £ sonst.

Dummy-Variable fir die Kohorte 1949-51: 1 & Kohorte 1949-51
0 £ sonst.

Bezeichung der Regressionskonstanten bei P3RFUN-Programm-
laufen

Dummy-Variable fur die Manner: | £ Manner
0 £ sonst.

Sequenznummer der Erwerbstitigkeitsepisode

Hochster allgemeinbildender Schulabschlufl zu Beginn der Berufs-
episode: 1 £ Hauptschulabschlufl

2 £ Mittlere Reife

3£ Abitur

Hochster berufsbildender SchulabschluB zu Beginn der Berufs-
episode: 1 £ kein beruflicher Ausbildungsabschluf}

22 Lehrausbildung oder adaquate Berufsausbildung

32 Meister- oder Technikerabschlufl

4 2 Fachhochschulabschluf3

52 Universitatsabschlufl

Zeitpunkt des Eintritts in das Beschaftigungssystem in Anzahl von
Monaten seit Beginn des Jahrhunderts

Zeitpunkt des Interviews in Anzahl von Monaten seit Beginn des
Jahrhunderts

Zeitpunkt der Geburt in Anzahl von Monaten seit Beginn des
Jahrhunderts

Beginn der Berufsepisode in Anzahl von Monaten seit Beginn des
Jahrhunderts

Ende der Berufsepisode in Anzahl von Monaten seit Beginn des
Jahrhunderts

Prestige, gemessen nach der Prestigeskala von Wegener (1985)

Berufsgruppe, in der sich der Befragte wiahrend der Berufsepisode
befindet (12 Auspragungen, siehe Tabelle 4.4)

Berufsgruppe, in der sich der Befrage in der nichstfolgenden Berufs-
episode befindet (12 Ausprigungen, siehe Tabelle 4.4)

Residuenvariable zur Uberpriifung der Modellgiite

Zeitpunkt der Heirat in Anzahl von Monaten seit Beginn des Jahr-
hunderts




Fortsetzung von Anhang 1

Variablenname

Bedeutung

U

VDABH

X1

ZEN, 1ZEN?, C"

Z2

Variable, die die logarithmierten Verweildauern fiir die Schatzung
mit GLIM enthalt

Variable, die die Verweildauerabhingigkeit bei parametrischen
Modellen bezeichnet

Zeitpunkt des Beginns der Episoden bzw. Subepisoden im Pro-
gramm P3RFUN von Trond Petersen

Indikatorvariable, die die Zensierungsinformation enhalt:
1 2 Episode wird durch ein Ereignis beendet
0£ Episode wird zensiert

Interaktionsvariable des Geschlechts mit der Zeit

""" Bezeichnung bei Analysen mit dem Programmsystem GLIM. Dort werden nun die ersten drei

Zeichen unterschieden.

*' Bezeichnung beim Episodensplitting.

' Bezeichnung nach der SPSS-Aufbereitung fiir RATE-Analysen

Abkiirzende schreibweise beim Episodensplitting

Zur Unterscheidung von Residuen-Werten
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Anhang 2: Listing des FORTRAN-Programms P3RFUN von Trond Petersen

(o} WRITTEN BY TROND PETERSEN, DAVID DICKENS AND NANCY WILLIAMSON.
SUBROUTINE P3RFUN( F, DF , P, X, N,
. KASE, NVAR, NPAR, IPASS, XLOSS,
. 10EP )
c
c P3RFUN ~ FUNCTION SUBROUTINE
[ .
Cc F = FUNCTION VALUE (OUTPUT)
[ DF = ARRAY OF DERIVATIVES WITH RESPECT TO P (OUTPUT)
Cc P = CURRENT VALUE OF PARAMETERS (INPUT)
Cc X = CURRENT CASE (INPUT)
C N = CODE NUMBER FOR FUNCTION (INPUT)
C KASE = CURRENT CASE NUMBER (INPUT)
Cc NVAR = NUMBER OF VARIABLES (INPUT)
[ NPAR = NUMBER OF PARAMETERS (INPUT)
Cc IPASS = INDEX OF PASS (INPUT, SEE MANUAL)
Cc XLOSS = LOSS VALUE (OUTPUT, SEE MANUAL) NOT USED HERE.
Cc INCLUDED ONLY SO USER SUPPLIED FUN CAN USE IT.
[} IDEP = INDEX OF THE DEPENDENT VARIABLE (INPUT)
RaaIInInmnmnmnmnmnmmmMmIIInInmnmnmnmnmnmnmnmImmImmnmmnmmnmmnmnmnmnnnnonmnomnmnmnmnmmnnmnomnmnmnmnmnnmnmooor

IMPLICIT REAL*8 (A-H,0-2)
DIMENSION INDEP(100).A(6),H(9),DF (NPAR) ,P(NPAR),X(NVAR)

Cc
Cc
LOGICAL ERR,ALPHA(26),FIRST, FOPROG,FDMODL
DATA ERR,ALPHA,FIRST/28* FALSE./
DATA FOPROG,FDMODL/2* .FALSE./
CHARACTER ¢ 256 CONTRL
Cc VALMAX IS THE MAXIMUM VALUE THAT SHOULD BE USED AS AN
c ARGUMENT TO THE EXP FUNCTION TO AVOID OVER AND UNDERFLOWS
Cc IN SUBROUTINE LSTSQ. ( 2*VALMAX ) SHOULD NOT OVERFLOW.
DATA VALMAX / 40. /
IF (.NOT. FIRST) THEN
FIRST = .TRUE.
997 DO 9971 I = 1,256
9971 CONTRL(I:1) = *
READ (1,1000,END=980,ERR=8888)CONTRL
1000 FORMAT (A256)
8888 WRITE (40,2222) CONTRL
2222 FORMAT (A256)
REWIND 40
1818 DO 999 I = 1,256
IF (CONTRL(I:I) .NE. ' ') GO TO 998
999 CONTINUE
998 CONTINUE
IF (CONTRL(I:I) EQ. '''') GO TO 990
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Fortsetzung von Anhang 2

IF (:NOT. FDPROG) THEN
FDPROG = .TRUE.
IF (.NOT.(CONTRL(I:I41) .EQ. '/C')) THEN
WRITE(35,1001) CONTRL(1:60)

1001 FORMAT (' FIRST BMDP CONTROL CARD READ SHOULD
*» BE /C OR /C AND',
. INSTEAD HAVE READ'/5X,A60)
ERR = .TRUE.
GO TO 980
END IF
GO TO 997
END IF

IF (.NOT.FDMODL) THEN
FOMODL = .TRUE.

IF (CONTRL(I:1) .EQ.'M' .OR. CONTRL(I:I) .EQ. °'M’')THEN

ALPHA(13) = .TRUE.
READ (40,2223) IMOD

2223 FORMAT (1X,13)
REWIND 40
WRITE (35,10021) IMOD
10021 FORMAT (/' MODEL CARD SAYS RUNNING MODEL’',I15)
GO TO 997
ELSE
WRITE(35,1002) CONTRL(1:60)
1002 FORMAT (' FIRST P3RFUN CARD SHOULD BE MODEL CARD,
. BUT INSTEAD IS '/5X.A60)
ERR = .TRUE.
GO TO 980
END IF
END IF

IF (CONTRL(I:I) .EQ. T’ .OR. CONTRL(I:1) .EQ. 'T')THEN
ALPHA(20) = .TRUE.

READ (40,2224) ITIME1,ITIME2

2224 FORMAT (1X,213)
REWIND 40
WRITE (35,1003) ITIME1,ITIME2
1003 FORMAT (/' TIME CARD SHOWS BEGIN AND END TIME VARIABLES
. AS',215)

ELSE IF (CONTRL(I:I) .EQ. 'C* .OR. CONTRL(I:I) .EQ. 'C')THEN

ALPHA(3) = .TRUE.
READ (40,2225) ICNVAR

2225 FORMAT (1X,13)
REWIND 40
WRITE (35,1004) ICNVAR
1004 FORMAT (/' CENSOR CARD SHOWS CENSOR VARIABLE AS',I5)

ELSE IF (CONTRL(I:I) .EQ. 'D’ .OR. CONTRL(I:1) .EQ. 'D')THEN

ALPHA(4) = .TRUE.
READ(40,2226) IDEPVR
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2226 FORMAT(1X,13)
REWIND 40
WRITE (35,1005) IDEPVR

1005 FORMAT (/' DEPENDENT VARIABLE CARD SHOWS DEPVAR AS',15)

ELSE IF (CONTRL(I:I) .EQ. 'I' .OR.CONTRL(I:1) .EQ. *I')THEN
READ (40,2227)MDNPAR
2227 FORMAT (1x,13)
REWIND 40

IF (MDNPAR .EQ. 0) THEN
ALPHA(9) = .TRUE.
WRITE(35,1009)

1009 FORMAT(/' INDEPENDENT VARIABLE CARD SHOWS NO',
. ' COVARIATES')
GO TO 997
END IF

ALPHA(9) = .TRUE.
READ (40,2228) (INDEP(J),J=1,MDNPAR)

2228 FORMAT (4X,4013)
REWIND 40
WRITE (35,1006) MONPAR, (INDEP(J),J=1,MDNPAR)
1006 FORMAT (/' INDEPENDENT VARIABLE CARD SHOWS',13,
. * COVARIATES 70 BE’,
. /2X,2013/2%,2013)
REWIND 40

ELSE IF (CONTRL(I:1) .EQ. 'L’ .OR. CONTRL(I:1) .EQ. 'L') THEN
READ (40,2229)LFX1,LFX2
ALPHA(12) = .TRUE.
WRITE (35,1007) LFX1,LFX2
2229  FORMAT(1X,213)
1007 FORMAT (/' LABOR FORCE EXPERIENCE (OR SIMILAR
. VARIALE) AT',
. * BEGINNING AND END'/5X, 'OF RECORD SHOWN AS
. VARIABLES',215)
REWIND 40
ELSE
WRITE (35,1008) CONTRL(1:60)
1008 FORMAT (' READ A CONTROL CARD TYPE NOT
. EXPECTING' /11X ,A60)
ERR = .TRUE.
END IF

GO TO 997

980 WRITE (35.981)
981 FORMAT (//'**s RUN STOPPED BECAUSE OF FATAL ERRORS sese')
sToP
990 CONTINUE
IF (.NOT.( ALPHA(13) .AND. ALPHA(20) .AND. ALPHA(3) .AND.
. ALPHA(9) .AND. ALPHA(4))) THEN
WRITE (35,991)
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991 FORMAT (//' DID NOT FIND ALL REQUIRED (M,T,C,I1,AND D),
» * CONTROLS CARDS')
ERR = .TRUE.
END IF
IF (IMOD .EQ. 3 .AND. .NOT. ALPHA(12)) THEN
WRITE (35.992)
992 FORMAT (//' SPECIFIED MODEL 3 BUT NO L CONTROL CARD')
ERR = .TRUE.
END IF

IFf (ERR) GO TO 980

WRITE (35,995)

995 FORMAT(//' END OF READING P3RFUN COMMAND INFORMATION®,
. * FROM TITLE CARD OF BMDP COMMAND FILE.')
END IF
c THERE ARE ALTOGETHER FIVE MODELS.
c THESE ARE:
c MODEL 1: THE EXPONENTIAL DISTRIBUTION
c MODEL 2: THE GOMPERTZ DISTRIBUTION
c MODEL 3: THE GOMPERTZ DISTRIBUTION WITH AGE OR
c LABOR FORCE EXPERIENCE IN ADDITION TO AGE
c AS A CONTINUOUSLY VARYING VARIABLE WITHIN
c THE STATE.
c MODEL 4: THE WEIBULL DISTRIBUTION
c MODEL 5: THE LOG-LOGISTIC DISTRIBUTION.
c ALL MODELS ALLOW FOR THE INCLUSION OF TIME-DEPENDENT
c COVARIATES.
c THE PARAMETERS TO BE ESTIMATED ALWAYS COME IN THIS ORDER.
c COMMON TO ALL MODELS:
c P(1): THE CONSTANT TERM
c IN MODEL 1:
c P(2),P(3) ETC.: THE EFFECTS OF VARIABLES WHICH
c FOLLOW STEP-FUNCTIONS OVER TIME.
c IN MODEL 2-5:
c P(2): THE DURATION DEPENDENCE
c IN MODEL 2,4,5:
c P(3).P(4) ETC.: THE EFFECTS OF VARIABLES WHICH FOLLOW
c STEP FUNCTIONS OVER TIME.
c IN MODEL 3:
c P(3): THE EFFECT OF AGE OR LABOUR FORCE EXPERIENCE
c OR SOME SIMILAR VARIABLE AS A CONTINUOUSLY VARYING
c VARIABLE WITHIN A STATE IN ADDITION TO DURATION.
c THIS VARIABLE MUST BE A DETERMINISTIC AND LINEAR
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FUNCTION OF SOME INITIAL VALUE AT THE BEGINNING OF
A STATE AND THE TIME SPENT IN THE STATE.

P(4),P(5) ETC.: THE EFFECTS OF VARIABLES WHICH
FOLLOW STEP-FUNCTIONS OVER TIME.

ESTABLISH PARAMETERS FOR SPECIFIC MODELS, FOLLOWED BY
CALCULATION OF CV BEFORE BRANCHING BASED ON MODELS.

IF (IMOD .EQ. 2 .OR. IMOD .EQ. 4 .OR. IMOD .EQ. 5)
IBEGIN = 3

ELSE IF (IMOD .EQ. 1)THEN
IBEGIN = 2

ELSE IF (IMOD .EQ. 3) THEN
IBEGIN = 4

END IF

WE START WITH DEFINING THE CRUCIAL VARIABLES
ON DURATION, CENSORING AND THE COVARIATES.

CV=0.0
IF (NPAR .GE. IBEGIN) THEN
DO 11 I=IBEGIN,NPAR
CV=CV+P (1) *X(INDEP(I1-(IBEGIN=1)))
END IF

IF (IMOD .EQ. 1) THEN

THEN COMES A BUNCH OF FUNCTIONS WHICH WE NEED IN

THEN

WRITING DOWN THE LOG-LIKELIHOOD AS WELL AS THE GRADIENT

VECTOR USED IN THE MODIFIED SCORING ALGORITHM.
H(1)=P(1)+CV

DUR=X(ITIME2)-X(ITIME1)

A(1) = DURSDEXP(H(1))

HERE COMES THE LOGLIKELIHOOD.

F= X(ICNVAR)*H(1) - A(1)

DF(1) = X(ICNVAR) - A(1)

ELSE IF (IMOD .EQ. 2) THEN

NOW COMES THE MODEL FOR THE GOMPERTZ DISTRIBUTION.
IS THE MODEL WHERE WE DO NOT TAKE ACCOUNT OR AGE OR

THIS

LABOR FORCE EXPERIENCE AS A CONTINUOUSLY VARYING VARIABLE

WITHIN A SPELL.
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H(1)=P(1)+P(2)sX(ITIME2)+CV

H(2)=DEXP(H(1))
H(3)=DEXP(P(1)+P(2)¢X(ITIME1)4CV)
A(1)=(1.0/P(2))*(H(2)-H(3))
A(2)=(1.0/(P(2)*P(2)))*(H(2)-H(3))
A(3)=(1.0/P(2))*(X(ITIME2)*H(2)-X(ITIME1)*H(3))

THEN COMES THE LOGLIKELIHOOD.

F=X(ICNVAR) *H(1)-A(1)
THEN COMES THE GRADIENT VECTOR.

OF (1)=X(ICNVAR) - A(1)
DF (2)=X(ICNVAR) sX(ITIME2)+A(2)-A(3)

ELSE IF (IMOD .EQ. 3) THEN

THIS IS THE SET-UP FOR DOING THE GUMPERTZ DISTRIBUTION
WITH TIME-DEPENDENT COVARIATES, AND IN PARTICULAR WITH
AGE OR LABOR FORCE EXPERIENCE IN ADDITION TO DURATION AS
A CONTINUOUSLY VARYING VARIABLE WITHIN THE STATE.

NOW, COMES SOME AUXILLIARY FUNCTIONS.
THESE ARE USED IN WRITING DOWN THE LOG-LIKELIHOOD
AND THE GRADIENT VECTOR.

H(1)=P(1)+P(2)*X(ITIME2)+P(3)*sX(LFX2)+CV

H(2) = DEXP(H(1))

H(3) = DEXP(P(1) + P(2)eX(ITIME1) 4 P(3)eX(LFX1) + CV)
A(1) = (1.0/(P(2)+P(3)))*(H(2)-H(3))

A(2) = (1.0/((P(2)+P(3))*(P(2)+P(3))))*(H(2)-H(3))

A(3) = (1.0/(P(2)+P(3)))*(X(ITIME2)*H(2)-X(ITIME1)*H(3))
A(4) (1.0/(P(2)+P(3)))*(X(LFX2)*H(2)-X(LFX1)*H(3))

THEN COMES THE LOGLIKELIHOOD FUNCTION.
F = X(ICNVAR)*H(1) - A(1)

THEN COMES THE GRADIENT VECTOR.

DF(1) = X(ICNVAR) - A(1)

DF(2) = X(ICNVAR)sX(ITIME2) + A(2) - A(3)
DF(3) = X(ICNVAR)*X(LFX2) + A(2) - A(4)

ELSE IF (IMOD .EQ. 4) THEN

NOW COMES THE MODEL FOR THE WEIBULL DISTRIBUTION. THIS
IS THE MODEL WHERE WE DO NOT TAKE ACCOUNT OR AGE OR
LABOR FORCE EXPERIENCE AS A CONTINUOUSLY VARYING VARIABLE
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WITHIN A SPELL.

THE HAZARD IS OF THE FORM:

H(T) = EXP(BX + A*LN(T))

WHEN A IS LESS THAT ZERO THERE IS NEGATIVE DURATION
DEPENDENCE, OTHERWISE IT IS POSITIVE. THE A COEFFICIENT
SHOULD BE GREATER THAN -1.0.

THIS PARAMETRIZATION IS SOMEWHAT DIFFERENT FROM THE

ONE WE USUALLY FIND IN THE STATISTICAL LITERATURE. IN THE
USUAL PARAMETRIZATION THE DURATION DEPENDENCE PARAMETER
IS ALWAYS GREATER THAN 0.0, AND WE HAVE NEGATIVE DURATION
DEPENDENCE WHEN THE PARAMETER IS LESS THAN 1.0.

THE USUAL PARAMETER CAN BE OBTAINED FROM THE MODEL
ESTIMATED HERE BY JUST ADDING 1.0 TO THE PRESENT ESTIMATE
OF THE DURATION DEPENDENCE PARAMETER.

H(1)=P(1)+CV
H(2)=DEXP(H(1))

H(3) = DLOG(X(ITIME2))
H(4) = P(2) + 1.0

H(5) = (1/H(4))

H(6) = X(ITIME2)*sH(4)

IF (X(ITIME1) .EQ. 0.0) THEN
H(7) = 0.0
ELSE
H(7) = X(ITIME1)®sH(4)
END IF

H(8) = H(6) - H(7)
IF (X(ITIME1) .LE. 1.0) THEN
H(8) = H(6)*H(3)
ELSE
H(9) = H(6)*H(3) - H(7)*DLOG(X(ITIME1))

END IF

A(1) = H(5)*H(2)*H(8)

A(2) = X(ICNVAR) - A(1)

A(3) = H(S5)*H(2)*(H(S5)*H(8) - H(9))
THEN COMES THE LOG-LIKELIHOOD.

F o= X(ICNVAR)s(H(1) + P(2)*H(3)) - A(1)

THEN COMES THE GRADIENT VECTOR.

DF (1) = A(2)
DF(2) = X(ICNVAR)*H(3) + A(3)

ELSE IF (IMOD .EQ. 5) THEN
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OO 00

OO0OO0O0O0OO0O0O0O0OO0

OO0OO0OO0 O0OO0OOO0OO0

NOW COMES THE MODEL FOR THE LOG-LOGISTIC DISTRIBUTION. THIS
IS THE MODEL WHERE WE DO NOT TAKE ACCOUNT OR AGE OR

LABOR FORCE EXPERIENCE AS A CONTINUOUSLY VARYING VARIABLE
WITHIN A SPELL.

THE HAZARD IS:

R(T)= (P+1)¢(EXP(BX + P*LN(T)))/(1 + EXP(BX + PsLN(T)))
HERE, P SHOULD BE GREATER THAN -1.0.

THERE IS MONOTONE NEGATIVE DURATION DEPENDENCE WHEN

P IS LESS THAN ZERO. FOR P LARGER THAN ZERO THE DURATION
DEPENDENCE IS FIRST POSITIVE AND AFTER SOME TIME IT
BECOMES NEGATIVE. THE SWITCH POINT DEPENDS BOTH ON P

AND ON BX. IT SHOULD BE CALCULATED FROM THE ESTIMATES.

NOTE THAT THIS PARAMETRIZATION IS SOMEWHAT DIFFERENT

FROM THE ONE WE USUALLY FIND IN THE LITERATURE.

IN PARTICULAR: THE TRADITIONAL DURATION DEPENDENCE PARAMETER
SHOULD ALWAYS BE LARGER THAN 0.0, WHICH GIVES MONOTONE NEGATIVE
DURATION DEPENDENCE FOR ALL VALUES OF THE PARAMETER EQUAL

TO OR LESS THAN 1.0 . THE TRADIONAL DURATION DEPENDENCE

CAN BE OBTAINED FROM THE PRESENT BY ADDING 1.0 TO THE
OURATION DEPENDENCE PARAMETER ESTIMATED HERE.

I FIND THE PRESENT PARAMETRIZATION PREFERABLE BECAUSE IT
MAXIMIZES COMPARABILITY OF THE DURATION DEPENDENCE ACROSS THE
FIVE MODELS.

H(1)=P(1)+CV
H(2)=DEXP(H(1))

H(3) = P(2) + 1.0

H(4) = X(ITIME2)seH(3)

IF (X(ITIME1) .EQ. 0.0) THEN
H(5) = 0.0
ELSE
H(5) = X(ITIME1)esH(3)
END IF

H(6) = DLOG(X(ITIME2))

IF (X(ITIME1) .LE. 1.0) THEN
H(7) = 0.0
ELSE
H(7) = DLOG(X(ITIME1))
END IF

H(8) = H(2)*H(5)

H(9) = H(2)*H(4)

A(1) = DLOG(1 + H(8))

A(2) = DLOE(1 + H(9))

A(3) = (1./(1+H(8)))* H(8)
A(4) = (1./(1+H(9)))* H(9)
A(5) = A(3)*H(7)

A(8) = A(4)eH(6)
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c THEN COMES THE LOG-LIKELIHOOD.

IF (X(ICNVAR) .EQ. 1.0) THEN
F o= H(1) +DLOG(H(3)) + P(2)sH(8) + A(1) — 2.%A(2)

ELSE
F o= A(1) - A(2)
END IF
Cc THEN COMES THE GRADIENT VECTOR.

IF (X(ICNVAR) .EQ. 1.0) THEN
DF(1) = 1. + A(3) - 2.2A(4)
DF(2) = (1./H(3)) + H(B) + A(5) — 2.+A(S6)
ELSE
DF(1) = A(3) - A(4)
DF(2) = A(5) - A(S)
END IF
END IF

C NOW THE CALCULATIONS THAT ARE DONE IN COMMON FOR ALL MODELS.

DO 21 I=IBEGIN,NPAR

21 DF (1)=X(INDEP(I-(IBEGIN-1)))*DF(1)

c THIS IS THE TRICK TO REDEFINE THE DEPENDENT VARIABLE

c IN THE SCORING ALGORITHM USED FOR NON-LINEAR LEAST SQUARES
c PROBLEMS OR FOR MAXIMUM LIKELIHOOD PROBLEMS IN MODELS

c FALLING WITHIN AN EXPONENTIAL FAMILY.

X(IDEPVR)= F41.0
c FINALLY COMES THE LOG-LIKELIHOOD CONVERGENCE CRITERION.
XLOSS=—F

RETURN
END
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Anhang 3: Listing des FORTRAN-Programms zum Episodensplitting bei
diskreten zeitveranderlichen unabhingigen Variablen

PROGRAM TRANSF
INTEGER TANF ,TEND,ZEN,BILDG,PRES,BANZ,BERF
INTEGER KOHO2,KOHO3,DUR,JOBN,JOBN1, THEIRAT
INTEGER HEIRAT
N =0
M =0
MOUR = 0
NDUR = 0
1 READ(20,1C01,END=999) TANF,TEND,ZEN,BILDG,PRES,BANZ BERF,
. KOHO2 ,KOHO3 ,0UR,JOBN,JOBN1, THEIRAT
M=M+ 1
MDUR = MDUR + DUR
IF(THEIRAT .EQ. O0) THEIRAT = 10000
IF(THEIRAT .GE. TEND) THEN
HEIRAT = 0
IDUR = DUR
ITANF = TANF
ITEND = TEND

IZEN = ZEN
WRITE(30,1002) ITANF,ITEND,IZEN,BILDG,PRES,BANZ,BERF,

. KOHO2,KOHO3, IDUR,JOBN,JOBN1 , THEIRAT ,HEIRAT
N = N + 1

NDUR = NDUR + IDUR
ELSE IF(THEIRAT .LE. TANF) THEN
HEIRAT = 1
IDUR = DUR
ITANF = TANF
ITEND = TEND

1ZEN = ZEN
WRITE(30,1002) ITANF,ITEND,IZEN,BILDG,PRES,BANZ, BERF,
. KOHO2,KOHO3, IDUR,JOBN, JOBN1, THEIRAT,HEIRAT
N = N + 1
NDUR = NDUR + IDUR
ELSE
HEIRAT = 0

IDUR = THEIRAT - TANF
ITANF = TANF
ITEND = THEIRAT

1ZEN = 0
WRITE(30,1002) ITANF,ITEND,IZEN,BILDG,PRES,BANZ, BERF,
. KOHO2,KOHO3, IDUR,JOBN,JOBN1, THEIRAT ,HEIRAT
N = N + 1
NDUR = NDUR + IDUR
HEIRAT = 1

IDUR = TEND - THEIRAT
ITANF = TEND - IDUR
ITEND = TEND
IZEN = ZEN
WRITE(30,1002) ITANF,ITEND,IZEN,BILDG,PRES,BANZ, 6 BERF,
. KOHO2,KOHO3, IDUR, JOBN,JOBN1, THEIRAT ,HEIRAT
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N = N + 1
NDUR = NDUR + IDUR
END IF
GOTO 1
999 WRITE (2,2000) M,N,MDUR,NOUR
2000 FORMAT(//' ',"ES WURDEN ' ,15,' SAETZE GELESEN UND ', 16, SAETZE"',
*' AUSGEGEBEN'/' ', 'DABE] WURDEN ', 110,’' ZEITEINHEITEN GELESEN’

** UND ',115,' ZEITEINHEITEN AUSGEGEBEN')
1001  FORMAT(1315)
1002  FORMAT(1415)

END
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Anhang 4: Listing des FORTRAN-Programms zum Episodensplitting bei
stetigen zeitveranderlichen unabhéngigen Variablen

PROGRAM TRANSF

INTEGER TANF ,TEND,ZEN,BILDG,PRES,BANZ 6 BERF

INTEGER KOHO2,KOHO3,DUR,JOBN,JOBN1 THEIRAT

INTEGER INTERVALL/60/,0BERGRENZE

N =0

M =0

MDUR = 0

NDUR = 0

1 READ(20,1000,END=999) TANF TEND,ZEN,BILDG,PRES . BANZ.BERF,

. KOHO2 ,KOHO3 ,DUR,JOBN,JOBN1, THE IRAT
M =M+ 1

MOUR = MDUR + DUR

OBERGRENZE = INTERVALL

IBERFA = BERF

ITANF = TANF

2 IF (DUR .LE. INTERVALL) THEN
IBERF = IBERFA
1ZEN = ZEN
IDUR = DUR

ITANF = [TANF
ITEND = ITANF + INTERVALL

IF (ITEND .GT. TEND) ITEND = TEND
ELSE

IBERF = IBERFA

IZEN = O

IDUR = INTERVALL

ITANF = [TANF

ITEND = ITANF + INTERVALL

IF (ITEND .GT. TEND) ITEND = TEND
END IF
WRITE(30,1000) ITANF, ITEND,IZEN,BILDG,PRES.BANZ. IBERF,
. KOHO2 ,KOHO3, IDUR,JOBN,JOBN1 , THE IRAT
N = N + 1

NDUR = NDUR + [DUR

OBERGRENZE = OBERGRENZE + INTERVALL
IBERFA = IBERFA + INTERVALL

DUR = DUR - INTERVALL

ITANF = ITANF + INTERVALL

IF (DUR .LE. 0) GOTO 1

GOTO 2

999 WRITE (2,2000) M,N,MDUR NDUR

2000 FORMAT(//' ','ES WURDEN " ,I5,' SAETZE GELESEN UND ', (16, 'SAETZE",
*' AUSGEGEBEN'/' ', 'DABEIl WURDEN ' ,110,' ZEITEINHEITEN GELESEN"

«' UND ',11S5,' ZEITEINHEITEN AUSGEGEBEN')
1000 FORMAT(1315)
END
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Anhang 5: Listing der GLIM-Makros zum Schitzen von Weibull- und log-
logistischen Modellen von Roger und Peacock

$SUBF ILE MAKROS

$M ML

$CA %LP=%IF (%LT(%LP,78),%LP,78)
$CA %LP=%IF (%GT(%LP,~-78),%LP,-78)
$CA %FV=N/(1+%EXP(=%LP))

$CA %FV(%NU)=%W/2

$END

$C

$C

$C

$M ML2

$CA %OR=N/(%FVe (N-%FV))

$CA %DR(%NU)=%LP (%NU) /%FV(%NU)
$END

$C

$C

$C

$M ML3

$CA %ZVA=%FVs (N-%FV)/N

$CA ZVA(%NU)=%W/4

$END

$C

$C

$C

$M ML4

$CA %DI1=2¢((R=N)*%ZLOG(N=-%FV)-R*%LOG(%FV))
$CA %DI(%NU) = —2¢%W*+%LOG(%LP(%NU))
$END

$C

$C

$C

$M SETL

$CA GM=1

$CA GM(%NU)=0

$CA U(%NU)=1

$CA C(%NU)=0

$CA N=%EQ(C,1)

$CA ZW=%CU(N)

$CA N=N+1

$CA R=%NE(C,0)

$CA R(%NU)=N(%NU)=%W

$YVAR R

$OWN ML1 ML2 ML3 ML4

$SCALE 1%

$CA %ZLP=%LOG(R+0.1)/(N-R+0.1)
$CA Z%LP(%NU)=0.5

$FIT GM - %GM + U

$0IS E $

$END

$C

$C
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$C
$MAC MW1 $
$CA %LP=%IF (%LT(%LP,78).%LP,78)

$CA %LP=X%IF (%GT(%LP,-78).%LP,-78)

$CA X%FV=X%EXP(%LP)
$CA ZFV(%NU)=%W/2
$END

$C

$C

$C

$MAC MW2 $

$CA %DR=1/%FV

$CA Z%DR(ZNU)=%LP (%NU)/%FV(%NU)
$END

$C

$C

$C

$MAC MW3 $

$CA ZVA=%FV

$CA %VA(%NU)=%W/4
$END

$C

$C

$C

$MAC MW4 $

$CA %DI=2¢ (%FV-Ce* (%LP+1))

$CA %DI(%NU)=—2¢%W*%LOG(%LP (%NU))

$END

$C

$C

$C

$MAC SETW §$

$CA GM=1

$CA GM(%NU)=0
$CA U(Z%NU)=1

$CA C(%NU)=0

$CA ZW=%CU(C)
$CA C(%NU)=%W
$YVAR C

SOWN MW1 MW2 MW3 MWw4
$SCALE 1§

$CA %LP=%LOG(C*0.8+40.1)
$CA %LP(%NU)=0.5
$FIT GM=%GM+U
$01S E$

$END

$C

$C

$C

$RETURN

$FINISH
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