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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-
ldufen 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 Gerit 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 Méglichkeiten 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 Mdglichkeit
ihrer graphischen Prasentation ausfithrlich mit Anwendungsbeispielen behan-
delt. GroBer Raum wird den spezifischen Problemen von Mehr-Zustands- und
Mehr-Episoden-Modellen, der Aufnahme zeitverdnderlicher 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
grofler Akribie den Satz des Buches erstellt hat. Danken mo6chten wir auch
Herrn Axel Rieke und Herrn Dieter Schmidt fiir die Aufbereitung der Abbil-
dungen, Tabellen und Programmbeispiele. Herrn Gottfried Pfeffer danken wir
fur die redaktionelle Bearbeitung des Manuskripts und die Betreuung der Ver-
lagsbeziehungen. Herrn Gerhard Tutz von der Universitat 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 durchgefithrt. 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:
Ziel 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 abzidhlbar, 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, Ansidtzen 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) soll im 2. Kapitel zunéchst auf dreierlei Weise
die spezifische Art der Problemkonzeption und der Problemlésungsfahigkeit
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 Schitzverfahren 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-Schdtzung der unbekannten
Modellparameter (Abschnitt 3.6), Verfahren zur Konstruktion von Hypothesen-
tests sowie die Probleme der Modellauswahl (Abschnitt 3.7), die Einbeziehung
zeitabhangiger Kovariablen (Abschnitt 3.8) und Modelle mit expliziter Bertick-
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-
den schrittweise 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.

Zunichst werden in Kapitel 4 nach einem Blick auf die programmtechnische
Aufbereitung ereignisorientierter Datenstrukturen (Abschnitt 4.1) verschiedene
Maoéglichkeiten ihrer graphischen Prasentation gezeigt (Abschnitt 4.2). Anschlie-
Bend wird die Anwendung der Sterbetafel-Methode und des Kaplan-Meier-
Schétzers 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-
portionalitdtsannahme (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. Besoniders wichtig
fir 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 zeitverdnderlicher 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 ausfiithrliche 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 beschliefen die Ausfilhrungen zu den parametrischen Modellen (Ab-
schnitt 6.6).

Mit dem 7. Kapitel schlieBt das Buch. In diesem Kapitel werden einige noch
nicht geloste 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 Verldufe zu untersuchen. Zunichst 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 erfait werden; und nur der Realitdt angemessene Pro-
zeBmodelle konnen Grundlage fiir rationale politische Interventionen sein.

In der 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 MeBpunkte.

In zunehmendem Mafe werden jedoch heute ereignisorientierte Daten neu
erhoben oder zugdnglich gemacht, bei denen die Zustandswechsel von Untersu-
chungseinheiten mit ihren genauen Zeitpunkten registriert sind. Solche Daten-
strukturen informieren iiber die genauen Zeitdauern bis zum Eintreffen von
Ereignissen und iiber deren Abfolge. Zusatzlich zu diesen Verweildauern bezie-
hungsweise Wartezeiten interessieren haufig 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 Problemlosungsfiahigkeit der Ereignisanalyse aufgezeigt
werden. Dabei soll deutlich werden, daB 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, dall 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 kénnen ferner aus verschiedenen Griinden
beendet werden, so zum Beispiel durch die Wiederaufnahme einer neuen Erwerbstatigkeit, durch
Arbeitsbeschaffungsmafinahmen, 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 Anwendungsmaglichkeiten 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 EinfluBgrofen 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,
Berufstatigkeit, soziale Schicht), geographische Merkmale (GrofBstadt, Land) oder psychologische
Bedingungen (z.B. Einstellungen, Priferenzen, PreisbewuBtsein, QualitdtsbewuBtsein, Kaufge-
wohnheiten) handeln. Dariiber 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 moglich.

Beispiel 3: Studien uiber Krankheitsverliufe

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 angefithrten
Beispiele). Dabei handelt es sich in der Regel um Untersuchungen mit einem oder mehreren
absorbierenden Zielzustinden. Absorbierend bedeutet, daf 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“ bezichungsweise 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 fir die Uberlebenszeit danach
zu sein scheint. Es zeigte sich auBerdem in diesem Beispiel, dal getrennte Untersuchungen der
einzelnen Phasen mit Ein-Episoden-Modellen nicht problemadiaquat wiren, da sie die gegenseitige
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Abhingigkeitsstruktur 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 kdnnen Ereignisanalysen Aufschlufl geben tiber 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 moglichen 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 Zustidnde 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 beeinflufit 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®
iber 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 zunichst 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 erértert.

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 kénnen 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 firr 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 vollstindig. 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 wirtschatts- 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 Lebensverldaufen verbunden. Diese Entwick-
lung wird durch eine Vielzahl von Forschungsprojekten dokumentiert, in deren
Verlauf mehrere umfangreiche, ereignisorientierte Datenbestiande 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-0konomische 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-
tralarchiv in K6ln (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 Reihe 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 Veranderungen beschrianken 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 Zustdinden in kontinuierlicher Zeit erhoben wird.
Als zunehmend eigenstdndige 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 Mobilitit, 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 Anstofe 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 Mafle
haben sich die Lebensverldaufe von Frauen verandert? Gibt es in unserer Gesell-
schaft altersnormierte Prozesse und wie strukturieren diese die individuellen
Lebensverldaufe? Wie hat sich das Verhiltnis von Bildungs- und Beschaftigungs-
system gewandelt und wie schlagt sich dieser Wandel in den Karriereverldufen
unterschiedlicher Geburtskohorten nieder? Welche quantitative Bedeutung
kommt im Lebenslauf bestimmten Wanderungspfaden zu und welches Ausmaf
an raumlicher Mobilitédt gibt es im Verlauf des Lebens?

Daes 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 Geburtsjahrgingen
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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 Beschiftigungssystem
jeweils in besondere historische Perioden fallt. 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 Erwerbstitigkeitsepisoden abgefragt worden
sind (Abbildung 2.1). Kennzeichnend ist, da} 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 erfafiten Ausbildungs- und
Unterbrechungszeiten ist so der Bildungs- und Berufsverlauf eines Individuums
liickenlos rekonstruierbar. Fur jedes Individuum und fiir jeden Zeitpunkt des
Beobachtungszeitraums steht dann eine exakte Zustandsinformation iiber den
Karriereprozef zur Verfiigung.

Obgleich solchen Riickerinnerungsdaten haufig eine hohere Fehlerhaftigkeit
zugeschrieben wird, liel} eine vor der eigentlichen Stichprobenziehung durchge-
fithrte Vorstudie deutlich erkennen, dal die Zuverlassigkeit retrospektiv erho-
bener Daten zur objektiven Lebensgeschichte nicht einschneidend durch eine
mangelnde Antwortbereitschaft und Erinnerungsfahigkeit beeintrachtigt wird
(Papastefanou 1980; Tolke 1980). AuBlerordentlich wichtig fiir die Qualitéat 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 reprisentativen
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 kénnen
(Blossfeld 1985a).

Da die Daten nicht nur den Bildungs- und Berufsverlauf umfassen, sondern
dariiber hinaus die gesamte Breite der verschiedenen Lebensbereiche fur Analyse-
zwecke verfiigbar machen (d. h. Informationen iiber die soziale Herkunft, die
Familiengeschichte, die Geschichte des Ehepartners, die Wohngeschichte usw.),
koénnen 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 Halbtagsstellen oder voriibergehende Beschaftigungen durchgehen, die Sie bisher hatten.
Alle Verdnderungen sollen moglichst genau erfaBt werden.

l INT.: Sofern Betragungsperson nie berufstitig war, - » weiter mit Frage 414, Seite 32 l

@’ Beginnen wir jetzt mit Ihrer ersten Stelie @’ Von wann bis wann haben Sie die
Welchen Beruf haben Sie damals aut lhrer ersten Arbeitsstelie ausgeubt? Taugkeil . (INT . Tatigkeit nennen)
INT I erster Spalte genaue Berulsbezeichnung emntragen, weiter mit F 402 in dieser Stelle ausgeubt?
302) Wie sah Ihre Tatigkeit am Anfang dieser Stelle [405) ™ Stave 74058
genau aus? Tur atie Folge
INT Unten eintragen und Frage 403 stetien Stelen £ 4050
Wie war das cann bei War diese Stelle
! ? kos3
w.;:gﬁ"g.‘:?,?":;‘:n Wie hat sich Ihre Tatigkeit wahrend - ""_elg Lehr-bzw.
Sie damals ausgeubt? dmser Stelle verandert, ich meine auch usbil b;’“g"
randerungen 2.8. zwischen betneb?
Vou und Halbtagsbeschiftigungen. INT phut fur ersie Stetie
T Taigreienbescenen assen g notaren s
F n A unlen gehen
L 2 o5 Wardasder.
e
nd. weiler mit Frage e
Dienststelle,
wie bei der
letzten
Tatigkeit?
Berufsbezeichnung Tatigkeit am Antang und Veranderungen Mon | Jahe A";Z':?‘:gw'
(KA 3]
von| n !
nein
bis v en 2
KA 4]
von| derselbe Betneb 1
bis anderer Betneb 2
KA 5]
von derseibe Betneb 1
bis anderer Betrieb 2
KA 6]
von| derseibe Betrieb . 1
bis anderer Betneb 2
KAT)
von| derselbe Betneb 1
bis anderer Betneb 2
KA 8]
von derselbe Betried 1
bis anderer Betrieb 2
KA 9)
von derselbe Betneb 1
bis anderer Betnieb 2
KA 10]
von derselbe Betneb
.
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-
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Achtung Interviewer

be: Taugkeitsveranderung innerhalb einer Stelle —= F 404

e Stellenwechsel — F401a
wenn alle beruflichen Stellen notiert ~— Fai4
f_,,oe ) Zu welcher Branche gehort(e) diese(r) Betneb/Firma?
——{ NI Blaue Liste 6 voriegen
4 Wieviele Personen waren/sind in Ihrem Betrieb bzw der .in der Sie

/ 308) Gehorte dieser Betrieb zum offentiichen Dienst?

[:409 ‘Welche berutliche Stellung hatten Sie damals, was tnfft auf dieser Liste 2u?
INT weiBe Karte C vorlegen

410) Wieviele Stunden haben Sie bes dieser Tatigkert v in der Woche 2

Wie war Ihre Arbertszeit geregell Hatten Sie normale Arbeitszeiten oder
hatten Sie 2 B Schicht-, Nacht-. Sonntagsdienst oder ahnliches?

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

213 Was war der Grund dalur, daB sich ihre
Tatigkeit dann verandert hat. bzw Sie Ihre
Stelle gewechsell haben?

y y

Betriebs- berufl Arbeits NETTO Grunde tur T
Branche | “oi0pe | /M€ | greiiyng | 19 zen h /Autgabe  Erwerbstatigkeil
am Anfang
=) 1 norm 1 DM
nen 2 and 2 am Ende
OM
am Anfang
a1 norm 1 oM
nein .. 2 and 2 am Ende
OM
am Anfang
[ I, | norm 1 DM
nein .. 2 and 2 am Ende
oM
am Anfang
I} 1 norm 1 DM
nein . 2 nd am Ende
and 2 oM .
am Anfang
3 B.. 1 norm 1 oM
nein .. 2 and 2 am Ende
i [21%)
am Anfang
| ia 1 norm 1 oM
nein . 2 and 2 am Ence
oM
B am Antang
Bt norm 1 oM
nein . 2 and 2 am Ende
DM
am Anfang
) 1 norm 1 OM
nein .. 2 and. 2 am Ende
oM INT Fortsetzung nachste Doppeisene

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 auBlerordentlich 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, dall 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 Prozefl 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 Verieilung ist nur dann aussagekraftig, wenn der zugrundelie-
gende Proze8 in der Zeit einigermalien stabil bleibt. Bei groferen 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 miite 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 zunéchst einmal als Spezialfall von Panel- und ereignis-
orientierten Daten angesehen werden, weil sich aus diesen Querschnitte ohne
weiteres rekonstruieren lassen. Im empirischen Anwendungsfall kann tiber-
dies eigentlich nur die Erhebung von Panel- oder ereignisorientierten Daten
Aufschlufl dariiber geben, ob uiber die Zeit tatsachlich Stabilitat vorliegt.
Schlieilich 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
Krankheit —
Arbeitslosigkeit —
Beruf 4 —
Beruf 3
Beruf 2 -
Beruf 1

Ausbildung —

Querschnittserhebung
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Krankheit —
Arbeitslosigkeit J
Beruf 4
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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 Zustandsinderungen 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 kénnen, 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 addquate Mdoglichkeit zu
sein, empirische Wandlungs- und Verdnderungstendenzen 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 groBe Vorziige des ereignisorientierten Datendesigns,
das dem steigenden Interesse an der Analyse von Prozessen und Verlaufen 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 aulerordentlich aufwendigen und kosten-

intensiven Beobachtungsverfahren zu suchen, das zur vollstindigen Erfassung

einer Ereignisgeschichte notwendig ist. Diese kann zunichst 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 fur 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 M&glichkeit 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 Mafl 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 dafiir
sein, daB ereignisorientierte Erhebungsdesigns bisher nur im geringen Umfang
in den Wirtschafts- und Sozialwissenschaften eingesetzt worden sind. Ein weite-
rer Grund ist sicherlich auch, dal} 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 Schitzer 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 diirfte zunehmend
dazu fuhren, dal} ereignisorientierte Datenstrukturen auch dort bereitgestellt
und addquat analysiert werden.
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Kapitel 3:
Statistische Theorie der Ereignisanalyse

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) ausfiihrlich 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) iibertragen. Den Schluf} dieses
Abschnitts bildet die Darstellung nichtparametrischer Schétzverfahren 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 Regressionsansiatzen 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 ausfithrlich 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-Regressionsmodelle 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 Schatzprozedur einzube-
ziehen ist. AnschlieBend wird fiir die in den vorangegangenen Abschnitten
vorgestellten Modelle die Durchfithrung der Maximum-Likelihood-Schitzung
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 zeitabhingiger und stochastischer Kovariablen dargestellt wird. In
Abschnitt 3.9 werden schliellich einige Methoden zur Beriicksichtigung unbe-
obachteter Populationsheterogenitat mit Hilfe einer individuenspezifischen
LFehlervariablen“ 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 Ausprigungen.

Im statistischen Modell werden die Zeitpunkte, zu denen Zustandswechsel
beziehungsweise Ubergiange auftreten, reprasentiert durch eine Folge von nicht-
negativen Zufallsvariablen 0 =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 Prozef}

Z={Z(t) : t =0}

ist ein stochastischer Prozef3 mit endlichem Zustandsraum und stetiger Zeit.

Obwohl unter theoretischen Gesichtspunkten der Zustandsraum auch abzéhl-
bar unendlich viele Zustiande enthalten kann, werden bei praktischen Anwen-
dungen in der Regel nur wenige Zustande zu beriicksichtigen sein. Beispielsweise
kann bei einer Untersuchung der Arbeitslosigkeit eine Einteilung des Zustands-
raums in ,erwerbstitig” - ,nicht erwerbstétig” - ,arbeitslos” sinnvoll sein (vgl.
Abbildung 3.1). Gelegentlich handelt es sich bei den Zeitverldufen 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 Ty, 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'-l ,k:1,2,...
die Verweildauern oder Wartezeiten genannt werden.

Beispiel:

In einer Untersuchung der Arbeitslosigkeitsdauer in mehreren aufeinanderfol-
genden Episoden werden die Zustiande ,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

20|

V2
arbeitslos — —— m—— —— —
. Vi
nicht erwerbst. — ——
Vi V3 Vs ViV
—— — ——r A
erwerbstitig — —

—>
t 10
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, daf 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 heif3t, 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 moglich ist, die Auswirkungen der nicht
bekannten Vorgeschichte auf zukiinftige Ereignisse einzuschitzen. Im folgen-
den setzen wir stets voraus, daf 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 kdnnen 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 Prozefl 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 = {[0, yO, tl, y', {xl (U) u< tl}, ey tk—l’ yk—]’ {xk_l (u) : tk_2S 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
zeitabhiangiger Kovariablen auftreten konnen, ausfiihrlich erortert.

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

1. yio Startzustand
2.n, Anzahl der Episoden im Beobachtungszeitraum

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

4. Vi Yios oo Yin, Zustdnde, die zu den obigen Zeitpunkten ange-
nommen werden

5.6 Indikator, ob die n;-te Episode zensiert ist oder
nicht
6. X;1, X;2, -+ Xip Vektoren von Kovariablen, die zu Beginn jeder

Episode gemessen werden. Sie werden zunéchst als
zeitunabhidngig 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 Endzustiande (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 Kenngrofien 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 Heterogenitét 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
Jerlebt”, das heif3t, daB bis zu diesem Zeitpunkt noch kein Ereignis eingetreten
ist und die Episode noch andauert.

Fur kontinuierlich gemessene Zeitdauern gilt

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

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

Die Hazardrate ist

At) = lim Zl‘ PE<T<t+At|T>1). (3.2.5)
At—0 2!
A0

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

S(t) 4

Abbildung 3.3: Hazardrate mit ,badewannenférmigem® Verlauf

At) }

—_

Man beachte, dal die Werte der Hazardrate selbst keine (bedingten) Wahr-
scheinlichkeiten sind. Sie sind zwar stets nicht-negativ, kdnnen aber grofier 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() = [ Au) 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 anwichst.
Ahnlich verhalt sich die Hazardrate bei vielen technischen Geriten. Aufgrund
von ,Kinderkrankheiten“ und , Defekten beim ersten Einschalten® ist das Aus-
fallrisiko zunachst relativ hoch, fillt dann ab und wichst wieder, wenn Alte-
rungsprozesse und Materialermiidungserscheinungen 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)
At = —2, 2.7
S (3.2.7)
und da T als stetig vorausgesetzt wurde, gilt auch
f(t)
ANt = —2 . 2.8
1 - F(t) (3.2.8)

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)
[ =750

= —In(l - F(t)) = - In S(t). (3.2.9)

Dies fiihrt zur wichtigen Beziehung

du=-1n (1 - F(u))ll
0

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, daf 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 nitzlich. Aus (3.2.3) und
(3.2.11) ergibt sich fiir die Survivorfunktion

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

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, daf3 der Zeitpunkt t,
erreicht wurde

Pt,=T=t|T=1) = M, (3.2.13)
S(ty)
und fiir eine Menge von aufeinanderfolgenden Zeitpunkten tg =0 <t; <t, <
.. <ty resultiert
tk t.
k-1
S(t,) = exp(- g A (u) du) = exp(-3
1=0

'f: A(u) du)
t,
= H exp(- f])\(u) du) = kl S(ti+y)
i= 0 S(t)

(3.2.14)

Dies ergibt schlieBlich
k-1
S(ty) = .HO P(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 - zeitunabhdingige 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=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) ﬂ

S(t) 1
1 —

A1)

-~v
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Fur die ,mittlere Verweildauer® erhalt man
1
E(T) = —.
A

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

1
Var(T) = v

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 = A (A)* (t>0) (3.2.19)

mitden Parametern A >0 und a > 0. Fiir den Spezialfall o = | erhilt man wieder
die Exponentialverteilung.
Die Survivorfunktion ist

S(t) = exp(- (A)%) (3.2.20)
und die Dichtefunktion von T ist
f(t) = Ae (AL exp(= (D)%), (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

i - (r(22)- (=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)

f(v W

a=0,5

S(t)

A ﬁ
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Abbildung 3.6: Dichtefunktion, Survivorfunktion und Hazardrate der Stan-

dard-Extremwert-Verteilung

—

f(y)
u y =Int
b S(y)
1 —
u y=Int
Aly)

y=Int
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und die Hazardrate ist

Ay) = - exp( L) —e<y<oo  (3.2.25)
g 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 0 = o~lund p=-1InA.

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

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

Fir Erwartungswert und Varianz erhalt man
E(Y) = u+0o-T°(1) und
2 22
Var(Y) =2 6” . (3.2.26)

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

Log-logistische Verteilung
Setzt man
InT=u+o0ow
und nimmt fiir w eine logistische Verteilung mit der Dichtefunktion

f _ exp(w)
(w) TF exp@)f (3.2.27)

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

ft) = A a At [T+ (A)?] =2, (3.2.28)

wobei A=e* und a = 07! ist.
Survivorfunktion und Hazardrate sind gegeben durch

1
S = -
(t) T+ () (3.2.29)
und
_ ha (A)e-d
A = =\
(t) T (e (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 + 1, wobei
ap = 0 und a ;| =0 ist. Fiir a, wird in der Regel der letztmégliche Beobach-
tungszeitpunkt gewahlt. Die Intervalle miissen nicht aquidistant sein. Die Ster-
betafel-Methode 1st ein Verfahren fur ,gruppierte” Zeiten ohne explizite Be-
rucksichtigung von Kovariablen. Modelle mit Kovariablen fir gruppierte Zei-
ten werden in Abschnitt 3.10 behandelt.

Die Hazardrate des k-ten Intervalls

)\k = P(’Té[ak_], ak)l T= ak_]) (3234)

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

Seien
p=1-AN=PT=a | T=a)
und
P, = P(T = a)).
Man erhilt
P,=PT=a|T=a)) .. KT=a| T=ay)P(T=ay)
=py‘..."Pr- (3.2.35)

Die erhobenen Daten sind:

n Gesamtanzahl der Individuen bzw. Objekte zu Beginn der Studie,
d,  Anzahl der Fille, fur die im k-ten Intervall ein Ereigniss eintritt,
wy,  Anzahl der Zensierungen im k-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, veey q+ 1.

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

dy

P
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 Schitzung der Survivor-
funktion ergibt sich

1 firt=t,
Sy = 3.2.41
O=ln a-Lymresy, (240
kjt, <t Ry

Falls Ties, das heif3t mehrere Ereignisse zum gleichen Zeitpunkt auftreten, ist

1- il in(3.2.41)durch 1 - %k zu ersetzen, wobei dy 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, daf} die Ereigniszeitpunkte etwas vor den Zensie-
rungszeitpunkten liegen.
Ist die letzte Beobachtung zensiert, so ist $(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-Schitzer aus der mit Hilfe der Sterbetafel gewonnenen
Schatzung fiir die Survivorfunktion hervorgeht, wenn q — % und gleichzeitig
max|a, - a,_ | — 0 gilt.
Eine Schitzung der (asymptotischen) Varianz von S(t) ist

varS@) = S22y 9% (3.2.42)
=St Ry (R - dy)

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

M

£=3 S(tg_1) (g = taeorys (3.2.43)

k=1

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

Ist die Beobachtung t zensiert, so wird [ im allgemeinen den wahren Erwar-
tungswert unterschitzen. Eine Formel fiir die geschatzte Varianz von a 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; Ty
\% ¢ di I
€ € R;

12 1

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;, 8;) der ersten Gruppe seien
S, 1), 45, 1), (12, 1), (6, 0)

und die n, = 3 Werte (Vj, ¢;) der zweiten Gruppe seien
@, ), (5, 1), (8 0).

Nimmt man beide Stichproben zusammen, ordnet die nicht-zensierten Werte
der GrofB3e nach, erhidlt man (m = 5)

4.5 5 5 7 12.

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

R, 7 6 3 !
e“ 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)]2 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 herkdmmlichen 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 tber 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 (Ausprigungen, Klassen, Faktorstufen), so lassen sich diese durch
I - 1 Dummy-Variablen erfassen in der Form

A { 1 falls Kategorie 1 der Variablen A vorliegt

¥i7 Lo sonst

i=1,..,I-1 (3.3.1)
Die i-te Dummy-Variable x’? (i=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’? =0firi=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 Auspragungen leicht bezie-
hen lassen, da die Parameter Bjjeweils die ,Abstande" 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 _ I 1 falls Kategorie 1 vorliegt
¥ 7 lo falis Kategorie 2 vorliegt.
Im allgemeinen Fall lassen sich mit x’]\, x/;, . xfl\_ | samtliche Kategorien der

qualitativen Variablen A kodieren. Die zugehorigen Regressionskoeffizienten B;
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 haufig auch die Effekt-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 Einflufgroflen 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.

50




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 abhéngt. Bezeichnet x den Vektor der Kovariablen, so
istein Modell fiir die Verweildauer beziehungsweise Lebenszeit T bei gegebenem
Kovariablenvektor x zu spezifizieren.

Es ist naheliegend, eine Vorgehensweise analog zur herkdmmlichen 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 Abhéngigkeit von den Kovariablen x modelliert
werden. In der Regel wird dann die Verweildauer-Verteilung durch die zu den
Kovariablen x gehérenden Regressionskoeffizienten und einen weiteren Para-
metervektor § 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 ausfiithrlich demonstriert werden.

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

f(t) = A exp(- At) ,t =0, 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 pu = x’'B parametrisiert wird. Geht man hier davon aus, daf} die
Kovariablen iiber eine Linearkombination x’8 auf die Verweildauer bezie-
hungsweise Lebenszeit T einwirken, erhélt man die Parametrisierung

I/h = 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). (3.3.4)

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 zuy =In T, denlogarithmierten Werten der Verweil-
dauer, ubergeht. Die Variable y = In T besitzt die Dichtefunktion

gly)=exp(yt+InA-exp(y +InA)) -coJly<oo (3.3.9)
Schreibt man den Regressionsansatz in der gewohnten Form (In A = -8, - x'B)
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, dafd die Fehlervariable w im Regressionsmodell (3.3.6) eine Vertei-
lung besitzt, in der kein Parameter mehr frei wahlbar ist. Dies bedeutet eine
starke Einschrankung und ist im herkdmmlichen 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=By+xB+tow
zu modellieren, wobei w die Verteilung (3.3.7) besitzt. Dies geschieht im néch-

sten Abschnitt und ist eng mit der Weibull-Verteilung fiir die Verweildauern
beziehungsweise Lebenszeiten verknuipft.

Das Weibull-Regressionsmodell
Geht man aus vom Regressionsansatz (y = InT)
y=Byt+txBtoow, (3.3.8)

wobei w wieder eine Standardextremwertverteilung mit der Dichte (3.3.7) be-
sitzt, so 14Bt sich dieses Modell leicht auf die Verweildauer beziehungsweise
Lebenszeit T selbst iibertragen. T besitzt bei gegebenem Kovariablenvektor x die
Dichtefunktion

) t o-1 t )
fl = . Y O
W) = B (eXP(Bo+X'B) ) 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'B) gewihlt wurde. Der andere Parameter § =1/0 hingt 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 zundchst an bis zu einem maximalen Wert und féllt dann
wieder bis O fiir t — o0, 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

Gemail (3.2.30) ist die log-logistische Hazardrate gegeben durch
) = A a(At)e-! ‘

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

A _ exp(x'B) a(exp(x'B) )& '
(t]x) 1 + (exp(x'B)t)™ (3.3.13)

Allgemeine log-lineare Regressionsmodelle

Die Regressionsansatze (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

L)

mit u = (y - By - x'8)/0. Der Parameter ¢ ist ein Skalenparameter und B
kennzeichnet die allgemeine Lokalisation von InT.

Das Gg_)?lgefrtz-(Makelzam-)Regressionsmodell

Die Gompertz-Makeham-Hazardrate ohne Beriicksichtigung von Kovariablen
(fiir 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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Abschliefiend 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. Wihrend die bisher betrachteten Ansiatze 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 zusammengefalit 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) = Ay(t) exp(x’B). (3.3.18)

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

Die Proportionalitat der Hazardraten ergibt sich aus der Betrachtung des
Quotienten

A(tx))

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

MU < expi, - ) B

A(t]xy)
Der Quotient hangt nicht von der Zeit t ab (vgl. Abbildung 3.10).
Die 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 abhdngt, im allgemeinen

AMEx) = Ao(t) g(x;B) () >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 Verhéltnis 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

Mty A

At|x,)

3.4 Mehr-Zustands-Modelle — Competing Risks

Im vorangegangenen Abschnitt wurde bei den Ein-Episoden-Modellen stets
davon ausgegangen, daB 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) reprasentiert, 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
2 7TJ(X) = 1.
i

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, daBl das Gesamtmodell nicht zu viele Parameter enthilt, denn dies
konnte die Schatzgenauigkeit beeintrachtigen und sehr grofie Stichprobenum-
fange erfordern. Ein Ziel der Modellbildung sollte auch darin bestehen, den
empirischen Sachverhalt moglichst einfach zu beschreiben, das heiflt 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 tibergangsspezifischen Hazard-
raten

Dabei sind sowohl die Baseline-Hazardfunktionen }\Oj(t) als auch die Regres-
sionskoeffizienten B8; vom Endzustand abhangig. Einen wichtigen Spezialfall
erhilt man, wenn die Baseline-Hazardraten als zueinander proportional ange-
nommen werden mit einem Proportionalitatsfaktor exp(ﬁoj), also

)\oj([) = Ao(t) CXP(B()J‘)~ (3.4.8)

Damit die Beziehung (3.4.8) eindeutig wird, kann man beispielsweise 5, = 0
setzen. Setzt man (3.4.8) in (3.4.7) ein, resultiert

}\j(tlx) = No(t) exp(By; + x'By)- (3.4.9)

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

von P(Y = j|x) :ffj(tlx)dt, der Wahrscheinlichkeit, daB ein Individuum mit
0

gegebenem Kovariablenvektor x im j-ten Endzustand endet. Es 148t sich zeigen
(Kalbfleisch/Prentice, 1980, S. 171), dal}

exp(By; + X'B) _

m
kz=l exp(Box + X'B;)

P(Y = j|x) = 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. LBt 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, dal3 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 —Pe<T,<t+At|T =t x) (3.5.2)
At—0 At
beziehungsweise :
S!(t]x;) = exp(- [ Al(u]x,) du). (3.5.3)
0

.
Fiir die Dichtefunktion von T erhalt man

flitlx;) = Al(tlx)) S'(t]x)) (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

At]x,, Hy) 1=, (3.5.5)

Man beachte, daB A%(t|x,, H,) identisch gleich Nullist fiir t<t,. In H, wird die
Vorgeschichte des Prozesses (mit den Kovariablen) zusammengefalt, also H; =
{t;,x;}. Die Hazardrate A2 (t|x5, H) kann auch von Daten aus H abhangen. 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 iibertragen werden. Man erhélt

t
S2At|x,, Hy) = P(T, > t|xy, H)) = exp(- [ Ao(u|xp, Hy) du),  t=1,. (3.5.6)
tl

Die Dauer der zweiten Episode ist

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, <t;<... In jeder Episode
wird méglicherweise ein neuer Vektor von Kovariablen erhoben. Fiir die k-te
Episode wird dieser Vektor mit x; bezeichnet. Die Vorgeschichte ist

Hk—] = {tl’ xl, ceny tk—]’ 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

k-1
MKt Hip) = Nt L (- 1)

-1
Eine derartige Spezifikation ohne Beriicksichtigung von Kovariablen wahlten
Braun/Hoem (1978).

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

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

Die zufilligen Ubergangszeiten werden wieder reprisentiert durch nicht-nega-
tive Zufallsvariablen 0 =T, <T,; <T,<...,und die Verweildauern, das heif}t die
Lange der Episoden, sind

Ve =T, - Ty 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 Zusténde sei
M(y,_,)- Diese Mengen konnen 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, daf} die
entsprechende tibergangsspezifische 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 £ PE< T <t+AL Y, = [Ty =t Hyp, ),
At—0 (3.5.14)

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

Hy = {to, Yoo t Y1 X5 o5 tiots Yieets X
Man beachte, dall )\}‘(tlxk, 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 gehdrenden Parameter explizit in
Abhingigkeit vom Zustand Yy formuliert, also }\5 (t[xk, H,_,) beziehungs-
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