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Aufberdtung von Verlaufsdaten mit zeitver anderlichen
Kovariaten mit SPSS

1 2
von Josef Briderl und Wolfgang Ludwig-Mayer hofer

Zusammenfassung

Die Analyse von Verlaufsdaten (Ereignisanalyse, Survivalanalyse) ist eines der am haufig-
sten angewendeten Verfahren zur Auswertung von Langsschnittdaten. Einer ihrer zentralen
Vorziige, die Berucksichtigung von Einflul3grofien, die sich im Zeitverlauf @ndern, kann
besonders effektiv in der Datenanalyse umgesetzt werden, wenn die Verlaufsdaten zum
jeweiligen Zeitpunkt in Daten vor und nach der Anderung zerlegt werden. Der Beitrag
erlautert, wie dieses »Episodensplitting« ohne groe Mithe mit SPSYPC™* (oder ahnlichen
Programmen) und SPSS fur Windows realisiert werden kann. Ein Beispiel zeigt den Ertrag
einer Analyse mit zeitveranderlichen Kovariaten.

Abstract

Methods of event history (or survival, or failure time) analysis are widely used in longitudi-
nal research. One of their most useful properties is the possibility to include time-varying
covariates in the analysis. This can be achieved very efficiently by splitting episodes at the
time a change in the relevant covariates occurs. This article shows how episode-splitting
can be accomplished by means of spsspc (or similar programs) and SPSS for Windows.
An example demonstrates the benefit of taking time-varying covariates into consideration.

1. Zeitabhangige Kovariaten in der Verlaufsdatenanalyse

Die Analyse von Verlaufsdaten - auch als »Ereignisanalyse«, »Event History Analysis«
oder »Survivalanalyse« bezeichnet - hat sich in den letzten zehn Jahren einen wichtigen
Platz im sozialwissenschaftlichen Methodeninstrumentarium erobert (vgl. Andref3 1992;
Blossfeld, Hamerle und Mayer 1986; Diekmann 1988; Diekmann und Mitter 1984;
Ludwig-Mayerhofer 1994). Ein wichtiger Motor dieser Entwicklung war das zunehmende
Interesse an Langsschnittuntersuchungen, Lebensverlédufen und Verénderungen im Zeitver-
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Universitét Miinchen, Konradstr. 6, D-80801 Minchen.

2 Dr. Wolfgang Ludwig-Mayerhofer ist derzeit Habilitationsstipendiat der Deutschen Forschungsgemein-
schaft. Anschrift: ¢/o Miinchner Projektgruppe fir Sozialforschung (MPS) eV., Dachauer Str. 189111,
D-80637 Miinchen.
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lauf, also eine »Dynamisierung« des Blicks auf soziale Phanomene. Die Verfahren, auf die
wir uns beziehen, sind dann angebracht, wenn diskrete Zustandsanderungen untersucht
werden, etwa der Wechsel von Beschéftigung in Arbeitslosigkeit oder umgekehrt; die Ver-
weildauern im Ausgangszustand sollten idealerweise auf einer kontinuierlichen Zeitskala
gemessen sein, jedoch stehen auch Modelle fir die Analyse diskret gemessener Dauern zur
Verfligung (Hamerle und Tutz 1989; ein Anwendungsbeispiel bei Tutz und Georg 1991).
Die Verfahren sind insbesondere auch dann geeignet, wenn aus Griinden des Studiende-
signs (wegen Panelmortalitét und dergleichen) nicht alle Verweildauern vollstandig beob-
achtet werden konnten (sog. rechtszensierte Daten). Neben nicht-parametrischen Verfahren
fir die explorative Datenanalyse und die Auswertung einfacher Experimentaldaten sind fir
Sozialwissenschaftler insbesondere semi-parametrische und parametrische Verfahren von
Bedeutung, die eine simultane multivariate Analyse einer Vielzahl von Einflissen gestatten.

Einer der zentralen Vorziige dieser Verfahren, wenn nicht der wichtigste Uberhaupt, ist die
Maoglichkeit, erklarende Variablen (Kovariaten) zu berticksichtigen, die sich selbst im Zeit-
verlauf &ndern. Erst damit ist eine wirklich dynamische Analyse sozialer Prozesse méglich.
Beispiele hierfir wéren der Einflul3 von Heirat und Geburt von Kindern auf den Erwerbs-
verlauf von Frauen (Tdlke 1989) oder umgekehrt der Einfluf des Zeitpunkts, zu dem eine
Ausbildung abgeschlossen wurde, auf den Zeitpunkt der Heirat und der Geburt von Kin-
dern (Blossfeld und Huinink 1991; Bruderl und Klein 1993). Ebenso kdnnen verander-
liche gesellschaftliche Meso- oder Makrobedingungen individuelle Verlaufe beeinflussen;
zu denken ware etwa an den Einflu betrieblicher Strukturmerkmale auf die Aufstiegs-
chancen von Arbeitern (Briderl, Preisendorfer und Ziegler 1993), oder an den Einflul
regionaler Arbeitsmarktchancen auf individuelle Beschaftigungs- oder Arbeitslosigkeitsver-
laufe (Hujer und Schneider 1992).

Zeitveranderliche Kovariaten kénnen in der Verlaufsdatenanalyse in zweierlei Art und
Weise verarbeitet werden. Ein spezielles Modell, das semi-parametrische Proportional -
Hazards-Modell von Cox (1972), erlaubt es, solche Kovariaten direkt mit der »Prozef3zeit«
zu verknipfen. Weitaus universeller, némlich auch im Rahmen parametrischer Modelle fur
stetige oder diskrete Verweildauern einsetzbar, ist die Mdglichkeit des »Episodensplit-
tings«. Dabei werden die einzelnen Episoden des untersuchten Prozesses immer dann in
Teilepisoden zerlegt, wenn sich der Wert einer zeitveranderlichen Kovariaten andert (zu
einer genaueren Darstellung siehe unten). Diese Mdglichkeit ist auch bei den semi-parame-
trischen Modellen nach Cox empfehlenswert - und zwar aus Griinden der Rechenzeit -,
wenn nicht nur sehr wenige zeitveranderliche Kovariaten analysiert werden sollen.

Allerdings ist mit dem Episodensplitting in der Regel ein erhdhter Aufwand hinsichtlich
des Datenmanagements verbunden, was mdglicherweise manche Benutzer davon abhélt,
entsprechende Informationen vollstandig auszuniitzen. Diese Haltung wird wahrscheinlich
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noch verstérkt durch die Ausfilhrungen in dem wohl bekanntesten deutschsprachigen Lehr-
buch zur Ereignisanalyse (Blossfdd, Hamerle und Mayer 1986, S. 196), wonach ein
Episodensplitting mit Standard-Statistikpaketen wie SPSS nicht mdglich sei. In diesem
Buch werden die Leser auf selbstgeschriebene Programme in FORTRAN verwiesen. Diese
sind auch leicht auf andere hohere Programmiersprachen tbertragbar, aber man kann nicht
davon ausgehen, daf3 die Fahigkeit zum sicheren Umgang mit solchen Programmier-
sprachen bei allen Sozialwissenschaftlern vorhanden oder ohne grofRen Aufwand herstell-
bar ist. Im Ubrigen ist das bei Blossfeld, Hamerle und Mayer (ebd.) dargestellte Beispiel
mifverstéandlich, so daf? in der deutschsprachigen Literatur keine adaquate Darstellung des
Episodensplittings verfugbar ist.

Auch viele spezielle Softwarepakete zur Analyse von Verlaufsdaten enthalten keine aus-
reichenden Moglichkeiten zur Datenmanipulation, z.B. die Programme RATE (Tuma
1980), PARAT (Schneider 1991)° oder LIMDEP (Greene 1992). Das wohl flexibelste und
umfangreichste Programm zur Verlaufsdatenanalyse, TDA (Rohwer 1993), verfugt zwar
Uber eine Funktion zum Episodensplitting, jedoch durften unerfahrene Benutzer mit dieser
Option, die zudem nicht gut dokumentiert ist, eher zuriickhaltenden Umgang pflegen.

Nach unseren Erfahrungen werden vielfach zur Datenhaltung und -aufbereitung Stan-
dardpakete, insbesondere SPSS, eingesetzt und spezielle Programme nur soweit erlernt,
wie es fur digjenigen Zwecke unbedingt erforderlich ist, die nur mit diesen Programmen
erreicht werden kdnnen. Dieses Vorgehen ist auch durchaus sinnvoll, da gerade bei komple-
xeren Datentransformationen eine sichere Beherrschung desjeweiligen Programms not-
wendig ist. Daher wollen wir in diesem Beitrag zeigen, dal? das Episodensplitting mit
SPSS ohne groflRen Aufwand durchfiihrbar ist. Unsere Beispiele beziehen sich sowohl auf
SPSS/PCT als auch auf SPSS fir Windows. Wahrend im letzteren Fall eine spezielle Funk-
tion verwendet wird, die das wiederholte Einlesen ein und derselben Datenzeile erlaubt ,‘4
durften die fir SPSS/PC* dargestellten Verfahrensweisen mit geringen Modifikationen in
praktisch alen Ublichen Statistikpaketen umsetzbar sein und somit auch Nicht-SPSS-Benut-
zem Anregungen geben kénnen. Im Ubrigen hoffen wir, dal? unsere Beispiele auch unab-
héngig vom konkreten Problem lehrreich sind und die vielfach unterschétzten (wenn auch
sicher nicht optimalen) Mdglichkeiten von Standardstatistikpaketen fir das Datenmanage-
ment verdeutlichen kénnen (siehe auch die Arbeit von Wolf 1993 zur Aufbereitung von
Netzwerkdaten mit SPSS).

3 DaPARAT auf der Programmiersprache GAUSS basiert, kann diese naturlich zum Episodensplitting
herangezogen werden, wozu Schneider (1991) auch einige Beispiele gibt. GAUSS istjedoch - leider -
unter Soziologen nicht sehr verbreitet.

4 Diese Funktion ist nicht in SPSSPC+, aber neben SPSS fir Windows auch in SPSS-X fir Mainframes
verflgbar.
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2. Grundlagen des Episodensplittings

In diesem Abschnitt gehen wir kurz auf die grundlegende Datenstruktur der Verweildauer-
analyse - vor alem bei Beriicksichtigung zeitverénderlicher Kovariaten - ein. Fir eine aus-
fuhrliche inhaltliche Diskussion verschiedener Arten solcher Kovariaten und der dabei ge-
gebenenfalls auftretenden Probleme sei auf die einschlégige Literatur verwiesen (Kalb-
fleisch/Prentice 1980, Kap. 5; Petersen 1986 sowie insbesondere die anwendungsbe-
zogene Diskussion bei Yamaguchi 1991, S. 26 ff, 134 ff und 163 ff).

Grundsétzlich werden fur die Verweildaueranalyse zwei Variablen benétigt, eine Dauer-
variable und eine Zustandsvariable: beide zusammen charakterisieren eine Episode (engl.
spell) des untersuchten Prozesses. Die Dauervariable gibt an, wie lange sich eine Untersu-
chungseinheit in dem untersuchten Zustand befindet, es handelt sich also um die Dauer ent-
weder bis zu einem Zustandswechsel oder bis zu dem Ausscheiden der Untersuchungsein-
heit aus der Studie (Rechts-Zensierung). Anstelle der Dauer ist es alerdings auch moglich -
und beim Episodensplitting sogar unabdingbar -, die Zeitpunkte des Beginns und des
Endes der jeweiligen Episode explizit anzugeben. Ublicherweise beginnt jede Episode zum
Zeitpunkt Null (Analyse der Prozef3zeit). Andere zeitliche Bezugspunkte (etwa die Geburt,
der Beginn des Berufslebens usw.) sind mdglich, wir wollen sieim Rahmen dieser Arbeit
aber ausklammern (vgl. dazu Blossfeld und Hamerle 1989). Eine Ubertragung unserer
Beispiele auf solche Konstellationen sollte aber ohne Schwierigkeiten moglich sein.

Die Zustandsvariable wird benétigt, um anzugeben, ob eine Untersuchungseinheit am
Ende der Verweildauer in den Zielzustand wechselte oder nicht, im Falle mehrere Zielzu-
stande auch, in welchen. Wie im Falle der Verwelldauer kénnen stattdessen (in Abhangig-
keit vom verwendeten Programm!) auch zwei Variablen verwendet werden, von denen eine
den Ausgangszustand und die andere den Zielzustand darstellt. Zensierte Félle sind dann
einfachjene, bei denen der Zielzustand mit dem Ausgangszustand identisch ist.

Wir wollen im folgenden sowohl die Dauer- as auch die Zustandsvariable explizit durch
jeweils zwei Variablen charakterisieren, also durch Zeitpunkte von Beginn und Ende und
die Zustdnde zu Beginn und Ende. Die Daten zweier Untersuchungseinheiten kdnnten dann
- in dieser Reihenfolge - beispielsweise so aussehen:

FallN, b L & %
1 0 17 0 1
, 0 25 0 0

Die erste Untersuchungseinheit beginnt den untersuchten Prozef3 zum Zeitpunkt O (to) und
beendet ihn nach 17 Zeiteinheiten (t;). Der Ausgangszustand wird durch den Wert O charak-
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terisiert (z0), der Zielzustand durch den Wert 1 (z1); es hat also ein Zustandswechsel stattge-
funden. Die zweite Untersuchungseinheit wurde 25 Zeiteinheiten beobachtet, der Zielzu-
stand hat hier jedoch den Wert O, d.h. die Beobachtung endete, ohne dal? ein
Zustandswechsel erfolgte.

Zu diesen Variablen, die den untersuchten Prozef3 selbst charakterisieren, kénnen nun
metrische oder kategoriale Kovariaten kommen. Wie kénnen nun hierbei Kovariaten
beriicksichtigt werden, die ihren Wert wahrend des untersuchten Prozesses andern? Wir
wollen annehmen, daf’ wir beispielsweise den Einfluld des Familienstandes (Variable »X «)
untersuchen wollen, der der Einfachheit halber as »nicht verheiratet« (Wert 0) und »verhei-
ratet« (Wert 1) kodiert sein soll. Angenommen, die erste der beiden fiktiven Untersuchungs-
personen heiratet nach 10 Monaten, wahrend die zweite Untersuchungsperson von Anfang
an verheiratet sei, nach 15 Monaten jedoch geschieden werden soll. Dies kann beriicksich-
tigt werden, indem die beiden Episodenjeweils an der Stelle in zwei Teilepisoden aufge-
teilt, also »gesplittet« werden, an der die Kovariate ihren Wert éndert. Selbstverstandlich
mussen die Informationen Uber den Wert der Kovariaten wahrend dieser Teilepisoden hin-
zugefiigt werden. Aulerdem ist es erforderlich, die Variablen fir den Zielzustand anzupas-
sen, da zum Zeitpunkt der Veranderung der Kovariaten beide Untersuchungseinheiten sich
immer noch im Ausgangszustand befinden. Nach dem entsprechenden Splitting sieht der
Datensatz so aus:

Fall-Nr. to t % 7

x

1 0 10 o 0 0
1 10 17 0 1 1
2 0 15 0 0 1
2 15 25 0 0 0

Man sieht, dal3 jede Episode zwei Teilepisoden erzeugt. Die erste Teilepisode endet zum
Zeitpunkt 10 (tl). Ausgangs- und Zielzustand sind identisch (z0 und z1), was bedeutet, dal’
diese Teilepisode mit einer Zensierung endet. Die zeitabhangige Kovariate X weist den
Wert Null auf, da die Person noch nicht verheiratet war. Die zweite Teilepisode beginnt
zum Zeitpunkt 10. Hier ist die zeitabhéngige Kovariate gleich eins, weil die Person im 10.
Monat geheiratet hat. Analog wurde auch die zweite Episode aufgesplittet, nur daf? hier die
zeitabhangige Kovariate zuerst eins ist und dann auf null falt (wegen der Scheidung). Es
ist unbedingt zu beachten, dai3 die neu gebildeten Teilepisoden jeweils zu dem Zeitpunkt
beginnen, an dem die vorherige Teilepisode der betreffenden Untersuchungseinheit endete.
Es wird somit deutlich, daR es fir die Analyse gesplitteter Episoden unabdingbar ist, nicht
nur die Dauer jeder Episode, sondern explizit deren Beginn zu beriicksichtigen. Deshalb
muf’ man zur Analyse gesplitteter Episoden Programme verwenden, die die Startzeit
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explizit berticksichtigen, also nicht - wie etwa SPSS fir Windows oder BMDP - davon
ausgehen, dal die Startzeit Null ist. ’

Es kann gezeigt werden, dai die Zerlegung eines Falles in mehrere Teilepisoden die Schét-
zung der Modellparameter und insbesondere die Standardfehler nicht beeinfluft (siehe
ANHANG). Tatsachlich handelt es sichja nur scheinbar um eine Erhdhung der Fallzahlen,
denn Grundlage der Modellschétzung ist die Prozef3zeit, welche durch das Splitting nicht
geéndert wird.

3. Beispieldaten und Problemstellung

Im folgenden wollen wir, was soeben ganz elementar dargestellt wurde, anhand von Bei-
spielen ausfihrlicher zeigen. Da in der Forschungspraxis recht unterschiedliche Datenkon-
stellationen auftreten kdnnen, diejeweils unterschiedliche (wenn auch natirlich verwandte)
Problemldsungen erfordern, wollen wir zwei bekannte, aber in der Zeitstruktur etwas
unterschiedliche Datensétze heranziehen.

Im ersten Fall liegen die Informationen Uber die Prozef3zeit relativ ungenau, nédmlich auf
der Basis von Monaten vor. Es handelt sich um Daten aus dem »Erwerbskalender« des
Sozio-okonomischen Panels (SOEP) (vgl. Projektgruppe »Das sozio-6konomische Panel«
1990), in dem die Untersuchungspersonen Monat fur Monat ihre Stellung hinsichtlich
Erwerbsleben bzw. Aushildung angeben. Im folgenden werden nur die Arbeitslosigkeits-
episoden untersucht. Der zweite Datensatz bezieht sich auf die »Bremer Langsschnitt-Stich-
probe von Sozialhilfeakten« (LSA), und zwar auf die Daten der Antragskohorte 1983 (vgl.
Voges und Zwick 1991). Dieser Datensatz enthélt sehr genaue Angaben lber Anfang und
Ende des Sozial hilfebezugs.

Die Daten zur Prozefizeit sind in den beiden Datensétzen in unterschiedlicher Art und
Weise vercodet. Bevor wir in die Detailanalyse einsteigen, sei dies ganz kurz dargestellt.
Wir verwenden die Daten des SOEP in Form der sog. Spell-Daten, die vom Projekttréger
DIW aus den Rohdaten gebildet werden. Wie gesagt, handelt es sich um monatsbezogene
Daten. Diese werden auf einen standardisierten »Nullpunkt«, den Jahresbeginn 1983 bezo-
gen. Beginnt eine Episode im Januar 1983, wird dies mit »1« verschliisselt, beginnt sie im
Februar dieses Jahres, mit »2«, usw.; die Episodenenden sind in gleicher Art und Weise
kodiert.® Wir beriicksichti gen im folgenden die Zustande »Arbeitslosigkeit« und »Vollzeit-
besché&ftigung«, welche mit »4« und mit »1« kodiert sind.8 Gehen die Personen aus der

5 Die gleiche Datenstruktur, nur bezogen auf einen anderen Nullpunkt, findet sich in den Daten der
Berliner Lebensverlaufsstudie, die bel Blossfeld, Hamerle und Mayer (1986) dargestellt werden.

6 Die »Zielzusténde« sind in den Daten des DIW nicht enthalten; sie miissen von den Benutzern selbst
definiert werden, was wiederum lehrreiche Beispiele fir den Umgang mit SPSS abgeben wiirde.
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Arbeitslosigkeit in andere Zielzusténde ab, wird dies von uns as Zensierung behandelt, so
daf? in diesem Fall der Zielzustand ebenfalls mit »4« (re-)kodiert wurde.

7
Die Arbeitslosigkeitsepisoden einiger fiktiver Untersuchungspersonen kénnten beispiels-
weise so aussehen:

Fall-Nr. b 4 Z
1 2 16 4 1
2 3 g 4 1
3 17 23 4 4

Die erste Arbeitslosigkeitsepisode (z0 = 4) beginnt also im Februar 1983 (t0 = 2) und endet
im April 1984 (t1 = 16) mit einem Ubergang in die Vollzeitbeschéftigung (z1 = 1), usw.

Im Gegensatz dazu sind die Daten zum Sozialhilfebezug der L SA direkt in Kalenderzeit an-
gegeben. Von drei beliebigen Féllen aus dem Datensatz werden im folgenden der Zeitpunkt
des Beginns und des Endes sowie eine Variable dargestellt, die die Art der Beendigung des
Sozialhilfebezugs angibt. (Da es sich bei alen Episoden um Sozialhilfeepisoden handelt,
ist eine explizite Kodierung des Ausgangszustandes hier nicht erforderlich, sie kann bei
Bedarf spéter durch Erzeugen einer geeigneten Konstanten erfolgen):

FalNr T, M, J, T, M, J =z

1 3 9 8% 31 12 B 3
21 3 83 31 12 83 2
3 6 6 8 1 o6 8 3

Die erste Episode beginnt also am 3. September 1983 (To, Mo, Jo) und endet am 31.
Dezember 1984 (T1, M1, JI) mit dem Ubergang in den Zustand »Sonstiges« (z1 = 3), usw.

Im folgenden wollen wir anhand dieser beiden Datensétze drei Beispiele mit Episoden-
splitting zeigen: Erstens sollen héufig individuelle VVerénderungen beriicksichtigt werden,
die zumeist bei den einzelnen Untersuchungspersonen zuje unterschiedlichen Zeitpunkten
auftreten, etwa Heirat, Geburt von Kindern o0.& Dieser Fall ist ohne grof3en Aufwand auch
mit SPSS/PC* zu meistern. Wir demonstrieren dies in Abschnitt 4.1 anhand der SOEP-Da-
ten. Komplizierter ist der zweite Fall, bei dem ein Splitting zu regelméRigen und fir alle
Untersuchungseinheiten identischen Zeitpunkten durchgefuihrt werden soll, um (beispiels-
weise) monatliche Arbeitslosenquoten beriicksichtigen zu kénnen. Im ersten Beispiel
miissen die Angaben zu den betreffenden Veranderungen im Datensatz vorhanden sein. Im

7 Aus Grinden des Datenschuizes zeigen wir hier keine Originddaten aus dem SOEP.
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zweiten Beispiel hingegen sind die Splitting-Zeitpunkte gleichsam extern vorgegeben. Hier
wére ein Episodensplitting mit SPSS/PC” zwar vom Grundprinzip her wiederum sehr ein-
fach, aber mit enormem Aufwand verbunden, weshalb in diesem Fall SPSS fir Windows
eingesetzt wird. Dieses zweite Beispiel wird in Abschnitt 4.2 anhand der Bremer LSA-Da-
ten vorgestellt. Drittens schliefflich werden die ersten beiden Félle kombiniert. In Abschnitt
4.3 wird vorgefuhrt, wie ein Monatssplitting, bei dem sich die zeitabhéngigen Kovariaten
wahrend des Monats éndern kénnen, durchzufuhren ist.

4. Beispiele fur das Episodensplitting mit SPSS
4.1 Episodensplitting zu individuenspezifischen Zeitpunkten

Wir beginnen mit dem Fall des Episodensplittings zu fir die einzelnen Untersuchungsper-
sonen spezifischen Zeitpunkten. Untersucht werden soll u.a. der Einflul3, den kleine Kinder
im Haushalt auf den Verlauf der Arbeitslosigkeit haben. Wir kénnen annehmen, dal diese
bei Méannern vergleichsweise bedeutungslos sind, wahrend sie die Chancen von Frauen auf
eine Beschéftigungsaufnahme deutlich verringern dirften (vgl. auch Ludwig-Mayerhofer
1990 anhand eines anderen Datensatzes). Als »kleine Kinder« wollen wir Kinder bis zum
vollendeten 2. Lebensjahr definieren; dieser Wert hat sich in explorativen Analysen als am
erklarungskréftigsten herausgestellt. Wie im obigen fiktiven Beispiel des Familienstands ist
zu beriicksichtigen, dal? einerseits wahrend der Arbeitslosigkeit Kinder geboren werden
konnen, andererseits Kinder auch wéahrend der Arbeitslosigkeit das Alter von 2 Jahren tiber-
schreiten konnen, d.h. die zeitveranderliche Kovariate kann ihren Wert u.U. mehrfach
wechseln. &

Es ist auch zu vermuten, dal3 kleine Kinder nicht erst bei der Geburt, sondern schon in
einem gewissen Zeitabstand vorher die Wahrscheinlichkeit der Arbeitsaufnahme beeinflus-
sen konnen. Dies ist aber kein grundsétzliches Problem, sondern nur eine Frage der Defini-
tion des Zeitpunktes; es ist sozusagen der Zeitpunkt der »Geburt« nach vorne zu verlegen.
Wir werden im folgenden einen Zeitraum von 6 Monaten vor Geburt beriicksichtigen, der
Einfachheit halber aber weiterhin vom Zeitpunkt der »Geburt« sprechen. -/

8 DasBeispiel ist damit - und auch, weil es mehrere Kinder geben kann, siehe unten - etwas komplexer as
der von Blossfeld, Hamerle und Mayer (1986) herangezogene (und as mit SPSS nicht |6sbar
deklarierte) Fall des Heiratsdatums (Scheidung. Trennung oder Tod wurden dort nicht berticksichtigt).
Eine zusétzliche Schwierigkeiten ist, dal3 Kinder auch den Haushalt der betreffenden Person verlassen
kdnnen, etwa durch Trennung oder Scheidung vom Ehegatten oder auch durch Tod. Um eine zu grofe
Unubersichtlichkeit der Beispiele zu vermeiden, haben wir letzteres in den folgenden Beispielen nicht
berticksichtigt, wohl aber in den Datenauswertungen, die wir nachfolgend bringen.

9  In explorativen Auswertungen (zu den Ergebnissen siehe Abschnitt 5) hat sich dieser Abstand vor der
Geburt as am erklarungskréftigsten herausgestellt. Dies entspricht auch einfachen
»alltagstheoretischen« Uberlegungen.
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Wir wollen hier nicht auf die (nicht ganz einfachen) Details eingehen, wie aus den Daten
des SOEP die relevanten Informationen hergestellt werden kénnen. Es sai nur kurz darauf
hingewiesen, daf fir Kinder, die wéhrend der Laufzeit des SOEP - also ab 1983 - geboren
wurden, die Geburtsdaten in Form von Monat und Jahr angegeben sind, wéahrend fir friher
geborene Kinder nur das Geburtsjahr bekannt ist. Die fehlenden Werte fur den Geburts-
monat (die auch bei den eigentlich exakten Daten auftreten konnen) sollten sinnvollerweise
durch einen geeigneten Wert (z.B. den Monat 7) substituiert werden. Auflerdem ist zu be-
ruicksichtigen, daf’ Personen mehrere Kinder haben kénnen. In der Analyse, deren Ergeb-
nisse spéter kurz vorgestellt werden, wurden fir maximal sechs Kinder jeder Person (und
zwar die sechsjiingsten Kinder) die Geburtsdaten in geeigneter Form bereitgestellt. 10

Wie ist es nun mdéglich, mit den Mitteln von SPSSIPCt aus dieser personenbezogenen
(genauer: episodenbezogenen) Datei eine Datei zu erzeugen, welche, wo erforderlich,
mehrere Teilepisoden pro Fall enthé@lt? Die Losung ist einfach. Wir wollen hier eine sehr
Ubersichtliche Befehlsfolge préasentieren, in der in einem ersten Schritt nur die »Geburt«
eines Kindes berticksichtigt wird und in einem zweiten Schritt der Zeitpunkt, zu dem das
Kind ein Alter von 24 Monaten Uberschreitet. Damit ist der erste Schritt direkt auf Varia-
blen Ubertragbar (wie etwa den Zeitpunkt eines Aushildungsabschlusses), die nicht »riick-
gangig« gemacht werden kdnnen. Mit geringfiigigen Modifikationen liefen sich beide
Schritte auch in einem Durchlauf erledigen.

Wir bilden zun&chst firrjede Arbeitslosigkeitsepisode zwei »Teilepisoden«: Die Teilepisode
bis Geburt des ersten Kindes (im Datensatz) und die Teilepisode ab Geburt des ersten Kin-
des. Gibt es tberhaupt keine Kinder (oder werden diese nach der Arbeitslosigkeitsepisode
geboren), so braucht die Episode natiirlich ebensowenig gesplittet zu werden wie dann,
wenn ein Kind schon vor ihrem Beginn geboren wurde; nur der Wert der zeitveranderli-
chen Kovariaten »Zahl der Kinder« muf3 entsprechend kodiert werden. Anschliefend
werden die Teilepisoden nach Geburt des Kindes wieder in zwei Teilepisoden zerlegt: Die
Teilepisode, bis das Kind ein Alter von 24 Monaten erreicht hat, und die Teilepisode da-
nach. Auch hier kann die »Teilepisode danach« mit der gesamten Arbeitsl osigkeitsepisode
zusammenfallen, wenn nédmlich das Kind schon vor ihrem Beginn alter als 24 Monate war.
Diese Schritte kdnnen nun mit weiteren Kindern (oder auch beliebigen anderen Ereignis-
sen) wiederholt werden. Uim folgenden Beispiel-Datensatz werden nur zwei Kinder
beriicksichtigt.

10 Im Datensatz des SOEP (genauer: in den Datensdtzen der Wellen 1 bis 7) befinden sich Personen bzw.
Haushalte mit maximal 10 Kindern. Dain der Auswertung auch Kinder bis zum Alter von 10 Jahren
berticksichtigt werden sollten, schien es sinnvoll, die sechsjiingsten Kinder injedem Haushalt
einzubeziehen. Sind noch mehr Kinder vorhanden, kann davon ausgegangen werden, daB die &testen
Kinder wahrend des Untersuchungszeitraumes schon dter as 10 Jahre sind, ganz abgesehen davon, daid
es hinsichtlich der Arbeitsmarktteilnahme keinen Unterschied machen dirrfte, ob eine Person sechs
Kinder zu betreuen hat oder noch mehr.

11 An manchen Stellen konnten die nachfolgenden Programmbeispiele noch vereinfacht werden. Wir
haben versucht, den Code einerseits so einfach wie moglich, andererseits moglichst deutlich zu halten.
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Zuvor noch zwel Hinweise. Erstens wollen wir anmerken, dal - wie oben erwadhnt - im
Regelfall bei der Datenauswertung der Beginn der (urspriinglichen!) Episoden auf den
Wert »0« gesetzt werden muf3. Auch dies wére grundsétzlich entweder schon vor dem
Episodensplitting - wobei die Zeitpunkte der Geburt der Kinder entsprechend modifiziert
werden mufdten - oder aber unmittelbar bei der Durchfiihrung des Splittings méglich. Wir
wahlen hier der Anschaulichkeit halber den Weg, den Beginn der »urspriinglichen«
Episode as zusétzliche Variable im Datensatz zu belassen; die entsprechende Beziehung
der einzelnen Teilepisoden auf diesen Beginn kann dann spéter realisiert werden.

Ferner ein Hinwels zur speziellen Datenstruktur des SOEP. Dauert eine Episode einen Monat, so
sind bei dieser Episode Anfangs- und Endmonat identisch. Dies bringt in der Datenauswertung Pro-
bleme, daja die Dauer einer Episode aus der Differenz von Anfangs- und Endzeit bestimmt wird
und Episoden von einem Monat Dauier scheinbar eine Dauer von O erhalten (was sowohl inhaltlich
ds auch datentechnisch nicht snnvoll ist). Daher mul3 eine Konstante zu der Dauer addiert werden,
wasjedoch nach dem Episodensplitting nicht mehr geschehen darf, da dann diese Konstante zu
jeder Tellepisode hinzugezahlt wirde. Daher gehen wir davon aus, dal3 bei den folgenden Daten
schon vorher eine Konstante von 1 zum Episoden-Ende addiert wurde. Nach den Uberlegungen von
Hujer und Schneider (1986) sowie Petersen und Koput (1992) wére essinnvoller, einen Wert von
0,5 zu addieren (jedenfals fir die Analyse mit Modellen fir kontinuierliche Verweildauern), da es
sich bei den Daten des SOEP um »gruppierte« oder »aggregierte« Verwelldauern handdt. Aus fol-
genden Griinden scheint uns eine Verlangerung um den Wert 1 gerechtfertigt: In der groen Mehr-
zahl der Falle haben die Befragten im SOEP den Erwerbskaender so ausgefilllt, dal3 eine Episode
jeweils in dem Monat nach dem Ende der vorherigen Episode beginnt (z.B. Ende einer Episodein
Monat 8, Beginn der néchsten Episode im Monat 9). Ganz in Analogie zur oben dargestellten Logik
des Episodensplittings ist es zur Erzeugung einer konsistenten Abfolge von Episoden am sinnvoll-
sten, die Episoden in dem Monat enden zu lassen, in dem die néchste Episode beginnt (was im
Grunde bedeutet, dald der Ubergang von einem Zustand in den anderen um 0 Uhr des Monatsersten
stattfindet). Wiirde man andere Werte ds 1 hinzuaddieren, wére die Summe aler Episoden entwe-
der kirzer (Addition eines Betrages < 1) oder langer (Addition eines Betrages >1) als die Gesamt-
dauer des beobachteten Verlaufs. Auch hier gilt also, dal3 man (an sich sinnvolle) Regeln nicht sche-
matisch Ubertragen, sondern die Datenlage im konkreten Einzelfall berlicksichtigen sollte.

Einige - wiederum fiktive - Datensétze sehen folgendermal3en aus:

data list free/
falnr beginn  ende zustl  zust2 kindim kindlj kind2m kind2j.

1 2 16 4 1 3 84 99 99
2 2 8 4 1 3 84 99 99
3 2 8 4 1 1 83 99 99
4 2 16 4 4 n 80 99 99
5 2 16 4 4 n 81 99 99
6 2 50 4 4 7 79 10 83
7 2 60 4 4 10 83 7 85
8 2 50 4 1 10 83 7 85

12 Diesigindeam Beispid ba Blossfeld, Hamerleund Mayer (1986, S. 196) problematisch, dader Begimn
der (Teil-)Episoden nicht entsprechend modifiziert wird, aber auch nicht, wie hier, der Beginn der
urgoringlichen Episode im Datensetz behalten wird. Der dort vorgestellte Datensatz kann nur mit
Moddlen andysert werden, die keine Zeitabhéngigkeat des untersuchten Prozesses berlicksichtigen, wie
anem anfachen Exponentidmoddl oder @nem Cox-Moddl.
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Die eiste Vaiddle ist die Falnummer, es folgen die Zeitpunkte von Beginn und Ende des
Prozesses. Die néchsten beiden Variablen beziehen sch auf Ausgangs- (ZUST1) und End-
zugtand (ZUST?2), anschliel3end folgen die Angaben zur Geburt des ersten (KIND1M,
KIND1J) und des zweiten Kindes (KIND2M, KIND2J). Fehlende Werte (wenn aso kein
Kind vorhanden ist) sind mit 99 kodiert.

Sdbstversténdlich kénnten danach noch weitere Kovariaten folgen, wobei es je nach Um-
fang der Varidblenmenge ratsam sain kann, diese erst gpdter hinzuzufiigen, da die Rechen-
zeit von SPSS erheblich von der Zahl der Variablen im Datensatz (und nicht nur der aktuell
angesprochenen Variablen) beainfluld wird. 13 Die folgenden Anweisungen erzeugen nun
den gesplitteten Datensatz.

1 compute bhegmon = beginn.

2 compute kind = @,

3 compute kbeg = kindlm + (kindlj - B3} * 12 - 6.

* Teilepigoden bis Geburt eines Kindes.

4 compute theg = -1,

+  Wenn Geburt nach Ende der Episode ...

5 if {kbeg ge ende} theg = beginn.

6 if Ikbeg ge ende) tend = ende,

7 if (kbeg ge ende) tzustld = zZustl.

* Wenn Geburt wahrend der Episode ...

g if {(kbeg 1t ende and kbey ¢t beginn) theg = heginn,
] if {kbeg lt ende and kbeg gt beginn) tend = kbeg.

10 if {kbeg 1t ende and kbeg gt beginn) t=zuse?2 = zusgtl.
11 compute kind = kind + 0.

12 process if {tbeg ge [}.

13 save out = ‘filel.sys'.

*  Teilepiscden nach Geburt

14 rcompute theg = -1.

*  wWenn Geburt vor Beginn der Episcde ...

19 if i{kbeg le beginn) theg = beginn.

16 if {kbeg le beginn) tend = ande.

1?7 if (kbeg le beginn) tzust2 = zustd.

* Wenn Geburt wibrend der Episgode ...

18 if tkbeg lt ende and kbeg gt heginn} theg = kbeg.
19 if ikbeg lt ende and kheg gt beginn} tend ende.
200 if i{kbeg it ende and kbeg gt beginn} tzust? = zust2.
21 compute kind = kind + 1.

*  Auswahl der Teil-Episcden ab Geburt.

22 select if i{theg ge Q).

23 compute beginn = theg.

24 compute ende = tend.

25 compute zustld = tzZugil.

26 compute kend = kindim + {kindlj - 83F * 12 + 24,

* Teilgpisoden: Lebensalter des Kindes bis 24 Monate.
27 compute tbeg = -1.
* Wenn Kind nach der Episode 24 Monate wird ...

13 Hierfir ist die Prozedur »join matchs in Verbindung mit der »table«-Oplion hilfreich.
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28 if {kend ge ende) tbeg = beginn.
29 1f (kend ge ende) tend = ende.

30 if {kend ge ende} tzustZ = zustl.

* Wenn Kind wihrend der Epilsode 24 Monate wird ,..

31 if {(kend it ende and kend ge beginn) theq = beginn.
32 if {kend lt ende and kend ge beginn) tzustz = zustl,
34 compute kind = kind.

35 process if (theg ge= 0).

36 save out = ‘filel2.sys’

* Teilepisoden: Lebensalter des Kindes mehr als 24 Monate.
37 compute theg = -1,

* Wenn Kind vor der Episode 4dlter als 24 Monate ...

38 if (kend 1t beginn) tbeg = beginn.

39 if {kend 1t beginn) tend = ende.

40 1f (kend 1t beginn} Ezust2 = zuskl.

*  Wenn Kind wdhrend der Episode &lter als 24 Monate ...
41 if f{kend lt ende and kend ge beginn} tbeg = kend.

42 1if (kend 1t ende and kend ge beginn! tend = ende.

43 if (kend 1t ende and kend ge beginn) tzustl = zusk2.
44 compute kind = kind - 1.

45 select if (theg ge O).

* ZusammentGgen der Teilepisoden.
46 add file = =«
ffile = “filel sys’
fEile = rfile2.sys’.
* Wiederholung der Prozedur fir das zweite Kind.
47 compute beginn = tbeg.
4% compute ende = tend.
4% gompute zust? = tzuskZ,
50 compute kbeg = kind2Zm + {kind2j - 83} % 12 - 6.
* Usw. wie Zeilen 4 Lis 46.

Zunéchst wird der Monat des Beginns der Episode einer neuen Variablen BEGMON zuge-
wiesen (Zeile 1) und die Variable KIND (Zahl der Kinder) wird mit dem Wert O initialisiert
(Zeile 2). Zeile 3 definiert den Zeitpunkt 6 Monate vor der Geburt des Kindes in Relation
zur zugrundeliegenden Zeitskala (Variable KBEG). In den Zeilen 4 bis 13 werden die
Teilepisoden bis zur so definierten »Geburt« gebildet, deren Beginn notwendigerweise mit
dem Beginn der Gesamtepisode identischist (Variable TBEG, siehe Zeile 5 bzw. 8). Wird
das Kind erst nach der Arbeitslosigkeit »geboren«, sind Ende (Variable TEND) und Zielzu-
stand (TZUST?2) der Teilepisode identisch mit der gesamten Episode (Zeile 6 und 7); bei
Geburt wahrend der Arbeitslosigkeitsepisode endet die Teilepisodejedoch mit der Geburt
des Kindes und ist zensiert (Zeile 9 und 10). Dakein Kind geboren wurde, wird die Varia-
ble KIND um den Wert 0 »erhdht«, und die so definierten Teilepisoden werden in einen
Datensatz geschrieben (Zeile 11 bis 13). Ganz analog dazu werden die Teilepisoden ab
»Geburt« definiert, wobei wiederum unterschieden werden muf3 zwischen dem Fall, daf3
das Kind bereits vor der Arbeitslosigkeit »geboren« wurde (Zeile 15 bis 17) und dem Fall
der »Geburt« wéhrend der Arbeitslosigkeit (Zeile 18 bis 20). Die Variable KIND muf3 hier
um den Wert 1 erhoht werden (Zeile 21).
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Wenn nur die Tatsache der Geburt von Kindern berticksichtigt werden miif3te, nicht aber
das Uberschreiten eines Alters von 24 Monaten, wére die Datenaufbereitung mit der Selek-
tion der jetzt definierten Teilepisoden (Zeile 22) und deren Zusammenfiigen mit der vorher
gesicherten Datei (im Beispiel genannt “filel.sys") beendet. So aber mul3 mit den jetzt
definierten Teilepisoden weitergearbeitet werden. Zunéachst werden aus Griinden der Ver-
einfachung Beginn, Ende und Zielzustand der Teilepisoden den aten Variablennamen
zugewiesen (Zeile 23 bis 25). Dann wird in Analogie zur Geburt des Kindes der Zeitpunkt
bestimmt, an dem das Kind 24 Monate alt wird (Variable KEND, Zeile 26). Jetzt konnen
genau wie oben die so definierten Episoden in eine Teilepisode bis zum Alter von 24 Mona-
ten (Zeile 27 bis 36) und eine Teilepisode nach dem Erreichen dieses Alters (Zeile 37 bis
44) gesplittet werden, wobei im letzteren Fall natirlich die Variable KIND um den Wert 1
verringert werden muf3. Nachdem die im letzten Schritt definierten Teilepisoden ausge-
wahit wurden (Zeile 45), kdnnen sie mit den vorher »zwischengesicherten« Teilepisoden
zu einer Datel zusammengefiigt werden (Zeile 46).

Diese Daten konnenjetzt fir das Splitting beim zweiten Kind verwendet werden. Hierzu
werden wieder die hier neu definierten Daten firr Beginn, Ende und Zielzustand den alten
Variablen(namen) zugewiesen (Zeile 47 bis 49), und nunmehr kann in vélliger Analogie zu
oben, unter Beriicksichtigung, dal3 nunmehr der Geburtszeitpunkt des zweiten Kindes defi-
niert werden muf3 (Zeile 50; die Anweisung aus Zeile 26 muf3 natiirlich ebenfalls modifi-
ziert werden), das Splitting von neuem beginnen. Offensichtlich kann dieser Prozef? belie-
big oft wiederholt werden.

Kurz hingewiesen sei noch darauf, wie berticksichtigt wird, wenn keine Kinder vorhanden
sind. In diesem Fall wird durch die gewahlte Kodierung fir Monat und Jahr der Geburt ein
Geburtszeitpunkt erzeugt, der weit nach Ende der Beobachtungsdauer liegt, so daf die ent-
sprechenden Episoden immer al's Episoden »vor der Geburt« definiert werden.

Nach diesen Transformationen ist der gesplittete Datensatz beinahe fir die Verlaufsdaten—
analyse fertig. Es muf3 nur noch der Beginn der urspriinglichen Episode (BEGMON) von
den Variablen TBEG und TEND abgezogen werden, damit der Prozef auch zum Zeitpunkt
Null beginnt. Zur besseren Vergleichbarkeit mit den Ausgangsdaten zeigen wir im folgen-
den aber die Daten, wie sie vor diesem Schrift aussehen: )
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Hier noch zwei Anmerkungen zu der Ubertragung des Beispieles auf andere Programm-
pakete, Erstens seien Nicht-SPSS-Nutzer darauf hingewiesen, daid der Befehl »computex
nichts anderes as eine unbedingte Variablendefinition bewirkt, die in den meisten anderen
Programmen - wie in den gangigen Programmiersprachen - einfach durch den Zuwei-
sungsoperator erfolgt. Zweitens ist der Befehl »process if« zu erlautern. Er bedeutet eine
temporére Selektion von Féllen, die nur fir den unmittelbar darauffolgenden Schritt gliltig
ist; anschlieflend steht wieder der gesamte Datensatz zur Verftigung. Sollte ein Programm
Uber eine solche Mdglichkeit nicht verfugen, muRd der Datensatz nach der Fallselektion neu
eingelesen werden.

Ein abschlieRender Hinweis zu diesem Teil: Im Falle sehr seltener Ereignisse wére es denk-
bar, dal? in einem Tellschritt Uberhaupt keine Episoden erzeugt werden, die den genannten
Kriterien entsprechen. In diesem Fall wiirde SPSS/ PC" nach der entsprechenden »process
if« oder »select if« Anweisung mit einer Fehlermeldung, dai keine Félle mehr zur Verfu-
gung stehen, abbrechen. Tritt eine solche Meldung auf, mite der Programmcode ad hoc
so modifiziert werden, da die auf diejeweilige Tell-Datei bezogenen Anweisungen
sowohl beim Speichern bzw. der Auswahl der Teilepisoden a's auch beim abschlieffenden
Zusammenfugen derselben eliminiert werden.
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4.2 Episodensplitting zu vorgegebenen Zeitpunkten

Im folgenden Beispiel soll der Bremer LSA-Datensatz in regelméRigen monatlichen
Abstanden gesplittet werden. In unserem Beispiel ist dies erforderlich, um monatliche
Arbeitslosenquoten berticksichtigen zu kdnnen. Der Datensatz der LSA unterscheidet sich
vom SOEP vor allem dadurch, da die Sozialhilfedauer explizit durch das genaue Kalender-
datum von Beginn und Ende definiert ist und viele Episoden auch mitten im Monat begin-
nen oder enden. Deshalb wird in den folgenden zwei Beispielen als Zeiteinheit ein Tag
gewdhlit (bei obigem Beispiel mit dem SOEP war die Zeiteinheit ja ein Monat). Wir ver-
wenden daher fir das Episodensplitting eine Funktion, die Daten im gregorianischen
Kalender in Tage seit einem fixen Bezugspunkt umrechnet. In SPSS heif3t diese Funktion
yrmoda; sie hat als Bezugspunkt den 14. Oktober 1582.

Die erste zeitabhéngige Kovariate dieses zweiten Beispiels ist die monatliche Arbeitslosen-
quote in Bremen. Am ginstigsten ist es, zuerst die Nummer des Monats der jeweiligen
Teilepisode (bezogen auf den Januar 1983) zu konstruieren, und dann spéter die entspre-
chenden Arbeitslosenquoten aus einer eigenen Datei zu »matchen«. Wir demonstrieren im
folgenden deshalb nur die Konstruktion der Monatsnummer. Die zweite zeitabhangige
Variable sei wiederum die Kinderzahl. Auch in den LSA-Daten ist nur der Geburtsmonat
eines Kindes bekannt. Deshalb liegt es nahe, die zeitabhéngige Kovariate ab dem Geburts-
monat eines Kindes um eins zu erhdhen; wir setzen damit den Geburtszeitpunkt implizit
auf den 1. eines Monats. Aus diesem Grund ist es bei diesem zweiten Beispiel nicht nétig,
die Monate nochmals aufzusplitten. (Obwohl auch die L SA-Daten Angaben dartiber
enthalten, wann ein Kind den Haushalt verlafit, berticksichtigen wir dies hier nicht, um das
Beispiel nicht zu kompliziert zu machen). Im dritten Beispiel werden wir annehmen, daf3
die Geburt am 15. eines Monats erfolgt, denn mancher Datensatz wird auch den Tag der
Geburt enthalten. Dann wird es nétig, jeden Monat, in dem eine Geburt erfolgte, aufzusplit-
ten.

Im Prinzip kdnnte man ein Monatssplitting auch mit spssipct analog zum ersten Beispiel
durchfuihren. Da die Beobachtungszeit allerdings mehrere Jahre betragt, mu? man Dutzen-
de von Datensétzen erzeugen. Wesentlich einfacher ist es deshalb, sich die Mdglichkeit
einen Datensatz mehrmals einzulesen, die SPSS fur Windows bietet, zunutze zu machen.

Zuerst ist ein ASCII-Datensatz (in freiem Format am besten) zu erzeugen, der ale fur das
Episodensplitting nétigen Informationen enthdlt: Fallnummer (FALLNR), Beginn der
Episode (BEGT, BEGM, BEGJ), Ende der Episode (ENDT, ENDM, ENDJ), Endzustand
(ZUST2), Geburtsdatum des 1. Kindes (KIND1M, KIND1J), Geburtsdatum des 2. Kindes
(KIND2M, KIND2J). Zusétzlich muf3 bei diesem Schritt bereits eine Variable konstruiert
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werden, die die Zahl der Monatssplitts angibt (ZSPLIT). Die Programmanweisungen hier-
fur lauten:

end if.

compute begmon = begm + (begj-83)*12.

Jeder Monat, wahrend dessen die Episode andauerte, einschliefflich des Beginn- und End-
monats, macht eine Teilepisode n6tig. Der erste und der letzte Monatssplit kann dabei zwar
eventuell nur wenige Tage lang sein (wenn der Beginn nahe beim Monatsende oder das
Ende nahe beim Monatsanfang liegt), aber dennoch ist eine eigene Teilepisode erforder-
lich. Selbst wenn das Ende am Ersten eines Monats liegt, ist fur diesen Monat eine Teil-
episode von der Lange eines Tages notig (es wird am Monatsersten 0.00 Uhr aufgesplittet).
Zusétzlich wird noch die Hilfsvariable BEGMON erzeugt, die die Nummer des Beginn-
monats bezogen auf den Januar 1983 enthélt. Die Variable ZSPLIT sollte an erster Stelle
des ASCII-Datensatzes abgespeichert werden. Unser Beispieldatensatz (BSP2.D1) sieht
dann folgendermal3en aus:

ZSPLIT  FALLNR BEG END ZUST2 KIND1 KIND2 BEGMON

16 1 3 9 8 31 12 84 3 9 8 0 84 9
10 2 21 3 8 31 12 8 2 0 84 9 99 - |

1 3 6 6 8 6 6 8 3 6 8 B s1 6
n 4 1 7 8 10 5 8 3 9 9 9 99 7
1 5 1 7 8 10 5 &4 3 1 & 9 9 7
n 6 1 7 8 15 5 84 3 5 & 9 9 7
14 7 31 12 8 1 18 2 2 8 n & 112

Die erste Episode beginnt am 3.9.83 und endet am 31.12.84. Damit sind 16 Monatssplits er-
forderlich. Der Endzustand ist 3, das erste Kind wurde im September 1983 geboren, das
zweite Kind im Oktober 1984. Der Beginnmonat (September 1983) ist der 9. Monat.

Dieser ASCII-Datensatz wird nun mit dem folgenden INPUT PROGRAM fir SPSS fur

Windows eingelesen, aufgesplittet und als neuer ASCII-Datensatz abg&speichert:”

14 Die »datalist«-Anweisung in Zeile 2 setzt voraus, dal3jeder Record im Datensatz nur eine Zeile umfaldt;
sonst miite sie entsprechend modifiziert werden.
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35

input program,

data list

file="bsp2.dl" free

/zeplit.

loop #i=1
+ reresad.

to zsplit.

+ dakta list free .
/zaplit Eallnt begt hegm hegj endt endm enhdj zZust2
kindlm kindlj kind2m kind2j begmon.

compute
compuke

+oF o+

+

compute
compute

f—

end if.

+ o+ o+

end if.

+

if (#i=1} st

compute begdat = yrmoda (begj,begm, begt) .
compute ind = trunc{ (begm+#i-2} / 12 }.
compuke 8] begj + ind.

am
st

begm+#i-1 - ind+*12.

=

begt.

monat = bhegmon+#i-1.
kind = 0.

do if (kindlj ne 9%).
if {yrmoda{sj,sm, 1} ge yrmoda(kindij.kindim,i}) kind

1}
s

do if (kind2j ne 99,
1f {yrmoda (sj,sm, 1} ge yrmodalkinddj, kind2m, 1}y kind =

I
(%]

do if (#i 1t zsplit).

- compute theg = yrmodais].sm, st} -begdat.
- compute tand = yrmodaf{sj,sm+l, 1) -begdat.
- compute tzust2 = 0.

+ else if

{#i=z3plit}.

compute theg = yrmodadsj,sm.st) -begdat.
compute tend = yrmoda{endj, endm, endt) -begdat+l,
compute tzusc2 = zustl.

+ end if.

+ end case.

end loop.
end input

program.

compute diff=tend-theg.
freq var=diff.

write outfile="bsp2. 32"
/fallnr monat tbeg tend tzustl kind
(£1.0,3x,E2.0,3x,63.0,3x,£3.0,3x,£1.0,3x,£1.0) .

gxecute.

Zuers wird die Zahl der nitigen Teilepisoden eingelesen (Zelle 2). Dann wird eine Schlei-
fe definiert, die ZSPLIT-md abgearbeitet wird (Zelle 3). Be jedem Durchlauf wird die
Datenzeile neu eingelesen (Zeilen 4 und 5). Die dann folgenden Anweisungen in den Zei-
len 6-28 definieren dann jewells eine Tellepisode, die mit der END CASE Anweisung
(zelle 29) in die Arbeitsdatel Ubernommen wird. Zuerst werden zwei Hilfsvariablen kon-
druiert. BEGDAT (Zelle 6) enthdlt den Anfangszeitpunkt der Episode, und IND (Zeile 7)
ig ein Indikator, der die Zahl der Ubergprungenen Jahresgrenzen festhét. Dann werden mit
SJ, SM und ST das Anfanggar, der Anfangsmonat und der Anfengsteg der Teilepisode
errechnet (Zelen 8-11). Als néchstes werden die zeitabhdngigen Kovariaten aktudisert
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(Zeilen 12-19). Zuerst wird bei jeder Teilepisode die Monatsnummer um eins erhéht (MO-
NAT), dann wird die aktuelle Kinderzahl festgestellt (KIND). Schliefflich wird der Beginn-
zeitpunkt (TBEG), der Endzeitpunkt (TEND) und der Endzustand (TZUST2) errechnet
(Zeilen 20-28). Dabel sind zwei Félle zu unterscheiden. Bei alen Teilepisoden, aufier der
letzten, ist der Endzeitpunkt der Erste des folgenden Monats und der Endzustand ist gleich
dem Ausgangszustand (die Teilepisode ist mithin zensiert). Bei der letzten Teilepisode ist
der Endzeitpunkt das tatséchliche Ende der Episode plus einen Tag (es wird angenommen,
daf3 eine Episode am Endtag 24.00 Uhr endet). Der Endzustand ist gleich dem Endzustand
der Episode. Damit ist eine Teilepisode fertig, und ein neuer Durchlauf beginnt (Zeile 30).

Als néchstes empfehlen sich einige Daten-Checks. In den Zeilen 32 und 33 wird hierzu die
Differenz zwischen Endzeitpunkt und Beginnzeitpunkt der Teilepisoden berechnet. Bei kor-
rektem Episodensplitting mul diese Differenz zwischen 1 und 31 betragen. Als weiteren
Check sollte man sich einige Félle der gesplitteten Daten ansehen, und mit den Ausgangs-
daten vergleichen. Zum Schluf wird in Zeile 34 eine ASCII-Datei (BSP2.D2) herausge-
schrieben, die ale notigen Informationen enthdlt, um die gesplitteten Daten mit einem Pro-
grammpaket fir Ereignisdatenanalyse weiter zu analysieren: den Beginnzeitpunkt (TBEG),
den Endzeitpunkt (TEND), den Endzustand (TZUST2) und die beiden zeitabhangigen
Kovariate (MONAT, KIND). Der Datensatz in unserem Beispiel sieht dann so aus:

FALLNR  MONAT TBEG TEND TZUST2 Kl ND

1 9 0 28 0 |
1 10 28 59 0 1
1 n 59 89 0 1
] 2 120 0 1
] 13 120 151 0 1
1 14 151 180 0 1
1 15 180 21 0 1
1 16 1 241 0 1
] 17 241 272 0 I
] 18 272 302 0 I
1 19 302 33 0 1
1 20 333 364 0 1
1 21 364 3% 0 I
I 22 3% 425 0 2
1 23 425 455 0 2
1 24 455 486 3 2
] 12 0 1 0 1
7 13 1 32 0 1
7 14 2 61 0 1
7 15 61 92 0 I
7 16 92 12 0 1
7 17 12 153 0 I
7 18 153 183 0 |
7 19 183 214 0 1
7 20 214 245 0 1
7 21 245 275 0 1
7 22 25 306 0 |
7 23 306 336 0 2
7 24 336 367 0 2
7 25 367 368 2 2
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Fir die Episode 1 wurden 16 Tellepisoden generiert. Die erdte Teilepisode beginnt im 9.
Monat (September 1983). Der Beginnzeitpunkt ist O und der Endzeitpunkt ist 28 (vom
3.9.83 hiszum 1.10.83 sind es 28 Tage). Der Endzugtand ist O, denn es handdlt Sch nicht
um dieletzte Tellepisode. Das erste Kind dieser Person wurde (annahmegemél?) am 1.9.83
geboren, weshab die Kinderzahl 1 ist. Man seht, dal3 dle Teilepisoden jeweils mit dem
Endzeitpunkt der vorhergehenden Teilepisode beginnen. Im Monat 22 (Oktober 1984)
erhoht sch die Kinderzahl auf 2, well in diessm Monat das zweite Kind zur Wet kam.
Schlieflich ist bei der letzten Teilepisode der Endzustand gleich 3, was dem Endzustand
der Episode entspricht. Analog kann man auch die Episode 7 rekongtruieren. Man beachte,
dal3 diese Episode so kondtruiert wurde, dal? die erste und die | etzte Teilepisode jeweils nur
einen Tag lang sind.

4.3 Episodensplitting zu vor gegebenen und individuenspezifischen Zeitpunkten

In diesem Abschnitt wenden wir uns der Kombination obiger Beispiele zu: Wir erzeugen
wieder Monatssplits, nehmen aber nun an, dal3 der Tag der Geburt eines Kindes bekannt ist
(hier soll esder 15. des Geburtsmonats sein). Damit wird es erforderlich, die Monats-Tell-
episode, in die die Geburt eines Kindes fdlt, in zwe Teilepisoden (vor und nach dem Teg
der Geburt) aufzusplitten. Dies erfordert einige Erweiterungen der Programme aus
Beispid 2.

Zuerst wird wie oben en Episodendatensaiz erzeugt (BSP3.D1). Zusétzlich zu den Anwel-
sungen bel Beispid 2, mit denen ZSPLIT und BEGMON generiert werden, sind hier fol-
gende Anweisungen nétig:

15.
15.
endm + {endd-B3} 12,

compute kindlte
compute kindZe
compute endmon

LV g
a oo

w

4 do if (kindlj=9%%).

S - compute emonl = 0.

& elge if {(kindlj ne 99;).

7 - compute emonl = kindlm + {kindlj-83)+*12.

B - if {kindle=1} emonl = 0.

9 ~if {yrmoda (kindlj, kindlm, kindlt) <=yrmoda{begj.begm,begt))emonl=0].
10 -ifiyrmoda(kindld, kindlim, kindlk) > yrmoda{endj, endm, endt) ) emonl=0.,
11 end if. _ )

12 do if (kind2j=§9).

13 - compute emonz = 0.

14 else if (kind2j ne 99}.

15 - compute emonz = kindam + (kind2j-83)*12.

16 - if {kind2t=l} emon2 = 0.

17 -if (yrmoda (kind2j, kind2m, kind2t) <=yrmoda(beg],begm,begt})emon2=0.
18 -if (yrmoda (kind2j,kind2m,kind2t) > yrmoda(endi, endnm, endc} ) emon2=0,
19 end if.
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In den Zellen 1 und 2 wird der Tag der Geburt auf 15 gesetzt (was bel Anwendungen dieses
Programms nicht erforderlich wére, bel denen der Teg der Geburt bekannt ist). In der Zeile
3 wird die Nummer des Endmonéts berechnet. In den Zeilen 4-11 wird die Nummer des
ergen Ereignismonats errechnet (andlog in den Zellen 12-19 fir die zwete Geburt). Im
nachfolgenden Splitting-Programm wird diese Nummer dann dazu verwendet, den Monat
Zu identifizieren, der aufgesplittet werden mufd. Deshab wird der Ereignismonat auf O
gesetzt, wenn (1) keine Geburt dattfand, (2) eine Geburt am 1. eines Monats dattfand (die
Gehurtszeit wird as Tag der Geburt 0.00 Uhr angenommen), (3) die Geburt vor dem Episo-
denbeginn dattfand, oder (4) die Geburt nach dem Episodenende gettfand. Nur wenn die
Nummer des Ereignismonats grolRer null igt, wird im nachfolgenden Programm der entspre-
chende Monat in zwe Teilsplits zerlegt. Der Episodendatensatz BSP3.D1 sieht dann folgen-
dermal¥en aus.

Z SPL | TFALLNR BEG END ZUST2 KINDL  KIND2 BEGMON EMON1 EMON2
16 1 39 8 3 12 84 3 9 8 10 8 9 9 2
10 2 213 8 3 12 8 2 10 8 9 9 3 0 0
1 3 6 6 8 16 6 83 3 6 8 9 9 6 6 0
un 4 17 8 10 5 84 3 9 9 9 9% 7 0 0
il 5 17 & 10 5 84 3 1 8 9 9 7 0 0
il 6 17 8 15 5 84 3 5 8 9 9 7 17 0
14 7 31 12 83 1 1 8 2 12 o8 U 4 R 0 23

Insgesamt milssen also 5 Monate aufgesplittet werden. Bei Episode 1 z.B. miissen der
Monat 9 und der Monat 22 jeweilsin zwei Teilepisoden zerlegt werden. Das INPUT PRO-
GRAM fir SPSS fir Windows seht nun folgendermal3en aus:

1 input program.
2 data lise file="bsp3.dl" free
fzzplit.

3 loop #i=1 to zsplit.

4 + reread.

E + data list free
/zsplit fallnr begt begm begi endt endm endj zusk
kindlm kindli kind2m kindlj begmon emonl emon.

6 + compute kindlt = 15.

7 + compute kind2t & 15,

a + compute begdat = yrmoda(begj,begm.begt).
9 + compute ind = erunc{ (begm+#i-2) / 12 ).
10 + compute sj = begj + ind.

11 + compute sm = begm+#i-1 - ind*12.

12 + compute st = 1.

13 + if (#i=1) st = begt.

14 + compute monat = hegmeont+#i-1.

15 + compute kind = 0.

16 + do if {(kindlj ne 99).

17 - if tyrmoda(si,sm,st) ge yvrmoda(kindlj,kindlm,kindlt}) kind=1.
end if.

[
=+
+
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19 + do if {kind2j ne 99},

20 - if {yrmoda{si,sam,st} ge yrmodaikindzj,kindzm, kind2t}} kind=2.
21 + end if.

22+ leave kindlt,kind2t,begdat,sj, sm. st monat, kind.

23 + do if (monat ne emonl and monak ne emand) .

. Zeilen 20-28 aus Beispiel 2

24 + else if (monat=emonl}.

25 - compuke tbeg = yrmoda (s].sm,st) -begdat.

26 - compute tend = yrmoda (kindlj, kindlm, kindlt) -begdat.
27 - compuke tzust2 = 0.

28 - end casa.

29 - rergad,

LD data list free

Jzsplit fallnr begt begm beqgi endk endm endj zustl
kindim kindld kindZm kind2j begmon emonl emoni .

31 - compute kind = kind+1.

iz - compute theg = yrmoda(kindlj, kindlm, kindle) -begdat .
33 - do if [#i 1t =zsplit).

34 - compuke tend = yrmoda(s],sm+l, 1) -begdat.

s - compukbe tzust2 = 0.

36 - else if (#i=zsplit).

37 - compuke tend = yrmoda (endj,endm, endt) -begdat+1.
8 - compuke tzZust2 = zust2.

39 - end if.

40 + else if (monat=emon2}.
. Enaleg £0r dag zweite Kind
41 + end if.

42 + end case.
43 end loop.
44 end input program,

Zuerst wird wieder die Schleife gedtartet, die Datenzeile eingelesen und der Tag der Geburt
auf den 15. festgelegt. Ebenso wie in Beispid 2 wird dann der Beginn der Teilepisode fedt-
gestdlt (Zellen 8-13), und die zeitabhangigen Kovariaten werden aktudisiert (Zellen 14-
21). Hier ist dlerdings zu beachten, dal? nun der Teg der Geburt bekannt ist und nicht mehr
as der Monatsergte angenommen wird. Nun muf3 zuséizlich eine LEAVE-Anweisung ange-
ftihrt werden (Zeile 22), damit beim Aufsplitten eines Ereignismonats der Monatsbeginn,
die Monatsnummer und die aktuelle Kinderzahl durch das erforderliche Neueinlesen der
Datenzeile nicht verloren gehen. Als néchstes miissen wieder Beginnzeitpunkt, Endzeit-
punkt und Endzustand einer Teilepisode berechnet werden. Hierbe sind nun drel Félle zu
unterscheiden. (1) Es handdt sich nicht um einen Ereignismonat (Zeile 23): Die Berech-
nung unterscheidet Sch nicht von der im 2. Beispid angefiihrten. (2) Es handelt sch um
den ersten Ereignismonat (Zeile 24): Der Endzeitpunkt der ersen Monatsteilepisode ist
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nun das Geburtsdatum des Kindes. Diese Monatsteilepisode wird dann in die Arbeitsdatel
geschrieben (Zeile 28) und die Datenzeile wird erneut eingelesen (Zeilen 29 und 30). Die
Kinderzahl wird um eins erhtht, der Beginnzeitpunkt der zweiten Monatsteilepisode ist des
Geburtsdatum, und der Endzeitpunkt wird wie gehabt bestimmit. (3) Es handelt Sch um

den zweiten Ereignismonet (Zeile 40): Andog zum ersten Ereignismonat.

Zum Schiuf3 sollte man wieder Daten-Checks durchfiihren und die Daten ds ASCII-Datel
herausschreiben. Die Datei Sieht dann folgendermal®en aus:

FALLNR MONAT TBEG TEND TZUST2 KIND

| 9 0 12 0 0
| 9 12 28 0 1
| 10 28 59 0 1
| n 59 89 0 1
1 12 120 0 1
13 120 151 0 |
14 151 180 0 1
1 15 180 211 0 !
1 16 211 241 0 1
| 17 241 272 0 !
! 18 272 302 0 1
1 19 302 333 0 I
1 20 333 364 0 1
21 364 394 0 1
1 2 3%4 408 0 1
| 2 408 425 0 2
l 23 425 455 0 2
24 455 486 3 2
7 12 0 1 0 1
7 13 1 32 0 1
7 14 32 61 0 1
7 15 61 92 0 1
7 16 92 12 0 1
7 17 12 153 0 1
7 18 153 183 0 1
7 19 183 214 0 1
7 20 214 245 0 1
7 21 245 275 0 1
7 22 275 306 0 1
7 23 306 320 0 1
7 23 320 336 0 2
7 24 336 367 0 2
7 25. 367 368 2 2

Bem ergen Fal erkennt man, dal3 bereits der erste Monat in zwel Teilepisoden zerlegt wur-
de. Am 12. Tag wurde das Kind geboren (Beginn: 3.9., Geburt: 15.9.). Ebenso wurde der
Monat 22 aufgetellt, und bei Fal 7 der Monat 23.
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Das hier vorgeftihrte Verfahren kann im Prinzip auf eine beliebige Zahl von Ereignissen
angewandt werden. Man muR dann natiirlich entsprechend viele Ereignismonatsvariablen
definieren und beim INPUT PROGRAM entsprechend viele Félle unterscheiden. Dann
empfiehlt es sich, die Anweisungen zum Aufsplitten eines Monats (Zeilen 25-39) als
Makro zu definieren, um den Programmcode Ubersichtlich zu halten. Noch komplexer wird
das Episodensplitting, wenn in einem Monat mehr als ein Ereignis auftreten kann. Dann
muf3 ein Monat eventuell in drei oder mehr Teilepisoden aufgesplittet werden, was die Zahl
der Fallunterscheidungen drastisch erhoht. In diesem Fall kann es unter Umsténden einfa-
cher sein, gleich Tagessplits zu erzeugen und analog zum Beispiel 2 vorzugehen. Aller-
dings wird dann die Splittingdatei enorm grof3 werden.

5. Ein Anwendungsbeispiel

Wir wollen zum SchluB die Fruchtbarkeit der Einbeziehung zeitveranderlicher Kovariaten
an einem kleinen Beispiel demonstrieren. Wir verwenden dazu die Daten aus dem SOEP
(WEelle 1 bis 7), die schon vielfach fur die Analyse von Arbeitslosigkeitsverlaufen herange-
zogen wurden. Haufig wurde dabei alerdings auf die Analyse zeitveranderlicher Kovaria-
ten verzichtet (vgl. die friheren Analysen bei Klein 1990 und Ludwig-Mayerhofer 1992).
Hujer und Schneider (1992) haben insbesondere den Einflu® von Arbeitsmarktbedingun-
gen untersucht, d.h. monatliche Parameter zur Charakterisierung der Arbeitsmarktsituation
bzw. allgemein der wirtschaftlichen Lage, aber auch Variablen zur Erfassung von Saisonali-
tétseffekten (Dummy-Variablen fir einzelnen Monate) herangezogen. Wir verwenden im
folgenden monatliche Daten der Arbeitslosenquoten im jeweiligen Bundesland.15 Wie
unsere oben dargestellten Beispiele ahnen lassen, vermuten wir auf3erdem EinflUsse der
familidren Situation, jedenfalls bei Frauen. Aus Platzgriinden, und weil es uns nur um ein
kleines Demonstrationsbeispiel, nicht um eine umfassende Analyse des Arbeitslosigkeits-
verlaufs geht, ist hier eine ausfiihrliche Diskussion der Datenbasis nicht moglich; viele
Angaben dazu finden sich an anderer Stelle (Ludwig-Mayerhofer 1992). Im Gegensatz zu
dieser Arbeit, wo Ubergénge in Voll- und Teilzeitbeschiftigung zusammengefalt wurden,
beziehen wir uns hier nur auf die Vollzeitbeschéftigung. Verwendet wird nur diejeweils
erste Arbeitslosigkeitsepisode einer jeden Person. Zur Datenauswertung ziehen wir ein log-
logistisches Modell heran (Andrefd 1992, S. 292 f; Blossfeld, Hamerle und Mayer 1986,
S. 240 ff.), welches die Zeitabhangigkeit des untersuchten Verlaufs nach den bisherigen
Auswertungen am besten widerspiegelt. Die Modellschétzung erfolgte mit dem Programm
TDA von Gotz Rohwer.

15 Hujer und Schneider hatten einen Datensatz zur Verfuigung, der sich auf tiefer gegliederte
Raumordnungsregionen bezog. Solche Daten werden inzwischen vom Projekttréger nicht mehr
weitergegeben.
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Tabelle 1:  Multivariate Analysen des Ubergangs Arbeitslosigkeit - Vollzeitbeschéftigung
(Log-logistisches-Modell, Daten aus dem SOEP, Welle 1 bis 7)
kursiv: zeitveranderliche Kovariaten; R: Referenzkategorie bel Dummy-Varigblen
Miunner Frauen
Koeff. SE. Koeff, S.F,
Artbeitslosenguote 00717 0020 D007 0032+
Kalendermonat (R: Juli}
Januar -0.356 0236 0.047 0.430
Februar 0.03¢ 0214 0228 0.422
Marz 0,491 0214* 0708 0358+
April 0202 0220 0030 0.405
Mai -0.322 0.249 D285 0.380
Juani -0.254 0249 0.131 0.386
Auguost 0034 0220 0.386 0.335
September -0233 0234 0919 0331 ¢
Ckiober -0.626 0247 * -0.114 0.379
November -0.614 0249 * -0.077 0.366
Dezember 047 0218 0.774 0.357+
Kieine Kinder im Haushait
Alter 6 bis 24 Monale 0.082 0.162 -2.601 0577 **=
Aller diber 2 bis 10 Jahre -0.106 0127 -0.732 0.293 "
Alter (R: Bis 30 Jahre)
31 bis 50 Jzhre -0.203% 6121 0772 0210 ¥+
Uber 50 Jahre <2137 (.20 *»= -2.543 (.458 #+%
Erwerbsstats vorher (R: Andere)
Vollzeitbeschifligung 0.323 123 1584 0.177
Teilzeitbeschiftigung 167 0.415 -.491 0261
[m Haushall -8.128 123217 -1.509 0,436 **
»Sicllung tm Haushal t« (R: Haishaltsvorsiand)
Ehepartner -0.159 0.304 -0.564 0212+
Lebensgefihne 0.326 0219 G515 0276
Kind -(.026 0.134 0.293 0.233
Berufsausbildung (R: Keine)
Lehre 0216 0.129 0330 0.179
Fach-/Meisterschule 0,805 D233 0,009 0.340
UniversitatFH 0458 0.189* 6.223 311
Sonstige 0258 0.193 0.197 0.252
Chronische Krankheit -0.353 0115 -0.245 0.193
Konstanle -0.986 0.28% *+= -l4l6 {.435 »*
Shape-Parameter 0.528 0.041 *** 0.293 D57 *=w
-2 Log-Likelihood des Null-Modells 284572 1301.7
-2 Log-Likelihood des vollen Modelis 2442.24 1515.7
-2 Lag-Likelihood des Modells ohne
zeitverdnderliche Kovarialen 2500,0¢ 1602.7
Zahl der Episoden 630 593
Zahl der gesplitieten Episoden 4626 5145
Zah! der Ereignisse 418 216

*p<05 **p<0] *4*p <0001
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Die Modellschatzungen (vgl. Tabelle 1) zeigen, wie ergiebig die Verwendung zeitverander-
licher Kovariaten ist. Bei Mannern wie Frauen ist der Einflul3 der regionalen Arbeitsmarkt-
situation ebenso bedeutsam wie saisonale Effekte: Hohere regionale Arbeitslosenquoten
bewirken eine niedrigere Hazardrate (also langere Arbeitsl osigkeitsdauern), dartber hinaus
zeigen sich auch explizit die saisonalen Schwankungen des Arbeitsmarkts (bessere Beschéf-
tigungschancen im Frihjahr, zumindest bei den Méannern schlechtere im Herbst). i Bei den
Frauen spielt auRerdem die familidre Situation eine ganz entscheidende Rolle. Neben der
»Stellung im Haushalt« bei Beginn der Episode (niedrigere Ubergangsrate der verheirate-
ten Frauen) 17 ist es vor allem das Vorhandensein von Kindern bis zu 24 Monaten, aber
auch noch bis zum Alter von 10 Jahren, das eine ganz entscheidende V erlangerung der
Dauer bis zu einem Ubergang in Vollzeitbeschaftigung bewirkt. Die Bedeutung der zeitver-
anderlichen Kovariaten wird deutlich, wenn manjeweils ein Modell ohne diese berechnet.
Die Erklarungskraft des multivariaten Modells nimmt bei M&nnern wie Frauen in signifi-
kanter Weise ab, bei den Frauen - wohl wegen des starken Effekts der Kinder - allerdings
erheblich mehr.
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Anhang

An dieser Stelle sl kurz auf die statistischen Grundlagen des Episodensplittings eingegangen.
Betrachten wir eine Episode mit Beginnzeitpunkt O und Endzeitpunkt T und ener zeitabhangigen
Kovariate x(u), wobei u die Prozef3zeit mif3t. Fir eine Episode i, die mit Zenserung endet, lautet der
Log-Likelihood-Beitrag'®:

T
In(Z) = —_[Ori. (2t | xCe) et (£

rist die Ratenfunktion, die von der Zeit u abhéngt und von der zeitabhéngigen Kovariate x(u) beein-
fluk wird. Nun gibt es zwei Moglichkeiten. Wenn x(u) eine bekannte Funktion der Prozefizeit i,
kann eventuell das Integral gelost und die Likelihood programmiert werden. Wenn keine funktiona:
le Beziehung fir x(u), sondern nur die Zeitpunkte, zu denen sich x &ndert, bekannt sind - und dies
ist der haufigere Fdl -, muf3 folgendermalen vorgegangen werden. Nehmen wir an, dal3 x sich zu t;
VOon Xo U X; Veréndert. Dann lautet der Likelihood-Beltrag von Episode i:

T
In{L) =~ { J'::r'.[u Fxgldu +I: rlulx ‘,]du}, {2)

f

Man seht, dal? das Integral in zwel Telle aufgespalten ist, und zwar so, dal3 unter jedem

Integral die Kovariate konstant ist. Um diese Summe von Integralen nicht extra programmieren zu
muissen, wendet man nun den Trick des Episodensplittings an, denn die Likelihood-Beitrége dler
Teilepisoden werden zur Errechnung der Gesamt-Likelihood aufsummiert. Damit ist die Gesamt-
Likelihood dler Teilepisoden identisch zur Gesamt-Likelihood, die sich aus der Summierung der Li-
kelihood-Beitrége nach Forme (2) ergébe. Dies hat den Vorteil, dal3 die ublichen Formeln zur Be-
rechnung der Likelihood mit kongtanten Kovariaten verwendet werden kénnen (mit dem einzigen
Unterschied, dal? berticksichtigt werden muf3, dal3 die untere I ntegrationsgrenze nun nicht mehr not-
wendigerweise 0 ist). Man erkennt auch, dal? das Episodensplitting zwar die Fallzahl vergroRert,
aber die Gesamt-Likelihood sich nicht veréndert. Deshalb fihrt Episodensplitting nicht zu einer Ver-
kleinerung der Standardfehler der Likelihood-Schétzer. Dementsprechend kdnnen Episoden so oft
gesplittet werden, wie dies erforderlich ist, so dal3 ohne weiteres auch mehrere Wechsd einer Kova
riaten (z.B. Heirat, Scheidung, erneute Heirat) und mehrere zeitverénderliche Kovariaten bertick-
sichtigt werden kdnnen.

18 Fr eine Episode, die mit @nem Ereignis endet, kammt noch én weterer Tem hinzu. Die
Argumentation ist aber vallig andog zu dem Fall mit Zenserung.



