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1 Einleitung

Regressionsanalytische Verfahren wie die lineare oder logistische Regression gehé-
ren zu den am haufigsten verwendeten Werkzeugen bei der Untersuchung multiva-
riater Zusammenhénge in der Betriebswirtschaftslehre und hier insbesondere im Be-
reich des Marketing. Einhergehend mit dem zunehmenden Interesse an dynami-
schen Prozessen (Blossfeld, Hamerle und Mayer 1989, S. 235), deren Analyse auf-
grund erhohter Datenverfugbarkeit z.B. im Bereich der Neuen Medien erméglicht
wird, zeigen sich aber auch sehr schnell die Grenzen dieser Verfahren. Probleme
wie die Behandlung zensierter Beobachtungen oder die Berlicksichtigung zeitvariab-
ler Einflussfaktoren kénnen nicht adaquat bertcksichtigt und abgebildet werden bzw.
fuhren zu unvermeidlichen Verzerrungen der Untersuchungsergebnisse (vgl. dazu
ausfuhrlich Allison 1995, S. 4 Helsen und Schmittlein 1993, S. 399 f., Hutchinson
1988, S. 207 f., Litfin 2000, S. 61 ff. und Peterson 1991, S. 273 {.). Vor diesem Hin-
tergrund rlickt ein weiteres regressionsanalytisches Verfahren in den Blickpunkt des
Interesses, das bis jetzt nur eine vergleichsweise geringe Aufmerksamkeit im Kon-
text der Betriebswirtschaftslehre wohl aber in anderen Wissenschaftsdisziplinen wie
der Medizin und dem Ingenieurwesen erfahren hat (Hutchinson 1988, 205). die Ha-
zard-Analyse. Aufgrund der vergleichsweise geringen Anzahl von Untersuchungen,
die sich bisher dieses Instrumentes bedient haben, ist es das Ziel der nachfolgen-
den Ausfihrungen, dem Leser einen komprimierten Uberblick (ber Idee und Vorge-
hensweise bei der Hazard-Analyse zu vermitteln. Damit werden die Hinweise von
Mahajan/Muller/Bass (Mahajan, Muller und Bass 1990, S. 19 f.) und Rangaswa-
my/Gupta (Rangaswamy und Gupta 1999, S. 24 ff.) aufgegriffen, die dieses Verfah-
ren flUr eines der am erfolgsversprechensten Instrumente bei der Analyse von Adop-
tions- bzw. Diffusionsprozessen, die exemplarisch fur das Interesse an dynamischen
Prozessen an sich stehen, halten.

2 Die Hazard-Analyse als Instrument zur Untersu-
chung dynamischer Prozesse

Die Hazard-Analyse' ist auf die Untersuchung des Auftretens von Ereignissen, als
deren Folge sich ein Zustandswechsel beim Untersuchungsobjekt ergibt, im Zeitab-

' In der Literatur existieren zahlreiche Bezeichnungen fiir dieses Verfahren, u.a. die Bezeichnungen
Ereignisanalyse, Event-History-Ansatz bzw. Ubergangsra_tenmodelle, Uberlebensmodelle und Sur-
vivormodelle. Fiir eine Einordnung dieser Modelle in die Okonometrie vgl. Hansen 1991, S. 390 ff.



lauf auf Basis von Langsschnitts- und Paneldaten zugeschnitten (Blossfeld, Hamerle
und Mayer 1986, S. 27). Im Gegensatz zu statischen Modellen wie der logistischen
Regression oder der Diskriminanzanalyse ist aber nicht nur der Zustand zu einem
bestimmten Zeitpunkt bedeutsam, sondern es interessiert zusétzlich noch die Zeit-
dauer bis zum Zustandswechsel. Die Verwendung dieser Information ist von Bedeu-
tung, da die Wahrscheinlichkeit, dass es zu einem Zustandswechsel kommt, bei ei-
ner Vielzahl von Fragestellungen abhangig ist von der bereits vergangenen Verweil-
dauer des Individuums in einem bestimmten Anfangszustand. Dies gilt z.B. fur Adop-
tions- bzw. Diffusionsprozesse, bei denen die Ubernahme allein aufgrund der Tatsa-
che, dass sich ein Produkt Uber einen lédngeren Zeitraum zunehmend am Markt etab-
liert, wahrscheinlicher wird. Ahnlich gelagerte Zusammenhange kann man auch fir
das (Wieder-)Kaufverhalten oder Fragen der Kundenbindung vermuten. Mit Hilfe der
Hazard-Analyse kann diese funktionale Abhangigkeit des untersuchten Prozesses
von der Zeit explizit berlUcksichtigt werden. Darliber hinaus kénnen zeitveranderliche
Einflussgrél’sen in die Analyse integriert werden. Dies ist ein weiterer entscheidender
Vorteil gegentiber der Anwendung einer linearen bzw. logistischen Regression. Fer-
ner erlauben Hazard-Modelle eine adéquate Erfassung der bereits erwahnten Zen-
sierungsproblematik, ohne dass es zu Verzerrungen der geschatzten Parameter und
den daraus méglicherweise resultierenden fehlerhaften Implikationen kommt. Diese
Verbesserungen bzw. Vorteile der Modellierung der Zeitdauerabhangigkeit mit Hilfe
der Hazard-Analyse erlauben umfassendere Aussagen bezlglich der Vorteilhaftig-
keit von Promotionsmafnahmen, der Bewertung von Kunden, des Timings von Mar-
ketingaktivitdten, des Managements eines existierenden Kundenbestandes (Helsen
und Schmittlein 1993, S. 412). Dennoch gibt es erst vergleichsweise wenige Arbei-
ten im Bereich des Marketing wie die nachfolgende Bestandsaufnahme in Tabelle
2-1 der neueren empirischen Forschung zeigt.



Tabelle 2-1: Hazard Modelle im Marketing

Verfasser

Stichprobe/

Branchenfokus

Zu untersuchendes
Phinomen

Modelityp

Inhaltliche und/oder
methodische Hauptbe-
funde

Besonderheiten

Kaufverhalten bei Konsumgiitern: Wirkung von Marketing Mix Variablen

Chintagunta 1998

Scanner-Paneldaten auf
Haushaltsebene (400
Haushalte)/Konsumgiiter

simultane Untersuchung
von Kaufzeitpunkt und
Markenwaht

Proportional Hazard
(Box-Cox-Formulierung
der Baseline) und Para-
metrische Formulierung:
Log-Logistische Formu-
lierung

Haushalte kaufen in rela-
tiv regelméBigen Ab-
stdnden und sind zu die-
sen Zeitpunkten relativ
preissensibel.

Positive Log Likelihood
Werte

Chintagunta und Haldar
1998

Haushaltsda-
ten/Konsumgiiter

Abhéangigkeit von Kaufin-
tervallen in komplemen-
taren oder substitutiven
Produktkategorien

Bivariate Hazardformu-
lierung basierend auf
Farlie-Gumble-
Morgenstern-
Verteilungsfamilie

Signifikanter und erwar-
tungskonformer Zusam-
menhang zwischen Kau-
fen in verwandten Pro-
dukt-Kategorien

Erste Studie im Marke-
ting, in der ein bivariater
Hazard-Ansatz verwen-
det wird

Goniil und  Srinivasan

1993

84 Haushalte / Konsum-
giiter

Kaufverhalten insbeson-
dere Markenwechsel so-
wie methodisch: Modell-
vergleich

Proportional Hazard und
Parametrische Formulie-
rung: Quadratische
Gompertz Verteilung

Random-Effekt  Modell
mit Gompertz Formulie-
rung der Hazard-Rate
erweist sich als iiberle-
gen

Competing Risk Modell
mit Heterogenitét

Helsen und Schmittlein
1993

Paneldaten/Konsumgiiter

Kaufintervalle

Parametrische Formulie-
rung: Weibull und Quad-
ratisch

Sonderpreise haben ei-
nen erwartungskonfor-
men aber nicht signifi-
kanten Einfluss.

Vergleich mit Probit- und
Regressionsanalyse




Verfasser Stichprobe/ Zu untersuchendes Modelityp Inhaltliche und/oder Besonderheiten
Branchenfokus Phidnomen methodische Hauptbe-
funde
Hruschka, Stoiber und|236 Haushal- | Kaufverhalten insbeson- | Parametrische Formulie- | Bezogen auf Kéaufe in-| Mehrstufige Modellierung
Hamerle 1998 te/Konsumgiiter dere Markenwahl| rung: Weibull, Erlang-2,| nerhalb einer Produktka- | auf Produktkategorie-

Log-Logistisch

tegorie haben Promoti-
onmaRnahmen keine in-
tervall-verkiirzende Wir-
kung wohl aber auf die
Wiederkaufintervalle ein-
zelner Marken

und Markenebene

Jain 1991

427 bzw. 166 Haushalte”
/ Konsumgiiter

Kaufintervalie

Proportional Hazard
(Box-Cox-Formulierung
der Baseline)

Nicht-monotoner Verlauf
der Hazard-Rate, d.h. die
Zeitdauer bis zum n&chs-
ten Kauf steigt zundchst
an und nimmt im weite-
ren Verlauf ab. Folglich
kdnnen Kaufintervalle
nicht mit den im alige-
meinen verwendeten
Verteilungen abgebildet
werden.

Vergleich der Modellie-
rungsmdoglichkeit fir un-
beobachtete Heterogeni-
tét, S. 16 f.

2 Es fand eine Segmentierung nach Art des untersuchten Produktes, hier Kaffee, statt. Wobei zwischen gemahlenem und Iéslichem Kaffee unterschieden wurde

(Jain 1991, S. 9)




Verfasser

Stichprobe/

Branchenfokus

Zu untersuchendes
Phdnomen

Modelltyp

Inhaltliche und/oder
methodische Hauptbe-
funde

Besonderheiten

Neuproduktentwicklung und -einfiihrung

Béahr-Seppelfricke 1999

Privathaushalte / Haus-
haltsgeréte, Unterhal-
tungs- und Kommunika-
tionselektronik sowie Te-
lekommunikation

Modellierung von Wie-
derholungskaufen  auf-
grund von Ersatzbe-
schaffung im Rahmen
einer Diffusionsstudie

Parametrische Formulie-
rung: Vergleich Weibull-
und Gammaverteilungs-
familie

Wahl der Verteilungsfa-
milie hat keinen ent-
scheidenden Einfluss auf
die Ergebnisse

Chandrashekaran und|3236 Firmen unter-|Focus auf die Diffusion|SPOT Modell, das sich — | Signifikanter Einfluss | Modifiziertes Split-
Sinha 1995 schiedlicher Branchen von PCs vereinfacht ausgedriickt- | von Firmencharakteristi- | Hazard Modell

als Kombination aus Pro- | ka auf das Adoptions-

bit-/Tobit-/Hazard- bzw. | verhalten. Modellver-

Split-Hazard Modell dar-|gleich belegt Uberlegen-

stellt heit des SPOT-Modells
Litfin 2000 1005 Haushalte / Tele-| Adoption eines innovati-

kommunikation

ven Tele-
kommunikationsdienstes

Parametrische Formulie-
rung: Log-Normal, Log-
Logistisch, Weibull und
Exponential im Vergleich

Hypothesenkonforme,
aber nur teilweise signifi-
kante Einflisse der auf
den Rogerskriterien fu-
Benden Adoptions-
faktoren, Uberlegenheit
des Split-Ansatzes

Split-Hazard Modell




Verfasser

Stichprobe/

Branchenfokus

Zu untersuchendes
Phdanomen

Modelltyp

Inhaltliche und/oder
methodische Hauptbe-
funde

Besonderheiten

Sinha und Chandrashe-
karan 1992

3689 Banken

Diffusion von Geldaus-
gabeautomaten

Parametrische Formulie-
rung: Log-Normal, Wei-
bull und Exponential
sowie Vergleich der do-
minanten Log-Normalen-

und Weibull-
Spezifikation mit einem
Proportional Hazard-
Ansatz

Unterscheidung in Wahr-
scheinlichkeit und Zeit-
punkt der Adoption sowie
Zuordnung der Wirkung
der Kovariate auf diese
Aspekte von lnnovati-
veness® wird ermaglicht

Split-Hazard Modell

Kundenbeziehungsmanagement

Li 1995

Kundenclub- Beendigung der Mitglied- | Proportional Hazard Identifikation  wechsel- | Vergleich mit logistischer
Kundendaten / Tele-|schaft freudiger Kunden, Kun-|Regression
kommunikation densegmentierung

Bolton 1998 Kundenzufriedenheits- Zusammenhang Kun- | Proportional Hazard Kumulierte Zufriedenheit | Hinweis auf Bias bei

und Nutzungsdaten / Te-
lekommunikation

denzufriedenheit und -
bindung

hat direkt und indirekt
Einfluss auf die Bindung

OLS (S.56)




Verfasser Stichprobe/ Zu untersuchendes Modelltyp Inhaltliche und/oder Besonderheiten
Branchenfokus Phanomen methodische Hauptbe-
funde
Personalwirtschaft
Darden, Hampton und|495 Angestellte / Einzel-| Dauer des Beschifti- | Proportional Hazard Dauer des Beschifti- | Beriicksichtigung zeitva-

Boatwright 1987

handel

gungsverhéltnisses

gungsverhiltnisse héngt
vom Alter und der Positi-
on der Angestellten ab

riabler Kovariate

Hoverstad, Moncrief und
Lucas 1990

3 Beschiftigungskohor-
ten mit insgesamt 8923
Angestellten / Versiche-
rungen

Dauer des Beschifti-
gungsverhaltnisses

Nicht nédher spezifizierte
nicht-parametrische
Sterbetafel Methode

Teilzeitangestellte  wei-
sen ldngere Beschifti-
gungs-verhéltnisse  auf
als Vollzeitangestellte

Moncrief Ill, Hoverstad
und Lucas Jr. 1989

2411 Verkaufsaulen-
dienstmitarbieter / Versi-
cherungen

Dauer des Beschifti-
gungsverhaltnisses

Nicht ndher spezifizierte
nicht-parametrische
Sterbetafel Methode

Mitarbeiter, die hbéhere
Umsatze erzielen, sind
im Durchschnitt
beschiftigt

langer




3 Statistisches Grundkonzept fiir den Ein-
Episoden-Fall

Mit Hilfe der Hazard-Analyse wird der Ubergang eines Untersuchungsobjektes von
einem Anfangs- in einen oder mehrere Endzustéande unter BerUcksichtigung der
Zeitdauer zwischen den Zustandswechseln untersucht. Dabei gilt, dass die Menge
der potentiellen (End-) Zustdnde abzahlbar ist. Diese Zustandswechsel bzw. Ereig-
nisse kénnen zu jedem beliebigen Zeitpunkt eintreten. Es werden also stochastische
Prozesse mit stetiger Zeit und einer endlichen Anzahl von méglichen (End-) Zustén-
den untersucht,® wobei die Zeitdauer zwischen aufeinanderfolgenden Ereignissen
als ,Episode” bezeichnet wird.

Zur formalen Beschreibung dieser stochastischen Prozesse werden im folgenden
die nachstehend aufgeflihrten Gré3en verwendet:

I: Menge der zu untersuchenden Individuen,

t;: Episodenlange des i-ten Individuums (iel, t. > 0),

X: Vektor der erklarenden Kovariablen des i-ten Individuums (iel),

F(t.): Verteilungsfunktion der Episodendauer des i-ten Individuums (i€l),

F'(t,): abgeleitete Verteilungsfunktion der Episodendauer des i-ten Individuums
(iel),

f(t,): Dichtefunktion der Episodendauer des i-ten Individuums (iel),

P(T <t,): Adoptionswahrscheinlichkeit des i-ten Individuums (iel) wahrend der

Beobachtungsperiode,

©, T} Lénge des Beobachtungszeitraumes.

Im einfachsten Fall ergibt sich ein Ein-Episoden-Modell mit einem Anfangs- und ei-
nem Endzustand. Die Episodendauer t; ist je nach untersuchtem Individuum unter-

schiedlich und folgt in der Stichprobe einer spezifischen Verteilung, die mit Hilfe ei-
ner Verteilungsfunktion F(t.) oder auch der zugehdrigen Dichtefunktion f(t;) be-

schrieben werden kann. Da der Bebachtungszeitraum die Lange (0,T] hat, ergibt

3 Auf eine Beschreibung zeitdiskreter Modelle wird an dieser Stelle verzichtet. Diese ergeben sich
bei Modifikation des hier vorgestellten Grundmodells (vgl. dazu unter anderem Hamerle und Tutz
1989, S. 18 ff.). Zudem fithren beide Varianten zu sehr dhnlichen Ergebnissen, wenn die Stichpro-
be groR genug ist und die Zeitintervalle entsprechend klein sind (vgl. die Ergebnisse der Monte-
Carlo-Simulation von Galler 1985, S. 24 f.).



sich folgender Zusammenhang zwischen der Dichtefunktion und der kumulativen
Verteilungsfunktion (vgl. dazu ausfihrlich insbesondere Allison 1995, S. 14 ff;
Andref3 1985, S. 45 ff.; Blossfeld, Hamerle und Mayer 1986, S. 31 ff.; Kalbfleisch
und Prentice 1980, S. 21 ff.; Ronning 1991, S. 171 ff.).

(3-1) F(t)=P(T <t)= tj'f(vi )dv .

Die kumulierte Verteilungsfunktion gibt die Wahrscheinlichkeit an, mit der bis zum
Zeitpunkt t; das interessierende Ereignis beim i-ten Probanden eingetreten ist.

An allen Stellen, an denen F(t) differenzierbar ist, gilt

(3-2) fit)=F'(t).
Die Dichtefunktion f(t) gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass das Ereignis in einem
marginal kleinen Zeitintervall eintritt.

Intuitiv verstandlicher ist die Interpretation der sogenannten Survivorfunktion. Diese
gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass bis zum Zeitpunkt t; beim i-ten Individuum noch
kein Ereignis eingetreten ist, die Episode also noch andauert. Es wird also die zu
Gleichung (3-1) komplementare Aussage formuliert:

(3-3) S(t,)=1-F(t)=P(T > 1)
Survivorfunktionen haben einen in Abhéngigkeit von der Zeit monton fallenden Ver-
lauf. Dies ist einsichtig, da mit zunehmender Zeitdauer bei immer mehr Probanden
das interessierende Ereignis und damit ein Zustandswechsel eintreten wird.

Neben den Formulierungen in (3-1) bis (3-3) stellt die Hazard-Rate* eine weitere
Méglichkeit zur Beschreibung dieses Zufallsprozesses das. Die Hazard-Rate ist das
zentrale Element der Ereignisanalyse. Diekmann und Mitter (Diekmann und Mitter
1984, S. 42) veranschaulichen die Hazard-Rate als ,Haufigkeit von Zustandswech-
seln in einem sehr kleinen Zeitintervall dividiert durch alle ,Uberlebenden’, d.h. Kan-
didaten fUr einen Zustandswechsel [...]“, so dass der in den Gleichungen (3-4) bzw.
(3-5) formulierte Zusammenhang auch intuitiv verstandlich ist:

* Fir die Hazard-Rate existieren analog zum Grundmodell eine Fiille von Bezeichnungen, wie z. B.
Intensitats- oder Risikofunktion, Ubergangs- oder Mortalitdtsrate (Blossfeld, Hamerle und Mayer
1986, S. 31).
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_f() _ f()
CS(t)  1-F(t)°

Eine zu Gleichung (3-4) aquivalente Darstellung der Hazard-Rate ist gegeben
durch:®

(3-4) h(t)

(3-5) h(t,) = AI‘ETO&P(Q <T<t +AL|Txt).
A >0 1

Mit Hilfe der Hazard-Rate kann die Wahrscheinlichkeit bzw. das Risiko, dass das in-
teressierende Ereignis, z.B. die Adoption einer Innovation oder der Wiederkauf ei-
nes Produktes, zum Zeitpunkt t; beim Probanden i eintritt, quantifiziert werden. Die
Darstellung in Gleichung (3-5) lasst sich wie folgt motivieren: Da T eine kontinuierli-
che Variable darstellt, ist die Wahrscheinlichkeit, dass ein Ereignis zu einem ganz
bestimmten Zeitpunkt t; eintritt, infinitesimal klein (Allison 1984, S. 23). Aus diesem
Grund wird nicht ein Zeitpunkt, sondern ein sehr kleines Zeitintervall [t;; t, +At;)

bzw. (t; < T <t, +At;) betrachtet. Aufgrund dieser Formulierung wére es nun méglich
durch die Wahl eines gentgend grof3en At; die Nutzungswahrscheinlichkeit zu infla-

tionieren, indem man das Intervall gentigend grof3 formuliert. Dies wird durch die
Grenzwertbildung (lim At, - 0) und durch Division der Wahrscheinlichkeit mit der
Gréfe des Zeitraums (1/At;) verhindert (Allison 1995, S. 15 f.; Kleinbaum 1995, S.
10 ff.).> Darliber hinaus muss sichergestellt sein, dass nur solche Individuen be-
trachtet werden, bei denen das interessierende Ereignis noch nicht eingetreten ist,
da es sinnlos ist, das Risiko des Eintretens eines Ereignisses fur das Zeitintervall
[t,, t, + At,) anzugeben, wenn der Zustandswechsel bereits stattgefunden hat. Die Ha-
zard-Rate kann folglich aufgefasst werden als der Grenzwert der bedingten Wahr-
scheinlichkeit, dass das Ereignis ,Nutzung” im Zeitintervall [t,,t. + At,) stattfindet un-
ter der Voraussetzung, dass bis zum Beginn dieses Intervalls noch keine Nutzung
stattgefunden hat (T >t;). Wenn das i-te Individuum den Zeitpunkt t, ,uberlebt”, in-
formiert die Hazard-Rate naherungsweise (Ober den weiteren Verlauf der Eintritts-
wahrscheinlichkeit des Ereignisses. Die Hazard-Rate kann dabei sehr unterschiedli-
che Verlaufe aufweisen. Die einzige Restriktion ist die Annahme nicht-negativer Ha-

> Hamerle (Hamerle 1987, S. 250) zeigt anhand dieser Formel, dass es sich bei dem Hazard-Ansatz
um eine alternative Darsteliung des Diffusionsmodells von Bass handelt (vgl. hierzu Bass 1969 und
Mahajan, Muller und Srivastava 1990, S. 3 f.).

& Anzumerken ist, dass die Hazard-Rate keine bedingte Wahrscheinlichkeit, sondern lediglich eine
bedingte Dichte darstellt (Arminger 1988, S. 79). Dies wird bei Annahme stetiger Zufallsvariablen
deutlich, da die Hazard-Rate dann Werte gréer als 1 annehmen kann. Daher solite sie nur bei
sehr kleinen Anderungen der Zufallsvariablen als Ubergangswahrscheinlichkeit interpretiert werden
(Blossfeld, Hamerle und Mayer 1986, S. 32).
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zard-Raten. AbschlieRend sei noch darauf hingewiesen, dass das Integral der Ha-
zard-Rate

(3-6) H(t) = _t[h(v)dv

als kumulierte Hazard-Rate bezeichnet wird. Diese GréRe spielt eine Rolle bei der
Konstruktion grafischer Modelltests, die in Abschnitt 5.5 erldutert werden.

Der Zusammenhang zwischen den einzelnen Funktionen kann mit Hilfe der Glei-
chungen (3-1) bis (3-4) hergeleitet werden (Allison 1995, S. 16, Blossfeld, Hamerle
und Mayer 1986, S. 33; Klein und Moeschberger 1997, S. 35), so dass die verschie-
denen Funktionsformen letztendlich &quivalente Darstellungsweisen sind, die man
ineinander Uberfuhren kann (Allison 1995, S. 16; AndreR3 1985, S. 45; Kleinbaum
1995, S. 11). Tabelle 3-1 verdeutlicht diesen Zusammenhang.

Tabelle 3-1: Zusammenhange zwischen den einzelnen Funktionen

gesucht| g rvivorfunktion Dichtefunktion Hazard-Rate
gegeben
Survivor- —S't)
— -S'(t. oy
funktion STt S(t)
. f(t
Dichte- j f(v,)dv - B 8
funktion b Jftvav
ti
f; 4
Hazard- | exp(~[h(v,)dv) hit;) x exp(-[ h(v,)dv) -
rate 0 0

Quelle: In Anlehnung an: Wangler 1997, S. 15.

Die Hazard-Rate, Dichtefunktion und die Survivorfunktion sind also &quivalente For-
men, um die kontinuierliche Wahrscheinlichkeitsverteilung der Episodendauer zu
beschreiben. Wenn zum Beispiel die Survivorfunktion bekannt ist, ergibt sich die zu-
gehorige Dichtefunktion aus der negativen Ableitung dieser Funktion. Obwohl der
Prozessverlauf bereits durch eine dieser Funktionen volisténdig beschrieben wird,
ist eine Unterscheidung sinnvoll, da jeweils andere Aspekte im Zentrum der Analyse
bzw. der Interpretation stehen. Zum Beispiel kann die Hazard-Rate wie beschrieben




12

als ,Risiko® des Eintrittes eines Ereignisse interpretiert werden, wéhrend die
Survivorfunktion Auskunft Ober die Wahrscheinlichkeit gibt, dass das Individuum
diese Zeitperiode ,Uberlebt*, d.h., dass auch in der betrachteten Zeitspanne kein
Ereignis stattfindet. Im allgemeinen gilt aber, dass die Hazard-Rate der
mathematisch einfacher zu handhabende (Blossfeld, Hamerle und Mayer 1989, S.
220) und inhaltlich der intuitiv verstandlichere Ansatz ist (Allison 1995, S. 17).

4 Die Behandlung zensierter Beobachtungen

Im vorgegangen Abschnitt ist dargestellt worden, dass es mit der Hazard-Analyse
méglich ist, den Eintritt eines interessierenden Ereignisses als stochastischen Pro-
zess unter Berilicksichtigung der vergangenen Zeit bis zu seinem Eintritt zu modellie-
ren und mit Hilfe verschiedener, ineinander UberfUhrbarer Funktionen zu beschrei-
ben. Die Frage ist nun, wie dabei Beobachtungen bertcksichtigt werden, bei denen
das interessierende Ereignis erst nach Ablauf der Beobachtungsperiode aufgetreten
ist. Abbildung 4-1 verdeutlicht diese Problematik.

Abbildung 4-1 Problematik zensierter Beobachtungen

t
- ————— - — = — = = — -t
t3
t4
...... tg
>
Markteinflhrung Beginn der Ende der Zeit
einer Innovation  Beobachtungsperiode Beobachtungsperiode
(0) (T

Quelle: Litfin 2000, S. 70.

Die Bestimmung der Verweildauern von t, sowie t; und t4 ist vollkommen unproble-
matisch, da das Ereignis, im Schaubild z.B. die Ubernahme einer Innovation, inner-
halb der Beobachtungsperiode eingetreten ist. Diese Lange der Verweildauern er-
gibt sich als zeitliche Differenz zwischen Markteinfihrung und Adoption durch das i-
te Individuum. Die Verweildauer von ts kann in der Regel durch eine retrospektive
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Erfragung des Ubernahmezeitpunktes erhoben werden.” Einzig die Verweildauer
des zweiten Untersuchungsobjektes t, kann nicht bestimmt werden, da die Uber-
nahme nach Ende der Beobachtungsperiode stattfindet. Im Gegensatz zur linearen
oder auch logistischen Regression bietet die Hazard-Analyse eine Méglichkeit, diese
Beobachtung in der Untersuchung zu berlcksichtigen. Dabei bedient man sich der
Survivorfunktion, die ja gerade die Wahrscheinlichkeit angibt, dass das interessie-
rende Ereignis zu einem bestimmten Zeitpunkt noch nicht eingetreten ist. Genau
dies ist bei zensierten Beobachtung t, zum Ende des Beobachtungszeitraumes T der
Fall, so dass diese Beobachtung mit Hilfe der zugehérigen Survivorfunktion zum
Zeitpunkt T beschrieben werden kann.® Um nun volistandige und zensierte Beobach-
tungen zusammenfassen zu kénnen, wird der Zensierungsindikator C, eingefiuhrt.
Dieser nimmt den Wert 1 annimmt, wenn bei der i-ten Person das interessierende
Ereignis innerhalb der Beobachtungsperiode eintritt. Anderenfalls ist die Beobach-
tung zensiert und C, nimmt den Wert 0 an (Vgl. zu den verschiedenen Zensie-
rungsmodellen Allison 1984, S. 28 f.; Blossfeld, Hamerle und Mayer 1986, S. 72;
Kalbfleisch und Prentice 1980, S. 119 ff.; Maller und Zhou 1996, S. 29 ff.) Insgesamt
erfordert dieses einfache Zensierungsmodel!l folgende Daten je Individuum:

o Die Lange der Beobachtungsperiode: (0,T],

e Den Zustand der Beobachtung: Volistédndig oder unvolistandig, d.h. die Beobach-
tung ist rechtszensiert. Formal wird dies mit Hilfe des ZensierungsindikatorC,

{1 wennt <T

ausgedruckt: C = .
0 wennt, >T

Auf der Basis dieser kann dann eine zu maximierende Likelihood-Funktion kon-
struiert werden. FUr die vollstdndige Beobachtungen ergibt sich die Nutzungswahr-
scheinlichkeit wie folgt:®

" Fir die Falle, in denen dies nicht maoglich sein sollte, sei auf Verfahren zur Behandlung dann links-
zensierter Daten bei Kiein und Moeschberger 1997, S. 62 ff. verwiesen bei, deren Darstellung im
Zusammenhang der vorliegenden Untersuchung zu weit fihren wiirde.

® Dabei ist sicherzustellen, dass der Zensierungsmechanismus unabhingig von den Kovariablen
sowie anderen die Verteilung der Episode beeinflussenden Faktoren ist, es sich also um einen
nicht informativen Zensierungsprozess handelt (Blossfeld, Hamerle und Mayer 1986, S. 74). Im
folgenden wird angenommen, dass diese Unabhiangigkeit gegeben ist.

9 Aufgrund der kontinuierlichen Darstellung der Zeitdauer ergibt sich fiir die Wahrscheinlichkeit des
Nutzungsbeginnes in einem Zeitpunkt stets 0. Folgerichtig wire eine Grenzwertbetrachtung vorzu-
nehmen, um die Wahrscheinlichkeit in einem infinitesimal kleinen Zeitintervall bestimmen zu kén-
nen. Hierauf wird aus Vereinfachungsgriinden verzichtet (Vgl. dazu. Sinha und Chandrashekaran

1992, S. 118).
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(4-1) P(C; =1,t=t)=f(t)

Fur die zensierten Beobachtungen ist nur bekannt, dass die Nutzung bis zum Ende
des Beobachtungszeitraumes T nicht erfolgt ist. Dies lasst sich mit der Survivorfunk-

tion beschreiben:

(4-2) P(C,=0)=P(t,> T)=1-F(T) = S(T).
Damit ergibt sich die folgende Likelihood- Funktion: '

| !
(4-3) L= TP C) =] TIf(t)* - (Sit)" ]
i=1 i=1

bzw. Log-Likelihood-Funktion

(44 InL=Y(C, )l (1-C,)- s, t).

Unter Berulcksichtigung der in Tabelle 3-1 dargesteliten Zusammenhé&nge ergeben
sich noch die folgenden Formulierungsmdéglichkeiten, auf die im weiteren Verlauf der
Darstellung zurtckgegriffen wird:

(4-5) InL = i(ci nfhy )]+ 108, (4] = .G, nfhy ¢,)]- ih;(u)du.

=1

Damit ist eine Log-Likelihood-Funktion unter Verwendung der verschiedenen Funk-
tionen, die im Rahmen des statistischen Grundkonzeptes in Abschnitt 3 zur Be-
schreibung der Episodendauer t; verwendet worden sind, konstruiert worden. Es
kénnen nun sowohl vollstédndige als auch zensierte Beobachtung berlicksichtigt
werden, so dass die bei der linearen und logistischen Regression ungeléste Proble-
matik zensierter Beobachtungen bewaltigt werden kann. Auf Basis von Gleichung
(4-4) bzw. (4-5) werden nun unabhangige Variablen, die in der Hazard-Analyse als
Kovariablen bezeichnet werden, berlcksichtigt und die Funktion S(.), f(-) bzw. h(-)
néher spezifiziert, so dass sich ein vollstdndiges Regressionsmodell ergibt. Ist dies
erfolgt, kann eine Maximierung der resultierenden Log-Likelihood-Funktionen in Ab-
hangigkeit der zu schatzenden Parameter mittels eines iterativen Verfahrens, z.B.
des Newton-Verfahrens, vorgenommen werden. "’

1% Eine ausfiihrlichere Herleitung der Likelihood-Funktion findet sich unter Blossfeld, Hamerle und
Mayer 1986, S. 72 ff. sowie Klein und Moeschberger 1997, S.65 ff.
" Eine ausfiihrliche Darstellung der Maximum-Likelihood-Methode im Kontext der Ereignisanalyse

findet sich unter anderem Allison 1995, S. 81 ff.; Blossfeld und Rohwer 1995, S. 82 ff., Blossfeld,
Hamerle und Mayer 1986, S. 74 ff.; Diekmann und Mitter 1984, S. 52 ff.; Kalbfleisch und Prentice
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5 Regressionsmodelle

Neben der Modellierung der Zeitdauerabhéngigkeit des untersuchten Prozesse liegt
ein Hauptaugenmerk der Hazard-Analyse auf der Ermittlung des Einflusses quantita-
tiver und qualitativer erkidrender Variablen, sogenannter Kovariablen, auf die Dauer
der Episode. (Blossfeld, Hamerle und Mayer 1986, S. 48 f.). Dazu dienen regressi-
onsanalytische Verfahren, die in diesem Abschnitt vorgestellt werden. Analog zur
klassischen multiplen Regression geht man davon aus, dass der Einfluss der Kova-
riablen linear in den Parametern erfolgt. Allerdings beeinflussen diese nicht die Ver-
weil- beziehungsweise Episodendauern T direkt, sondern in der Regel eine Funktion
von T, etwa In T (Blossfeld, Hamerle und Mayer 1986, S.50).

5.1.1 Parametrische Regressionsmodelle

Bei parametrischen Regressionsmodellen wird sowohl der Einfluss der Kovariablen
als auch der Effekt der Episodendauer auf die Hazard-Rate parametrisiert, d.h. es
wird eine spezielle Verteilungsannahme flr die Episodendauer getroffen. Dies bietet
sich an, wenn a priori Informationen Uber die Art der Zeitdauerabhéangigkeit des be-
obachteten Prozesses bestehen. Auf Basis dieser Kenntnis wird dann die Verteilung
fur t; zugrunde gelegt, die den unterstellten Zusammenhang zwischen Eintritt des
Ereignisses und Episodenldnge adaquat beschreibt. Die Wahl einer bestimmten
Verteilung determiniert dann den Verlauf der Hazard-Rate und damit nattrlich auch
den der zugehdérigen Dichte- bzw. Survivorfunktion (Blossfeld, Hamerle und Mayer

1989, S. 220).

In der Literatur finden eine Vielzahl verschiedenster Verteilungen Anwendung bei
der Modellierung dynamischer Prozesse mit Hilfe von Hazard-Modellen. Eine Dis-
kussion aller prinzipiell méglichen Verteilungen wirde den Rahmen dieser Arbeit
sprengen und ist nicht zielfuhrend. Die folgenden Ausfuhrungen beschranken sich
daher auf einige ausgewahlte Verteilungen, anhand derer die verschiedenen Eigen-
schaften und Besonderheiten parametrischer Modelle exemplarisch aufgezeigt wer-

den kénnen.

1980, S. 54 ff. Grundlagen der Maximum-Likelihood Schétzung werden ausfiihrlich in Mood, Gray-
bill und Boes 1974, S. 276 ff. beschrieben,.
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5.1.1.1 Das Exponential-Modell

Im Rahmen der Hazard-Analyse wird haufig unterstellt, dass die Episodendauer t; ei-
ner Exponentialverteilung folgt. Dieses Modell wird vielfach auch als Basis- bzw. Re-
ferenzmodell zum Vergleich alternativer Spezifikationen der Verweildauerabhangig-
keit herangezogen (Sinha und Chandrashekaran 1992, S. 120). Der Grund hierflr
ist, dass es sich bei den in der empirischen Anwendung beliebten auf einer Weibull-,
Exponential- oder einer Log-Normalverteilung beruhenden Modellen um sogenannte
genestete Modelle handelt. Ein Modell wird als genestet bezeichnet, wenn es sich
aufgrund von Parameterrestriktionen als ein spezieller Fall eines zweiten, allgemei-
neren Modells ergibt. In diesem Fall stellt die sogenannte Verallgemeinerte-Gamma-
Verteilung (Kalbfleisch und Prentice 1980, S. 27) ein solches allgemeineres Modell

dar:

(5-1) f(t) = x'”'(“)W;_'(j"p[‘o"t)n] t >0, I'(-): Gammafunktion.

Die aufgefUhrten Parameterrestriktion fihren dann zu den angegebenen Verteilun-
gen bzw. Modellen (Allison 1995, S. 89):

e n=1 Weibull-Verteilung,
e nN=1a=1 Exponential-Verteilung,
e =0 Log-Normalverteilung.

Allerdings gilt nicht, dass die erwahnten Modelle auch untereinander genestet sind.
Nur das Exponential-Modell ergibt sich als Spezialfall eines auf der Weibull- bzw.
der Standard-Gamma-Verteilung beruhenden allgemeineren Modells. Dennoch ist
diese Eigenschaft bei der Konstruktion von Gutekritierien, wie sie in Abschnitt 6
beschrieben werden, von Bedeutung.

Zur weiteren Charakterisierung des Exponential-Modells dienen wie bereits bei der
Darstellung des statistischen Grundkonzeptes die Dichte- und Survivorfunktion bzw.
die Hazard-Rate:

(5'2) f(tllx') = }"i . e"‘i"i ,
(5-3) S(tilxi) =exp(—A, -t.),
(5-4) h(tX;) =A;

mit
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A;:  Parameter mit A, = @ PP

Xi: Vektor der Erklarungsvariablen des i-ten Individuums (iel),
B:  Vektor der Koeffizienten.

Am Beispiel des Exponential-Modells soll die Vorgehensweise bei der Konstruktion
eines Regressionsmodells kurz erlautert werden. Exponential-Modelle werden voll-
stdndig durch den Parameter A determiniert. Da die durchschnittliche Verweildauer
eines Individuums 1/A ist, bietet es sich an, den Kovariableneinfluss auf die Verweil-
dauer z.B. in der Form 1/A = g(x;B) zu modellieren, wobei B den unbekannten Para-
metervektor darstellt. Die Funktion g ist dann so zu spezifizieren, dass sie nur positi-
ve Werte annehmen kann, da die Hazard-Rate wie o.a. nur positive Werte anneh-

men kann: "

(3-9) 9(X'B) = exp(XB)
bzw.
(5-6) g(X'B) = A, exp(X'B) (2, >0)

oXB)=exp(B, +xB)  mit By =InA,.

Bo ist dabei das konstante Glied des Regressionsansatzes. Die Episodenlange T be-
sitzt nun eine Exponentialverteilung mit dem in Abhangigkeit der Kovariablen spezi-
fizierten Parameter A = exp (-Bo-x"B) (Blossfeld, Hamerle und Mayer 1986, S. 51 f.).

Wie aus der Parametrisierung der Hazard-Rate deutlich wird, ist diese beim Expo-
nential-Modell Uber die Zeit konstant. D.h. die Eintrittswahrscheinlichkeit des Ereig-
nisses ist unabhangig von der betrachteten Verweildauer in dem Anfangszustand.
Es handelt sich also um eine ,gedéchtnislose* Verteilungsannahme (Diekmann und
Mitter 1984, S. 146; Klein und Moeschberger 1997 S. 38). Diese Annahme erscheint
ausgesprochen restriktiv. Litfin (Litfin 2000, S. 73) argumentiert im Fall der Adoption
eines innovativen Telekommunikationsdienstes, dass die Annahme einer zeitunab-
hangiger Eintrittswahrscheinlichkeit unplausibel ist, da bestimmte adoptionsférdern-
de Effekte wie die Verbreitung von Informationen Uber die Neuerung im Sozialen
System und der Aufbau von derivativem Nutzen bei dem von ihm untersuchten
Netzeffekt-Gut sich im Zeitablauf verstadrken und damit zu einer steigenden Adopti-
onswahrscheinlichkeit flhren.

2 Wiirde die identische Funktion g(z) = z gewshit, triten unkontrollierbare Restriktionen fiir den Pa-
rameter B auf, da A der Restriktion A > 0 unterliegt, vgl. z.B. Mantel und Myers 1971, S. 489.
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Abbildung 5-1: Funktionsverlaufe des Exponential-Modells

f(t) T

A=1

>
t

Quelle: In Anlehnung an: Blossfeld, Hamerle und Mayer 1986, S. 35.

Eine von der Verweildauer unabhangige Ubernahmewahrscheinlichkeit bedeutet je-
doch nicht, dass die Nutzungswahrscheinlichkeit ebenfalls konstant ist Gber alle In-
dividuen. Die individuellen Charakteristika der Untersuchungsobjekte werden, wie
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bereits in Gleichung (5-6) beschrieben, Uber die log-lineare Parametrisierung von A,
beriicksichtigt. Folglich resultieren individuenspezifische Werte fur diesen Parame-
ter, so dass unterschiedliche Hazard-Raten resultieren. Abbildung 5-1 veranschau-
licht dies exemplarisch, wobei fur A; die Werte 1 bzw. 2 gewahlt werden (Blossfeld,

Hamerle und Mayer 1986, S. 52 1.).

Eine weitere Eigenschaft des Exponential-Modells besteht darin, dass die Hazard-
Raten zweier Individuen sich um einen konstanten Faktor unterscheiden, also pro-
portional zueinander sind. Diese Eigenschaft wird bei der Quotientenbildung der je-
weils betrachteten Hazard-Raten deutlich:

h(t]X,)  exp(By; + X'B;)

= ——=c furi=j.
htX,)  exp(By; + XiB;)

(5-7)

5.1.1.2 Das Weibull-Modell

Eine erste Moglichkeit, die restriktive Annahme zeitkonstanter Hazard-Raten zu re-
laxieren, stellt das Weibull-Modell dar, das formal wie folgt beschrieben werden

kann:

(5-8) f(t|X) =R - (A 1) - exp(=(A; - )%),
(5-9) S(tilxi) = exp(—(A; - t;)%),

(5-10) h(tilxi) = A oA - t)*,

wobei

A: Parameter mit A, =e"" und

o. (Shape-)Parameter.

Wie beim Exponential-Modell stehen auch hier die Kovariablen in einem log-linearen
Zusammenhang zum Parameter .. Die gegenuber dem Exponential-Modell erhéhte

Flexibilitat dieses Modells wird durch den Shape-Parameter o erreicht, der fur alle
Personen den gleichen Wert annimmt. Bei isolierter Betrachtung ergibt sich fur Wer-
te o< 1 eine im Zeitablauf abnehmende Hazard-Rate. Eine mit der Zeit zunehmende
Hazard-Rate ergibt sich fur o.-Werte gréBer 1. Wie bereits eingangs beschrieben,
reduziert sich das Weibull- zum Exponential-Modell, wenn o den Wert 1 annimmt.
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Um die Ubersichtlichkeit in den Funktionsverlaufen der Weibull-Verteilung in
Abbildung 5-2 zu gewahrleisten, sind nur die Werte des Shape-Parameters o vari-

iert worden.

Abbildung 5-2: Funktionsverldufe des Weibull-Modells

A
f®)

h(t)y&

v

Quelle: Blossfeld, Hamerle und Mayer 1986, S. 37.
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Durch Quotientenbildung kann zudem gezeigt werden, dass auch das Weibull-
Modell zur Klasse der Proportional-Hazard-Modelle gehért, da der im Vergleich zum
Exponential-Modell zusétzlich auftretende Parameter o. und damit auch der Quotient
der Hazard-Raten zweier beliebiger (Populations-)Subgruppen konstant ist.

5.1.1.3 Das Log-Normal-Modell

Das Weibull-Modell ist zwar nicht auf zeitkonstante Hazard-Raten wie das
Exponential-Modell beschrankt, jedoch resuitieren flur Werte o =1 entweder monton
steigende oder fallende Hazard-Raten. Damit wird also nicht unterstelit, dass die
Zeitdauer gar keinen Einfluss hat, aber es wird implizit angenommen, dass dieser in
Bezug auf die Richtung des Einflusses konstant ist. Eine Alternative stellt das Log-
Normal-Modell dar. Dieses erhalt man, wenn fur die logarithmierten Verweildauern
eine Normalverteilung angenommen wird. Im Gegensatz zum Weibull-Modell kénnen
hier nicht nur sinkende oder steigende Hazard-Raten abgebildet werden. So steigt
die Hazard-Rate fur Werte von o < 1 zunachst von Null bis zu einem maximalen
Wert an und fallt dann wieder. Bei unendlichen Zeitdauern nahert sie sich asympto-
tisch wieder der Null. Der Bezug zur Normal-Verteilung resultiert aus dem Umstand,
dass auch die Log-Normal-Verteilung durch Mittelwert und Varianz vollstandig be-
schrieben wird. Kritisch ist anzumerken, dass eine im Zeitablauf sinkende und im Ex-
tremfall auf Null reduzierte Hazard-Rate teilweise wie zum Beispiel bei der Modellie-
rung von Lebensdauern nicht plausibel ist. Werden keine (extrem) langen Verweil-
dauern betrachtet, hat sich dieses Hazard-Modell in einer Vielzahl empirischer Un-
tersuchung als sehr geeignet erwiesen (Klein und Moeschberger 1997, S. 39 f.). Die
Funktionen fur diese Verteilung lauten:

“az('n(ki : ti))2

o - exp( 5 )
(5-11) f(tilxi) = (21t)1/2 1, g
(6-12) S(tiIXi) =1-®(a-In(A; - t;)),
(2 n)—1/2 Q- t—1 . exp(_az ) (In(}"n : ti))z )
- - 2
(5-13) h(t{X,) = 1-(In(), - t,)- ) ’
wobei:
A;:  Parameter mit A, = g o,

-
o’ Parameter,

®: Verteilungsfunktion einer normalverteilten Zufallsvariable.
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Abbildung 5-3: Funktionsverlaufe des Log-Normal-Modells

it

o=0,5

o=1

ho4

o=0,5

o=1

Quelle: Blossfeld, Hamerle und Mayer 1986, S.

Neben dem Umstand, dass das Exponential-Modell anders als das Weibull-Modell
nicht mit dem Log-Normal-Modell genestet ist, zeigt sich auch, dass das Log-
Normal-Modell nicht in die Klasse der Proportional-Hazard-Modelle félit (Blossfeld,
Hamerle und Mayer 1986, S. 54 f.). Der variable Term t lasst nicht mehr kirzen, da
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bei der Betrachtung zweier Individuen in der Regel t; #t; gilt, so dass der Quotient

der Hazard-Raten zweier Subpopulationen nicht mehr konstant ist und somit die Ei-
genschaft des Proportional-Hazard nicht erfullt werden kann. Mégliche Verlaufe der
Log-Normal-Verteilung werden in Abbildung 5-3 veranschaulicht.

5.1.1.4 Das Log-Logistische-Modell

Eine Alternative zum insbesondere in Bezug auf die resultierende Hazardfunktion
komplexen Log-Normal-Modell stellt das Log-Logistische-Modell dar. Hier folgen die
logarithmierten Zeitdauern einer logistischen Verteilung, die der Normalverteilung
vor allem im mittleren Wertebereich sehr ahnlich ist mit dem Unterschied, dass die
resultierende Funktion fur die Hazard-Rate mathematischer leichter zu handhaben
ist (Klein und Moeschberger 1997, S. 41). Die zugehérigen Funktionen lauten:

- _ A o)
(5 14) f(tllxl) = (1+(;\'iti)a)2 !
S
(5-15) SEX) =
610 =
wobei:
A;:  Parameter mit A, = o

]
o . Parameter.

Es fallt auf, dass der Term im Zahler der Hazard-Rate des Log-Logistischen-Modells
exakt der Hazard-Rate des Weibull-Modells entspricht. Der flexiblere Verlauf der
Hazard-Rate resultiert aus dem zuséatzlichen Term im Nenner der Hazard-Rate. Da-
bei gilt, dass abnehmende Risiken fur o < 1 und zunachst steigende und erst im
spateren Verlauf abnehmende Risiken fur o > 1 abgebildet werden kénnen. Ebenso
wie beim Log-Normal-Modell gehért das Log-Logistische-Modell nicht zur Klasse der
Proportional-Hazard, da auch hier der Zeitparameter nicht aus dem Quotienten der
Hazard-Raten der beiden Untergruppen i und j (i j) herausgekurzt werden kann.
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Abbildung 5-4: Funktionsverléufe des Log-Logistischen-Modells

ot

A=

~

Quelle: Blossfeld, Hamerle und Mayer 1986, S. 40.
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5.1.2 Zusammenfassung und Beurteilung parametrischer Hazard-Modelle

Damit endet die Darstellung ausgewahiter Verteilungsannahmen fur parametrische
Hazard-Modelle. Es konnte gezeigt werden, dass in Abhangigkeit von der gewéhiten
Verteilungsannahme eine flexible Modellierung der jeweils betrachteten Zeitdauer-
abhéngigkeit des zu untersuchenden Prozesses mdglich ist. Darlber hinaus konnten
auch Eigenschaften wie die des Proportional-Hazard oder auch die genesteter Mo-
delle verdeutlicht werden, die fir den weiteren Umgang mit Hazard-Modellen von
Nutzen sein werden. Eine noch deutlich uber die hier vorgenommene Beschreibung
einzelner Verteilungsannahmen hinausgehende Darstellung findet sich bei Klein und
Moeschberger (Klein und Moeschberger 1997, S. 36 ff.).

Bereits das hier vorgestellte Grundmodell der Hazard-Analyse stellt ein im Vergleich
zu statischen Anséatzen wie der logistischen Regression oder einem dynamischen
Ansatz auf Grundlage der linearen Regression deutlich besseres Instrumentarium
zur Untersuchung von dynamischen Prozessen dar. insbesondere die Méglichkeit
zur adaquaten Berlcksichtigung zensierter Beobachtungen und die Modellierung
der Zeitdauerabhéangigkeit des untersuchten Prozesses durch Wahl einer geeigne-
ten Verteilungsannahme sind hier zu nennen. Dennoch ergeben sich aus der bishe-
rigen Darstellung auch Einschrénkungen bzw. mégliche Erweiterungen:

1. Bei dem bisher vorgestelltem Grundmodell der Hazard-Analyse ergibt sich
zwangslaufig (Vgl. zur Anschauung die Graphen der Survivorfunktionen in den
Abbildung 5-1 bis Abbildung 5-4), dass letztendlich bei allen Individuen das inte-
ressierende Ereignis eintritt, wenn der betrachtete Zeitraum nur grof3 genug ist.
Dies ist eine unberechtigt restriktive Annahme. Es ist durchaus vorstellbar, dass
erst weit nach Ablauf der Beobachtungsperiode ein Ereignis z.B. in Form einer
Adoptions- oder Nutzungsentscheidung, die dann positiv oder negativ ausfallen
kann, stattfindet. Eine Bertcksichtigung der Heterogenitat der Individuen in Be-
zug auf dieses (u.U. nicht beobachtbare) Ereignis ist mit Hilfe des sogenannten
Split-Hazard- Ansatzes mdéglich.

2. Neben der Heterogenitat in Bezug darauf, ob das interessierende Ereignis tat-
sachlich eintritt, kann unméglich davon ausgegangen werden, dass die erhobe-
nen unabhéngigen Variablen ausreichend sind, um die Heterogenitat zwischen
den Individuen vollstandig zu erfassen. Diese Problematik erstreckt sich nicht
exklusiv auf Hazard-Modelle, sie bedarf aber wegen ihrer besonderen Auswir-
kungen bezuglich dieser Modelle einer intensiveren Diskussion.
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3. Die Wahl einer geeigneten Verteilungsannahme fur die Zeit- bzw. Verweildauern
kann sich unter Umstédnden als sehr schwierig darstellen, auch wenn geeignete
Tests zur Uberprifung einer gewahlten Verteilung vorliegen. Hier stellt der Pro-
portional-Hazard Ansatz von Cox eine Alternative dar, der ohne die (ex-ante) An-
nahme einer Verteilung die Durchfuhrung einer Hazard-Analyse erméglicht.

4. In der bisherigen Darstellung wurde in den Regressionsmodellen von der Kon-
stanz der berlcksichtigten Kovariablen ausgegangen. Allerdings ist es durchaus
denkbar, dass sich die Werte von Kovariablen im Beobachtungszeitraum andern.
Dies ist insbesondere bei typischen Marketing-Mix Variablen wie Preis oder auch
Werbung vorstellbar. Die Berucksichtigung zeitveranderlicher Kovariable ist ein
komplexes und schwieriges Unterfangen (Allison 1995, S. 138), das im Rahmen
dieser Arbeit einfuhrend diskutiert werden soll.

Im folgenden werden die dargesteliten Modellerweiterungen bzw. Modellalternativen
in der Reihenfolge ihrer Nennung naher vorgestellt. Dartber hinaus existieren noch
eine Vielzahl weiterer Modellerweiterungen und Varianten, deren Diskussion aber
den Rahmen dieser Arbeit sprengen wirde. Stattdessen sei auf die bereits vielfach
zitierte Literatur und hier insbesondere auf Allison 1995, Blossfeld, Hamerle und
Mayer 1989, Heckmann und Singer 1984a, Kalbfleisch und Prentice 1980 sowie
Kiefer 1988 hingewiesen.

5.2 Der Split-Hazard- Ansatz

Der Split-Hazard- Ansatz wurde das erste Mal 1992 von Sinha und Chandrasheka-
ran in der betriebswirtschaftlichen Literatur vorgestelit.” Bezeichnenderweise beleg-
ten sie die Uberlegenheit dieses Ansatzes gegentber den in Abschnitt 1 vorgestell-
ten Modellen der Hazard-Analyse am Beispiel der Adoption von Geldautomaten
durch Kreditinstitute. Die im folgenden verwendete Notation orientiert sich weitest-
gehend an dieser Arbeit, zumal auch Litfin (Litfin 2000, S, 84 ff.), der ebenfalls im
Kontext der Adoptionsforschung diesen Ansatz verwendete, sich an dieser Notation
orientiert.

" Grundlage der Arbeit von Sinah und Chandrashekaran war allerdings die Arbeit von Schmidt und
Witte aus dem Jahr 1989 (Schmidt und Witte 1989), die mit Hilfe des Split-Hazard- Ansatzes zu
deutlich verbesserten Aussagen und Prognosen (ber die Riickfélligkeit von Straftdtern in den USA
gelangten. GemaR dem Grundmodell der Hazard-Analyse hétten liber kurz oder lang alle Straftéter
erneut mit dem Gesetz in Konflikt kommen miissen, was sicher eine ebenso traurige wie unrealisti-
sche Vorstellung ist.
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Abbildung 5-5: Grundidee des Split-Hazard-Modells am Beispiel ,Adoption“

Alle befragten Individuen

Zuordnung der Individuen zu Gruppen
aufgrund der Informationen, die zum
Zeitpunkt der Befragung vorliegen

Bisherige
Adopter Nicht-Adopter
Zuordnung der Individuen zu Gruppen
aufgrund der Prognose durch das
Modell
" Endgiiltige
Spétere Adopter Nichg:- A d%pter

Ziel

Prognose der Zeitdauer bis zur Ubernahme

Quelle: In Anlehnung an Litfin 2000, S. 85.

Abbildung 5-5 verdeutlicht die Grundidee des Split-Hazard-Ansatzes. Der Unter-
schied zum Grundmodell der Hazard-Analyse besteht in der Behandlung zensierter
Beobachtungen. Anstatt aufgrund der Konstruktion des Grundmodelis zu unterstel-
len, dass es bei samtlichen Individuen, bei denen das interessierende Ereignis im
Beobachtungszeitraum nicht registriert worden ist, friher oder spéater zu einem Ein-
tritt dieses Ereignisses kommt, wird nun explizit Heterogenitat - in diesem Beispiel
bezuglich der Adoptionsentscheidung - zugelassen.

Fur die formale Darstellung wird ein unbeobachtbarer Vektor A={A,,...,A,... A}
eingefthrt, in dem A, anzeigt, ob die i-te Person zur Gruppe der Adopter bzw. der

Nicht-Adopter gehéren wird. Es gelte foigende Definition:

A =

1 wenndasi-te Individuum ein potentieller Adopter ist,
0 wenndasi-te Individuum die Innovation nie adoptiert

Die Wahrscheinlichkeit, dass A, =1 ist, kann dann in Abhangigkeit der individuen-

spezifischen Charakteristika modelliert werden:
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(517)  P(A=1)=5=5X)
bzw.
(5-18) P(A, =0)=1-5, =1-8(X,)

Der Parameter §, kann z.B. als Anteil der potentiellen Adopter an der gesamten

Stichprobe aufgefasst werden. Nach EinfUhrung dieses zuséatzlichen Parameters
lasst sich nun analog zur Vorgehensweise und bei gleicher Notation wie in Abschnitt
0 eine zu maximierende Likelihood-Funktion unter Bertcksichtigung nicht-zensierter

Beobachtungen (C, =1)

(5-19) P(C, =1t =t)=P(A, =1)-f(t, | X,, A, = 1) =, - f(t, | X, A, =1)

sowie zensierter Beobachtungen (C, =0)

(5-20) P(C,=0)=P(A, =0)+P(A, =1)-P(t, > T| A, =1)
=1-8,+8,-[1-F(T | X, A, =1)]

=1-8,+5,- S(T|X,).

konstruieren. Es wird deutlich, dass bei den zensierten Beobachtungen sowohl die
Mdglichkeit einer spateren Adoption mit Hilfe von P(A, =1)-P(t; > T| A, = 1) als auch
die endgultige Nicht- Adoption Uber P(A, =0) erfasst wird. Es ist ebenfalls darauf
hinzuweisen, dass natlrlich nur fur potentielle Nutzer der mégliche Zeitpunkt der
Adoption Uber P(t,;>T|A, =1) spezifiziert wird. Die resultierende Likelihood-
Funktion ist dann mit Hilfe der Maximum-Likelihood-Methode zu maximieren ist. Es
ergibt sich:

(5-21) L= 1%[[(5i 'f(tithAi =1))%.[1 ~5,+8,- S(Tlxi)]1_c']

bzw. InL = i[ci In[8; - F(4[X, A = D]+ (1-C,)- In[1-, +8,- S(T]X,)].
1=1

Die Funktionen f(-) und S(-) beschreiben analog zum Grundmodel! die zeitliche Ver-
teilung der Zeitpunkte des Nutzungsbeginns und kénnen z.B. einer der in 5.1.1 dar-
gestellten Verteilungen und Parametrisierung folgen. Noch ungekléart ist, welcher
Verteilung der Split-Parameter 8, (Schmidt und Witte 1989, S. 151) folgt. Soll dieser
Parameter die Wahrscheinlichkeit, zur Gruppe der Adopter bzw. Nicht-Adopter zu
gehéren, abbilden, erscheint die Annahme eines logistischen Modells in Abhangig-
keit der individuenspezifischen Charakteristka analog zur logistischen Regression
plausibel:
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G A e Xy

Es ist darauf hinzuweisen, dass es nicht notwendig ist, die einzelnen Modellkompo-
nenten in Abhangigkeit der gleichen Variablen zu spezifizieren (Greene 1998, S.
744). Dartber hinaus gilt, da 3, - wie hier beispielsweise angenommen - die Rate

oder den Anteil der potentiellen Nutzer darstellt, dass sich dieses verallgemeinerte
Modell fur 6, =8=1 auf das Grundmodell der Hazard-Analyse reduziert. Far

3, =8 <1 ergibt sich als weitere Mdglichkeit ein Split-Modell, bei dem die Wahr-

scheinlichkeit der Zugehdrigkeit zu einer Gruppe konstant, d.h. nicht abhéngig von
den individuenspezifischen Charakteristika ist (Schmidt und Witte 1989, S. 152). Da
8, bzw. & im Kontext der Diffusionsforschung den Anteil potentieller Adopter dar-

stellt, bedeutet dies nichts anderes, als dass das Marktpotential einer Innovation e-
xogen vorgegeben wird (Sinha und Chandrashekaran 1992, S. 122).

Zusammenfassend lésst sich festhalten, dass der Split-Hazard-Ansatz sowoh! die
Heterogenitét der Individuen bezlglich der hier beispielhaft angenommenen Adopti-
onsentscheidung als auch bezuglich des Zeitpunkt der Adoption erfasst. Dabei wird
Heterogenitat bezlglich der Nutzungsentscheidung mittels des Split-Parameters 5,

der sich in Abhéngigkeit des bereits aus der logistischen Regression bekannten Zu-
sammenhanges zwischen Nutzungsentscheidung und Kovaribalen ergibt, berlick-
sichtigt. Die unterschiedlichen Zeitpunkte des Nutzungsbeginns werden analog zum
Grundmodell der Hazard-Analyse Uber die Funktionen f(-) und S(-) erfasst.

5.3 Bericksichtigung unbeobachteter Heterogenitat

Mit der Einflhrung der Split-Komponente wurden die Basis-Hazard-Modelle um ei-
nen wesentlichen Faktor zur Erklérung der Heterogenitat unter den betrachteten In-
dividuen erweitert. Implizit wird aber auch im Split-Hazard- Modeill angenommen,
dass zwei Individuen, die durch gleiche Werte fur die Kovariablen gekennzeichnet
sind, auch gleiche Hazard-Funktionen besitzen. Es ist aber unrealistisch anzuneh-
men, dass mit Hilfe der erfassten Kovariablen und bei Einbeziehung der Split-
Komponente alle Unterschiede zwischen den Individuen ber{icksichtigt werden
(Klein und Moeschberger 1997, S. 405). Die Auswirkungen unbeobachteter Hetero-
genitat auf die Aussagekraft empirischer Modelle und Méglichkeiten zu ihrer Ber(ick-
sichtigung werden insbesondere in Bezug auf Logit-Modelle intensiv im Marketing
diskutiert (Vgl. fur eine aktuelle Ubersicht und Diskussion Ailwadi, Gedenk und Nes-
lin 1999). Die Folgen unbeobachtbarer Heterogenitdt im Rahmen der Hazard-
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Analyse lassen sich einfach illustrativ darstellen und machen deutlich, dass dieses
Phé&nomen auch im Rahmen der Hazard-Analyse einer ausfuhrlichen Erérterung be-

darf:

Abbildung 5-6: Folgen der Mischung zweier konstanter Hazard-Raten

A
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Mt x)=20
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Quelle: In Anlehnung an Vaupel und Yashin 1985, S. 177.

Abbildung 5-6 veranschaulicht die schwerwiegendste Folge von unbeobachteter He-
terogenitat in Hazard-Modellen: Es ergibt sich unter Umstdnden eine im Zeitablauf
fallende Hazard-Rate, auch wenn die tatsachliche Hazard-Rate fir alle Individuen im
Sample Uber die Zeit konstant ist. Dieses Phanomen lasst sich folgendermafRien er-
klaren: Im Sample liegen zwei (oder mehr) Subgruppen vor, die jeweils eine kon-
stante aber voneinander verschiedene Hazard-Rate aufweisen, ohne dass die far
die Erklérung dieses Unterschiedes relevanten unabh&ngigen Variablen erfasst
worden sind. Dann resultiert aufgrund der Mischung der beiden Hazard-Raten Uber
das gesamte Sample eine scheinbar im Zeitablauf fallende Hazard-Rate, die nur da-
durch begriindet ist, dass die Individuen mit dem héheren Risiko (A,=2) Uber den

gesamten Zeitraum relativ mehr Ereignisse erfahren. Als Folge besteht das verblei-
bende Risk Set zunehmend aus Individuen mit relativ geringem Risiko (1,=0.5).

Daraus folgt, dass die fur das gesamte Sample geschétzte Hazard-Rate anfanglich
einen Wert von 1,25 (wenn man gleiche Gruppengréfen unterstellt) aufweist und
sich dann asymptotisch dem Wert 0,5 nahert und somit den Anschein einer negati-
ven Zeitabhangigkeit erweckt (Vgl. fur eine formalere Darstellung Blossfeld und
Rohwer 1995, S. 239 ff.). Ebenso mdglich ist die Verursachung einer zunachst
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scheinbar positiven Zeitdauerabhangigkeit aufgrund von unbeobachteter Heteroge-
nitat (Blossfeld und Hamerle 1992, 159 f.). In der Literatur spricht man in diesem Zu-
sammenhang auch von mischenden Verteilungen (So z.B. Allison 1995, S. 235 oder
auch Blossfeld und Rohwer 1995, S. 243). Dabei kann es auch zu Mischungen von
Hazard-Raten kommen, die unterschiedlichen Verteilungen folgen (Vgl. fur eine
Vielzahl von derartigen Beispielen Blossfeld und Rohwer 1995, S. 241 ff.). Neben
einer resultierenden scheinbaren Verweildauerabhéngigkeit der Hazard-Rate kén-
nen Verzerrungen der Koeffizientenschatzer auftreten, wenn die nicht berticksichtig-
ten bzw. unbeobachtbaren Variablen mit den im Modell explizit berticksichtigten Va-
riablen korreliert sind (Chamberlain 1985, S. 21).

In der Literatur werden verschiedene Ansétze zur Bertcksichtigung von unbeobach-
teter Heterogenitat diskutiert (Vgl. u.a. Allison 1995, S. 235 ff., Blossfeld und Rohwer
1995, S. 244 ff., Blossfeld, Hamerle und Mayer 1986, S. 251 ff., Horowitz 1999,
Hosmer (Jr.) und Lemeshow 1999, S. 317 ff., S. 1002 ff., Klein und Moeschberger
1997, S. 406). Allerdings stellen Blossfeld und Rohwer 1995, S. 256 fest, dass die
einzig erfolgversprechende Strategie zur Uberwindung von unbeobachteter Hetero-
genitat die Erhebung besserer bzw. vollstdndigerer Daten ist. Da dies in der Regel
nicht méglich ist, soll im folgenden ein Einblick in Techniken zur Bertcksichtigung
unbeobachteter Heterogenitat in Hazard-Modellen gegeben werden.

Den beliebtesten Ansatz stellt die Berucksichtigung von Heterogenitat mittels eines
unbeobachtbaren Zufallseffekts dar (Klein und Moeschberger 1997, S. 405), der auf
alle Objekte der unbeobachtbaren Teilgruppen des Samples in gleicher Art und Wei-
se einwirkt. In der Literatur werden diese Modelle als “Frailty Models* (so z.B. bei
Hosmer (Jr.) und Lemeshow 1999, S. 318) oder auch als “Mixture Models" (Blossfeld
und Rohwer 1995, S. 246) bezeichnet." Dieser Zufallseffekt kann in Analogie zur li-
nearen Regression als Stérterm ¢ in die Formulierung der Hazard-Rate eingefuhrt
werden (Wangler 1997, S. 65). Damit erweitert sich die bereits aus (3-4) bekannte
Formulierung der Hazard-Rate ganz allgemein zu:

(5-23) h(t|X; £) =h(t,X,)-&

' Der Begriff “Frailty* stammt aus dem Englischen und bedeutet so viel wie “zerbrechlich®. Damit
wird der Umstand beschrieben, dass einige Objekte des Samples trotz gleicher Ausprigung der
beobachtbaren Kovariablen “zerbrechlicher* sind als andere, woraus die bereits diskutierte schein-
bare Zeitabhingigkeit der Hazard-Rate resultiert (Klein und Moeschberger 1997, S. 405).
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Bei dieser Formulierung werden in Bezug auf ¢ folgende Annahmen getroffen
(Blossfeld und Rohwer 1995, S. 247 sowie Hosmer (Jr.) und Lemeshow 1999, S.

319):
1. Aufgrund der in Abschnitt 3 unterstellten Positivitét der Hazard-Rate gilt, dass
&> 0 sein muss.

2. ¢ ist eine zeitinvariante, unbeobachtbare Konstante fur jedes Objekt des Sam-
ples.
3. ¢ lasst sich als Realisierung eines Zufallsprozesses ausdrlcken, der einer

Gber alle Objekte des Samples gleichen Verteilung folgt und unabhangig von

den beobachtbaren Kovariablen sowie von eventuell auftretender Zensierung

ist.
Wird Gleichung (5-23) in log-linearer Form dargestellt, wird unmittelbar die Ahnlich-
keit zum linearen Modell der Regressionsanalyse deutlich. Diese kommt auch und
vor allem in Annahme 3 zum Ausdruck. Die modifizierte Dichtefunktion stellt sich
dann nach Bertcksichtigung einer noch nicht naher spezifizierten Verteilungsan-
nahme fur die Heterogenitdtskomponente und bei gegebenem Kovariablenvektor
sowie nach Umformung geméan Gleichung (4-5) wie folgt dar:

(5-24) flt}x)= Tf(tlx, £)-dG(e) = Th(t]x, ¢)- S(t}x, €)- dG(e)

Dabei wird die von £ nach Annahme 3 unbedingte Verteilung f(tlx) als Mischvertei-

lung bezeichnet, mit G(e) als mischende Verteilung. Um in Gleichung (5-23) Uber
G(e) zu integrieren, muss G(g) vollstandig spezifiziert sein, d.h. es muss eine Vertei-
lungsannahme fur ¢ getroffen werden. Ist diese gegeben, kénnen die unbekannten
Parameter von G(g) zusammen mit den Parametern von f(tjx) bzw. h(tx) und S(tjx)
auf Basis der ML-Methode geschétzt werden. Die Maximierung der Log-Likelihood-
Funktion kann allerdings mit erheblichen numerischen Problemen einhergehen, da
bei jedem lterationsschritt eine Integration beziglich der Verteilung von ¢ nétig ist.
Dies wird aus der Darstellung der resultierenden, sogenannten ,marginalen Log-
Likelihood-Funktion in (5-25) deutlich, wobei C, wieder den Zensierungsindikator

bezeichnet (Blossfeld, Hamerle und Mayer 1986, S. 97 f.):

(5-25) InL,, = iln?h(mxi, e)™ - Sftx,, ¢) dG(e)
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Wird die Heterogenitdtskomponente — wie im folgenden — als stetig mit der Dichte-
funktion g(e) angenommen ergibt sich:

(5-26) InL,, = iln?h(qxi, e)” - S(tfx, £} a(e)de

Eine weitere, praktische Problematik bei der Berlcksichtigung unbeobachteter Hete-
rogenitat bei Hazard Modellen besteht in dem Umstand, dass es so gut wie keine
Software zur Berlcksichtigung der Heterogenitdtskomponente gibt. Zwar existieren
individuelle Lésungen, von deren Verwendung aber aufgrund einer fehlenden Tes-
tung abgeraten wird. Stattdessen wird die Benutzung der wenigen, bereits heute in
Standard-Softwarepaketen implementierten Routinen empfohlen (Hosmer (Jr.) und
Lemeshow 1999, S. 320). Im folgenden wird daher die Bertcksichtung unbeobachte-
ter Heterogenitat anhand eines Weibull-Regressionsmodell mit einer gamma-
verteilten Heterogenitatskomponente, wie in dem Softwarepaket LIMDEP realisiert,
konkretisiert. In der Literatur wird auf die (einparametrische) Gamma-Verteilung zu-
dem als beliebte bzw. am haufigsten verwendete Verteilungsannahme verwiesen
(Klein und Moeschberger 1997, S. 406 bzw. Hosmer (Jr.) und Lemeshow 1999, S.
319), die auch schon im Marketing Anwendung gefunden hat (Génul und Srinivasan
1993, S.1222).

Legt man eine Gamma-Verteilung zugrunde und bertcksichtigt die Annahme, dass
die Hazard-Rate im Durchschnitt tatséchlich h(ti]Xi) entspricht, ergibt sich fur ¢ die
folgende Dichtefunktion (Vgl. zu diesem Abschnitt Greene 2000, S. 946 f., Klein und

Moeschberger 1997, S. 410 ff. sowie ausflhrlicher Blossfeld, Hamerle und Mayer
1986, S. 97 ff. oder auch Blossfeld und Rohwer 1995, S. 252 ff.):

gV . exp(-£/0)
T[1/6]-6"°

I'(1/6) bezeichnet die Gamma-Funktion. Die Annahme, dass die Hazard-Rate im

(5-27) f() = 8>0

Durchschnitt tatsachlich h(tiIXi) entspricht, bedeutet, dass sich als Erwartungswert

der Heterogenitatskomponente E(e) = 1 ergibt. Dies resultiert in einer Identitat der
die Gammaverteilung in ihrer allgemeineren Form determinierenden zwei Parameter.
Daher wird diese Verteilung in ihrer Darstellung gemal (5-27) auch als einpara-
metrische Gammaverteilung (Klein und Moeschberger 1997, S. 406) bezeichnet mit
einem Erwartungswert E(e) = 1 und der Varianz Var(e) = 6.
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Bericksichtigt man diese Formulierung, ergibt sich folgende Survivorfunktion fur ein
Weibull-Regressionsmodell mit Gamma-Heterogenitét:

(5-28) S(t) = j S(t[s)-f(e)da =[1+06-(M)*T"e.
0
Die zugehérige Hazard-Rate ergibt sich als

(529)  h(t|X,) = Ao (i)™ - [SEOF.

Hier wird unmittelbar die Verwandtschaft zum Weibull-Modell ohne Heterogenitét
deutlich (Vgl. Abschnitt 5.1.1.2), da sich die beiden Hazard-Raten nur um den Faktor

[S(1)]° unterscheiden. Der Effekt der Heterogenitat auf die Hazard-Rate ist um so

gréfRer ist, je ausgepragter die Varianz der Storgréf3e € ausféllt. Dies ist auch intuitiv
verstandlich: Sind die Untersuchungsobjekte hinsichtlich nicht erhobener Merkmale
wenig heterogen oder wurden sogar alle Merkmale vollstédndig erhoben, kann nur
ein geringer bzw. gar kein Effekt der nicht beobachteten GréRen auf die Hazard-
Rate resultieren, da die unbeobachteten GréRen nur relativ wenig zur Unterschei-
dung zwischen den untersuchten Objekten beitragen. Folgerichtig fallt dann die mitt-
lere quadratische Abweichung von & entsprechend klein aus bzw. nimmt sogar den
Wert Null an.

Die wesentlichen Vorteile des hier vorgestellten Ansatzes bestehen in der Méglich-
keit einer konsistenten Schatzung der Parameter des resultierenden Regressions-
modells und der Vielfalt méglicher Modellierungen der Heterogenitdtskomponente
auf Basis unterschiedlicher Verteilungsannahmen. Zugleich existiert aber auch we-
sentliche Kritik an diesem Ansatz, die im folgenden kurz aufgezeigt werden soll."

Zunéchst muss Annahme 3, die Unabhangigkeit von Heterogenitatskomponente und
beobachtbaren Kovariablen, in Frage gestellt werden. Die Annahme, dass die nicht-
beobachtbaren individuenspezifischen Merkmale véllig unabhéngig von den beob-
achtbaren Merkmalen seien, erscheint unrealistisch, so dass trotz Berlcksichtigung
einer Heterogenitatskomponente mit einer Verzerrung der Resultate gerechnet wer-
den muss (Blossfeld, Hamerle und Mayer 1986, S. 100). Dies ist aber keine uner-
wartete Erkenntnis. Uberraschender ist der Hinweis von Allison (Allison 1995, S.

> Diesen Problemen wird in der (statistischen) Literatur viel Aufmerksamkeit geschenkt. Eine aus-
fuhrlichere Diskussion wiirde jedoch den Rahmen und den Anspruch dieser Arbeit sprengen, so
dass auf die entsprechende Literatur verwiesen wird. Einen gut verstindlichen Uberblick gibt hier
z.B. Wangler 1997, S. 73 ff.
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236) auf die Ergebnisse von Gail, Wieand und Piantadosi 1984, die zu dem Ergeb-
nis gelangen, dass selbst im Falle der Unabhangigkeit die Beriicksichtigung unbeo-
bachteter Heterogenitét die Parameterschéatzer der Kovariablen in Richtung Null ab-
schwacht. Diese Ergebnisse kénnen allerdings nicht ohne weiteres auf alle Modell-
klassen und —typen Ubertragen werden. Insbesondere weisen die Autoren darauf
hin, dass u.a. fur das Weibull-Regressionsmodell noch Forschungsbedarf bestehe
(Gail, Wieand und Piantadosi 1984, S. 443).

Ein weiterer Kritikpunkt besteht in dem Problem der Identifizierbarkeit der Modelle
(Allison 1995, S. 236). So ist es prinzipiell mdglich, eine vorhandene Datensituation
durch zwei oder sogar mehr grundséatzliche verschiedene strukturelle Modelle zu er-
klaren (Heckmann und Singer 1984a, S. 80, Heckmann und Singer 1984b, S. 273 f.
und S. 276). Dieses Problem I&sst sich nur mittels Parameterrestriktionen 16sen z.B.
hinsichtlich der funktionalen Form der Hazard-Rate (Heckmann und Singer 1984b,
S. 275). Derartige Restriktionen lassen sich aber in der Regel nicht ékonomisch be-

grinden.

Dies gilt in der Regel auch fur die Auswahl der Mischverteilung. Hier wird ebenfalls
das Fehlen einer 6konomischen Begrundung flr die Wah! einer bestimmten Vertei-
lung beklagt und darauf hingewiesen, dass eher technische als inhaltliche Uberle-
gungen die Entscheidung fur oder gegen eine bestimmte Verteilung determinieren
(Heckmann und Singer 1984b, S. 274). DarUber hinaus ist die praktische Auswahl
einer Mischverteilung noch aus einem anderen Grund problematisch. Die Darstel-
lung der marginalen Log-Likelihood-Funktionen in Gleichung (5-25) bzw. (5-26)
zeigt, dass die Wahl der Verteilungsfunktion von ¢ die Form der marginalen Log-
Likelihood-Funktion und damit auch die Parameterschétzer beeinflussen kann. Ins-
besondere Heckmann und Singer 1984b setzen sich intensiv mit dieser Problematik
auseinander und demonstrieren beispielhaft, wie Schatzergebnisse in Abhangigkeit
der zugrundegelegten Verteilungsannahme fir die Heterogenitdtskomponente z.T.
dramatisch von einander abweichen kénnen (Heckmann und Singer 1984b, S. 276).
Derartige Abweichungen zeigen sich jedoch nicht in allen empirischen Analysen, die
sich mit der Frage der Sensitivitdt der Schatzergebnisse in Bezug auf getroffene
Verteilungsannahmen beschéftigen. So kénnen Newman und McCulloch 1984 die
Ergebnisse von Heckmann/Singer nicht in dem geschilderten Umfang bestatigen.
Sie stellen vielmehr fest, dass die Parameterschatzer relativ stabil waren unabhén-
gig von der Verteilung von €. Allerdings zeigte sich, dass bei diskreter Approximation
der Verteilung von ¢ die Schatzer insofern sensibel waren, als dass in Abhangigkeit
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der in der diskreten Approximation modellierten Varianz eine Art Kompensationsef-
fekt bei den Schatzwerten der erklarenden Variablen des strukturelilen Modells zu
beobachten war. Trotz dieses Effektes kénnen sie keine qualitative Anderung ihrer
Ergebnisse feststellen (Newman und McCulloch 1984, S. 957 1.).

Aufgrund dieser Probleme schlagen Heckmann/Singer eine simultane Schéatzung der
strukturellen Modellparameter und der Verteilung der Heterogenitatskomponente
vor. Dabei handelt es sich um eine nicht-parametrische Vorgehensweise, bei der
nun keine ex-ante Spezifikation der Verteilung von £ mehr notwendig ist (Vgl. aus-
fuhrlich Heckmann und Singer 1984b, S. 300 ff.). Stattdessen wird nun die Vertei-
lung von & durch eine diskrete Verteilung mit einer empirisch zu bestimmenden An-
zahl an Stutzstellen spezifiziert. Auf Basis der vorhandenen Daten werden dann in
einem iterativen Prozess die Position und Wahrscheinlichkeitsmasse je Stltzstelle
bestimmt. Vilcassim/Jain zeigen eine Anwendung dieser Vorgehensweise bei der
empirischen Untersuchung des Markenwechselverhaltens. Sie leiten dabei aus nur
drei Stitzstellen die Verteilung der Heterogenitatskomponente ab und weisen darauf
hin, dass eine analoge Gestalt dieser Verteilung von ¢ auch mit Hilfe des beschrie-
benen parametrischen Ansatzes zu erzielen sei (Vilcassim und Jain 1991 , S. 34 und
37 f.).

Allerdings ist auch dieser Ansatz nicht frei von Kritik. So weisen Blossfeld/Rohwer
auf eine Untersuchung von Trussel/Richards (Trussell und Richards 1985) hin, die
zeigen, dass nun die Ergebnisse bezuglich der Verteilung der Heterogenitétskom-
ponente abhangig sind von der parametrischen Spezifizierung der Hazard-Rate
(Blossfeld und Rohwer 1995, S. 255). Dies ist unter Umstanden ein weiterer Beleg
fur den bereits beschriebenen, von Newman und McCulloch festgestellten Kompen-
sationseffekt. Aber auch eine vollstdndige nicht-parametrische Modellierung sowohl
der Verweildauerabhangigkeit als auch der Heterogenitéat ist mit schwerwiegenden
Problemen hinsichtlich Identifizierbarkeit und Sensitivitat der Schatzergebnisse be-
lastet und stellt damit ebenfalls keine Lésung dar (Blossfeld und Rohwer 1995, S.
256). Darlber hinaus zeigt die Diskussion bei Bearse, Canals und Rilstone 1998,
dass bezlglich der Eigenschaften der resultierenden Schatzer noch Forschungsbe-
darf besteht, so dass Vorgehensweisen und Schlussfolgerungen bei Verwendung
dieses Verfahrens z.T. auf Ad hoc Annahmen beruhen, denen dann eine theoreti-
sche Fundierung fehlt (Bearse, Canals und Rilstone 1998, S. 153).

Die Diskussion des Phanomens unbeobachteter Heterogenitat in Hazard-Modellen
hat gezeigt, dass es weder eine einfache noch eine eindeutige Lésung fur dieses
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Problem gibt (Blossfeld und Rohwer 1995, S. 256). DarUber hinaus muss man be-
rucksichtigen, dass mit Hilfe der hier aufgezeigten Verfahren zwar unter Umstanden
Verbesserungen der Schétzergebnisse in technischer Hinsicht méglich sind, inhalt-
lich aber keine Vorteile bei der Interpretation erzielt werden kénnen. So sind
Jain/Vilcassim in ihrer o.a. Arbeit auch nur in der Lage nachzuweisen, dass ein gro-
Rer Teil der beobachten Varianz beziglich des Markenwechsel auf unbeobachtete
Faktoren zurtickzufuhren ist, Uber deren inhaltliche Bedeutung sie dann allerdings
nur spekulieren kénnen (Vilcassim und Jain 1991, S. 38). Dieser Eindruck wird
durch einen von Wangler durchgefthrten Vergleich von Hazard-Modellen mit und
ohne Berucksichtigung der Heterogenitatskomponente bestétigt (Wangler 1997, S.
93 ff.). Eine weitere, umfassende Diskussion dieses Themas findet sich bei
Heckmann und Taber 1994, wobei deutlich wird, dass noch keine abschlieRenden
Lésungen gefunden worden sind, sondern noch bedeutender Forschungsbedarf in
methodischer Hinsicht besteht.

5.4 Das Proportional-Hazard-Modell von Cox

Stehen keine ausreichenden Vorabinformationen z.B. in Form von theoriegeleiteten
Uberlegungen fur eine genaue Spezifikation der zeitlichen Abhangigkeit der Hazard-
Rate zur Verfugung, ist eine vollstdndige Parametrisierung, wie sie im Abschnitt
5.1.1 vorgestellt worden ist, nicht méglich bzw. schwer zu rechtfertigen (Allison
1984, S. 33). In diesen Fallen stellt das 1972 von Cox (Cox 1972) erstmals vorge-
schlagene Proportional-Hazard-Modell eine angemessene Modellvariante dar
(Hutchinson 1988, S. 213). Hierbei handelt es sich um einen semiparametrischen
Ansatz mit einer unspezifizierten Baseline-Hazard-Rate, die auch Grund-Hazard-
Rate genannt wird. Die Hazard-Rate des Proportional-Hazard-Modells von Cox ist
unter Berucksichtigung von k Kovariablen gegeben durch:

(5-30) x(tlx): Ao(t)-exp(By-Xq +...+ B, - X, )
Damit stellt sich die Hazard-Rate als Produkt zweier Funktionen dar: A,(t) be-

schreibt, wie sich die Hazard-Rate in Abhangigkeit der Zeit- bzw. Uberlebensdauer
verhélt, wahrend exp(x'B) die individuenspezifischen Einflisse auf die Hazard-Rate

abbildet (Hosmer (Jr.) und Lemeshow 1999, S. 90). Dabei ist Aq(t) eine unspezifizier-
te Baseline-Hazard-Rate. Sie bildet die Hazard-Rate unter der Annahme ab, dass
die Kovariablen alle ohne Einfluss sind. Es wird also nur der Einfluss der Kovari-
ablen auf die Hazard-Rate parametrisiert, ohne dass eine parametrische Spezifikati-
on der zeitlichen Abhéangigkeit der Hazard-Rate selbst ex ante vorgegeben wird. In
den meisten Féllen wird eine exponentielle Parametrisierung des Einflusses der Ko-
variablen vorgenommen wie in Gleichung (5-30). Dies fuhrt zu einer linearen Ab-
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hangigkeit der logarithmierten Hazard-Rate von den exogenen Variablen, was eine
besonders einfache Interpretation des Einflusses dieser Variablen ermdglicht. Aller-
dings soll an dieser Stelle der Volistandigkeit halber darauf hingewiesen werden,
dass auch alternative Modellierungen des Kovariablen-Einflusses mdglich sind
(Koop und Ruhm 1993, S. 421 ff.). Das Modell von Cox bietet sich also insbesonde-
re in Situationen an, in denen das Hauptaugenmerk auf der Ermittlung des Einflus-
ses der Kovariablen z.B. bei der Analyse von MarketingmalRnahmen liegt (Li 1995,
S. 20). Dadurch, dass keine spezifische Zeitabhangigkeit der Hazard-Rate unter-
stellt wird, kann in diesem Zusammenhang ein héheres Mall an Flexibilitat in der
Modellierung erreicht werden.

Eine weitere wesentliche Eigenschaft des Cox-Modells ist die Proportionalitat indivi-
duen-spezifischer Hazard-Raten, die man analog zu der Vorgehensweise in den Ab-
schnitten 5.1.1.1 und 5.1.1.2 erkennen kann, wenn man den Quotienten der Hazard-
Raten zweier beliebiger Untersuchungsobjekte bildet:

(5-31) %?g‘}:—:% = eXp[B1(Xi1 - Xj1)+"' + By (Xik - Xjk)]
Dieser Ausdruck hangt nicht mehr von der Baseline-Hazard-Rate, sondern nur von
den interessierenden Kovariablen ab. Genau diese Eigenschaft des Proportional-
Hazard Modells kann man sich fur die Ermittlung der Schatzer far § zu nutze ma-
chen, ohne die Baseline-Hazard-Rate bestimmen zu mussen. Dazu wird die resultie-

rende Likelihood-Funktion

t

I
(6-32)  L=[]Dao(t)-exp(x BN -exp[— [olu) exp(xi‘a)du]
um den Ausdruck

(5-33) 3 Ao (t;)-€"P

jeR(t)
erweitert (Blossfeld, Hamerle und Mayer 1986, S. 76), wobei R(t;) die Risikomenge
bezeichnet, also alle Objekte mit Uberlebens- oder Zensierungszeiten, die groRer
oder gleich der interessierenden Zeit t; sind (Hosmer (Jr.) und Lemeshow 1999, S.
94). Auf der rechten Seite von Gleichung (5-32) ergibt sich dann nach Kirzen der
Baseline-Hazard-Rate als erster Faktor der Ausdruck
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jeR(t)

(5-34)

Cox schlug vor, diesen Faktor, der nur von den interessierenden Koeffizienten

abhéngt und als ,Partial Likelihood" bezeichnet wird, wie eine gewéhnliche Likeli-
hoodFunktion zu behandeln und in Abhéngigkeit von B zu maximieren (Blossfeld,

Hamerle und Mayer 1986, 77). Bei dieser Vorgehensweise wird der zweite nach Er-
weiterung von Gleichung (5-32) mit dem Ausdruck nach (5-33) resultierende Term
vernachlassigt. Dieser enthalt aber ebenfalls noch den bzw. die Parameter . Cox

spekulierte trotz des bei dieser Vorgehensweise auftretenden Informationsverlustes
darauf, dass die resultierenden ,Partial Likelihood“ Schéatzer die gleichen (Vertei-
lungs-) Eigenschaften wie die Schatzer auf Basis der vollstéandigen Likelihood-
Funktion aufweisen (Hosmer (Jr.) und Lemeshow 1999, S. 95). Der Nachweis, dass
die resultierenden Schétzer tatsachlich winschenswerte Eigenschaften wie asym-
ptotische Konsistenz und asymptotische Normalitat besitzen, erfolgte dann spéater
(Blossfeld, Hamerle und Mayer 1986, S. 77). Gleichung (5-34) lasst sich intuitiv als
(bedingte) Wahrscheinlichkeit, dass in einem bestimmten Zeitpunkt nur fur ein be-
stimmtes Individuum gerade ein Ereignis stattfindet, interpretieren. Der Partial Like-
lihood ergibt sich dann als Produkt dieser individuellen Wahrscheinlichkeiten Gber
alle i Zeitpunkte. Daraus resultiert, dass in Unkenntnis der Baseline nur die beob-
achtbare Reihenfolge der Ereignisse Informationen Uber die unbekannten Parameter
B liefert (Kiefer 1988, S. 668). Dementsprechend ist bei der Anwendung zu beach-

ten, dass die Zeitdauern t; ausreichend genau erfasst werden, so dass zumindest
keine messtechnisch bedingten identischen Werte fur die Zeitdauern, sogenannte
Ties, vorliegen. Ansonsten ist eine Korrektur des Partial Likelihood notwendig oder
bei zu groBer Anzahl von Ties der Ubergang zu einem diskreten Hazard-Modell
(Blossfeld, Hamerle und Mayer 1986, S. 77).

AbschlieRend soll auf den Zusammenhang zwischen dem Proportional-Hazard Mo-
dell von Cox und den parametrischen Modellen hingewiesen werden. Dieser wird
deutlich, wenn man fur die Baseline-Hazard-Rate einen bestimmten zeitlichen Ver-
lauf spezifizieren wirde. Als Ergebnis erhielte man ein voll parametrisiertes Propor-
tional-Hazard-Modell. Die im vorangegangen Abschnitt vorgestellten Weibull- bzw.
Exponential-Regressionsmodelle sind zwei Beispiele hierfar (Vgl. u.a. Allison 1995,
S. 113 und Hamerle 1987, S. 253).
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5.5 Zeitvariable Kovariable

Ublicherweise werden in der Literatur Kovariablen als zeitvariabel bezeichnet, deren
Werte sich im Zeitablauf &ndern. Yamaguchi weist jedoch darauf hin, dass auch sol-
che Kovariablen als zeitvariabel bezeichnet werden kénnen, deren Einfluss, d.h. de-
ren Koeffizienten im Zeitablauf variiert (Yamaguchi 1993, 280 f.). Dieser Aspekt von
Zeitvariabilitat soll im Folgenden nicht weiter betrachtet werden. Stattdessen sei auf
Yamaguchi 1993 verwiesen. Nach diesen einleitenden Bemerkungen erfolgt die Be-
trachtung zeitvariabler Kovariable in zwei Schritten. In einem ersten Schritt muss
zwischen verschiedenen Arten zeitvariabler Kovariabler unterschieden werden. Im
zweiten Schritt wird geklart, wie diese Einflussgréf3en in Abhéngigkeit der Art der
Zeitvariabilitdt, aber auch in Abhangigkeit des zugrundeliegenden Hazard-Modells
bertcksichtigt werden kénnen.

Eine géngige Einteilung von zeitvariablen Kovariablen geht auf Kalbfieisch/Prentice
Kalbfleisch und Prentice 1980, S. 122 ff.) zurlick. Diese unterscheiden zwischen de-
terminstischen und stochastischen zeitvariablen Kovariablen. Deterministische Ko-
variable werden auch als ,definiert® bezeichnet. Mit diesem Begriff werden
EinflussgréRen beschrieben, deren Abhéngigkeit von der Zeit sich in eine vorher
festgelegte funktionale Form fassen lasst (Blossfeld, Hamerle und Mayer 1986, S.
90). Stochastische zeitvariable Einflussgréen werden in einem zweiten Schritt noch
in interne und externe zeitvariable Kovariable eingeteilt. Bei nach dieser Einteilung
externen Kovariablen wird der Wert dieser Variablen nicht von dem eigentlich
interessierendem und zu beobachtendem Prozess beeinflusst. Zu diesem Typ von
Variablen zahlen insbesondere wirtschaftliche Rahmenbedingungen, die auf alle
Untersuchungsobjekte gleichermaflen einwirken, wie z.B. sich im Zeitablauf
andernde Preise fur bestimmte im Rahmen der Untersuchung relevante Guter und
Dienstleistungen. Im Gegensatz dazu handelt es sich bei internen zeitvariablen
Kovariablen um individuenspezifische Variablen, deren Wert durch die
Untersuchungsobjekte wahrend der Untersuchung selbst generiert wird. Ein Beispiel
sind die Erfahrungen eines Individuums im Umgang mit dem
Untersuchungsgegenstand z.B. der Umfang der Berufserfahrung bei der Analyse
des Arbeitsplatzwechsels. Daruber hinaus kénnen diese Variablen danach
unterschieden werden, ob es sich um diskrete oder kontinuierliche zeitverénderliche
Groéfien handelt (Peterson 1986a, S. 281 f.), also um GréRen, die ihren Wert standig
oder nur zu bestimmten Zeitpunkten andern. Letztere haben grafisch die Gestalt
einer Treppenfunktion. Problematisch in der Behandlung sind insbesondere interne
zeitvariable Kovariable. Diese stellen zum einen Einflussgréfen des zu
untersuchenden Prozesses dar, werden aber ihrerseits durch genau diesen
beeinflusst. Es liegt also ein Ruckkopplungseffekt vor, so dass diese Prozesse auch
als interdependent oder als dynamisches System bezeichnet werden (Blossfeld und



41

(Blossfeld und Rohwer 1995, S. 122, Die detailierte Darstellung der Behandlung in-
terner zeitvariabler Kovaribale wirde den Rahmen und Anspruch dieser Arbeit
sprengen. Daher wird an dieser Stelle beztglich der weiteren Behandlung dieser
Prozesse auf die zitierte Literatur, insbesondere auf Blossfeld und Rohwer 1995, S.

123 ff. verwiesen.

Zur Berucksichtigung zeitvariabler Kovariablen in Hazard-Modellen kénnen drei
Standard-Vorgehensweisen unterschieden werden (Blossfeld und Rohwer 1995, S.
120):

1. Ist die funktionale Abhangigkeit bei ,definierten” Kovariablen nicht zu komplex,
kann diese direkt in der fur die Schatzung resultierenden Log-Likelihood-
Funktion erfasst und die Optimierung vorgenommen werden (Blossfeld, Hamerle
und Mayer 1986, S. 91).

2. Bei Kovariablen, deren Wert sich nur zu bestimmten Zeitpunkten andert bietet
sich sowohl bei parametrischen wie auch bei dem semiparametrischen Cox-
Modell die Methode des Episoden-Splitting an (Blossfeld und Rohwer 1995, S.
120).

3. Werden sich kontinuierlich &ndernde Einflussfaktoren bericksichtigt, kann ver-
sucht werden, dies durch die Approximation mittels einer Treppenfunktion bzw.
einer stlckweise linearen Funktion abzubilden (Peterson 1991, S. 292 ff.).

Dabei bedurfen insbesondere die unter den Punkten 2 und 3 angegebenen Verfah-
ren noch einer weitergehenden Erlauterung.

Beiden Verfahren liegt eine grundsétziich gleiche Vorgehensweise zugrunde. Dabei
wird die betrachtete Gesamtepisode in mehrere Teil- bzw. Subepisoden unterteilt
bzw. aufgesplittet. Innerhalb der gebildeten Subepisoden wird dann die Hazard-Rate
auf Basis der aktuellen, innerhalb dieser Subepisode konstanten bzw. als konstant
angenommen Werte der zeitvariablen Kovariable geschatzt. Die Hazard-Rate fur die
Gesamtepisode wird dann auf Basis der Ergebnisse aus den Teilepisoden durch
Summation bestimmt (Newman und McCulloch 1984, S. 946; Peterson 1991, S. 292
f.). Der Unterschied zwischen den beiden Methoden besteht zum einen in der Be-
stimmung der Subepisoden. Das Episoden-Splitting wird bei zeitvariablen Kovari-
ablen angewendet, deren Verlauf die Gestalt einer Treppenfunktion hat. Dabei wird
zu jedem Zeitpunkt, an dem eine Wertanderung auftritt, eine neue Subepisode ge-
bildet (Blossfeld und Rohwer 1995, S. 128). Die Vorgehensweise ist bei sich konti-
nuierlich &ndernden Einflussgréen &hnlich. Bei diesen Variablen werden jedoch mit
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einer gewissen Willkir die Zeitpunkte, an denen Teilepisoden gebildet werden, und
auch die Anzahl der zu bildenden Teilepisoden bestimmt, wobei mit einer feineren
Unterteilung tendenziell auch eine Verbesserung der Genauigkeit der Schatzergeb-
nisse einhergeht (Allison 1995, S. 107). Hier wird auch gleich der zweite wesentliche
Unterschied deutlich. Bei sich kontinuierlich &ndernden Kovariablen ist es nicht még-
lich fur die Subepisoden einen exakten Wert anzugeben. Stattdessen kann man ver-
suchen, den Verlauf dieser Variablen entweder durch Treppenfunktionen oder durch
stlickweise lineare Funktion zwischen den Messpunkten zu approximieren, so dass
im Ergebnis wieder die Hazard-Raten der einzelnen Abschnitte variieren und so den
Effekt der zeitvariablen Einflussgréen abbilden (Allison 1995, S. 104 ff.). Im Marke-
ting wird dieses Verfahren beispielsweise von Gupta im Rahmen seines Modellver-
gleich zur Abbildung des Wiederkaufverhaltens diskutiert (Gupta 1991, S. 6), aller-
dings ohne in der abschlieRenden Beurteilung einen Vergleich von Modellen mit und
ohne zeitvariable Einflussgréfen vorzunehmen.

Waéhrend die Idee dieser Verfahren relativ einfach erscheint, stellt die Sammlung
und Aufbereitung des notwendigen Datenmaterials unter Umstanden eine Heraus-
forderung dar (Hosmer (Jr.) und Lemeshow 1999, 251). Uber die bisher benétigten
Daten hinaus, wie Lange der Gesamtepisode, Anfangs- und Endzustand des Unter-
suchungsobjektes und Werte der Kovariablen mussen bei zeitabhéangigen
Einflussfaktoren zusétzlich auch die Zeitpunkte auftretender Wertdnderungen sowie
die daraus resultierende Dauer, die Anfangs- und Endzustidnde sowie der
Zensierungsstatus je Subepisode erfasst werden. Dies setzt gegebenenfalls eine
kontinuierliche Datenerhebung voraus, die vielfach nicht oder nur unter grofRen
Umstanden realisierbar sein wird. Insbesondere beim semiparametrischem Cox-
Modell missen zu jedem Zeitpunkt, an dem ein Ereignis stattfindet, die Werte der
Kovariablen bekannt sein. Wurden die =zeitvariablen Einflussfaktoren nicht
permanent beobachtet, bietet es in diesen Féllen an, den beobachtbaren Wert fur
die entsprechende Kovariable zu verwenden, der zeitlich dem beobachteten
Ereignis bei einem Untersuchungsobjekt am nachsten liegt (Blossfeld, Hamerle und
Mayer 1986, S. 92).

Nachdem die Idee, Arten und das prinzipielle Vorgehen bei der Berucksichtigung
zeitvariabler Kovariable dargestellt worden sind, ist abschlieRend unbedingt darauf
hinzuweisen, dass besondere Vorsicht bei der Berucksichtigung dieser Variablen
geboten ist (Allison 1995, S. 98; Heckmann und Singer 1984a, S. 81). Dieser Hin-
weis liegt in dem Umstand begriindet, dass diese Variablen gemaR der o.a. Klassifi-
zierung identifiziert werden mussen, um insbesondere bei der Berlcksichtigung der
hier nicht naher diskutierten internen Kovariablen die herrschende Interdependenz
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abzubilden (Hosmer (Jr.) und Lemeshow 1999, S. 248). DarlUber hinaus muss si-
chergestellt werden, dass die Effekte dieser zeitvariablen Einflussgréen von der
Verweildauerabhangigkeit des Prozesses insgesamt getrennt werden kénnen, was
hohe Anforderungen an das vorhandene Datenmaterial im Hinblick auf die Variation
von x(t) stellt, da ansonsten ein Multikollinearitatsproblem auftreten kann (Heckmann

und Singer 1984a, S. 81).

6 Uberpriifung der Modellannahmen und Hypo-
thesentests

Den in den vorangegangenen Abschnitten vorgestellten parametrischen Modellen
und dem semiparametrischen Ansatz von Cox liegen Annahmen bezuglich der Ver-
teilung bzw. bezuglich der Proportionalitat der Hazard-Rate beliebiger Subpopulati-
onen zugrunde. In diesem Abschnitt sollen Testverfahren vorgestellt werden, mit de-
ren Hilfe die Uberprifung dieser Annahmen vorgenommen werden kann. Diese Vor-
gehensweise ist analog zur Vorgehensweise bei der linearen bzw. logistischen Reg-
ression, bei denen ebenfalls Tests der vielfaltigen Modellannahmen notwendig sind,
um die Aussagekraft der statistischen Schatzungen abzusichern (Diekmann und Mit-
ter 1984, S. 131). Zunachst werden Tests zur Uberprifung der Modellannahmen bei
parametrischen Regressionsmodellen, dann bei dem semiparametrischen Modell
von Cox und abschlieBend zur Uberpriifung der resultierenden Koeffizienten selbst
vorgestellt. Dabei kann unméglich auf alle existieren Verfahren eingegangen wer-
den, so dass nur eine Auswahl dargestellt werden kann.

6.1 Uberpriifung der Modellannahmen und Modellvergleiche fiir
parametrische Regressionsmodelle

Die Uberprufung der Verteilungsannahmen bei den parametrischen Modellen erfolgt
mit Hilfe grafischer Verfahren. Bei den grafischen Verfahren kénnen prinzipiell zwei
Vorgehensweisen unterschieden werden. Zum einen wird versucht, durch Transfor-
mation einen linearen Zusammenhang zwischen der Zeitdauer und der zugrundelie-
genden Verteilungsannahme zu konstruieren (Klein und Moeschberger 1997, S.
389). Dabei ergeben sich die in Tabelle 6-1 nachfolgend dargesteliten linearen Zu-
sammenhénge. Unter Berlcksichtigung der Beziehung zwischen Survivorfunktion
und Hazard-Rate gemaR Tabelle 3-1 wird deutlich, dass diese Linearisierungen
Funktionen der Survivorfunktion bzw. der kumulativen Hazard-Rate H(t) =-InS(t)

sind, was exemplarisch fur die Exponential-Verteilung deutlich gemacht worden ist.
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Tabelle 6-1: Linearisierungen fur ausgewahlte Verteilungsannahmen

Funktion | S(t) Linearisierung
Verteilung
Exponential-Verteilung exp(—A-t) —InS(t) =H(t) = At
Weibull-Verteilung exp(- (1-t)*) In[-InS(t)] = aInt + aLinA
Log-Normalverteilung 1- d(aIn(r-t)) o '[I-S(t)]= alnt+aln)™
Log-Logistische-Verteilung — ; = "'{1 ; (st()t)} — it Lalni

Quelle: Eigene Erstellung in Anlehnung an Christensen 1999, S. 65 und Klein und Moeschberger
1997, S. 389

Tragt man nun die einzelnen Zusammenhénge gegeneinander ab, so muss sich bei
Gultigkeit der Verteilungsannahme eine Gerade ergeben, so dass sich z.B. im Fall

der Exponentialverteilung, bei der die Schatzung —Iné(t) bzw. ﬁ(t) gegen t abge-

tragen wird, eine Ursprungsgerade mit der Steigung A ergibt. Die Schatzung é(t)

wird dabei mit Hilfe des nicht-parametrischen Kaplan-Meir Schétzers ermittelt, der
sich einfach als Verhéltnis von Individuen, deren Ereigniszeitpunkt gréer als der
betrachtete Zeitpunkt t, und der Gesamtzahl der betrachten Individuen ergibt (Vgl.
hierzu ausfuhrlicher Allison 1995, S. 30 f.). Bei diesem Verfahren macht man sich
den Umstand zu Nutze, dass die Survivorfunktion bzw. die kumulative Hazard-Rate
einen monoton fallenden bzw. steigenden Verlauf haben, der dann nur noch linear
zu transformieren ist. Diese Vorgehensweise ist jedoch auf den univariaten Fall be-
schrankt, d.h. es werden keine Kovariablen berlcksichtigt. Daher ist es durchaus
moglich, dass Modelle, die nach diesem Test eine gute Anpassung erwarten lassen,
unter Berlcksichtigung von Kovariablen u.U. nur einen schlechten Fit erzielen und
umgekehrt, so dass die Aussagekraft dieser Tests allenfalls eingeschrankt ist
(Allison 1995, S. 94).

Sollen die Einflusse der Kovariablen bericksichtigt werden, kénnen analog zur line-
aren Regression die Residuen der Regressionsgleichungen der Hazard-Modelle flr
eine weitere grafische Analyse herangezogen werden (Kiefer 1988, 674). Im Unter-
schied zur linearen Regressionsanalyse kann bei Hazard-Modellen eine Vielzahl

'8 Dabei ist @' die Inverse der Verteilungsfunktion einer normalverteilten Zufallsvariable.
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méglicher Residuen zur Untersuchung der Modellannahmen verwendet werden."”
Am geeignetsten haben sich die sogenannten Cox-Snell Residuen erwiesen (Allison
1995, S. 94). Diese ergeben sich auf Basis des unter Beriicksichtigung von Kovari-
ablen geschéatzten Modells und sind allgemein definiert als (Cox und Snell 1968 , S.

248 ff.):

(6-1) r, = H(t[X,) = -logS(t;[X,)

Fur die in dieser Arbeit vorgestellten Verteilungsannahmen lassen sich die formalen
Ausdricke fur die Cox-Snell Residuen Tabelle 6-1 ableiten. Dazu missen nur die
entsprechenden Ausdriicke der Survivorfunktionen logarithmiert, um den Vektor X;
der Kovariablen erweitert und als Schatzungen gekennzeichnet werden. Eine ent-
sprechende Ubersicht findet sich bei Klein und Moeschberger 1997, S. 394. Bei der
Konstruktion eines grafischen Tests kann der Umstand ausgenutzt werden, dass die
Cox-Snell Residuen bei Gultigkeit der unterstellten Verteilungsannahme nahe-
rungsweise eine Exponentialverteilung mit einem auf den Wert 1 festgelegten Para-
meter A haben. Diese Verteilung kann dann analog mittels der fir den univariaten
Fall beschriebenen grafischen Methode getestet werden. Hier muss nun ein Plot von

—Iné(?) gegen ?, eine bei Gultigkeit der unterstellten Verteilung eine Ursprungsge-

rade mit einer Steigung von 1 ergeben (Blossfeld, Hamerle und Mayer 1986, S. 85).

Mit Hilfe dieser grafischen Verfahren ist es zum einen méglich, die Richtigkeit der
getroffenen Verteilungsannahme zu Uberprifen, zum anderen erméglichen die sich
ergebenden Plots u.U. bereits die Identifikation des Modells mit der besten Anpas-
sung an die Daten, sofern mehrere konkurrierende Modelle zur Auswahl stehen, bei
denen die zugrunde gelegte Verteilungsannahme auf Basis der Plots nicht verworfen
kann. Eine solche Situation ist z.B. beim Vergleich eines Weibull- mit einem Log-
Logistischen Regressionsmodell vorstellbar. In diesem Fall ware eine erkennbar
bessere Anpassung der Cox-Snell Residuen ein Hinweis auf die Uberlegenheit des
einen oder anderen Modells. Allerdings ist eine Auswahlentscheidung allein auf-
grund eines grafischen Tests nicht empfehlenswert. Hierzu sind statistische Tests
heranzuziehen. Bei der Anwendung statistischer Tests muss zwischen genesteten
und nicht-genesteten Modellen unterschieden werden. So konnte in Anschnitt 5.1.1
gezeigt werden, dass sich durch die Restringierung des Shape-Parameters o auf
den Wert 1 das Exponential-Modell als Spezialfall des Weibull-Modells ergibt, die

"7 Eine Auswahl maoglicher Residuen findet sich bei Klein und Moeschberger 1997, S. 328 ff.
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sich wiederum beide als Spezialfall eines Modells, dem die verallgemeinerte Gam-
ma-Verteilung zugrunde liegt, ergeben. Diese Eigenschaft genesteter Modelle macht
man sich bei der Konstruktion eines Test zu Nutze. Es werden die doppelten Diffe-
renzen der Log-Likelihoods der speziellen und der verallgemeinerten Verteilung ge-
bildet. Mit Hilfe des Likelihood-Ratio-Tests wird dann ein Test der mit der Wahl einer
bestimmten Verteilung implizit angenommenen Parameterrestriktionen durchgefuhrt.
Hierbei handelt es sich um eine y?-verteilte Teststatistik mit einem bzw. beim Ver-
gleich zwischen der verallgemeinerten Gamma- und der Exponential-Verteilung 2
Freiheitsgraden. Dabei dient die in Abschnitt 5.1.1 vorgestellte Verallgemeinerte
Gamma-Verteilung als Grundmodell. Die wesentliche Einschrankung dieses Verfah-
rens ist, dass nur genestete Modelle miteinander verglichen werden kdénnen. Auller-
dem kann keine Aussage Uber die Gute des Grundmodells der Verallgemeinerten
Gamma-Verteilung gemacht werden (Vgl. fur diesen Absatz Allison 1995, S. 88 f.).

Eine Alternative zur Beurteilung der globalen Modellglte stellen sogenannte Infor-
mationskriterien dar. Auch diese basieren auf den Log-Likelihood-Werten der ge-
schéatzten Modelle und wégen den mit der Aufnahme weiterer Kovariablen einherge-
henden Zuwachs der Modellanpassung im Vergleich zu der Anzahl der zu schatzen-
den Parameter ab. Sie weisen damit von ihrer Intention her eine Ahnlichkeit zum ad-
justierten bzw. korrigiertem R? der linearen Regression auf (Klein und Moeschberger
1997, S. 254). Informationskriterien C kénnen in allgemeiner Form definiert werden
als:

(6-2) C=-2.InL+p-q
wobei p die Anzahl der Parameter bezeichnet und d eine Strafkomponente fur den

mit zunehmender Zahl zu schatzender Parameter zu verbessernden Modellfit
(Wedel und Kamakura 1998, S. 90). Wie aus Tabelle 2-1 ersichtlich, werden bei der
Beurteilung von Hazard-Modellen im Marketing u.a. das Akaike Informationskriteri-
um (AIC) und das Bayessche Informationskriterium (BIC) h&ufig verwendet. Diese
beiden Kriterien unterscheiden sich in der Operationalisierung der Strafkomponente
d. Wéhrend das AIC (d=2) eine hohe Anzahl von Parametern nur mit einer geringen
Strafe belegt, fallt diese beim BIC (d=In(l) mit I: Anzahl der Individuen) vor allem bei
groBen Populationen deutlich groler aus. Das BIC wird als konservativer einge-
schatzt, da es sparsame Modelle bevorzugt.'® Neben den informationskriterien fin-
den sich in der Literatur bei Balasubramanian und Jain 1994 alternative Ansétze

'® Eine ausfithrliche Diskussion der Informationskriterien und ihrer Eignung zur Modellauswah! findet
sich bei Wannhoff 1990, S. 29 ff.
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zum Vergleich nicht-genesteter Modelle. Diese sollen an dieser Stelle allerdings
nicht diskutiert werden, da sie bisher auch in neueren Studien und Lehrbtchern zur
Hazard-Analyse keine Anwendung gefunden haben. Eine andere Alternative bzw.
Erganzung zeigt Litfin auf, der in seiner Studie als Modellauswahlkriterien zusétzlich
noch die bereits aus der logistischen Regressionsanalyse bekannte Klassifikations-
gute und auch McFaddens Pseudo R? heranzieht. Dartber findet noch ein Vergleich
der Ubernahmeverlaufe der einzelnen Regressionsmodelle statt (Litfin 2000, S. 242
ff.). Dazu ist anzumerken, dass McFaddens R? nicht geeignet ist, um einen Vergleich
alternativer Modelle vorzunehmen, da es sich ja um ein MaR handelt, dass lediglich
die Verbesserung der Anpassung gegenuber dem Nullmodell unter Annahme der
gleichen Verteilung quantifiziert. Ein Vergleich Uber verschiedene Verteilungen hin-
weg wiederum wére nur dann méglich, wenn die Modelle untereinander genestet wa-
ren, so dass letztendlich unterschiedliche Parametrisierungen eines gemeinsamen
Grundmodells auf Basis der sich ergebenden Likelihood-Werte miteinander vergli-
chen werden. Sollen nicht miteinander genestete Modelle verglichen werden, wére
als Grundmodell das semiparametrische Cox-Modell vorstellbar, das sich ja durch
das Fehlen einer bestimmten Verteilungsannahme hinsichtlich der Verweildauern
auszeichnet. Die Verbesserungen der Anpassung der vollparametrisierten para-
metrischen Regressionsmodelle kénnten dann mit einem semiparametrischem Null-
modell verglichen werden, so dass die in Relation dazu erzielten Verbesserungen in
der Anpassung als VergleichsmafRstab der Modelle untereinander verwendet werden

kénnen.

6.2 Uberpriifung der Modellannahmen im semiparametrischen Mo-
dell von Cox

Im semiparametrischen Cox-Modell ist die Proportionalitdtsannahme zu Uberprifen.
Dies kann ebenfalls mittels grafischer und statistischer Tests erfolgen. Ein einfacher
grafischer Test beruht auf der Uberlegung, dass die Hazard-Raten der betrachteten
Teilpopulation sich bei proportionalen Risiken nur um einen konstanten Faktor un-

terscheiden:

(6-3) A(tfx)= oA, (tx).
Geman Tabelle 3-1 kann diese Beziehung auch mit Hilfe der entsprechenden Survi-
vorfunktionen ausgedrickt werden. Nach zweifacher Logarithmierung ergibt sich:

(6-4) In[-InS, ({{x)] = no + In[- Ins, {tx)].
Ein Plot der so transformierten Survivorfunktionen muss bei Gultigkeit der Proportio-
nalitdtsannahme zwei parallele Kurven im Abstand von In @ ergeben (Blossfeld, Ha-
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merle und Mayer 1986, S. 139). Eine Verfeinerung dieser Methode stellt der grafi-
sche Vergleich der gleitenden Durchschnitte der Hazard-Raten dar, die ebenfalls pa-
rallel zueinander verlaufen sollten (Allison 1995, 114).

Eine statistische Uberprufung der Proportionalitatsannahme findet immer im Hinblick
auf ein Merkmal bzw. eine Kovariable statt, anhand dessen sich die Grundgesamt-
heit in nur zwei Teilgesamtheiten aufspalten lasst z.B. ,Geschlecht’. Bei Vorliegen
proportionaler Risiken hinsichtlich dieses Merkmals kénnen die Hazard-Raten ge-
schrieben werden als

(6-5) A(tx)= 2o (t)- exp(x'B)  bzw.

(6-6) A (Ex) = Ao (1) - €xp(at + X'B),
wobei x der Vektor der anderen im Modell enthaltenen Variablen ist. Diese beiden

Hazard-Raten kénnen dann mittels einer Dummy-Variable z,, die fur Elemente der
zweiten Gruppe den Wert 1 annimmt, zusammengefasst werden zu

(6-7) MEx, 2,) = 1o(t)- exp(z 01, + X'B).

Far die Durchfahrung des Test wird nun eine zusétzliche Kovariable z, = z4* In t de-
finiert mit dem Parameter o, und in Gleichung (6-7) integriert, so dass sich diese er-
gibt als

(6-8) x(t‘x, z,, zz): Ao (1) - exp(z 0, + 2,00, +X'B).

Mit Hilfe der Kovariablen z, wird eine Interaktion zwischen dem hinsichtlich der Pro-
portionalitdtsannahme zu untersuchenden Merkmal und der Zeit modelliert. Eine
Uberpriifung der Hypothese Hg: a=0 ist damit ein Test auf Proportionalitat hinsicht-
lich der ausgewahlten Variablen (Allison 1995, S. 157, Blossfeld, Hamerle und May-
er 1986, S. 143). Sofern der Koeffizient a, ungleich Null ist, trifft die Annahme pro-
portionaler Risiken nicht mehr zu, da dann der Quotient der Hazard-Raten der Teil-
populationen, wie in Abschnitt 5.1.1 gezeigt wurde, nicht Uber die Zeit konstant,
sondern vielmehr abhangig von der Verweildauer ist. Diese Uberprifung muss fur
jede interessierende Variable in analoger Form durchgefihrt werden.

6.3 Uberpriifung der resultierenden Koeffizienten

Neben der Uberprufung der allgemeinen Gute des Modells sind insbesondere Hypo-
thesen-Tests bezliglich der erkldrenden Kovariablen fir den empirischen Forscher
von Interesse. Zur simultanen Prifung mehrerer Regressionskoeffizienten bezie-
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hungsweise Parameter stehen bei den beschriebenen Modellen drei Testverfahren
zur Verfugung: der bereits in Abschnitt 6.1 kurz erlauterte Likelihood-Ratio — sowie
der Wald- und Score- bzw. Lagrange-Multiplikator-Test (Blossfeld, Hamerle und
Mayer 1989, S. 89)." Alle drei Teststatistiken sind unter der Nullhypothese, dass al-
le zu Uberprufenden Parameter gleich Null sind, asymptotisch x2-verteilt mit r Frei-
heitsgraden, wobei r die Anzahl der Parameterrestriktionen unter der Nullhypothese
Ho ist. Da die Verteilungseigenschaften der Tests nur asymptotisch gelten, ist bei der
Anwendung in der Praxis auf einen ausreichend groRen Stichprobenumfang zu ach-
ten. DarUber hinaus liefern die drei Verfahren asymptotisch gleiche Ergebnisse, so
dass keine konkrete Empfehlung fur das eine oder andere Verfahren ausgesprochen
werden kann (Kiefer 1988, S. 674). Allison merkt allerdings an, dass es Anzeichen
dafur gibt, dass die Likelihood-Ratio-Teststatistik in kleinen Stichproben eine besse-
re Anpassung an eine x>-Verteilung darstellt als die anderen beiden Teststatistiken,
so dass eine Reihe von Autoren eine Praferenz fur diese Methode hat (Allison 1995,
S. 86). Neben der gemeinsamen Prufung aller oder mehrerer Parameter kann auch
eine PrUfung einzelner Parameter der Art Hy: B; = £ erfolgen. Dies geschieht mit Hilfe
der Teststatistik

Bi-¢
(6-9) s,
,/Vériéi;
die unter Ho asymptotisch standardnormalverteilt ist. Setzt man £ =0, so erhélt man

einen Test auf Signifikanz einer einzelnen Variablen. Insgesamt weisen damit die
hier vorgesteliten Testverfahren eine prinzipielle Verwandtschaft bzw. Ahnlichkeit zu
denen der linearen Regressionsanalyse auf (Kiefer 1988, S. 674).

7 Interpretation der Ergebnisse

Die Interpretation der resultierenden Koeffizienten kann auf verschiedene Arten vor-
genommen werden. Da die Regressionsmodelle wie in Abschnitt O erldutert als log-
lineare Modelle konstruiert sind, zeigt ein Regressionskoeffizient ceteris paribus di-
rekt Richtung und Stérke der Anderung der logarithmierten Hazard-Rate bei Ande-
rung der betrachteten unabhangigen Variable um eine Einheit an (Allison 1984, S.
27). Dies erméglicht zwar eine Aussage Uber die Richtung des Effektes, im Hinblick
auf die Starke des Effektes ist diese Interpretation wenig intuitiv, da diese sich auf
die logarithmierte Hazard-Rate bezieht (Allison 1995, S. 65). Folgerichtig bedient

' Fir eine ausfiihrliche Darstellung dieser Testverfahren vgl. Johnston und DiNardo 1997, S. 147 ff.
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man sich bei der Interpretation der Starke des Einflusses der Antilogarithmen o der
Regressionskoeffizienten o, =e™® bzw. «, =, exp(—Bi).2° Wendet man diese Trans-
formation auf das zugrundeliegende log-lineare Regressionsmodell an, lassen sich

Richtung und Starke des Effektes auf die Hazard-Rate bei einer Veranderung der
unabhangigen Variable um eine Einheit wie folgt ermitteln:

(7-1) Ah(t;|Xi(t)) = (exp(-p;) - 1)-100.

Hierbei handelt es sich um eine relative Anderung, d.h. die Veranderung der Ha-
zard-Rate wird in Prozent angegeben. Aufgrund der vorgenommen Transformation
des urspriinglich log-linearen Modells ist zu beachten, dass bei gleichzeitiger Ande-
rung mehrerer unabhéngiger Variablen keine additive sondern eine multiplikative
Verknupfung der Effekte in der Form

(7-2) (exp(-B;)- exp(-B;)—1)-100

vorzunehmen ist (Blossfeld, Hamerle und Mayer 1986, S. 148). Ahnlich vorsichtig
muss vorgegangen werden, wenn Variablen unterschiedlich skaliert sind, wenn z.B.
die Variable ,Alter* in Jahren, die Variable ,Berufserfahrung” in Monaten gemessen
wird. Will man dann die Einflusse dieser beiden Variablen miteinander vergleichen,
muss eine der Skalen transformiert werden, wobei es aufgrund des zugrundeliegen-
den log-linearen Modells folgender Transformation bedarf, wenn z.B. eine Betrach-
tung in Jahren statt in Monaten gewinscht wird (Blossfeld, Hamerle und Mayer
1986, S. 148):

(7-3) (exp(~B,))™ ~1)-100.

Liegen Dummy- bzw. kategoriale Variable vor, ist mittels des Antilogarithmus des
Regressionskoeffizienten e” bzw. exp(B;) eine Aussage in Relation zur Gruppe, bei
der das betrachte Merkmal nicht aufgetreten ist bzw. zur gewéahiten Referenzkatego-

rie moglich. Daher wird der Ausdruck e” auch als Hazard- bzw. Risk-Ratio bezeich-
net und wird insbesondere bei der Interpretation von Proportional Hazard Modellen
verwendet. Die Anwendung dieser Interpretationshilfe ist auch nicht auf Dummy-
bzw. kategoriale Variable beschrankt. Vielmehr kann durch Differenzbildung zweier
logarithmierter Proportional Hazard Modelle, die log-linear in ihren Parametern sind,
eine Hazardratio

2 Ublicherweise finden sich in der Literatur Antilogarithmen o; =; exp(,) , die aus einem log-linearen

Modell der Form A = ePe*P™ resultieren. Hier wurde aber ein Modell A = e Pe=Pr angenommen.
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(7-4) HR(t,a,b,B) = exp(h(t, x, = a,,)~h(t,x, =b,B,))

erzeugt werden, die sich vereinfacht zu

(7-5) h(t.aB;) PNCET
h(t,b,B;)

Aufgrund der Eigenschaften der Proportional Hazard Modelle, zu denen ja auch das

Exponential- bzw. das Weibull- Modell aus den Abschnitten 5.1.1.1 und 5.1.1.2 ge-

héren, ist die Hazardratio unabhangig von der Verweildauer und kann damit direkt

zur Interpretation der Einflusse von Kovariablen genutzt werden (Hosmer (Jr.) und

Lemeshow 1999, S. 114 f.). FUr den Fall, dass a=1 und b=0, also das Vorliegen ei-

ner Dummy-Variable, ergibt sich dann wieder e”. An dieser Stelle wird auch deut-
lich, dass es keine prinzipiellen Unterschiede bei der Vorgehensweise der Interpre-
tation von Koeffizienten zwischen parametrischen und dem semiparametrischen Mo-
dell von Cox gibt (Allison 1995, S. 117).

8 Zusammenfassung

Das zunehmende Interesse an der Analyse dynamischer Prozesse und die sich
standig verbessernde Verfugbarkeit der zu ihrer Untersuchung notwenigen Daten-
satze lassen die Frage nach geeigneten Verfahren aufkommen. Traditionelle Metho-
den wie logistische und lineare Regression sind entweder nicht in der Lage, den
Prozesscharakter zu erfassen, oder resultieren in verzerrten Schatzungen. Vor die-
sem Hintergrund stellt die Hazard-Analyse aufgrund seiner im GroRen und Ganzen
recht einfachen analytischen Behandlung, der intuitiv eingéngigen Idee des Verfah-
rens, der guten Interpretierbarkeit der Ergebnisse sowie der Anpassungsféhigkeit an
verschiedenste Anforderungen, die aus dem jeweiligen Untersuchungsdesign resul-
tieren kénnen, eine beachtenswerte Alternative dar, die sich zudem grofRer Beliebt-
heit in anderen Wissenschaftsbereichen erfreut. Folglich soll dieser Beitrag als An-
regung und erste Anleitung dienen, sich nach Maf3gabe der Forschungsfrage und
Datensituation dieses Instruments als erganzende oder alternative Analysemethode

zu bedienen.
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