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Statistische Modellierung von Verlaufsdaten in der
Analyse sozialer Probleme, Teil Il: Datenauswertung

von Wolfgang Ludwig-Mayerhofer

Abstract

This paper resumes the discussion from an introductory article on event history analysis
(»survival analysis«, »analysis of failure times«) which appeared in the first part of this
volume. It describes various approaches to the analysis of hazard functions and the as-
sessment of the influence of covariates. After introductory remarks on non-parametric and
semi-parametric estimation, an extensive discussion covers parametric models which may
take into account variation of the hazard function over time. In addition, models for dis-
crete time hazard functions, time-dependent covariates, competing risks, and repeated
events are treated. All models are illustrated by an example from the German Socio-Eco-
nomic Panel (SOEP).

Zusammenfassung

Die Arbeit baut auf dem einfihrenden Artikel zur Verlaufsdatenanalyse auf, der im vor-
angegangenen Heft dieser Zeitschrift erschienen ist. Sie stellt verschiedene Mdglichkeiten
vor, Hazardfunktionen und die Einfliisse von Kovariaten auf diese zu analysieren. Nach
non-parametrischen und semi-parametrischen Analyseverfahren werden ausfihrlich Mo-
delle der parametrischen Analyse diskutiert, welche die Veranderlichkeit der Hazardfunk-
tion in der Zeit bericksichtigen kdnnen. Ferner werden Modelle fir diskrete Verweildau-
ern, zeitveranderliche Kovariaten, mehrere Zielzustdnde und wiederholte Ereignisse eror-
tert. Alle Modelle werden anhand eines Beispiels aus dem Sozio-6konomischen Panel (SO-
EP) erlautert.

1. Ubersicht zu statistischen Verfahren der Verlaufsdatenanalyse

In diesem Teil der Arbeit wird dargestellt, welche verschiedenen Mdglichkeiten
zur statistischen Analyse von Verlaufsdaten, insbesondere zur Schatzung von Ha-
zardfunktionen oder -raten in Abhéngigkeit von Kovariaten, zur Verfligung stehen.
Wie schon in Teil | verweise ich haufig auf weiterfihrende Stellen in den drei
deutschsprachigen Lehrbuichern mit den Kurzeln A fiir Andre8 (1992a), BHM fiir
Blossfeld/Hamerle/Mayer (1986) und DM fiir Diekmann/Mitter (1984).

Die statistische Analyse von Verlaufsdaten steht grundsétzlich vor den gleichen
Problemen wie jede andere Datenauswertung. Da in aller Regel keine Vollerhe-
bung, sondern eine Stichprobe vorliegt, mochte man wissen, in welchem Bereich
die »wahren, also die in der untersuchten Population giltigen Parameter mit hin-
langlicher Wahrscheinlichkeit liegen werden. Ferner wird man in sozialwissen-
schaftlichen Untersuchungen zumeist die Frage beantworten wollen, ob Einfliisse
von erklarenden Variablen auf den untersuchten Prozel3, wie sie sich in den explo-
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rativen Auswertungen in Teil 1 am Beispiel der Arbeitslosigkeitsdauern aus dem
Sozio-6konomischen Panel hinsichtlich des Alters gezeigt haben, inferenzstati-
stisch absicherbar sind. Auf dieses Beispiel greife ich auch in diesem Teil zuriick.

Im folgenden soll nur kurz auf einfache, nicht-parametrische Verfahren der
Analyse eingegangen werden; etwas ausfiihrlicher sollen semi-parametrische und
noch umfassender parametrische Verfahren dargestellt werden. In den nicht-para-
metrischen Verfahren geht es — wie bei der in Teil | ausfiihrlich dargestellten Life-
Table-Schatzung — um die mdglichst »datennahe« Schatzung der relevanten Funk-
tionen und um einfache Prifungen von Unterschieden zwischen verschiedenen
Gruppen. Die Einfachheit ist gleichzeitig Vorzug, aber auch Nachteil dieser Ver-
fahren. Da sie mit sehr wenigen Annahmen verbunden sind, wird vermieden, dem
Datenmaterial ein Modell zu oktroyieren, das ihm mdglicherweise nicht angemes-
sen ist. Andererseits sind sie fur eine multivariate Analyse nicht geeignet.

Semi-parametrische und parametrische Verfahren versuchen, den Verlauf des
untersuchten Prozesses durch einen oder mehrere Parameter wiederzugeben. Hier
werden die Survivorfunktion oder andere Funktionen nicht mehr explizit fir jeden
einzelnen Zeitpunkt (bzw. jedes Zeitintervall) angegeben, sondern durch einige
wenige Kennzahlen, eben Parameter, charakterisiert. Gleichzeitig ist auf diese
Weise — anders als mit den nicht-parametrischen Verfahren — eine simultane Be-
ricksichtigung einer Vielzahl mdglicher Einflusse, also eine multivariate Analyse
des untersuchten Prozesses moglich. Im allgemeinen wird der EinfluB der relevan-
ten erkldrenden Variablen auf die Hazardfunktion untersucht, da diese, wie wir
gesehen haben, als den (brigen Funktionen zugrundeliegend aufgefa3t werden
kann und im ubrigen besser zwischen verschiedenen Verldufen unterscheidet, weil
aus sehr unterschiedlichen Hazardraten zumindest oberflachlich recht ahnliche
Survivorfunktionen resultieren konnen.

Die grundsétzliche Logik der Verfahren ist ganz &hnlich wie in den Ublichen
multivariaten Analysetechniken, etwa der linearen oder logistischen Regression.
Untersucht wird, ob bestimmte Merkmale der Untersuchungseinheiten ceteris pa-
ribus, also unter statistischer Kontrolle der tbrigen Merkmale, einen EinfluR auf
den untersuchten Prozef3, hier: auf die Hazardfunktion, haben. Es werden Koeffi-
zienten geschétzt, die angeben, ob bzw. wie die erklarende(n) Variable(n) - im
Rahmen der Verlaufsdatenanalyse spricht man ublicherweise von Kovariaten - eine
hohere oder niedrigere Hazardfunktion, also einen schnelleren oder langsameren
Ubergang in den Zielzustand, bewirken. Dariiber hinaus lassen sich mit Hilfe der
parametrischen Verfahren auch Koeffizienten schétzen, die die spezifische Ver-
laufsform der Hazardrate charakterisieren. Als semi-parametrisch wird dagegen ein
von Cox (1972) entwickeltes Schatzverfahren bezeichnet, in welchem nur der Ein-
flul der Kovariaten geprift wird, die dem ProzeRR zugrundeliegende »Basisrate«
jedoch unspezifiziert bleibt (weshalb das Verfahren auch nicht vollstandig parame-
trisch, sondern eben nur semi-parametrisch ist)." Der Anspruch des letztgenannten
Modells ist also bescheidener als der der parametrischen Verfahren. Je nach For-
schungsinteresse kann hierin ein VVor- oder ein Nachteil gesehen werden. Geht man
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von der Voraussetzung aus, da Hypothesen (ber den Verlauf der Basisrate nur
dann getestet werden sollen, wenn man dafiir begriindete theoretische Annahmen
hat, so bietet das Cox-Modell eine ausgezeichnete Moglichkeit der multivariaten
Analyse, wenn keine solchen Annahmen vorliegen. Umgekehrt I&%3t sich die Posi-
tion vertreten, dall man mit dem Cox-Modell gerade die Mdglichkeit verschenkt,
die Zeitabhangigkeit des Prozesses zu analysieren, da damit also ein unnétiger
Verzicht auf relevante Informationen verbunden ist (Bruderl/Diekmann 1995).

2. Nicht-parametrische Verfahren

In Zusammenhang mit den nicht-parametrischen Verfahren der Verlaufsdatenana-
lyse sind drei Aspekte wichtig: 1. Die Schatzung der einschldgigen Funktionen, 2.
die Berechnung von Konfidenzintervallen und 3. die Mdglichkeit einfacher Grup-
penvergleiche.

1. In Teil I, Abschnitt 3.2, wurde bereits ausfihrlich eine Mdglichkeit einer ein-
fachen Schatzung der grundlegenden Funktionen, also der Survivorfunktion S(t),
der Dichtefunktion f(t) und der Hazardfunktion r(t), erlautert: die Life-Table- oder
Sterbetafel-Methode. Ein zweites Verfahren, der sog. Kaplan-Meier- oder Product-
Limit-Schatzer fir S(t), basiert auf ganz ahnlichen Uberlegungen, allerdings wird
hier davon ausgegangen, dal die Verweildauern exakt, also nicht gruppiert gemes-
sen wurden. Wegen der Annahme exakter Messungen wird S(t) fir jeden Zeitpunkt
berechnet, zu dem ein oder mehrere Ereignisse eingetreten sind. Angesichts dieser
»punktuellen« Betrachtungsweise lassen sich f(t) und r(t) nicht unmittelbar schét-
zen, jedoch »Hazardkomponenten« fur die Sprungstellen von S(t), aus denen sich
auch eine kumulierte Hazardrate schétzen 1&Rt.> Der wesentliche Unterschied zum
Life-Table-Schétzer ist darin zu sehen, dall wegen der Annahme exakter Verweil-
dauern eine Korrektur der »Risikomenge« bei Ereignissen nicht erfolgt. Es wird
vielmehr angenommen, dal’ die Zensierungen und dementsprechend die Verringe-
rung der Risikomenge jeweils zwischen Ereignisse fallen. Werden doch Zensie-
rungen und Ereignisse zum gleichen Zeitpunkt beobachtet, werden die Zensierun-
gen so behandelt, als waren sie nach den Ereignissen aufgetreten. Der Kaplan-
Meier-Schatzer fuhrt daher im vorliegenden Beispiel im Detail zu etwas anderen
Ergebnissen als der Life-Table-Schatzer, die wesentlichen Schluf3folgerungen hin-
sichtlich des Arbeitslosigkeitsverlaufs und der Einfliisse des Alters sind aber in
unserem Beispiel bei beiden Verfahren - wie auch sonst in aller Regel - identisch.
Ausfuhrlichere Darstellungen finden sich in den Lehrbiichern (A: 147 ff.; BHM: 44
ff., 124 ff.; DM: 76 ff.).

2. Im Rahmen der beiden genannten Schétzverfahren lassen sich jeweils Stan-
dardfehler und hieraus Vertrauensintervalle fir S(t) bzw. - nur im Life-Table-
Schétzer - fir f(t) und r(t) berechnen. Hierzu sei wiederum auf die Lehrbuchlite-
ratur verwiesen (A: 156 ff.; BHM: 45; DM: 66, 78).

3. Wichtiger als die Berechnung von Konfidenzintervallen fiir einzelne Funktio-
nen sind in sozialwissenschaftlichen Anwendungen die Vergleiche zwischen Grup-
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pen, wie etwa in unserem Beispiel zwischen den Altersgruppen.® Hierflr sind ver-
schiedene nicht-parametrische Teststatistiken entwickelt worden. Die wichtigsten
unter diesen sind zwei »klassische« Testverfahren, der Log-Rank-Test, auch als
Mantel-Cox-Test oder Verallgemeinerter Savage-Test bezeichnet, sowie eine Test-
statistik nach Gehan und Breslow, auch als Verallgemeinerter Wilcoxon-Test be-
zeichnet (vgl. A: 159; BHM: 48, Anwendung S. 128 ff.; DM: 86 ff.).* Der erst-
genannte Test kann tendenziell eher Unterschiede am rechten Ende der Survivor-
funktion entdecken, der zweite reagiert eher auf Unterschiede zu Beginn der Survi-
vorfunktion, so dal’ in der Praxis unterschiedliche Entscheidungen tber die Signifi-
kanz von Unterschieden zustandekommen konnen. Zwei neuere Statistiken, die
ebenfalls in einigen Programmen implementiert sind, wurden von Tarone/Ware
(1977) und Prentice (1978; siehe auch Prentice/Marek 1979) entwickelt und liefern
im allgemeinen Werte zwischen denjenigen des Log-Rank-Tests und der Ge-
han/Breslow-Statistik.

Abschliel3end ist festzuhalten, daR die Anwendungsmaoglichkeiten nicht-parame-
trischer Verfahren fir viele sozialwissenschaftliche Fragestellungen sicher be-
grenzt sind. Die hier angesprochenen Teststatistiken sind eher im Rahmen von
kontrollierten Experimenten von Bedeutung, wo durch die randomisierte Zuteilung
zu Kontroll- und Experimentalgruppen weitere Einfllisse ausgeschaltet werden
kdnnen. Bei Untersuchungen, die nicht am Experimental-Paradigma ausgerichtet
sind, wird dagegen haufig eine Vielzahl von potentiellen Einflissen erfalit, die
simultan nur mit multivariaten Verfahren analysiert werden kénnen. Es ist in einer
solchen Situation sicherlich auch nicht sinnvoll, zundchst eine Vielzahl nicht-
parametrischer Signifikanztests zu berechnen und im Anschluf? nur die in diesem
Schritt signifikanten Einflisse mit multivariaten Modellen zu prifen, da wegen
Suppressor-Effekten moglicherweise bedeutsame Einflisse so nicht erkannt
werden.

Dagegen sind einfache Berechnungen bzw. graphische Darstellungen von S(t),
r(t) oder log S(t), wie sie in Teil | dargestellt wurden, wichtig fur eine explorative
Datenanalyse. Sie erlauben eine optische Inspektion der Daten, durch die eventuell
vorhandene Datenfehler erkannt werden konnen. Ferner fihren sie zu ersten Auf-
schliissen tber die Form der Survivor- bzw. Hazardfunktion, also tber eine mdg-
liche Zeitabhédngigkeit des untersuchten Prozesses. Metrische Variablen kénnen in
mehrere Gruppen zerlegt werden, so dal} - vorbehaltlich einer genaueren Prifung
mit multivariaten Verfahren - u.U. nicht-lineare Einflisse erkannt werden kdnnen,
wie sie in unserem Beispiel wohl hinsichtlich des Alters vorliegen.

Ob man ein solches exploratives VVorgehen fir sinnvoll hélt, hangt davon ab,
welche Auffassung man von der Datenanalyse hat. Wer diese ausschlielRlich flr
den Test von Hypothesen als zuldssig erachtet, muR ein exploratives VVorgehen als
fragwurdig beurteilen. Nun besteht gewiR die Gefahr, dal} man nach einer ausfihr-
lichen Datenexploration nur mehr die Zusammenhéange »bestétigt« findet, die man
beim Screenen der Daten erst entdeckt hat. Andererseits sollte man gegenuber einer
Praxis empirischer Sozialforschung, die abstrakte Modelle auf Daten anwendet,
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ohne sich zu vergewissern, ob jene diesen in irgendeiner Weise angemessen sind,
ebenfalls skeptisch sein. Daher sind explorative Analysen auch nicht nur eine Vor-
stufe der Datenauswertung, sondern kdnnen sehr wichtig sein, um etwa auffélligen
oder unerwarteten Ergebnissen (und Nicht-Ergebnissen) auf die Spur zu kommen.
»Hypothesentestende« und »explorative« Datenanalyse, das hat soeben Schnell
(1994, vor allem Kap. 11) einmal mehr verdeutlicht, lassen sich ohnehin kaum
sinnvoll voneinander abgrenzen; auch wer »explorativ« seine Daten durchforstet,
hat dabei im allgemeinen bestimmte Ideen im Kopf, verfolgt also Hypothesen. So-
gar der in Lehrbichern als warnendes Beispiel dargestellte Idealtypus des For-
schers, der »Alles mit Allem« korreliert, wird als Realtypus nur selten vollig will-
kirlich handeln, da ja schon die Auswahl der erhobenen Variablen nicht zuféllig,
sondern nach wenigstens impliziten Hypothesen erfolgte.

3. Ein semi-parametrischer Ansatz: Das »Partial-Likelihood«-Verfahren

In dem semi-parametrischen Modell von Cox wird folgende Gleichung zur Charak-
terisierung der Hazardfunktion geschatzt:

r(t; X) = ry(t)exp(Xp) 1)

r(t;X) ist die Hazardrate fur ein Individuum mit gegebenem Kovariaten-Vektor
X. Diese Hazardrate ergibt sich also aus einer Basisrate ro(t) und den mit einem
(Spalten-)Vektor 3 gewichteten individuellen Auspragungen der Kovariaten. Die
GroRe XR wird mit der Basisrate exponentiell verkniipft. Wie oben erwahnt, wird
die Basisrate nicht explizit geschétzt. Die exponentielle Verknupfung mit X8 ist
rein technisch motiviert; sie stellt sicher, dal} keine negativen Werte fir die Ha-
zardfunktion geschatzt werden konnen. Die Parameter des Modells kdnnen aber
leicht interpretiert werden, indem ihr Antilogarithmus a = exp(R) gebildet wird.
Diese a-Parameter geben an, um welchen Faktor das Risiko, in den Zielzustand zu
wechseln, erhéht (o > 1) oder verringert (o < 1) wird (BHM: 147; DM: 98 f. und
128 f.). Das Modell geht ubrigens von der Annahme kontinuierlich gemessener
Verweildauern aus, es gibt aber auch Vorschldge zu seiner Modifikation fur dis-
krete bzw. gruppierte Dauern (siehe Abschnitt 5).

Aus Gleichung (1) und der soeben erlauterten Interpretation der Parameter er-
gibt sich, dal} das Cox-Modell davon ausgeht, dal die Hazardfunktionen flr ver-
schiedene Werte von Kovariaten jeweils proportional zueinander sind. Angenom-
men, wir wirden fur eine Kovariate mit drei Auspragungen 0, 1, und 2 einen
Koeffi
zienten 3 von 0,405 schétzen. Das Modell nimmt an, dalR die Hazardfunktion fir
die Individuen mit der Auspragung 1 in der betreffenden Variablen stets das a =
exp(0,405) = 1,5-fache der Hazardfunktion der Individuen mit der Auspragung O
betragt, fur Individuen mit der Auspragung 2 stets das o = exp(2 x 0,405) = 2,25-
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fache. Man spricht daher h&ufig im Zusammenhang mit dem Cox-Modell vom
Proportional-Hazards-Modell. Tatséchlich gehen aber auch einige der spater ge-
schilderten parametrischen Modelle von proportionalen Hazardfunktionen aus. Die
Annahme der proportionalen Hazardfunktionen kann explorativ mit einfachen
Verfahren (siehe z.B. Teachman 1983), aber auch auf komplexere Weise im Rah-
men der Modell-Schatzung gepriift werden (A: 254 ff.; BHM: 143 ff.). Allerdings
durfte das Cox-Modell relativ robust gegendber nicht allzu starken Abweichungen
von der Proportional-Hazards-Annahme sein. Liegen stirkere Abweichungen vor,
ist eine Analyse im Rahmen des Cox-Modells unter Umstanden trotzdem moglich,
indem eine sog. stratifizierte Schatzung vorgenommen wird. Konkret: Ist fur eine
Variable die Annahme der proportionalen Hazards verletzt, so kann die gesamte
Stichprobe in Gruppen oder »Schichten« (engl. strata) zerlegt werden, die den ein-
zelnen Ausprégungen dieser Variablen entsprechen. Ist nun innerhalb dieser Grup-
pen die Annahme proportionaler Hazards gultig, kann ein Modell geschatzt wer-
den, in dem fur die verschiedenen Gruppen (Schichten) eine unterschiedliche Ba-
sisrate angenommen wird. Ausfihrliche Beispiele finden sich bei A: 254 ff. und
BHM: 139 ff.

Die Modellschatzung erfolgt tber ein Verfahren, welches als Partial-Likelihood-
(PL-)Schatzung bezeichnet wird (grob gesagt deshalb, weil wegen der nicht ex-
plizit geschétzten Basisrate nicht die gesamte Information der Daten fir die Schat-
zung benutzt wird). Trotzdem ist die grundsétzliche »Logik« des Schétzverfahrens
nicht anders als in der Maximum-Likelihood-(ML-)Schatzung, wie sie den nachfol-
gend geschilderten parametrischen Modellen zugrundeliegt. Daher sei hier ganz
kurz auf die wesentlichen inferenzstatistischen Gesichtspunkte eingegangen, also
auf die Frage der statistischen Signifikanz der geschatzten Parameter.

Die Modellschatzung mit PL oder ML beruht auf iterativen Verfahren, in wel-
chen der Wert einer Likelihood-Funktion maximiert wird, die angibt, wie wahr-
scheinlich man die gegebenen Daten in der Stichprobe erhalten wiirde, wenn die
geschatzten Parameter den »wahren« Parametern entsprachen. Die Parameter mit
der grofRten Wahrscheinlichkeit werden als die besten Schatzungen der wahren Pa-
rameter aufgefallt. Die mathematische Logik des Verfahrens braucht uns hier nicht
zu interessieren,® wohl aber die Frage, wie man aus den Resultaten Aufschluf® Giber
die inferenzstatistische Absicherung des gesamten Modells bzw. einzelner Effekte
erhalt.

Zunachst werden in allen Verfahren Standardfehler (engl. standard error, meist
abgekirzt als S.E.) fur die einzelnen Koeffizienten berechnet, welche bei hinrei-
chend grofRen Stichproben als normalverteilt gelten kénnen.” Daher kann - grob
gesagt - ein Koeffizient als auf dem 5-Prozent-Niveau signifikant von Null ver-
schieden angesehen werden, wenn das Verhéltnis des Koeffizienten zu seinem
Standardfehler (in den Programmen hdufig auch als T-Statistik bezeichnet) minde-
stens 1,96 betrégt. Die entsprechenden Signifikanzniveaus werden aber von den
meisten Programmen explizit berechnet.?
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Noch zuverlassiger (und gleichzeitig universeller einsetzbar) sind jedoch Tests,
die auf der Likelihood-Funktion aufbauen bzw. auf deren Logarithmus, im folgen-
den als Log-Likelihood bezeichnet. Grundséatzlich geht es immer darum, ein ge-
gebenes Modell - nennen wir es M; - bzw. dessen Log-Likelihood LL; mit einem
anderen - Modell My mit Log-Likelihood LL, - zu vergleichen, aus welchem im
Vergleich zu Modell M, einer oder mehrere Parameter weggelassen wurden. Die
Grole

2(LL-LL) @

ist xz-verteilt mit s Freiheitsgraden, wobei s der Zahl der weggelassenen Para-
meter entspricht. Dieser Likelihood-Verhaltnis- oder Likelihood-Ratio-Test® (abge-
kirzt: LR-Test) kann also eingesetzt werden, um

— zu testen, ob ein einzelner Parameter signifikant von Null verschieden ist,
d.h. Modell My wére in diesem Fall ein Modell, aus dem im Vergleich zu M,
eine einzelne Variable weggelassen wurde;

— zu testen, ob die Gesamtheit aller VVariablen zusammengenommen eine sig-
nifikante Erklarungskraft besitzt, d.h. Modell M, ware hier ein sog. Null-
Modell, welches nur eine Modellkonstante enthélt,* oder

— um den Einfluf3 einer beliebigen Zahl von Variablen zu testen, was z.B. ge-
boten sein kann, wenn eine Variable in mehrere Dummy-Variablen zerlegt
wurde und der EinfluR all dieser Dummy-Variablen zusammen geprift wer-
den soll (A: 205; BHM: 89; DM: 106 u. 141).

Weitere hdufig verwendete Teststatistiken, die asymptotisch - d.h. mit zuneh-
mendem Stichprobenumfang - mit dem LR-Test identisch sind, sind die Wald- und
die Score-Teststatistik (vgl. A: 203 ff.; BHM: 89; DM: 106). Besonders hinzuwei-
sen ist auf die Mdglichkeit im Programm TDA (Rohwer 1994; vgl. Anhang), den
Modell-Parametern beliebige Restriktionen aufzuerlegen. So kann z.B. leicht gete-
stet werden, ob zwei oder mehrere Parameter sich signifikant voneinander unter-
scheiden.™

Nun aber zu den Ergebnissen des Cox-Modells fiir unseren konkreten Fall.*? In
Darstellung 1 werden, wie im folgenden fir weitere Beispiele, die Log-Likelihood
fur das geprifte Modell mit den zwei (Dummy-)Variablen fir die Altersgruppen
»31 bis 50« und »uber 50« sowie die R-Koeffizienten fur diese beiden Variablen,
deren Standardfehler, die sich hieraus ergebende T-Statistik und das (zweiseitige)
Signifikanzniveau angegeben.”® Zunachst zur inhaltlichen Interpretation: Da im
Cox-Modell die Basisrate nicht geschétzt wird, wird keine Regressionskonstante
berechnet; das Modell sagt also nichts Uber die Hazardrate der jungsten Altersgrup-
pe, sondern nur darlber, wie die Raten der beiden aufgefuhrten Altersgruppen sich
von der der jlngsten Gruppe unterscheiden. Der Koeffizient von -0,0494 fur die
31- bis 50jahrigen ergibt in den Exponenten erhoben einen Wert von etwa 0,95,
d.h., die Rate dieser Gruppe betragt im Schnitt das 0,95fache der Rate der Ver-
gleichsgruppe, liegt also nur geringfugig unter dieser. Dagegen betrdgt die Rate der
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altesten Gruppe das exp(-1,8977) = 0,15fache der jiingsten Gruppe, also nicht ein-
mal ein Sechstel. Wie auch nach den explorativen Ergebnissen zu erwarten, ist der
Unterschied zwischen der jingsten Gruppe als Bezugsgruppe und den 31- bis
50jahrigen nicht signifikant, dagegen derjenige zwischen der héchsten und der
jingsten Altersgruppe hochst signifikant.

Darstellung 1:  Ergebnisse eines Cox-Modells mit zwei Kovariaten
(Erweiterte Beispieldaten aus Teil I, Darstellung 3)

Variable Coeff Error T-Stat Signif
Alter 31 bis 50 -0.0494 0.1033 -0.4778 0.3672
Alter Uiber 50 -1.8977 0.2404 -7.8928 1.0000

Log-likelihood: -2361.52

Die Log-Likelihood fur das Null-Modell ohne Kovariaten betrégt -2417,26, so daf}
der LR-Test nach Formel (2) fir das Gesamtmodell einen Wert von 2(-2361,52 -
(-2417,26)) = 111,49 hat, der mit 2 Freiheitsgraden hoch signifikant ist.** Im Rah-
men des Cox-Modells wird ferner hdufig eine »Globale Chi-Quadrat-Statistik« be-
rechnet, die einem Score-Test entspricht (vgl. dazu BHM: 89 und zur Anwendung
S. 145 ff.). Deren Wert betragt 82,70 und zeigt ebenfalls, dal} das Gesamtmodell
sich signifikant von einem Modell ohne Kovariaten unterscheidet. Will man z.B.
den LR-Test auf die Variable »Alter 31 bis 50« anwenden und prifen, ob deren
Effekt signifikant von Null verschieden ist, so ergibt sich fiir das Modell, aus dem
der Effekt dieser Variablen weggelassen (und damit auf Null gesetzt wurde), eine
Log-Likelihood von 2361,63. Der LR-Test, ob dieses Modell signifikant von dem
Ausgangsmodell verschieden ist, ergibt 2(-2361,52 - (-2361,63)) = 0,22, d.h., das
Modell, welches keinen Unterschied zwischen den beiden jlingeren Altersgruppen
postuliert, ist nicht signifikant schlechter und kénnte somit als einfacheres Modell
dem Ausgangsmodell vorgezogen werden.*

4. Parametrische Modelle (kontinuierliche Zeit)

Die parametrischen Modelle flr kontinuierliche Verweildauern, die im folgenden
vorgestellt werden, haben den Vorzug, nicht nur den Einflu von Kovariaten - re-
lativ zu einer unspezifizierten »Basisrate« - zu prifen, sondern auch die zugrun-
deliegende Hazardfunktion selbst zu modellieren. Im folgenden werden exempla
risch die wichtigsten Modelle dargestellt, wobei weiterhin die schon verwendeten
einfachen Beispieldaten herangezogen werden. Im Vordergrund stehen die Mdg-
lichkeiten, unterschiedliche Verldufe der Hazardrate zu modellieren.

Zunachst ist hier eine Warnung auszusprechen. Definitive Aussagen Uber den
zeitlichen Verlauf sind immer mit Fragezeichen zu versehen, da sie auch auf nicht
bzw. nicht ausreichend berucksichtigte Einfllsse (sog. »unbeobachtete Heterogeni-
tat«) zurlickgehen kénnen. Konkret: Wenn sich in einem Datensatz zwei (oder
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mehr) Gruppen befinden, von denen die eine eine hohe und die andere eine nied-
rige Hazardrate aufweist, so ereignen sich bei den Personen aus der ersten Gruppe
die Ubergénge in den Zielzustand natiirlich wesentlich schneller, so da am SchluR
vor allem die Personen aus der anderen Gruppe mit sehr langen Verweildauern
verbleiben. Wirde man nicht zwischen diesen Gruppen unterscheiden (also z.B. in
der Arbeitslosenstichprobe nicht nach Arbeitslosen bis 50 und solchen tber 50
Jahren differenzieren), hatte man den Eindruck, dal} die Hazardrate insgesamt im-
mer mehr abnehmen wiirde, auch wenn sie in Wirklichkeit in beiden Gruppen mdg-
licherweise konstant ist. Auf diesen - schon lange bekannten - Sachverhalt hat
kirzlich wieder Klein (1992) hingewiesen (vgl. aulerdem Andrell 1988; Arminger
1984). Auf der anderen Seite sollte man sich hierdurch nicht entmutigen lassen,
nach Zeitabhangigkeiten zu suchen - denn schliellich gilt die Feststellung, daf? un-
beobachtete Einflisse die Resultate statistischer Modellbildung in Frage stellen,
ganz grundsétzlich (Lieberson 1985). Dall man keine definitive Aussage machen
kann, welches Modell den Daten angemessen ist, sollte sich eigentlich von selbst
verstehen; da aber, wie wir sehen werden, die verschiedenen Modelle den Daten
eine bestimmte Struktur »aufzwingen«, sollte man in jedem Fall versuchen, auch
alternative Modelle zu testen. Gegebenenfalls mull es weiteren Untersuchungen
uberlassen bleiben, zwischen moglicherweise divergierenden Schluf3folgerungen
zu entscheiden.

Im Ubrigen wird haufig angenommen, da’ abgesehen von der Frage der Zeitab-
hangigkeit die Wahl des konkreten Modells fiir die Analyse von geringer Bedeu-
tung ist, da es hinsichtlich der zumeist wichtigeren Informationen utber die Ein-
flisse der Kovariaten keine groRRen Divergenzen zwischen verschiedenen Modellen
gibt. Das zeigen empirische Beispiele (Diekmann/Klein 1991; Ziegler/ Bru-
derl/Diekmann 1988) ebenso wie theoretische Uberlegungen (Galler/ Pétter 1992).
Allerdings werden wir gerade in unserem Beispiel sehen, dal3 das nicht in allen
Fallen zutrifft und ein - allerdings wahrscheinlich unangemessenes - Modell auch
zu inhaltlich anderen Schluf3folgerungen fiihren kann!

Zur Uberpriifung, ob unbeobachtete Heterogenitat vorliegt, wurde ein Verfahren
entwickelt, welches unter der Annahme einer bestimmten Verteilung (der Gamma-
Verteilung) fir die Varianz der Fehler des Modells - also der nicht erklarten An-
teile - prufen kann, wie groR die unbeobachtete Heterogenitat ist (A: 266 ff.; BHM:
251 ff.). Allerdings wird man realistischerweise davon ausgehen mussen, daf mit

diesem Verfahren fast immer ein relevanter Anteil an unbeobachteter Heterogenitat
entdeckt wird (vgl. auch Galler/Pétter 1987; Petersen 1993).%

Wir beginnen nunmehr mit dem einfachsten parametrischen Modell, dem sog.
Exponentialmodell. Hier besteht zwischen den Kovariaten X und der Rate r(t;X)
folgende einfache Beziehung:

r(t; X) = exp(B, + XB) (4)
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Darstellung 2:  Ergebnisse verschiedener parametrischer Exponentialmodelle
(Erweiterte Beispieldaten aus Teil I, Darstellung 3)

Variable Coeff Error T-Stat Signif
Einfaches Exponentialmodell (Log-likelihood: -1303.72)

Konstante -1.9351 0.0639 -30.2885 1.0000
Alter 31 bis 50 -0.2175 0.1028 -2.1153 0.9656
Alter Uber 50 -2.2821 0.2381 -9.5829 1.0000
Piecewise Constant (Log-likelihood: -1244.53)

Konstante fiir Monat 1-2 -1.8447 0.0914 -20.1773 1.0000
Konstante fiir Monat 3 -1.2781 0.1143 -11.1787 1.0000
Konstante fiir Monat 4-6 -1.7875 0.1087 -16.4466 1.0000
Konstante fiir Monat 7-12 -2.1761 0.1372 -15.8641 1.0000
Konstante fiir Monat 13-24 -3.0400 0.2305 -13.1912 1.0000
Konstante fir Monat 25 u. héher -3.6244 0.3395 -10.6756 1.0000
Alter 31 bis 50 -0.0812 0.1034 -0.7853 0.5677
Alter tiber 50 -1.9874 0.2402 -8.2755 1.0000
Polynom 1. Grades (Log-likelihood: -1254.95)

Konstante -1.5832 0.0725 -21.8417 1.0000
Alter 31 bis 50 -0.0686 0.1033 -0.6643 0.4935
Alter tiber 50 -1.9894 0.2399 -8.2925 1.0000
Bt1 -0.0671 0.0087 -7.7399 1.0000
Polynom 4. Grades (Log-likelihood: -1247.23)

Konstante -1.8783106  0.0912149 -20.5921450 1.0000
Alter 31 bis 50 -0.0712948 0.1032454  -0.6905368 0.5101
Alter Uber 50 -1.9932917  0.2402498  -8.2967483 1.0000
Bt1 0.1560741  0.0305186 5.1140619 1.0000
Bto -0.0303144 0.0043719  -6.9338968 1.0000
Rt3 0.0012134  0.0002318 5.2344372 1.0000
Bta -0.0000145 0.0000036  -3.9948453 0.9999

Log-likelihood des Exponentialmodelles nur mit Konstante: -1393.38

Wie im Cox-Modell wird die Rate hier (wie auch in den folgenden Modellen) ex-
ponentiell mit dem durch R gewichteten Kovariatenvektor verkniipft, um eine ne-
gative Schatzung der Rate zu vermeiden.”” Im Gegensatz zu jenem Modell enthalt
der Koeffizientenvektor jetzt aber (wie ebenfalls in allen folgenden Modellen) eine
Modellkonstante - hier als 3, bezeichnet -, die die »Basisrate« angibt, also die Rate
fur diejenigen Félle, die in allen Kovariaten den Wert 0 aufweisen (in unserem ein-
fachen Beispiel die Altersgruppe bis 30 Jahre). Damit lassen sich nicht nur Aussa-
gen Uber die relativen Chancen der verschiedenen Gruppen treffen, die Arbeitslo-
sigkeit zu verlassen, sondern diese Chancen lassen sich als Hazardrate fur die ver-
schiedenen Gruppen explizit »beziffern«. Wie aus der Modellformulierung ersicht-

lich wird, wird r(t;X) als zeitlich konstant aufgefaft.
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Eine Schatzung dieses einfachen Exponentialmodells kommt zu dem etwas
Uberraschenden Ergebnis, daB der Unterschied in den Hazardfunktionen (und damit
in den Arbeitslosigkeitsdauern) zwischen der jungsten und der mittleren Alters-
gruppe signifikant ist (vgl. Darstellung 2)!"® Im einzelnen lassen sich die Ergeb-
nisse so interpretieren: Fir die jingste Altersgruppe wird eine Hazardrate von
exp(-1,9351) = 0,144 geschatzt, fur die mittlere Gruppe eine Rate von exp(-1,9351
+ (-0,2175)) = 0,116 und fir die &lteste Gruppe eine Rate von exp(-1,9351 +
(-0,2812)) = 0,015.

Wie schneidet dieses Modell im Vergleich mit einem Null-Modell, also einem
Exponentialmodell mit einer Konstanten, aber ohne Kovariaten ab? (Da das ein-
fache Exponentialmodell ohne Kovariaten den allereinfachsten Fall eines parame-
trischen Modells darstellt, wird es im allgemeinen als Null-Modell fir alle parame-
trischen Modellklassen eingesetzt.) Die Log-Likelihood des letzteren Modells be-
tragt -1393,39, das Modell mit Kovariaten bringt also durchaus eine entscheidende
Verbesserung mit 2(-1303,72 - (-1393,38)) = 179,32.

Im vorliegenden Fall mussen wir allerdings aufgrund der explorativen Ergeb-
nisse damit rechnen, daR das einfache Exponentialmodell, auch wenn es gegeniiber
dem Null-Modell eine erhohte Erklarungskraft besitzt, den Arbeitslosigkeitsverlauf
nicht adédquat modelliert, da die Hazardrate fiir die einzelnen Gruppen als konstant
angenommen wird. Nach den explorativen Analysen in Teil | durfte die Annahme
der Konstanz jedoch kaum gerechtfertigt sein. Man beachte auch, daR nach dem
geschatzten Modell die Rate der Altersgruppe 31 bis 50 Jahre nur etwa das 0,8fa-
che der Basisrate (also der Rate flr die Vergleichsgruppe bis 30 Jahre) betréagt;
auch dies scheint nach den explorativen Darstellungen des Life-Table-Schatzers
kaum gerechtfertigt.

Eine variable Hazardrate kann man durch verschiedene andere Verteilungsan-
nahmen modellieren, auf die wir noch zuriickkommen. Allerdings a3t sich auch
das einfache Exponentialmodell durch verschiedene Zusatzannahmen zu folgenden
zwei Modellen erweitern:*

Piecewise Constant Exponentialmodell:
r(t; X) = exp(Bo, + XB) ®)

Exponentialmodell mit Polynom-Term fur die Zeit:
r(t; X) = exp(By + XB + Byt +Boot’...+Pyt") (6)

Im Piecewise Constant Exponentialmodell (oder periodenspezifischen Exponen-
tialmodell) gibt es nicht nur eine Modellkonstante 3,, sondern mehrere perioden-
spezifische Konstanten By (vgl. A: 231 f. und 235 ff.). Die Perioden beziehen sich
auf die ProzefRzeit und kénnen vom Benutzer selbst beliebig spezifiziert werden.
Das legt natlrlich die Gefahr des »curve fitting« nahe, erlaubt andererseits eine
recht flexible Modellstruktur. Fur die Beispieldaten wurde ein Modell getestet mit
der Annahme von sechs unterschiedlichen Basisraten in den Monaten 1 und 2, 3, 4
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bis 6, 7 bis 12, 13 bis 24 sowie Uber 24 Monate. Offensichtlich entspricht dieses
Modell dem beobachtbaren Verlauf der Hazardrate deutlich besser, was sich in
einer erheblichen Erhohung der Log-Likelihood niederschlagt (vgl. Darstellung 2).

Im Exponentialmodell mit Polynom-Term fur die Zeit werden dagegen zusatzli-
che R-Koeffizienten geschatzt - hier als 3, bezeichnet -, die mit der Zeit in der
Form von Polynomen beliebigen Grades verknipft werden kénnen. Wieder kann
bzw. muBR vom Benutzer spezifiziert oder ausprobiert werden, welcher Grad des
Polynoms zu sinnvollen Ergebnissen fiihrt. Bei den Beispieldaten ergibt sich in
einem Modell mit dem Zeitglied 1. Grades eine fallende Rate (vgl. Darstellung 2).
Modelle mit einem Glied 2. oder 3. Grades, die grundsatzlich in der Lage sein
mufRten, einen zuerst steigenden und dann fallenden Verlauf zu modellieren - wie
er nach den explorativen Analysen gegeben ist -, haben im vorliegenden Fall weder
einen signifikanten Erklarungszuwachs erbracht noch auch den entsprechenden
Verlauf modellieren kénnen. Erst ein Polynom 4. Grades fuhrt zur Modellierung
einer zunachst steigenden (B ist positiv!) und dann fallenden Rate; der Erkl&-
rungszuwachs dieses Modells gegeniiber dem Polynom 1. Grades in HOhe von
2(-1247,23 - (-1254,95)) = 15,44 ist auch bei drei Freiheitsgraden (fir die drei
zusétzlichen Parameter) nach der y2-Verteilung signifikant. Trotzdem sollte man
nicht annehmen, hiermit »bewiesen« zu haben, dafl das Polynom 4. Grades ein bes-
seres Modell impliziert; eine gewisse Plausibilitat hierfiir wird allerdings durch den
hoheren Modellfit nahegelegt.

Da dieses Modell in der Lehrbuchliteratur (mit Ausnahme einer kurzen Erwéh-
nung bei A: 233) nicht dargestellt wird, seien noch einmal exemplarisch fiir einige
Zeitpunkte die geschatzten Hazardraten fur die Referenzgruppe bis 30 Jahre be-
rechnet. Flr den Zeitpunkt 1 ergibt sich - anndherungsweise berechnet - eine Rate
von exp(-1,8783 + 0,1561 x 1 - 0,0303 x 1* + 0,0012 x 1% - 0,0000145 x 1%) =
0,1735, fur den Zeitpunkt 3 erhélt man eine etwas hohere Rate von 0,1918, nach 12
Monaten betrégt sie aber nur mehr 0,0746 und nach 24 Monaten schlieflich
exp(-1,8783 + 0,1561 x 24 - 0,0303 x 24° + 0,0012 x 24° - 0,0000145 x 24%) =
0,0222. Bei den anderen beiden Altersgruppen sind die jeweiligen gruppenspezifi-
schen Koeffizienten noch mit in den Ausdruck in der Klammer aufzunehmen.
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Darstellung 3:  Hazardfunktionen fuir die Altersgruppe bis 30 (Schatzungen nach Life
Table, Exponentialmodell, Exponentialmodell mit Polynom 1. und Poly-
nom 4. Grades)

0.30T|l[||]]1]I|l'i]1]|i7
0.25 F o—— Life Table
+—— [infaches Exp.
+—— Exp. Pol. 1. Grad
0.20 ‘
+—— kxp. Pol. 4. Grad
L 015 o N i .
0.10 +
0.05
0.00 I N S N N

Zeit (Monate)

Schlieflich ist noch darauf hinzuweisen, daR die Modelle mit Polynom in der Pra-
xis teilweise schwer zu handhaben sind, da im allgemeinen spatestens mit dem
Polynom-Glied vierten Grades die iterative Modellschdtzung numerisch sehr
schwierig wird. Auch im vorliegenden Fall ist nicht ganz sicher, ob der Schatz-
algorithmus tatsachlich das globale Maximum erreicht hat. Im folgenden werden
einige Modelle vorgestellt, die jedenfalls teilweise leichter zu handhaben sind.
Doch zuvor mdchte ich einige der von den bislang erérterten Modellen geschétzten
Hazardraten graphisch zeigen, und zwar exemplarisch fiir die jungste Altersgruppe
(Darstellung 3). So kann besser verdeutlicht werden, welche unterschiedlichen Im-
plikationen die verschiedenen Modellschatzungen fir die Hazardrate haben: die
konstante Rate des einfachen Exponentialmodells, die fallende Rate des Exponen-
tialmodells mit einem Polynom-Glied und die erst steigende und dann fallende des
Exponentialmodells mit einem vierfachen Polynom.® Auch anhand dieser Darstel-
lung wird man zu der SchluRfolgerung kommen, daf} das letztgenannte Modell
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noch am ehesten geeignet ist, den »datennahen« Life-Table-Schatzer nachzuvoll-
ziehen. Angemerkt sei abschliefend auch, daR alle bislang besprochenen komple-
xeren Modelle den Alterseffekt fur die mittlere Gruppe im Vergleich zur jlingsten
Gruppe als nicht signifikant ausweisen. Das wird auch fir die folgenden Modelle
gelten, so daR dort nicht mehr eigens darauf hingewiesen wird.

Nunmehr mdchte ich noch einige weitere sehr hdufig gebrauchte Verteilungen
vorstellen, die geeignet sind, nicht konstante Verlaufe der Hazardrate zu model-
lieren (vgl. zu den Ergebnissen Darstellung 4).

Das Weibull-Modell 1Rt sich in den aquivalenten Formulierungen

r(t; X) = exp(B, + XB) p(exp(Bo + XB)t) P (7)
bzw.
r(t; X) =exp(B, + XB)°* pt** (8)

darstellen. Der Parameter p? ist als sog. »Shape Parameter« u.a. mit der ProzeR-
zeit t verknipft, und somit ist leicht zu sehen, daf r(t) mit zunehmender Zeit mono-
ton ansteigt, wenn p > 1, und monoton absinkt, wenn p < 1. Im Falle von p = 1
erhalt man wieder ein einfaches Exponentialmodell. Zu beachten ist, daB in den
meisten Fallen - und so auch hier - von den Statistikprogrammen nicht p ausge-
geben wird, sondern In(p), und das heif3t, daB In(p) < 0 eine fallende und In(p) > 0
eine steigende Hazardrate impliziert. Im vorliegenden Fall wird aufgrund der 1&n-
gerfristig fallenden Rate ein signifikant negativer Wert fiir In(p) geschatzt.

Ebenfalls eine monoton steigende oder fallende Rate modellieren kann die sog.
Gompertz-Verteilung, die sich in unserem Kontext folgendermallen formulieren
laRt:

r(t; X) = exp(B, + XB) +exp((y, + Xy) t) (9)

Hier wird die Zeitabhangigkeit modelliert, indem die ProzeRzeit mit einem
weiteren Parameter yo und gegebenenfalls zusétzlich mit einem Parametervektor y
und Kovariaten verknupft wird. Wird nur eine Konstante y, geschatzt, wird der
zeitlich variable Hazardratenverlauf fir alle Untersuchungseinheiten (bzw. alle
Kovariatenkonstellationen) als gleich angenommen, ansonsten kénnen durch die
verschiedenen mit dem Parametervektor y verkniipften Kovariaten auch spezifische
Verlaufe modelliert werden (wobei sich dann u.U. fir bestimmte Konstellationen
steigende und fiir andere Konstellationen fallende Verlaufe ergeben kdnnen) (vgl.
A: 228 ff.; BHM: 211 ff.). Bei unseren Beispieldaten ergibt sich (vgl. Darstellung
4), dal’ nur die Konstante vy, signifikant von Null verschieden ist, nicht aber die y-
Koeffizienten fiir die beiden Kovariaten, so dal? man davon ausgehen kann, daf} —
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sofern man eine konstant sinkende Rate (berhaupt als sinnvolle Modellierung er-
achtet - der Ratenverlauf fiir alle Subgruppen gleich ist.

Darstellung 4:  Ergebnisse weiterer parametrischer Modelle (erweiterte
Beispieldaten aus Teil I, Darstellung 3)

Variable Coeff Error T-Stat Signif
Weibull (Log-likelihood: -1291.22)

Konstante -1.9107 0.0758 -25.2143 1.0000
Alter 31 bis 50 -0.1755 0.1223 -1.4354 0.8488
Alter iber 50 -2.5326 0.2878 -8.8005 1.0000
In(p) -0.1702 0.0359 -4.7380 1.0000
Gompertz, Kovariaten in 8- und g-term (Log-likelihood: -1254.74)

R-Konstante -1.6039 0.0813 -19.7368 1.0000
R-Alter 31 bis 50 -0.0317 0.1313 -0.2417 0.1910
R-Alter Gber 50 -1.8592 0.3417 -5.4406 1.0000
g-Konstante -0.0619 0.0123 -5.0351 1.0000
g-Alter 31 bis 50 -0.0084 0.0179 -0.4686 0.3606
g-Alter Uber 50 -0.0209 0.0383 -0.5460 0.4150
Log-logistisch (Typ 1) (Log-likelihood: -1248.61)

Konstante -1.3210 0.0731 -18.0728 1.0000
Alter 31 bis 50 -0.0876 0.1199 -0.7306 0.5350
Alter iber 50 -2.3385 0.2207 -10.5946 1.0000
In(p) 0.2925 0.0404 7.2349 1.0000
Log-logistisch (Typ 1) (Log-likelihood: -1236.48)

Konstante -1.3287 0.0707 -18.7821 1.0000
Alter 31 bis 50 -0.0805 0.1032 -0.7800 0.5646
Alter iber 50 -1.9901 0.2399 -8.2950 1.0000
In(l) -0.7707 0.1541 -5.0010 1.0000
In(p) 0.5353 0.0761 7.0368 1.0000
Sichel (Log-likelihood: -1278.72)

Konstante -1.7516 0.0865 -20.2569 1.0000
Alter 31 bis 50 -0.0914 0.1031 -0.8865 0.6246
Alter iber 50 -2.0712 0.2396 -8.6430 1.0000
In(g) 1.3489 0.0529 25.4761 1.0000

Das Gompertz-Modell impliziert bei negativen y-Koffizienten, dal} die Hazardrate
mit der Zeit gegen Null tendiert. Das Gompertz-Makeham-Modell enthélt eine zu-
sétzliche Konstante a, gegen die die Rate - sofern sie fallt - tendieren wiirde. Auch
diese Konstante kann (mufl aber nicht) mit Kovariaten verknupft werden, so daf3
sich als vollstandige Formulierung ergibt:

r(t; X) = exp(ot, + Xot) +exp(B, + XB)+exp((y, + Xy)t) (10)
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Dieses Modell ist bereit relativ komplex; es kann zwar sehr verschiedenartige
(wenngleich nur monoton steigende oder fallende) Verlaufe modellieren, dies wird
jedoch mit dem Nachteil einer sehr aufwendigen Modellsuche sowie im (brigen
auch mit Problemen bei der Durchfihrung der Modellschdtzung erkauft. Solche
Schwierigkeiten deuten dann allerdings im allgemeinen darauf hin, dal? das Modell
den Daten nicht sehr gut angemessen ist. Auch bei unseren - eigentlich sehr einfa-
chen - Beispieldaten traten solche Probleme auf (der Schéatzalgorithmus konver-
gierte erst nach 75 Iterationen und erbrachte Schatzungen mit extrem hohen Stan-
dardfehlern), was als Indikator daflir gelten kénnte, dal} der unterstellte monotone
Verlauf nur eine grobe Annaherung an den tatséachlichen Verlauf ist. (Daher ver-
zichte ich auf eine Wiedergabe der Ergebnisse in Darstellung 4).

Im Gegensatz zu Weibull- und Gompertz-(Makeham-)Modellen sind die beiden
folgenden Modelle in der Lage, Hazardfunktionen zu modellieren, die zunéchst
steigen und erst dann fallen. Relativ haufig angewendet wird die log-logistische
Verteilung mit folgender Formulierung (A: 292 f.; BHM: 39 f. und 240 f.; DM:
153):%

_ exp(B, + XB)" pt"*
1+ (exp(B, + XB)t)’

r(t; X (11)

Hier ergibt sich bei einem Koeffizienten p von > 1 (bzw. von In(p) > 0) eine zu-
nachst steigende und dann fallende Hazardrate, wéhrend bei p < 1 bzw. In(p) <0
die Hazardrate von Anfang an féllt. Im vorliegenden Falle ergibt die Modellschét-
zung tatsachlich den nach den explorativen Analysen in Teil I, Abschnitt 3 zu er-
wartenden Verlauf einer zunadchst steigenden und anschlieBend fallenden Hazar-
drate.

Ein noch flexibleres log-logistisches Modell mit einem weiteren Parameter wur-
de von Schneider (1991) und Bruderl (vgl. Briderl/Diekmann 1995) entwickelt. In
der Formulierung von Bruderl - diejenige von Schneider unterscheidet sich nur
geringfugig - wird folgende Rate geschétzt:

at)"
r(t; X) =exp(B, + X[%);)(Jr(;k)t)p (12)

Mit dieser Formulierung - zur Unterscheidung von der vorhergehenden Formu-
lierung spreche ich vom log-logistischen Modell Typ 11# - kdnnen noch steiler an-
steigende Hazardfunktionen modelliert werden als mit dem zuerst genannten Mo-
dell vom Typ I. Dementsprechend weist das Modell vom Typ Il eine noch groRere
Log-Likelihood auf als das Modell vom Typ 1, d.h., es ist den Daten vermutlich
noch besser angemessen. Nach der Hohe der Log-Likelihood handelt es sich hier-
bei um das erklarungskréftigste Modell berhaupt; es Gbertrifft sogar die weiter
oben
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dargestellten komplexen Exponentialmodelle, obwohl diese noch mehr Parameter
zur Modellierung der Hazardfunktion verwenden.

Ebenfalls eine zunéchst steigende und dann fallende Rate kann mit Hilfe der Si-
chel-Verteilung modelliert werden (vgl. A: 231; DM: 152 f.):

r(t; X) = exp(B, + XB)t exp(—t /) (13)

Dieses Modell 188t sich relativ gut inhaltlich interpretieren: Angenommen wird
ein Maximum der Rate bei t = y (in unserem Beispiel: exp(1.3489) = 3.85) und ein
Wendepunkt bei t = 2y.* Eine wesentliche Eigenschaft unterscheidet es von dem
vorgenannten Modell: Es geht davon aus, daB ein Teil der Untersuchungspopula-
tion niemals den Ausgangszustand verlalt, was in dem Kontext, in dem dieses Mo-
dell entwickelt wurde, der Analyse von Heiratsdauern, durchaus realistisch ist, da -
trotz ansteigender Scheidungsziffern - die Mehrzahl der Ehen nicht mit einer
Scheidung endet. Im vorliegenden Fall ist diese Annahme allerdings moglicherwei-
se unangemessen, und so zeigt dieses Modell eine deutlich geringere Log-Likeli-
hood als die meisten anderen Modelle.

Wenn wir jetzt wiederum einige der erdrterten Modelle graphisch vergleichen®,
so wird man auch aufgrund der Verladufe der Hazardraten (Darstellung 5) geneigt
sein, dem log-logistischen Modell (Typ I1) den Vorzug zu geben, welches auch den
hochsten Wert der Log-Likelihood aufweist. Zusétzlich mochte ich die von den
Modellen vorhergesagten Survivorfunktionen abbilden (Darstellung 6). Zundchst
bestétigt sich die weiter oben getroffene Feststellung, dal die sehr unterschiedli-
chen Hazardraten, die von den verschiedenen Modellen geschatzt werden, zu recht
ahnlichen Survivorfunktionen fiihren. Bei genauem Hinsehen zeigt sich aber doch,
dal3 jedenfalls im mittleren Bereich das Weibull-Modell den Verlauf der Survivor-
funktion tendenziell unter- und das Sichelmodell diesen Verlauf tendenziell Uber-
schatzt, wahrend das log-logistische Modell insgesamt die grofite Néhe zu dem
»datennahen« Life-Table-Schatzer aufweist.

Trotzdem mdchte ich noch einmal betonen, daR die »Ergebnisse« dieser Model-
le teilweise durch die Modellwahl vorausgesetzt sind: Auch wenn die Hazardrate
tatsdchlich ansteigt, fuhrt z.B. ein log-logistisches oder log-normales Modell zu
dem »Ergebnis«, dal} die Rate nach einem initialen Anstieg absinkt! Umgekehrt
fuhren Weibull- und Gompertz-Modell immer zu dem »Ergebnis« monoton stei-
gender oder fallender Raten, auch wenn kein monotoner Verlauf vorliegt.

Fur weitere Uberpriifungen, welches aus der Vielzahl mdglicher Modelle den
Daten am besten angemessen ist, werden in der Literatur insbesondere Residuen-
analysen vorgeschlagen. Deren Darstellung wiirde hier zu weit fiihren, und es sei
wieder auf die Lehrbuchliteratur verwiesen (A: 272 f.; BHM v.a. S. 189, 217, 237,
246).
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Darstellung 5:  Hazardfunktionen fur die Altersgruppe bis 30 (Schatzungen nach Life-
Table, Weibull-, log-logistischem (Typ Il) und Sichelmodell)
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Zum SchluB ist darauf hinzuweisen, dal hier nur die gebrauchlichsten Verfahren
parametrischer Analyse dargestellt werden konnten. So befindet sich unter den hier
diskutierten Verfahren keines, welches eine zunéchst fallende und dann steigende
Hazardrate modellieren kann. Daher sind Versuche zu erwahnen, sehr allgemeine
Modelle zu formulieren, welche sowohl die hier vorgestellten Modelle als Spezial-
fall enthalten als auch weitere Verldufe zu modellieren geeignet sind. Zu nennen
sind hier Modelle mit einer verallgemeinerten Gamma-Verteilung oder solche mit
einer Box-Cox-Transformation, zu denen in der Lehrbuchliteratur jedoch leider nur
kurze Hinweise vorliegen (A: 234 f.).% Auch hier gilt die oben gedufRerte Warnung:
Einerseits erlaubt die hohe Flexibilitat der Modelle die Prifung einer Vielzahl von
Hypothesen; andererseits legt gerade dies nahe, mit der Interpretation von Ergeb-
nissen, die nicht aufgrund gezielter Hypothesen, sondern durch exploratives
»Herumprobieren« zustandegekommen sind, vorsichtig zu sein.
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Darstellung 6:  Survivorfunktionen fur die Altersgruppe bis 30 (Schatzungen nach Life-
Table, Weibull-, log-logistischem (Typ I1) und Sichelmodell)
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5. Modelle fur diskrete Verweildauern

In diesem Abschnitt mdchte ich kurz auf Modelle eingehen, die angewendet wer-
den konnen, wenn diskrete Verweildauern vorliegen. Grundsatzlich - vgl. die Aus-
fuhrungen in Teil 1, Abschnitt 2 - ist damit gemeint, dal} der interessierende Zu-
standswechsel nicht jederzeit, sondern nur zu fixen Zeitpunkten stattfinden kann
(Wahlen, Versetzungen in der Schule). In der Praxis wird jedoch vielfach auch
vorgeschlagen, solche Modelle anzuwenden, wenn es sich um stark gruppierte oder
aggregierte Dauern handelt (Hamerle/Tutz 1989). So haben z.B. Licht/Steiner
(1991) die hier herangezogenen Arbeitslosigkeitsdaten aus dem SOEP mit einem
Modell fur diskrete Dauern untersucht, weil es sich bei den monatlichen Messun-
gen um gruppierte Daten handelt.?

Zwei relativ einfache und doch ziemlich flexible Modelle basieren auf der logi-
stischen Verteilung sowie auf der komplementéaren Log-Log-Verteilung (auch um-
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gekehrt als doppelte Exponentialverteilung bezeichnet). Die erste Verteilung ist aus
der Analyse binérer abhéngiger Variablen mit dem Verfahren der logistischen Re-
gression inzwischen hinlanglich vertraut (Urban 1993). Als einfaches Modell er-
halten wir auch hier ein Modell ohne Zeitabhéngigkeit:

Logistisches Modell flr diskrete Zeit ohne Zeitabhangigkeit:
- exp(B, + XB)

~ 1+exp(B, + XB) (14

r(t; X

Zeitabhéngigkeit des Prozesses kann ganz analog zum Exponentialmodell durch
Hinzufiigen eines Polynom-Terms fiir die Zeit modelliert werden:

Logistisches Modell flr diskrete Zeit mit Zeitabhangigkeit:
(6% exp(Bo + XB+ Bt + Bt +.. Bt

" 14 exp(By + XB + Bt + B’ +...Byt" o

Dieses Modell hat den Vorzug, dal} es grundsatzlich mit jedem Programm reali-
siert werden kann, welches ein logistisches Regressionsmodell schatzen kann (vgl.
Allison 1982; Yamaguchi 1991, Kap. 2). Alternativ dazu wird auch ein Modell
vorgeschlagen, welches auf der doppelten Exponentialverteilung bzw. deren Kom-
plementdrwert beruht; daher wird es vielfach als komplementares Log-Log-Modell
bezeichnet. Auch hier lassen sich ein einfaches Modell ohne Zeitabhéngigkeit und
ein Modell mit Polynom-Term fur die Zeitabhangigkeit formulieren:

Komplementéres Log-log-Modell fiir diskrete Zeit ohne Zeitabhangigkeit
r(t; X) = 1—exp{—exp(B, + XB)} (16)

Komplementéares Log-log-Modell fur diskrete Zeit mit Zeitabhangigkeit
r(t;X)=1- exp{—exp(B0 +XB + Bt +B,t° +...Bmt“)} (17)

In unserem Beispiel fuhren beide Modelle zu praktisch identischen Ergebnissen.
Daher werden nur die Ergebnisse des logistischen Modells vorgestellt (Darstellung
7). Die Ergebnisse &hneln sehr stark denjenigen, die mit dem Exponentialmodell
fur stetige Zeiten erhalten wurden. Im einfachen, zeitkonstanten Modell ist auch
hier der Parameter fur die Altersgruppe der 31- bis 50jahrigen beinahe auf dem 5-
Prozent-Niveau signifikant.
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Darstellung 7: Ergebnisse logistischer Hazardratenmodelle fur diskrete Zeit
(erweiterte Beispieldaten aus Teil I, Darstellung 3)

Variable Coeff Error T-Stat Signif
Zeitkonstantes Modell (Log-likelihood: -1313.86)

Konstante -1.8945 0.0685 -27.6468 1.0000
Alter 31 bis 50 -0.2130 0.1094 -1.9461 0.9484
Alter tber 50 -2.3404 0.2410 -9.7105 1.0000
Polynom 1. Grades (Log-likelihood: -1264.08)

Konstante -1.4773 0.0812 -18.1974 1.0000
Alter 31 bis 50 -0.0521 0.1113 -0.4679 0.3601
Alter tiber 50 -2.0359 0.2433 -8.3670 1.0000
Bt1 -0.0716 0.0092 -7.8140 1.0000
Polynom 4. Grades (Log-likelihood: -1258.07)

Konstante -1.8674189 0.1576898 -11.8423561 1.0000
Alter 31 bis 50 -0.0536346 0.1114339 -0.4813137 0.3697
Alter tiber 50 -2.0370082 0.2438730 -8.3527419 1.0000
Bt1 0.1665113 0.0768530 2.1665921 0.9697
Bto -0.0302462 0.0098949 -3.0567520 0.9978
Rt3 0.0011732 0.0004203 2.7915498 0.9948
Bta -0.0000136 0.0000055 -2.4630662 0.9862

Log-likelihood des Grundmodells nur mit Konstante: -1403.38

Allerdings zeigt dieses Modell wiederum eine deutlich schlechtere Modellanpas-
sung als die zeitabhangigen Modelle, unter denen hier die beiden mit Polynom 1.
und 4. Grades dargestellt werden, da diejenigen mit Polynom 2. und 3. Grades kei-
ne signifikanten Koeffizienten fir die Polynomglieder und auch keinen Erkla-
rungszuwachs erbrachten.

Einige weitere Modelle wie etwa ein Cox-Modell fur gruppierte Zeiten sowie
ein von Aranda-Ordaz vorgeschlagenes, relativ flexibles Modell werden in der ein-
schlagigen Spezialliteratur diskutiert (Hamerle/Tutz 1989: 31 ff.).

Insgesamt 1403t sich festhalten, dall vermutlich bei den hier untersuchten Daten
die MeReinheit fir die Verweildauern in Form von Monaten klein genug ist, um sie
auch mit Modellen fiir stetige Zeiten analysieren zu konnen. Die Tatsache, daf}
Modelle flr diskrete Verweildauern, soweit sie vergleichbar sind, zu den gleichen
SchluRfolgerungen flhren - zunéchst kurzfristig steigende, dann sinkende Hazard-
rate, kann aber als zuséatzliche Abstiitzung der Ergebnisse gewertet werden. Liegen
andere Datenstrukturen vor, insbesondere also noch groRere MeRintervalle oder
tatsdchlich diskrete Ereignisse, sind die hier genannten Modelle eine wichtige al-
ternative Auswertungsmaoglichkeit.
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6. Zeitabhangige (zeitveranderliche) Kovariaten

In diesem Abschnitt mdchte ich noch kurz auf die Mdglichkeit eingehen, mit den
hier besprochenen Verfahren die Einflusse von Kovariaten zu untersuchen, die sich
selbst wahrend des untersuchten Prozesses dndern. Grundsatzlich ist hierin eine der
wichtigsten Anwendungsmaglichkeiten zu sehen, die mit anderen statistischen
Verfahren nicht in der gleichen Weise erreicht werden kann. Eine ausfihrliche
Erorterung wirde aber den Rahmen dieser Arbeit sprengen, ich will daher nur ei-
nige Beispiele ansprechen und kurz auf die praktische Durchflihrung eingehen.

Zunachst ist auf die wichtige Unterscheidung zwischen extern und intern zeitab-
héngigen Kovariaten einzugehen. Interne Zeitabhangigkeit meint den Sachverhalt,
dal3 sich Kovariaten in Abhédngigkeit von der Dauer des untersuchten Prozesses
selbst verandern. So kdnnten Arbeitslose mit zunehmender Arbeitslosigkeitsdauer
immer groRere Entmutigungseffekte zeigen.® Solche Effekte sind fiir die Daten-
auswertung problematisch, weil sie schwer von der Zeitabhéangigkeit des Prozesses
selbst zu trennen sind, so dal man h&ufig genétigt ist, die Zeitabhangigkeit einfach
festzustellen und entweder ihr aufgrund theoretischer Uberlegungen eine substan-
tielle Interpretation zu geben oder zu versuchen, diese substantielle Interpretation
durch andere Daten oder Analysemethoden zu erharten (vgl. zum Beispiel der Ar-
beitslosigkeit Winter-Ebmer 1992).%

Externe Zeitabhangigkeit von Kovariaten liegt vor, wenn sich Werte von erkla-
renden Variablen zwar wahrend, aber (mutmaRlich) nicht infolge des untersuchten
Prozesses &ndern. Ein Beispiel hierfir ware die Arbeitsmarktlage, gemessen in
regionalen Arbeitslosigkeitsquoten (vgl. Hujer/Schneider 1987, 1992). Diese an-
dert sich (praktisch) unabhangig vom Arbeitslosigkeitsschicksal des einzelnen Ar-
beitslosen. Im konkreten Beispiel ist insbesondere an Saisonalitatseffekte zu den-
ken, d.h., an die Verschlechterung der Arbeitsmarktsituation im Winter und ihre
Verbesserung im Frihjahr. Aber auch Individualdaten lassen sich als extern zeit-
veranderlich auffassen, z.B. Daten zur Familiensituation. Es ist bekannt, daf Heirat
und Geburt von Kindern sich auf das Erwerbsverhalten insbesondere von Frauen
auswirken, und es kann nach bisherigen Analysen davon ausgegangen werden, daf3
dies auch fur die Arbeitslosigkeit zutrifft (Ludwig-Mayerhofer 1990). Man kann
sich solche Kovariaten so vorstellen: Es gibt, ahnlich wie in unseren Beispieldaten,
verschiedene Gruppen von Arbeitslosen, z.B. verheiratete und ledige Personen, mit
je unterschiedlichen Hazardraten. Wenn eine Person wahrend der Arbeitslosigkeit
heiratet (oder umgekehrt sich trennt oder scheiden I4(3t), so heif3t das praktisch, dal
sie wéhrend der Arbeitslosigkeit aus der einen in die andere Gruppe wechselt, d.h.,
die Risikomenge der einen Gruppe verlalt und - wahrend des Prozesses, also nicht
zum Zeitpunkt Null, sondern zum Zeitpunkt des Wechsels! - derjenigen der ande-
ren Gruppen zugeschlagen wird.*

Allgemein &Rt sich also sagen: Bei der Einbeziehung zeitveranderlicher (oder
zeitabhéngiger) Kovariaten mul} - ganz ahnlich wie bei dem im Vordergrund der
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Analyse stehenden ProzeR selbst - bekannt sein, zu welchem Zeitpunkt ein Wech-
sel in der erkl&renden Variablen eintritt, und nattrlich, welche Werte diese Varia-
ble zu den verschiedenen Zeitpunkten hat. D.h. die zeitabh&ngigen Kovariaten
kdnnen ohne weiteres mehrmals oder h&ufig ihre Werte wechseln, wie es z.B. bei
einer Untersuchung der Arbeitslosigkeit der Fall wére, die sich Gber mehrere Jahre
erstreckt und monatliche Arbeitslosenquoten als zeitveranderliche Kovariate ein-
bezieht. In anderen Fallen geht es moglicherweise nur um einmalige Veranderun-
gen, etwa den Zeitpunkt, zu dem eine Person eine Ausbildung abgeschlossen hat.
In solchen Féllen genligt es im allgemeinen, diesen Zeitpunkt als Variable in den
Datensatz aufzunehmen und Félle, bei denen die betreffende Anderung nicht ein-
tritt, mit einem geeigneten Wert zu kodieren.

Wie lassen sich solche Variablen mit den hier untersuchten Modellen analysie-
ren? Im Rahmen des semiparametrischen Cox-Modells ist das Verfahren grund-
sétzlich relativ einfach. Es gentgt hier, wie soeben geschildert, die entsprechenden
Variablen in einer Form im Datensatz verfiighar zu haben, die eine Beziehung auf
die Dauer des untersuchten Prozesses ermdglicht. Wie das konkret geschieht, muf
in den einschlagigen Programmhandbiichern und der Lehrbuchliteratur nachgese-
hen werden (BHM: 155 ff.). Allerdings wird, sofern es sich nicht nur um wenige
Kovariaten handelt, die Rechenzeit u.U. Uberproportional lang, so daR sich bei
vielen zeitveranderlichen Kovariaten auch im Cox-Modell ein VVorgehen empfiehilt,
das bei den parametrischen Modellen unumgéanglich ist. Dieses VVorgehen besteht
darin, die untersuchten Episoden jeweils an der Stelle, an der die zeitveranderli-
chen Kovariaten ihren Wert &ndern, in Teilepisoden zu zerlegen (»Episodensplit-
ting«). Konkret: Wenn ein Individuum z.B. eine Arbeitslosigkeitsdauer von 10
Monaten aufweist und nach 5 Monaten heiratet, so miissen aus der entsprechenden
Episode zwei Episoden gemacht werden: Die erste mit einer Dauer von 0 bis 5, die
zweite mit einer Dauer von 5 bis 10. Die betreffende zeitabhdngige Kovariate
muRte in den beiden Teilepisoden Werte aufweisen, die den Zustandswechsel wie-
dergeben (also z.B. O fir ledig und 1 fir verheiratet), die zeitkonstanten Kovariaten
muRten fur beide Teilepisoden identisch sein. Die erste Teilepisode ware als zen-
siert zu betrachten, da die Person ja nach 5 Monaten noch arbeitslos ist. Ein solches
Episodensplitting ist entgegen der Darstellung von BHM (193 ff., v.a. 196) auch
problemlos mit SPSS oder vergleichbaren Programmen durchfiihrbar.®* Zu beach-
ten ist, daB nicht alle Programme in der Lage sind, entsprechende Datensétze aus-
zuwerten; Voraussetzung ist, daB sie andere Anfangszeiten als »0« zulassen.*” - Die
Analyse mit parametrischen Modellen hat nattrlich den Vorteil, dal? hier zusétzlich
die Zeitabhéngigkeit der Hazardrate selbst modelliert werden kann.

Abschlielend ist darauf hinzuweisen, dal} man auf diese Weise auch die wech-
selseitige Beeinflussung von Prozessen untersuchen kann. Wenn wir hier das Bei-
spiel angesprochen haben, dal? die Geburt von Kindern die Arbeitslosigkeitsver-
laufe verdndern kann, so konnte man auch der Frage nachgehen, ob umgekehrt die
Arbeitslosigkeit von Frauen die Neigung beeinfluft, Kinder zu bekommen - wobei
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die Wirkungsrichtung auch vom Familienkontext abhéngen konnte, d.h., bei einer
gunstigen 6konomischen Situation konnte die Arbeitslosigkeit moglicherweise als
Gelegenheit gesehen werden, einen Kinderwunsch zu realisieren, wéhrend umge-
kehrt eine ohnehin unginstige Situation durch die eigene Arbeitslosigkeit noch
verschlechtert wirde und dadurch eher einem Kinderwunsch entgegenwirken
konnte. Entsprechende Analysen fiir den Zusammenhang von Kindern und Unter-
brechungen der Erwerbstétigkeit hat z.B. Huinink (1991, 1992) vorgestellt. Grund-
sétzlich sind solche Analysen wiederum, wie Huinink in den genannten Arbeiten
verdeutlicht, vor allem dann unproblematisch, wenn keine Dauerabhangigkeit vor-
liegt, d.h., wenn z.B. zwar die Arbeitslosigkeit an sich, aber nicht ihre Dauer, sich
auf die Geburt von Kindern auswirkt (und umgekehrt). Auch hier steht aber die
Entwicklung von statistischen Modellen erst in den Anfangen.

7. Mehrere Zielzustande

Bislang wurden nur Ubergénge in einen einzigen Zielzustand untersucht, in unse-
rem Beispiel von der Arbeitslosigkeit in die Vollzeitbeschaftigung. Hier soll kurz
darauf eingegangen werden, wie zu verfahren ist, wenn Ubergange in mehrere Ziel-
zustande moglich sind (vgl. A: 77 ff.; BHM: 59 ff., 78 ff., 133 ff., 164 ff.; DM: 51
f., 174 ff.).

Entscheidend ist hier die Annahme, daf die verschiedenen Risiken voneinander
unabhéangig sein sollten. Diese Annahme zeigt eine deutliche Analogie zur Forde-
rung nach der Unabhéngigkeit von Zensierungen und Ereignissen, und tatsachlich
besteht ein unmittelbarer Bezug dazu. Denn, wie schon in Teil | kurz angedeutet,
verfahrt man bei der Analyse mehrerer Zielzustinde so, daB die Ubergange in die
einzelnen Zielzustande separat analysiert werden,* wobei jeweils samtliche ande-
ren Zielzustande als rechtszensierte Daten betrachtet werden (so wie wir auch in
unserer Beispielsanalyse immer mit den Ubergédngen in andere Zustande verfahren
sind). Den Analysen fir die einzelnen Zielzustdnde kdnnen dabei ohne weiteres
verschiedene Modelle des Verlaufs der Hazardfunktion zugrundegelegt werden,
also z.B. ein zeitkonstantes Exponentialmodell fiir den Ubergang in Zustand A, ein
Weibull-Modell fiir den Ubergang in Zustand B, usw.

Die Annahme der Unabhangigkeit der verschiedenen Zielzustande bzw. Uber-
génge ist nicht immer plausibel. Auch in unserem Beispiel mlssen wir davon aus-
gehen, daB z.B. Personen mit geringen Chancen einer (Wieder-)Beschéftigung eine
héhere Wahrscheinlichkeit aufweisen, aus dem Arbeitslosenbestand auszuscheiden
und den Arbeitsmarkt ganz zu verlassen. Das kann dazu fuhren, daR die Beschafti-
gungschancen u.U. sogar Uberschatzt werden. Insofern miissen unsere Ergebnisse
mit einer 