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Kalenderzeit und Prozesszeit

o Kalenderzeit: t = Monat nach Beginn der (Panel-) Befragung.
MZ-Panel (96-99): t = 0 (April 1996) ,...,t = 36 (April
1999)

o Prozesszeit: t = Anzahl der Monate nach Ereignisbeginn, z.B.
Arbeitslosigkeit. T = Anzahl der Monate bis zum Ende der
Arbeitslosigkeit.

o Episodendarstellung: (tbegim Zbegin)7 (tends Zend)
Z; € {E(erwerbstatig), U(nemployed), N(ot employed)}
Zy = Zustand zum Zeitpunkt t
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Die Dauer einer Episode

Beispiel: Dauer einer Arbeitslosigkeitsepisode (" Unemployment
Spell™)

Zeit:
o
°

Prozesszeit. T = Zeit bis Ende einer Episode
T stetige Zufallsgrosse: " Modell in stetiger Zeit”
T diskrete Zufallsgrosse: " Modell in diskreter Zeit "

Die Uberginge zwischen stetig und diskret sind fliessend:

Im MZ gibt es retrospektive , monatliche Kalenderangaben,
meistens als stetige Zeit analysiert.

Im MZ-Panel meistens nur Angaben zum Zustand an 4
Befragungszeitpunkten. Kann nur als diskrete Zeit analysiert

werden.
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Die Uberlebenswahrscheinlichkeit (1/2)

Definition: S(t) = P(T > t) =1 — F(t)
Der Kaplan-Meier (Product Limit) Schatzer von S(t):

-t <t <...<t, geordnete Menge von n
Episodendauern

- R; = Anzahl Episoden unter Risiko im Intervall
(ti-1,ti)

- E; =Anzahl der Episoden, bei denen das Ereignis im
Intervall (tj_1,t;) eingetreten ist.

S0y = [[ B2 5

<t !

- 5(t) ist eine monoton fallende auf dem Intervall
(ti—1, t;) konstante Sprungfunktion.

Freie Universitdt



Die Uberlebenswahrscheinlichkeit (2/2)

(Rechts-)Zensierungen: Ende der Episode wird nicht beobachtet,
weil Abbruch der Beobachtung zum Zeitpunkt t;: E; = 0.

(= Konstanz von 5(t)).

Kaplan-Meier Schatzer werden fiir Gruppenvergleich genutzt (z.B.
Ménner vs. Frauen oder Altersgruppen)

Beispiel: Dauer von Arbeitslosigkeit nach Bildungsabschluss

Uberlebensfunktionen
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Die Hazardrate

Die Hazardrate ist ein Mass fiir die Neigung, den Zustand im
Intervall (t, t + At) zu verlassen, wenn der Zustand bis zum
Zeitpunkt t angedauert hat:

Bt = lim P(t<T<t+At|T >1t)
At—0 At
—  m P(t < T <t+At)
at—0  At(1— F(t))
f(t)
1— F(t)

Hierbei ist f(t) die Dichte und F(t) die Verteilungsfunktion von T.

Beispiel: Exponentialverteilung (=Verteilung ohne Gedéchtnis)
F(t)=1— e und f(t) = F'(t) = Ae

Freie Universitd
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Das Proportional Hazard Modell (1/2)

Das haufig nach Cox benannte Proportional Hazard Modell dient
der Modellierung des Einflusses von Kovariaten x auf die
Hazardfunktion:

h(t,x) = ho(t)eX'”?

Hierbei ist hy die aus den Daten geschatzte " Baseline
Hazardfunktion”. Fiir unterschiedliche Werte von x ergibt sich:

h(t,x1)  ho(t)e? Qba—x)'8
h(t,xz) ho(t)e x50
Damit ist der zeitliche Verlauf der beiden Hazardfunktionen

proportional zueinander (Modellname!)
Interpretation f3,: Verdnderung von x, um eine Einheit verandert

die Hazardfunktion um den Faktor e Freie Universitit



Das Proportional Hazard Modell (2/2)

Parametrische (Hazard-)Ratenmodelle erhilt man, wenn der
Verteilungstyp von T vorgegeben wird und die
Verteilungsparameter durch x’3 modelliert werden.

Beispiel: Exponential-Verteilung mit A = x'3.

Weitere typische Wartezeitverteilungen sind: Gamma-Verteilung,
Weibull-Verteilung (Hazard-Funktion ist Polynom!)
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Modelle in diskreter Zeit

In diesen Fallen kann T nur bestimmte Werte annehmen, meistens
t=1,2,3,... d.h. gleichabstandige Zeitpunkte (Monate, Jahre).
Die Hazardfunktion lautet in diesem Fall (At =1 I):

h(t)=P(T =t+1|T > t)

d.h. zwischen t und t + 1 wird der Zustand gewechselt.
Zustandswechsel wird durch Y; angezeigt:

v, — 1, Zustandswechsel zwischen t und t+1 ;
R sonst.

Damit gilt h(t) = P(Y; =1).
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Das Proportional Odds (Logit) Modell

Das Proportional Odds Modell parametrisiert das logarithmierte
Chancenverhiltnis (Odds):

P(Y:=1|x)
Jogs Tt = 2X)
CP(Y, = 0[x) xB

Odds Ratio fiir x; und xo:

P(Y:=1|x1)

P(Ytzoli) _ e(Xl—Xz)/ﬁ
P(Yt:]. X2) o
P(Y:=0|x2)

Interpretation f3,,: Veranderung von x, um eine Einheit verandert
das Chancenverhiltnis um den Faktor e®»
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Das diskrete Proportional Hazard Modell (1/2))

Die Wartezeiten werden nur diskret gemessen. Mogliche Werte sind
T =1,2,...tnax = K . Die genaue Wartezeit T* ist unbekannt.
Koppelung der beobachteten diskreten Grosse T € {1,2,...,K}
und der nicht beobachteten Grésse T* = —x/3 + ¢ iiber ein
Schwellenwertmodell:

T=k <« ak,1<T*§ak

Hierbei sind ag = —oc0 < a3 < ... < ax = +oo konstante, aber
unbekannte Schwellen und ¢ folgt einer Fehlerverteilung mit
Verteilungsfunktion F.
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Das Schwellenwertmodell: Konstruktion

Logistie distribution
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FIGURE 3.1. Densitios ofthe latent response for two subpopulations with differ-
ent values of & (logistic, istri-
butions).




Das diskrete Proportional Hazard Modell (2/2)
Mit F(x) = 1 — exp(— exp(x)) erhélt man:

L ewl—en(esl)
"CIZTTR T eaenby)
Damit erhdlt man mit

P(T < k|x) = P(T* < ak|x) = F(ak + x'3) fir den Wert der
Hazardfunktion von ¢:

h(ay + x'B) = exp(ax + X' 3)

Fiir unterschiedliche Kovariatenwerte x; und x> erhalt man:
h(ay + x{[?) , , )
——— =explak + x5 — (ax + x = exp((x1 — x:
Mo 1) ~ 2Pk 20 = (ak+0)) = exp((x — )’ )

Interpretation f3,: Veranderung von x, um eine Einheit vgrands
die Hazardfunktion um den Faktor e®®
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Ein alternatives diskretes Hazardratenmodell

eﬁt“l‘xl{ﬁ
h(t, x;) = 1 oBiiiB t=12,..., tmax
Eigenschaften:

@ Zu jedem Zeitpunkt wird ein Logitmodell fiir die Hazardrate
benutzt.

o Der Einfluss der Kovariaten auf die Hazardraten ist zu jedem
Zeitpunkt gleich (Restriktiv!).
o Die Konstante des Logitmodells variiert iiber die Zeitpunkte.

o Die Anzahl der beobachteten Zeitpunkte ist durch tnax
beschrankt.
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Diskrete parametrische Wartezeitmodelle

Bisher wurde nur die Hazardrate modelliert. Diskrete parametrische
Wartezeitverteilungen sind die

o Geometrische Verteilung (Warten bis zum ersten Erfolg)
o Negative Binomialverteilung (Warten bis zum k. Erfolg)

Parametrisiere z.B. den Erfolgsparameter p (oder besser dessen
Logit) durch Kovariaten!

Behandlung von Rechtszensierungen: Z; = Zensierungsindikator fiir
Episode i. Bei unabhingigen Episodenliangen T; erhdlt man fiir die

Likelihood:
L=T] P(Ti=t) ] P(Ti > 1)
Z=0 Zi=1

Rechtszensierungen kommen bei Panels mit kurzen Laufzeiten

haufig vor!
Freie Universitat!




Ubergangsanalysen (1/3)

Bisher betrachtet: Dauer eines Zustands (Episode,Spell).
Jetzt: Wechsel zwischen Zustanden

@ zwischen festem Zeitintervall (t,, te)
@ Sequenz von Zustinden (t = 1,2,3,4 im MZ-Panel)

@ Zustandsraum Z ist geordnet
(z.B. gross, mittel, klein (Betriebsgrosse),
Ausbildungsabschluss = keinen, Sek |, Sek Il, Tertiar)
@ Zustandsraum ist ungeordnet, z.B.
Erwerbstatig,Unemployed,Nicht erwerbstatig

@ Z; = Zustand in Welle t (Kalenderzeit)
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Ubergangsanalysen (2/3)

Schatzung von P(Zyy1 = b|Z; = a).
o Basis ist die Ubergangsmatrix (n, p)acz.bez.
d.h. Zeilen =Zustand in t,, Spalten = Zustand in t..

Na b
Na

o ML-Schatzer unter Multinomialmodell ist:
(Reihenprozente !)
wobei n, , = Element (a, b) der Ubergangsmatrix,
n, = Element a der Marginaltabelle fiir Z;,.
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Table 4: Bias estimates for flows between labour force states based on the SOEP

Ubergangsanalysen (2/3)

data (unweighted results).

Flows E U N
from 96 to | FULL IMMO A |FULL IMMO A |FULL IMMO A
97 91.02 91.16 -0.14]4.92 486 0.06]4.05 397  0.08
E 98 87.82 8803 -021]6.32 6.04  0.28|5.86 593 -0.07
99 87.01 8637  0.64|6.04 6.30  -0.26|6.96 733 -0.37
97 32,83 30.85 1984839 4983 -1.44 1878 1932 -0.54
U 98 3492 3179 3.13140.13 4120 -1.07]2495 27.01 -2.06
99 41.37 3746  3.91(2891 29.10 -0.19]29.71 33.44 -3.73
97 1274 11.64  1.10]548 497  051(81.77 8339 -1.62
N 98 19.66  16.07 3.59|5.09 440  0.69(7525 7954 -429
99 25.80  21.13  4.76 |4.53 371  082|69.58 7515 -557

A = estimate of absolute bias
Boldface figures: Significant differences Parr, — Prano
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Das Multinomiale Logitmodell (1/2)

Modelliert wird der Einfluss von Kovariaten auf einen Ubergang
gt = a (fest) nach Z;y1, d.h. Verteilung auf der a-Zeile der
Ubergangsmatrix.

@ Zustandsraum (1,2,..., K) ist nicht geordnet.

exp(x'Bk)
SR exp(x'3r)

o Schatzung auf Basis aller Beobachtungen mit Z; = a.

P(Zei1 = k|Z: = a,x) = k=1,2,... K

o Einer der Parametervektoren kann auf 0 gesetzt werden (meist

Bk =0)
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Das Multinomiale Logitmodell (2/2)

o Interpretation iiber die Odds:

P(Zi+1 = k|Z: = a,x) _ exp(x'Bk)

P(Ziy1 = 11Z: = a,x) exp(x’ ()
= exp(X'(Bk — 61))

@ Interpretation tiber Random Utility Model:

Ue = XBr+ex
= Nutzen bei Wahl der Alternative k und Vorliegen von x

Gewshlte Alternative Z;11 = k maximiert den Nutzen iiber
die Alternativen U,. Verteilung der ¢, folgt
Extremwertverteilung mit F(x) = exp(— exp(—x)). Die

e, (I=1,2,...,K) sind unabhingig.

Freie Universitd
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Das Kumulative Logitmodell (1/2)

Jetzt: Zustandsraum ist geordnet.

Koppelung des beobachteten Zustands Z;1; = Z € {1,2,...,K}
und nicht beobachteter Propensities (Neigungen) Z* = —x' + ¢
tiber ein Schwellenwertmodell:

=k < Ozk_1<Z*§Ozk

Hierbei sind ag = —oc0 < a3 < ... < ax = +oo konstante, aber
unbekannte Schwellen und ¢ folgt einer Fehlerverteilung mit
logistischer Verteilungsfunktion F(g) = exp(e)/(1 + exp(e)).

P(Z < k|x) = Flax+x'8) k=1,....K

Freie Universitdt



Das Kumulative Logitmodell (2/2)

Interpretation iiber Odds-Ratio:

P(Z<k|x1)

P(Z>kix) _ explak) exp(xif3)
P(Z<k|x - /
szﬁ% exp(ak) exp(x53)

= exp((x1 — x2)'B))

Odds-Ratio hangt nicht von k ab (restriktiv!).

Freie Universita
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Die Darstellung von Zustandssequenzen liber hierarchische

loglineare Modelle (1/4)

Der Zustandsraum von Z; = A,Z> = B und Z3 = C besitze 3
Elemente. Eine Zustandssequenz (A, B, C) spannt eine 3 x 3 x 3
Kontingenztabelle auf.

Loglineare Modelle bestimmen die Erwartungswerte Mo b, AB, C der

Kontingenztabelle iiber:
B,C A,B,C
log(1issC) = Bo + B2 + BE + BE + By + Bl + Bk + Bons

32 heiBt Haupteffekt der Variablen A (Bez. A).
B2F heisst (2-er) Interaktionseffekt von A und B (Bez. A*B).

B24B-C heisst (3-er) Interaktionseffekt von A,B u. C (Bez. A*B*C).

a,b,c
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Die Darstellung von Zustandssequenzen liber hierarchische

loglineare Modelle (2/4)

Ein loglineares Modell heisst hierarchisch, wenn zu jedem
Interaktionsterm héherer Ordnung auch alle Interaktionsterme
niederer Ordnung im Modell enthalten sind.
Durch Weglassen von Termen hdherer Ordnung lassen sich
Aussagen iiber Unabhdngigkeit und bedingte Unabhangigkeit
formulieren.

o Gemeinsame Unabhangigkeit:

Def.: w:’bic = 1A nB n’ fiir alle a, b, ¢

Modelldarstellung : A+ B + C
@ C unabhingig von A und B:

AB,C AB __C

Def.: @)% =mop Te fiir alle a, b, ¢

Freie Universitdt
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Die Darstellung von Zustandssequenzen liber hierarchische

loglineare Modelle (3/4)

o Bedingte Unabhingigkeit: A und C unabhingig bei gegebenen

B Werten
ABC
ACIB T abc
aclb ﬂ,E
. AB _C|B
- 7Ta|b 7Tc|b
AB CB
ab 7ch
B B
Ty Tp

Modelldarstellung: A+ B+ AxB+ C+ Bx C
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Die Darstellung von Zustandssequenzen liber hierarchische

loglineare Modelle (4/4)

o Markov Kette fiir Z;y = A,Z, = B,Z3 = C und Z4 = D:

ABCD _ D|CBA _C|BA _BJIA _A

Tabed o 7Td|cba 7Tc|ba 7Tb|a Ta
D|C_C|B_B|A_A
7Td|¢: 7Tc|b 7Tb|a Ta

Modelldarstellung: A+ B+ C+D+AxB+B*«C+ CxD

Freie Universitdt



Fehlende Daten im MZ-Panel

Der MZ ist eine Flachenstichprobe: Personen, die aus den
gezogenen Flachen (Auswahlbezirke) wegziehen, verlassen das
Panel. Information nach Wegzug/ vor Zuzug fehlt.

Umfang: Pro Jahr ca 12 Prozent aller Personen, iiber 3
Wiederbefragungen ca 30 Prozent.

Fragestellung: Erzeugt die Beschrédnkung auf immobile Personen
einen Auswertungsbias?

Antwort in vielen Fillen: Ja! (Analyseinstrument SOEP, weil
vergleichbarer Fragebogen und Weiterverfolgung mobiler Personen.

Freie Universitdt




Prazisierung der Annahmen iiber das Zustandekommen

fehlender Werte

R = Responseindikator,
Y = Merkmal, das von Ausfallen betroffen ist,
X = Kovariatenvektor, der immer beobachtet wird.
o Missing Completely at Random (MCAR): P(R|Y, X) = P(R)
@ Missing at Random (MAR): P(R|Y, X) = P(R|X)
@ Missing not at Random (MNAR): P(R|Y, X) # P(R|X)
Was kann man tun?
@ Ignorieren (nur vollstandige Falle analysieren) bei MCAR
o Kontrollvariablen (z.B. Altersgruppen) bei MAR
o Gewichtungsansatz (z.B. Kehrwert der Mobilitatsw.-keit) bei
MAR
o Schitzen der fehlenden Werte (Multiple Imputati?rgzut)i\(,aeirsi!t\_all
o Selektionsmodelle bei MNAR

Berlin
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Kontrollvariablen (1/2)

Missing at Random (MAR) impliziert:
P(Y.X,R) P(R|Y,X)P(Y,X)

PIYIX.R) = P(X,R) P(X,R)
_ P(RIX)P(Y,X) _ P(Y,X) _
B PIX.R)  PX) = P(YIX)

Beispiel: Ubergang von Arbeitslosigkeit in die Erwerbstitigkeit
(1996/1999) (Kontrolle nach Alter)

FULL IMMO A
Alter < 30 | 65.69 64.05 1.64
Alter > 30 | 30.28 28.78 1.50
Insgesamt | 41.37 37.46 3.89

Freie Universita

29/43



Kontrollvariablen (2/2)

Die Kontrollvariablen miissen einen statistischen Zusammenhang
zu dem Ereignis " Umzug” haben

FULL IMMO A
Ost 41.13 36.44 4.69
West 42.82 39.64 3.18
Insgesamt | 41.37 37.46 3.89

Freie Universitd
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Gewichtungsansatz (1/4)

o Gewichte jede Beobachtung mit dem Kehrwert der
Immobilitatswahrscheinlichkeit

o Beispiel: Ubergang von Arbeitslosigkeit in die Erwerbstitigkeit
(1996,/1999)

FULL IMMO GEW
X=Alter 41.37 37.46 40.39
X=Region | 41.37 37.46 37.84

Freie Universitd

31/43



Gewichtungsansatz (2/4)

@ Verallgemeinerung des Gewichtungsansatzes auf Schatzung
von Modellen

o Beispiel: Schatzung eines Logit-Modells

log (1L> =X/, mit m=P(Y;=1X))

— T

wobei das Untersuchungsmerkmal:

_J1 Person i wird erwerbstdtig
I 0 Person i wird nicht erwerbstatig

Vollstandige Daten:

uem(g3) = ZX(Y mit 7 =




Gewichtungsansatz (3/4)

@ Annahme: Die erklarenden Variablen X aus dem
Untersuchungsmodell reichen nicht aus, um den Einfluss von
Y auf Mobilitdt zu entfernen

@ Annahme: Es gibt weitere Variablen Z, die den Einfluss von Y
auf Mobilitdt herausnehmen

o Gewichte die Schatzgleichung des Modells mit dem Kehrwert
der Immobilitatswahrscheinlichkeit auf Basis von X und Z

o Ausweg: gewichtete Schatzgleichung

2 1
v =2 R P(Ri =1X;, Z)) (imm) =0

i=1

wobei R; Mobilitatsindikator mit

o 1 falls, Person i immobil
"o falls, Person i mobil
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Gewichtungsansatz (4/4)

Praktische Umsetzung
o Information iiber Befragungsstatus einer Person im Datensatz
vorhanden (Variable PERKL + VERLUSTE bzw. GEWINNE)
o Alter wichtigste Variable fiir Mobilitat

0.30000 =

0.25000

0.20000 =

0.15000 =

Mobility rate

0.10000 =

0.05000

0=

Age




Beispiel Gewichtungsansatz

Gewichte jede Beobachtung mit dem Kehrwert der
Immobilitatswahrscheinlichkeit aus einem Logit Modell mit vielen
erklarenden Variablen.

Beispiel: Ubergang von Arbeitslosigkeit in die Erwerbstitigkeit
(1996,/1999)

FULL IMMO GEW
X=Alter 41.37 37.46 40.39
X=Region 4137 3746 37.84
Logit Modell | 41.37 37.46 40.76

Freie Universitd
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Selektionsmodelle (1/4)

o Z;, = A Erwerbsstatus zur Zeit t; (vollstandig beobachtet),
Z;, = B Erwerbsstatus zur Zeit tp (unvollstandig beobachtet)

o Von Interesse ist: P(B|A)

R=1 R=0
to
t1 E U N
E | n(EE) n(EU) n(EN) | n(E.)
U | n(UE) n(UU) n(UN) | n(U.)
N | n(NE) n(NU) n(NN) | n(N.)

HPAB

ieR=1

=1JA,B)x [[ D_P(A B)P(R=0/A B)

i€eR=0 B

Freie Universita
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Selektionsmodelle (2/4)

P(R = 1|A) MAR;
P(R=1|B,A)=< P(R=1|B) Restricted NMAR;
P(R =1|A,B,Ax B) Unrestricted NMAR.

Das unrestringierte Selektionsmodell ist nicht schatzbar, da
insgesamt 17 freie Parameter

(A (2), B|JA (3*2),R|A, B,Ax B(9))

mit 12 Kontingenztabellenfeldern

(A% B|R =1 (9) AIR =0 (3)) geschatzt werden miissen.

Freie Universitd
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Setzen von Restriktionen

Beispiel: Veranderung zwischen den Zustinden employed (=1),
unemployed (=2) und not employed (=3).
Hypothese: Es gibt drei Gruppen mit hoher, mittlerer und niedriger
Mobilitit! Die Mobilitit hingt von den Ubergingen a — b ab!
o Gruppe hohe Mobilitdt: A= 2(u), B = 1(e) und
A=3(n),B=1,2(e, u)
o Gruppe niedrige Mobilitdt: A =2(u), B = 3(n) und
A =3(n),B =3(n)
o Gruppe mittlere Mobilitat: A= 1(e) und B =1,2,3(e, u, n)
und A =2(u), B =2(u)

Freie Universitd
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LEM: A useful program

LEM stands for: Loglinear and event history analysis with missing
data using the EM algorithm.

Free download + documentation from:
http://www.uvt.nl/faculteiten /fsw/
organisatie/departementen/mto/software2.html
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LEM: Example 1 with SOEP data

P(R|A, B) = P(R|B)

File Edit Tools ‘Window Examples

Input - Example_1.inp

res 1 * No. respohse wariables

man 2 * No. of manifest wariablezs

dim 2 3 3 % No. of walues of resp. + manifest wvars
labh R 4 B * Labels of resp. manifest wars.

sub 4B & * Observed tables
wod &4 Bla [AB} R|IAB [FE} * Models for tables., Here: R depends only on B
dat [4221 308 358 233 181 208 313 55 1113 * Table ABl

ZZ76 294 558] * Tahle &
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LEM: Example 2 with SOEP data

Medium mobility group: A= 1(e) and B =1,2,3(e, u, n) and

A =2(u), B = 2(u)

High mobility group: A =2(u), B = 1(e) and
A=3(n),B=1,2(e, u)

Low mobility group: A =2(u), B =3(n) and A= 3(n), B = 3(n)

res 1
man &
dim 2 3 3
lab R 4 E
sub AF &
mod & Bl
R|4AE {fac (ABR,3)} * 3 Restrictions for the AER table
des [0 00000000 % No restrictions for the AB table
11121322 3] * Parameters with 1 set to be emqual, 2 and 3 similar
dat [42Z1 306 3558 233 181 Z08 313 55 1113
2274 294 555]
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Table 11: Estimation of flows between labour force states. Control by age. Cor-
rection of estimates by different model alternatives. alt, : transitions U — N
attributed to the low mobility group . alts : transitions U — N attributed to the
mean mobility. alt; : Main effect model for B

Transition U—E N _E
ALL IMMO alt; alty, alts | ALL IMMO alt; alts  alts

Age<30

97 5243 52,12 5239 5146 53.09|2598 2416
(2.84) (3.10) (3.53)  (346) (3.64) | (1.56) (1.64)
98 5509 5602 5778 55.29 57.64|37.86 33.33 3580 37.42
(2.95) (3.59) (4.50)  (4.22) (5.04) | (1.8O) (2.06) (3.78)
99 65.69 6405 6565 6249 68395007 4628 51.37 4891
(287)  (388)  (531) (4.62) (687)| (1.92) (2.44)  (685) (534 (385)

24.88 25.67
(2200 (1.32)

Age>30

97 24.02 2204 2419 2341 21.63| 636 613 697 675 6.24
(1.63) (1.66) (1.96)  (1.9D) (1.65) | (0.60) (0.61) (0.82)  (0.77) (0.62)
98 2590 2325 2745 2498 2266|1043 881 1114 1014 9.19
(L74)  (1.81)  (248) (231) (1.84) | (081)  (0.80)  (L46) (1.21)  (0.85)
99 30.28 2878 36.04 30,70 27.79 1272 11.28 1573 13.40 1213
(1.87) (2.09) (2.85)  (2.64) (2.19) | (0.95) 0.97) (2.06)  (1.56) (1.06)

Total
97 3284 30.85 32.08 31.24 3068|1274 11.64 1254 1221 1199
(1.49) (1.55) (1.83) (1.78) (1.60) | (0.68) (0.68) (0.93)  (0.87) 0.71)
98 3492 3179 3455 3226 31.57|19.66 16.07 1848 17.26 16.89
(L.57) (1.72) (241)  (2.16) (1.86) | (0.86) (0.87) (L71y (139 (0.95)
99 41.37 3746 4174 3774 3725|2589 2113 2519 2278 22.48
(1.66) (1.94) (246)  (2.45)  (2.24) | (1.00) (1.06) (2.54)  (1.84) (1.20)

Source: Authors’ calculations, Data base: SOEP, Waves: 1996-1999
Standard error in parenthesis



Vorsicht ist geboten!!

@ Trotz der Benutzung von mehr Tabellen ( A% B|R =1 und
A|R = 0 und zusatzlicher Restriktionen vergréssert sich die
Standardabweichung der Schatzwerte!

o Grund: Flache Likelihood!
o Oft substantielle Uberkorrekturen!

Freie Universitdt



