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Vorwort

Nach fast 20 Jahren war es geboten, den Inhalt und auch das Erscheinungsbild der
Zeitschrift ,EDV in Medizin und Biologie® einmal kritisch zu iiberdenken. Intensive
Gespriche in verschiedenen Bereichen und in verschiedenen Gremien haben dazu gefiihrt,
die Zeitschrift ,,EDV in Medizin und Biologie® nun ab 1989 in neuer Form als

BIOMETRIE und INFORMATIK in Medizin und Biologie

herauszugeben.

Ausschlaggebend auch fiir die Titeléinderung waren u. a. zwei Griinde:
— der Anteil an statistisch- bzw. biometrisch-orientierten Arbeiten nahm stindig zu
und

— die reinen Computeranwendungen traten immer mehr zuriick gegeniiber Arbeiten aus
dem Bereich der Informatik.

Mit der Titeldnderung haben wir eine Reihe inhaltlicher und formaler Anderungen verbun-
den, von denen wir hoffen, dal sie langfristig die Akzeptanz und Verbreitung der Zeitschrift
fordern werden. In diesem Zusammenhang wurde auch der Herausgeber- und Mitarbeiter-
stab vergréBert, um den zu erwartenden Anforderungen Rechnung zu tragen.

+BIOMETRIE und INFORMATIK in Medizin und Biologie* ist eine deutsch/englisch-
sprachige Zeitschrift, die theoretische und anwendungsbezogene Arbeiten aus dem Gesamt-
gebiet der Biometrie und Informatik in Medizin, Biologie, Agrarwissenschaften und ande-
ren Anwendungsgebieten enthdlt. Die Zeitschrift veroffentlicht sowohl Beitréige tiber neu
entwickelte Ansitze als auch iiber neue Anwendungsmoglichkeiten bekannter Methoden.
Zusiitzlich soll dem tutoriellen Aspekt durch Ubersichtsartikel Rechnung getragen werden.
Der Bezug zu einem der Anwendungsgebiete muf} dabei jedoch hergestellt werden.

Die Qualitit der Beitrige wird durch ein sorgfiltiges Begutachtungsverfahren sichergestellt.

Die Herausgeber und die Schriftleitung danken den beiden Verlagen fiir das Verstindnis bei
der Umstellung der Zeitschrift.

Die Herausgeber und die Schriftleitung
Friihjahr 1989



Editorial

In diesem ersten Heft der .BIOMETRIE und INFORMATIK in Medizin und Biologie*
wurde als Leitthema

»Otatistische Expertensysteme“

gewihlt. Herr R. HAUX konnte gewonnen werden, ein Referat, das er 1987 auf dem
Biometrischen Seminar der Region Osterreich-Schweiz der Internationalen Biometrischen
Gesellschaft gehalten hat, in tiberarbeiteter und ergiinzter schriftlicher Fassung zur Verfii-
gung zu stellen.

Das Thema erscheint uns fiir das erste in neuer Form erscheinende Heft besonders geeignet,
weil es wie kaum ein anderes beide — manchmal so disjunkt erscheinende — Hauptgebiete
dieser Zeitschrift verkniipft. Aullerdem ist es derzeit aktuell: Erste Entwicklungen liegen
vor oder zeichnen sich ab, und die Tragfihigkeit und die Entwicklungsméglichkeiten in
diesem neuen Bereich werden zur Zeit ausfiihrlich diskutiert. Auf der einen Seite herrscht
Optimismus, auf der anderen Seite steht deutliche Ablehnung, eine Situation, die sicherlich
zum Teil auch darin begriindet liegt, dal unterschiedliche Definitionen und Vorstellungen
von der Konzeption und der Leistungsfihigkeit statistischer Expertensysteme bestehen.
Somit erscheint eine Einfiihrung in Grundbegriffe. existierende Beispiele, Stand der Ent-
wicklung und eine Diskussion des moglichen Nutzens solcher Systeme von grofiem Inter-
esse.

Die Prisentation des Hauptthemas in Form einer einfiihrenden Ubersicht und einer Folge
von Kommentaren soll exemplarisch verstanden werden: Es wird angestrebt, auch weiterhin
Einfiihrungs- und Ubersichtsartikel zu veréffentlichen, die aber keineswegs immer einen
abgerundeten und endgiiltigen Charakter zu haben brauchen, sondern das Liickenhafte und
Unfertige kann auch durch zusitzliche Kommentare anderer Autoren aufgezeigt und
erginzt werden.
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Statistische Expertensysteme*

R. Haux

Zusammenfassung

Die Arbeit enthdlt einen Uberblick iiber den derzeitigen Stand der Entwicklung Statistischer
Expertensysteme. Es werden die fiir die Erérterung notwendigen Grundbegriffe zu Experten-
systemen eingefiihrt. Nach einer kurzen Beschreibung existierender Systeme wird Stellung
zum Stand der Entwicklung bezogen und der Nutzen Statistischer Expertensysteme fiir die
Statistik und fiir die Biometrie diskutiert.

Schliisselworter

Statistische Expertensysteme; Computational Statistics

Summary

The intention of the paper is to describe the state of the art concerning the development of
statistical expert systems. First the basic notation and basic definitions needed for the
discussion of such expert systems are introduced. After a brief description of existing systems,
the author comments on the development of statistical expert systems and points out some
methodological problems. Finally the usefulness of statistical expert systems for statistics and
for biometry is discussed.

Key words

statistical expert systems; computational statistics

1 Einleitung

STREITBERG schreibt in einer bewufit provokativ gehaltenen Arbeit iiber Expertensysteme
in der Statistik ([113], [114]):
»(1) Es gibt keine statistischen Expertensysteme

(2) Es wird auch niemals solche Systeme geben

(3) Da es sie nicht geben kann

(4) Dennoch ist es sinnvoll, an den Problemstellungen derartiger Systeme zu arbeiten«

* Herrn Professor Dr. med. HERBERT IMMICH zum siebzigsten Geburtstag gewidmet. (Erweiterte und aktualisierte Fassung ecines
Vortrages, gehalten auf dem Biometrischen Seminar der Region Osterreich-Schweiz (ROeS) der Internationalen Biometrischen
Gesellschaft, 21.-25, 9. 1987, Locarno, Schweiz.)
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([113], S. 90) und versucht diese Aussagen vor allem durch komplexititstheoretische
Argumente zu belegen.

Die vorliegende Arbeit enthilt eine Ubersicht iiber den Stand der Entwicklung Statisti-
scher Expertensysteme und eine kritische Wertung dieses Standes. Die Arbeit enthélt auch
eine Stellungnahme zu den Thesen STREITBERGS.

Zum Aufbau der Arbeit: In Abschnitt 2 werden einige Grundbegriffe zu Expertensyste-
men eingefithrt, soweit sie fir diese Arbeit wichtig sind. Dieser Abschnitt ist zum Teil
angelehnt an [64], Kapitel 2 und an [65]. Er ist so ausgearbeitet, daf3 er auch fiir Biometriker
ohne weitergehende Kenntnisse auf dem Fachgebiet der Expertensysteme lesbar sein sollte.
Abschnitt 3 vermittelt einen ersten Uberblick tiber den Stand der Entwicklung von Exper-
tensystemen in der Statistik. Der Abschnitt enthilt auBerdem Vorschlige fiir Begriffsbe-
stimmungen im Zusammenhang mit Statistischen Expertensystemen. Er wird ergiinzt durch
die Beschreibung einiger Statistischer Expertensysteme in Abschnitt 4. Da die Entwicklung
von Expertensystemen in der Statistik praktisch nicht mehr zu tiberblicken ist, kann und soll
kein Anspruch auf Vollstindigkeit bei der in den Abschnitten 3 und 4 zitierten Literatur
erhoben werden. In Abschnitt 5 nimmt der Verfasser zu einzelnen Problemen bei dem
Entwurf und der Anwendung Statistischer Expertensysteme — und soweit hier notwendig,
bei Expertensystemen allgemein — Stellung. Es folgt eine abschlieBende Diskussion mit
einer Stellungnahme zu den Thesen STREITBERGS.

Wiihrend der Verfasser in den Abschnitten 2 bis 4 den Stand der Entwicklung Statistischer
Expertensysteme moglichst wertfrei zu beschreiben versucht, wertet er in Abschnitt 5
Aspekte dieser Entwicklung und der Anwendung solcher Systeme. Diese notwendigerweise
subjektive und teilweise kritische Wertung mag in dem einen oder anderen Punkt zu weit
gehen. Sollte dies der Fall sein, so hofft der Verfasser mit dieser Kritik zumindest zu einer
lebhaften Diskussion iiber die Entwicklung und Anwendung von Statistischen Expertensy-
stemen beigetragen zu haben — zum Nutzen der Statistik und der Biometrie. Manche
Ausfiihrungen zu Expertensystemen und zu Statistischen Expertensystemen miissen aus
Griinden der besseren Lesbarkeit verkiirzt und auch vereinfacht dargestellt werden —
allerdings unter Angabe weiterfithrender Literatur. Auch hierfiir bittet der Verfasser um
Nachsicht. Zum Verfasser sei noch gesagt, daB er zwar auch praktische Erfahrungen bei der
Entwicklung von Expertensystemen zur Diagnose- und Therapieunterstiitzung und bei der
statistischen Planung, Durchfithrung und Auswertung von Studien sammeln konnte, daB er
jedoch keine praktische Erfahrung bei der Entwicklung eines Statistischen Expertensystems
hat. Die Sicht des Verfassers ist auBerdem geprigt durch die Anwendung statistischer
Methoden in der Medizin.

2 Expertensysteme

2.1 Begriffsbestimmung

Wir wollen eine Maschine (zum Beispiel eine TURING-Maschine, einen deterministischen
endlichen Automaten) genau dann als Expertensystem bezeichnen, wenn sie Funktionen,
die fiir einen Experten spezifisch sind, iibernehmen kann ([64], S. 15). Da man solche
Maschinen tiblicherweise auf >universellen« (zum Beispiel von NEUMANN) Rechnern durch
sspezielle« Programme realisiert, 18t sich auch in der obigen Begriffsbestimmung der
Begriff Maschine durch Programm ersetzen, ohne allzu unprizise zu werden. Unter
(spezifischen) Funktionen beziehungsweise Titigkeiten von Experten verstehen wir diejeni-
gen Tiitigkeiten, die, auBer von Expertensystemen, nur von Experten iibernommen werden
kénnen. Ein Beispiel fiir eine spezifische Expertentitigkeit ist etwa die Diagnose- und
Therapiefindung in der Medizin.

In der Literatur werden Expertensysteme auf unterschiedliche Weise definiert. In ein-
schldgigen Fachlexika bezeichnet man sie beispielsweise als »Computersystem, das auf
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einem speziellen Wissensgebiet die Kompetenz von menschlichen Experten besitzt und als
Beratungs- und Problemlosungssystem eingesetzt wird« ([107], S. 219) oder als » Programm-
stem, das >Wissen«< iiber ein spezielles Gebiet speichert und ansammelt, aus Wissen
SchluBfolgerungen zieht und zu konkreten Problemen des Gebietes Losungen anbietet«
([83], S. 222). In der Fachliteratur werden Expertensysteme eingefiihrt als »Programme, mit
denen das Spezialwissen und die Schluifolgerungsfihigkeit qualifizierter Fachleute auf eng
begrenzten Aufgabengebieten nachgebildet werden soll« ([100], S. 2), als »Computerpro-
gramme, die Fahigkeiten von Experten simulieren sollen« ([99], S. 8) oder als (im Singular)
»intelligentes Computerprogramm, das Wissen und Inferenzverfahren benutzt, um Pro-
bleme zu losen, die immerhin so schwierig sind, daB ihre Losung ein betrichtliches
menschliches Fachwissen erfordert« ([57], S. 3). In manchen Lehrbiichern wird ein Experte
als jemand bezeichnet, »der Fakten und Regeln« . . . »aus einem bestimmten Wissensgebiet
besser beherrscht und besser zu manipulieren versteht als die Mehrzahl anderer Menschen.
Ein Expertensystem ist demnach ein Computersystem, welches gebietsspezifisches Exper-
tenwissen speichern, verwalten, gezielt auswerten und zu Auskiinften an einen Benutzer
oder zur Abwicklung bestimmter Aufgaben« . . .»nutzen kann« ([109], S. 1, vgl. auch [108],
S. 5). Es gibt allerdings auch namhafte Vertreter auf dem Fachgebiet Expertensysteme, die
vorschlagen, auf eine Definition des Begriffs Expertensystem ganz zu verzichten.

Das Fachgebiet Expertensysteme wird auBerdem héaufig dem Fachgebiet Kiinstliche
Intelligenz (KI beziehungsweise englisch Al abgekiirzt; [22], [94], [122]) zu- und untergeord-
net, einem Fachgebiet, welches »bisher dem Menschen vorbehaltene Verhaltensweisens,
die Intelligenz erfordern, untersucht, »indem sie sie auf dem Rechner simuliert und
naturwissenschaftlicher Betrachtungsweise und damit ingenieurmidBiger Verwendung
zuginglich macht« ([5], S. 1). Beispiele fiir solche Verhaltensweisen sind das Planen von
Reisen, das Verstehen von gesprochener Sprache, das Beweisen mathematischer Siitze, das
Stellen einer medizinischen Diagnose und das Sehen und Erkennen von Gegenstinden ([5],
S. 1). Hauptdisziplinen der Kiinstlichen Intelligenz sind nach [5] natiirlichsprachliche
Systeme, Deduktionssysteme, Robotik, Bildverstehen, Cognitive Science und Expertensy-
steme,

2.2 Funktionsweise

Expertensysteme haben bestimmte Anwendungsgebiete, in denen sie eingesetzt werden
konnen, zum Beispiel die oben erwihnte Diagnose- und Therapiefindung in der Medizin. Es
lassen sich auBerdem bei Expertensystemen iiblicherweise zwei Personengruppen unter-
scheiden, die in unterschiedlicher Weise mit einem Expertensystem arbeiten: die Benutzer
eines Expertensystems und die Wissensverwalter.

Die Funktionsweise aus der Sicht eines Benutzers ist grob folgende: Es wird ein konkretes
Problem beschrieben (>Eingabe<), fiir das unter Verwendung von Expertenwissen eine
Problemlosung (> Ausgabe<) vorgeschlagen wird. Beispielsweise beschreibt ein Benutzer den
Zustand eines Patienten anhand bestimmter Befunde und méchte einen Diagnosevorschlag
erhalten.

Die Funktionsweise aus der Sicht eines Wissensverwalters dagegen ist: Es wird (Experten-)
Wissen iiber ein bestimmtes Anwendungsgebiet beziehungsweise iiber Strategien zur Pro-
blemlésung fiir das Anwendungsgebiet spezifiziert (»Eingabe«<) beziehungsweise die Spezifi-
kation gelesen oder iiberpriift (> Ausgabe<). Beispielsweise spezifiziert ein Wissensverwalter,
bei welchen Befunden eine bestimmte Diagnose vorgeschlagen werden soll.

Die Vorgehensweise, wie man von einem Problem zu einem Problemldsungsvorschlag
gelangt, bezeichnet man als Inferenzmechanismus. Einfache Inferenzmechanismen basieren
beispielsweise unmittelbar auf (deterministischen) Entscheidungstabellen (z. B. [75]), auf
bedingten Wahrscheinlichkeiten (Satz von BAYES, z. B. [1]) oder auf diskriminanzanalyti-
schen Verfahren (z. B. [116]). Eine Ubersicht {iber verschiedene Arten von Inferenzmecha-
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nismen befindet sich in [110]. Weitere Inferenzmechanismen werden in Abschnitt 2.5
beschrieben.

Neben Benutzern und Wissensverwaltern liBt sich im Zusammenhang mit Expertensyste-
men noch eine dritte Personengruppe nennen: die (Expertensystem-) Konstrukteure. Diese
drei Personengruppen miissen nicht notwendigerweise disjunkt sein.

2.3 Qualifikation von Benutzern und Wissensverwaltern

Beziiglich der Qualifikation von Benutzern und Wissensverwaltern lassen sich unter-
scheiden:

~ der Laie, der, bezogen auf das Anwendungsgebiet, keine Fachkenntnisse hat, und

— der Experte, der, bezogen auf das Anwendungsgebiet, umfangreiches (Erfahrungs-)Wis-
sen besitzt.

Laie einerseits und Experte andererseits bilden zwei Pole, zwischen denen es eine
Vielzahl von Spezialisierungsgraden gibt. So kénnte man etwa eine Person, die Grund-
kenntnisse auf einem Anwendungsgebiet besitzt und in der Lage ist, Probleme bestimmten
Problembereichen des Anwendungsgebiets richtig zuzuordnen, als Fachperson bezeichnen.

Bei Wissensverwaltern sollte es sich grundsitzlich um Experten des Anwendungsgebietes
handeln. Bei Benutzern sind alle Qualifikationsstufen moglich. Expertensysteme, die
bezogen auf das Anwendungsgebiet, Laien als Benutzer haben, sollen Experten ersetzen.
Expertensysteme, die, bezogen auf das Anwendungsgebiet, Experten als Benutzer haben,
dienen der Untersiitzung von Experten. Das Wissen von Benutzern kann also — muf jedoch
nicht — geringer als das der Wissensverwalter sein, natirlich immer nur bezogen auf das
jeweilige Anwendungsgebiet eines Expertensystems! Systeme, bei denen das »Wissensge-
fiille« (insbesondere im Hinblick auf Erfahrungswissen) zwischen Benutzern und Wissens-

Abbildung 1. Aufbau eines Expertensystems.

Benutzer- Wissensverwalter-
schnittstelle schnitistelle

Daten- und Wissensbankverwaltungssystem

Datenbank Wissensbank
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Benutzer
Interviewer- E E Erklirungs- E i Wissens-
komponente | ! komponente! ! CrWerbs- )
, i 1 v+ komponente bereichs-
fallspezifisches | [-=-=ge=r==d teccegeceed  Leceoneeca- bezogenes
Wismn N et R e Expertenwissen

Problemltsungskomponente

Zwischenergebnisse und Probleml&sungen

Abbildung 2. Aufbau eines Expertensystems nach [100], S. 13.

verwaltern nicht allzu grof ist, dienen dem Wissenstransfer. Man versucht sozusagen, das
vorhandene Wissensgefille auszugleichen. Beispielsweise konnen Expertensysteme zur
Diagnose- und Therapieunterstiitzung fiir auf dem Anwendungsgebiet noch unerfahrene
Assistenziirzte als Benutzer sein und auf das Anwendungsgebiete spezialisierte, erfahrene
Oberirzte oder Chefiirzte als Wissensverwalter haben.

2.4 Architektur

Der Aufbau eines Expertensystems ldBt sich folgendermafien gliedern: Ein Expertensystem
besteht aus einer Wissensbank und aus einer Datenbank. Die Datenbank und die Wissens-
bank werden aufgebaut und verwaltet durch ein Daten- und Wissensbankverwaltungssystem.
Jede dieser drei Komponenten kann mehr oder weniger stark ausgeprigt sein. Eine
schematische Darstellung befindet sich in Abbildung 1.

In der Datenbank sind beispielsweise die Ausprigungen von Befunden eines Patienten
enthalten, in der Wissensbank Wissen tber Krankheiten.

Das Daten- und Wissensbankverwaltungssystem benutzt, nach bestimmten Vorgaben,
das Wissen aus der Wissensbank zur Problemlosung fiir Daten aus der Datenbank. Wichtige
Augaben sind, neben der Datenbankverwaltung und der Wissensbankverwaltung, das
Ableiten und Vorschlagen einer Problemlosung, die Erklirung der Problemldsung sowie die
Ein-/Ausgabe von Daten an die Benutzer tber die Benutzerschnitistelle und von Wissen an
die Wissensverwalter iiber die Wissensverwalterschnitistelle. Die Architekturkomponente
des Daten- und Wissensbankverwaltungssystems zum Vorschlagen einer Problemlosung
bezeichnet man auch als Inferenzkomponente, die zur Erklarung eines Problemlosungsvor-
schlags als Erklirungskomponente. Beide Komponenten hiingen eng miteinander zu-
sammen,

In der Literatur wird der allgemeine Aufbau eines Expertensystems hiufig in der in
Abbildung 2 dargestellten Weise beschrieben. Das dort enthaltene fallspezifische Wissen
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entspricht den Daten des Benutzers, das bereichsbezogene Wissen dem Wissen des Wissens-
verwalters, der Experte dem Wissensverwalter.

Das Daten- und Wissensbankverwaltungssystem, sozusagen ein Expertensystem mit
»leerer« Datenbank und »leerer< Wissensbank, wird hiufig als Expertensystem-Shell (>expert
system shell<) bezeichnet.

Je nach Anwendungsgebiet kénnen die Architekturkomponenten eines Expertensystems
weiter verfeinert werden.

2.5 Reprisentationsformen

Die Daten zu einem konkreten Problem und das Wissen iiber ein bestimmtes Anwendungs-
gebiet kénnen in einem Expertensystem nicht unmittelbar, an sich, verwendet werden. Man
muB — da ein Expertensystem ja eine Maschine ist — Daten und Wissen formal repriisentie-
ren. Formale Reprisentationsarten bezeichnet man im Zusammenhang mit Daten héufig als
Datenmodelle, im Zusammenhang mit Wissen als Wissensreprisentationsformen. Letztend-
lich muB man sowohl formal reprisentierte Daten als auch formal reprisentiertes Wissen als
Datenstrukturen darstellen. Die Spezifikation von Daten und Wissen mittels bestimmter
Datenmodelle und Wissensreprasentationsformen wird iiber dafiir moglichst geeignet
gewihlte formale Sprachen vorgenommen (unmittelbar iiber die jeweilige Benutzer- oder
Wissensverwalterschnittstelle beziehungsweise mittelbar iiber allgemein verwendbare Spra-
chen wie die funktionale Sprache LISP, die Sprache PROLOG, die objektorientierte
Sprache SMALLTALK, aber auch iiber imperative Sprachen wie PASCAL). Die wohl am
meisten bekannte und zitierte Wissensreprisentationsform ist die Reprisentation iiber
sogenannte Produktionsregeln. Mit ihnen reprisentiert man Wissen als endliche Menge von
»wenn - dann< Konstrukten, etwa in der Art

WENN Bedingung wahr istc (Testkomponente)
DANN gilt SchluBfolgerung:« (Aktionskomponente).

Beispielsweise lassen sich (Produktions-)Regeln wie
WENN  Hepatitis-B-Antigen-Titer hoch DANN Hepatitis B,
WENN Hepatitis-A-IgM-Antikérper nachgewiesen DANN Hepatitis A,
WENN Hepatitis B und Hepatitis A DANN Hepatitis-Doppelinfektion

spezifizieren. Durch welche MeBverfahren Antigene und Antikérper nachgewiesen werden
kénnen und was in diesem Zusammenhang >hoch< bedeutet, sei hier vernachlissigt. Ein
ausfithrlicheres Beispiel einer formal spezifizierten Wissensbank zur Hepatitis-Diagnostik,
welches mit dem Daten- und Wissensbankverwaltungssystem EXPERT ([120]) realisiert
wurde, befindet sich in [65], Teil 2.

Bei solchen regelbasierten Expertensystemen wird iiblicherweise durch Eingabe von
Fakten durch den Benutzer (Problembeschreibung, zum Beispiel daB8 der Hepatitis-B
Antigen-Titer eines Patienten hoch ist) von dem Inferenzmechanismus anhand der in der
Wissensbank enthaltenen Regeln ein Problemlosungsvorschlag abgeleitet (zum Beispiel daf3
der Patient eine Hepatitis-B-Infektion hat).

Die formale Reprisentation iiber Produktionsregeln IdBt sich weiter verfeinern, zum
Beispiel indem man Gewichte fiir die beiden Komponenten, sogenannte Sicherheitsfakto-
ren, vergibt.

Weitere Wissensreprisentationsformen sind, u. a., sogenannte Frames (>Rahmenc fiir die
strukturierte Beschreibung von Wissensobjekten) beziehungsweise allgemein aussagenlogi-
sche oder pradikatenlogische und darauf basierende modallogische Ausdriicke (Niheres
vgl. [64] S. 31, 70-100, [70], [94], [100], S. 15-42, [103], [119]).

Es diirfte unmittelbar klar sein, daf vor allem die jeweilige Wissensreprisentationsform
eng mit dem jeweiligen Inferenzmechanismus zusammenhingt. Im Zusammenhang mit
(produktions-)regelbasierten Expertensystemen unterschiedet man hier zwischen zielorien-
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tierten Inferenzmechanismen (ausgehend von einem angeforderten Problemlésungsvor-
schlag versucht man das zu untersuchende Problem in Teilprobleme zu zerlegen und dann
durch Erfragen geeigneter Daten die vermutete Problemlésung zu bestitigen) und daten-
orientierten Inferenzmechanismen (ausgehend von eingegebenen Daten versucht man eine
Problemldsung vorzuschlagen oder weitere Daten zu erfragen). Beide Inferenzmechanis-
men stellen ebenfalls nur zwei, wenn auch typische Arten von Inferenzmechanismen dar.

2.6 Literatur

Eine zwar kurze, aber angenehm unkonventionelle Einfiihrung zu Expertensystemen befin-
det sich — vor allem fiir Informatiker — in [103]. Umfassende Einfiihrungen befinden sich u.
a. in [22], [57], [70], [94], [99], [100], [108], [109], [119], [120] und [122]. Ein sorgfiltig
editiertes Buch mit wichtigen Arbeiten auf dem Gebiet der Expertensysteme in der Medizin
ist [24]. Fiir regelbasierte Expertensysteme sei auf [12] verwiesen.

Wie bereits erwihnt, orientiert sich der vorliegende Abschnitt 2 an [64], Kapitel 2 und an
[65]. Dort befinden sich auch niihere Erlduterungen zum Inhalt dieser sehr kurz gehaltenen
Einfiihrung, weitere Literaturangaben sowie Anwendungsbeispiele und Verweise auf exi-
stierende Systeme.

3 Expertensysteme in der Statistik

3.1 Begriffsbestimmung

Ein Expertensystem wollen wir genau dann als Statistisches Expertensystem bezeichnen,
wenn es spezifische Expertentitigkeiten in der Statistik oder in einem Teilgebiet hiervon
tibernehmen kann.

3.2 Anwendungsgebiete

Das Anwendungsgebiet Statistik und Teilgebiete hiervon lassen sich charakterisieren durch:

— die Art der statistischen Auswertung: zum Beispiel konfirmatorisch, explorativ;

— die Phase der statistischen Auswertung: zum Beispiel Studienplanung und Auswahl
statistischer Methoden (zum Beispiel Test-, Schiitzverfahren), Studienauswertung und
Ergebnisinterpretation;

— das statistische Methodenspektrum: zum Beispiel Kontingenztafelanalyse, lineare Rang-
tests;

— das statistische Anwendungsgebiet: zum Beispiel Okologie, Medizin, Chemie, Landwirt-
schaft.

Zu den Aufgaben, die von Statistischen Expertensystemen iibernommen werden kénn-
ten, zihlen zum Beispiel die (Unterstiitzung bei der) Auswahl statistischer Testverfahren fiir
ein bestimmtes statistisches Anwendungsgebiet oder die (Unterstiitzung bei der) explorati-
ven Datenanalyse mit regressionsanalytischen Methoden.

Eine Diskussion dariiber, welche Aufgaben in welchen Teilgebieten der Statistik und fiir
welche Benutzer durch Statistische Expertensysteme iibernommen werden konnen, befin-
det sich in [62], S. 179-187. In Abhingigkeit von der Funktionsweise beziehungsweise von
den jeweiligen Aufgaben von Statistischen Expertensystemen wird vorgeschlagen, solche
Systeme auch als wissensbasiertes Beratungssystem (knowledge-based consultation system;
[42]), wissensbasierte Schnittstelle (knowledge-based front end; [127], [91]), Statistisches
WissensvergroBerungssystem (statistical knowledge enhancement system; [56]), Experten-
modellierungssystem (expert-modeling system: [20] und Expertenleistungssystem (expert-
performance system; [20]) zu bezeichnen.

Statistik als Anwendungsgebiet von Expertensystemen wird hier also nicht nur als die
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Mathematische Statistik verstanden, sondern auch und vor allem als Angewandte Statistik,
bei der man versucht, Probleme eines statistischen Anwendungsgebietes zu modellieren,
statistische Methoden hierfiir zu verwenden und Hilfe bei der Durchfiihrung von Studien
und bei der Interpretation der gewonnenen Ergebnisse zu leisten,

3.3 Personengruppen

Wissensverwalter sind. Statistiker, die, bezogen auf das Anwendungsgebiet, umfangreiches
(Erfahrungs-)Wissen besitzen sollten, die also Experten auf diesem Anwendungsgebiet sein
sollten.
Bei den Benutzern kénnen wir bei Statistischen Expertensystemen vor allem drei Grup-
pen unterscheiden:
— den statistischen Laien, zum Beispiel einen Arzt, der sich noch nicht mit statistischen
Methoden befalit hat;
— die statistische Fachperson, die in dem jeweiligen Anwendungsgebiet Grundkenntnisse
besitzt;
~ den auf dem Anwendungsgebiet versierten statistischen Experten.
Laie auf der einen Seite und Experte auf der anderen Seite stellen wiederum zwei Pole dar.

3.4 Statistische Expertensysteme und Statistische Auswertungssysteme

Statistische Expertensysteme sind, bezogen auf deren Grundaufbau, verwandt mit Statisti-
schen Auswertungssystemen (wie BMDP, DATA DESK, GLIM, S, SAS, SPSS; vgl. hierzu
[3], [15], [35], [59], [117]), die sich iber die drei Architekturkomponenten Datenbank,
Programmbank (bzw. Methodenbank) und Daten- und Programmbankverwaltungssystem
beschreiben lassen. Bei Statistischen Expertensystemen versucht man auch, Wissen iiber die
in Datenbank und Programmbank gespeicherten Daten und Programme formal zu reprisen-
tieren und bei der Problemlésung zu verwenden. Die eigentlichen Daten und Programme
werden dann moglicherweise iiber Schnittstellen angesprochen (z. B. [27]).

Eine verfeinerte, mehrschichtige Architektursicht fiir Statistische Expertensysteme, die
auf das Anwendungsgebiet Statistik zugeschnitten ist, befindet sich in [32], ein Vergleich
verschiedener Arten von Benutzerschnittstellen in [126].

3.5 Literatur

Die folgenden Binde — [39], [62] und [97] — befassen sich schwerpunktmiflig mit Statisti-
schen Expertensystemen: Der erste basiert auf einer Tagung, die im April 1985 in Princeton
(N.J.) stattfand [39], der zweite auf einer Tagung, die im November 1985 in Aachen
ausgerichtet wurde [62]. In diesen drei Bénden diirfte der derzeitige Stand der Entwicklung
Statistischer Expertensysteme wohl am umfassendsten enthalten sein. Verwiesen sei hier
exemplarisch auf [40], [41], [54] in [39], auf [76], [115]. [125], [127] in [62] und auf [90] in
[97]. Als Nachfolger der »Princeton-Konferenz« fand im Januar 1989 der »2nd International
Workshop on Artificial Intelligence and Statistics< in Fort Lauderdale, Florida, statt. Ein
Tagungsband diirfte hier ebenfalls zu erwarten sein.

Weitere Angaben befinden sich in den COMPSTAT-Tagungsbiinden, zum Beispiel [50] in
[17], [45], [98] in [69], [37], [96] in [27]. [86]. [91]. [121] in [31], in den :Interface«-Binden,
zum Beispiel [18] in [30], [44] in [72], [93], [124] in [9]. Auf den SoftStat Konferenzen tiber
die wissenschaftliche Anwendung von Statistik-Software ([33], [34]) gab es ebenfalls meh-
rere Sitzungen iiber Statistische Expertensysteme, verwiesen sei hier exemplarisch auf [92],
[126]. Weitere Literatur befindet sich u. a. im Statistical Software Newsletter (z. B. [32],
[101], [114]), den Biinden des ISI (International Statistical Institute) und der IASC (Interna-
tional Association for Statistical Computing), zum Beispiel [19], [21], [42] sowie in den
Biinden weiterer statistischer Gesellschaften (z. B. [95]). In statistischen Zeitschriften und
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Biichern wird dieses Thema ausfiihrlicher behandelt (z. B. [29], [36], [43], [49], [51], [52],
[56], [81]) als in Zeitschriften und Biichern, die sich tiberwiegend mit Themen aus der
Informatik befassen (z. B. [38], [48], [53], [63]). Literatur zu Statistischen Expertensyste-
men wird an sehr unterschiedlichen Stellen veroffentlicht. Sie 1dBt sich mittlerweile nur noch
schwer, wenn iiberhaupt, tiberblicken. Eine Liste von Wissenschaftlern, die sich mit der

Entwicklung Statistischer Expertensysteme befassen, wurde von D. J. HAND zusammenge-
stellt ([55]).

4 Stand der Entwicklung bei Statistischen Expertensystemen

4.1 Vorbemerkungen

Uberlegungen, in der Mathematischen oder Angewandten Statistik durch den Einsatz von
Rechnern nicht nur bei dem blofen >numerischen< Ausrechnen von Teststatistiken und
dhnlichem Unterstiitzung zu erhalten, sind élter, als es der Begriff Statistisches Expertensy-
stem vermuten ldft. Erinnert sei an dieser Stelle vor allem an eine Arbeit von NELDER [88],
aber auch, exemplarisch, an [10], [58], [77], [89].

NELDER schreibt in der Arbeit »intelligent programs, the next stage in statistical comput-
ing« ([88], S. 79): »Current computer programs for statistical computing are largely unintelli-
gent in that they do not use the data to check if the assumptions underlying the statistical
procedure being used are approximately satisfied«. .. »Most current programs will not give
the user any explicit warning that anything is wrong, so the uncritical user will not know if
the results are wrong or not.« ... »The amount of uncritical use of standard procedures is
enormous and, in my view, is tending to bring the subject of statistics into disrepute«. Es
geht NELDER darum, die Gefahr einer falschen Anwendung von Programmen fiir die
statistische Datenanalyse zu vermindern.

Vier Jahre nach Erscheinen von NELDERs Arbeit verwendet CHAMBERS ([18]) zum ersten
Mal (nach Wissen des Verfassers) den Begriff Expertensystem in Verbindung mit dem
Anwendungsgebiet Statistik (der Begriff wurde — nebenbei bemerkt — in der Medizin bereits
ein knappes Jahrzehnt frither benutzt). Wie in zahlreichen anderen Arbeiten tber Statisti-
sche Expertensysteme auch rechtfertigt CHAMBERS seine Arbeiten auf diesem Gebiet
ebenfalls mit der Gefahr der miBbriuchlichen Anwendung statistischer Software.

CHAMBERS schreibt ([19], S. 101): »We need diagnostic techniques over a broad range of
analytical methods, so that these methods may be used by non-professionals with some
chance of alerting the client to possible dangers.«. .. »Because data analysis will take place
far from expert statistical help, the challenges must be faced if quality analysis is possible.«
(vgl. auch zum Beispiel [49]). CHAMBERS argumentiert also, dall solche Systeme einen
(nicht vorhandenen) statistischen Experten ersetzen sollen.

Statistische Expertensysteme lassen sich als Weiterentwicklung der Statistischen Auswer-
tungssysteme sehen. Neben einer fiir den Benutzer moglichst einfach aufzurufenden und
numerisch richtig gerechneten statistischen Datenanalyse sollen solche Systeme in verstirk-
tem Male darauf achten, dall das verwendete statistische Verfahren oder das verwendete
statistische Modell fiir das zu untersuchende Problem angemessen ist.

4.2 Existierende Systeme

Im Gegensatz zu der Vielfalt an Veroffentlichungen tiber Statistische Expertensysteme ist
die Zahl existierender Expertensysteme, welche Wissen aus dem Gebiet der Statistik
verwenden, gering. Drei Statistische Expertensysteme, GLIMPSE, PANOS und REX,
sollen im folgenden kurz beschrieben werden. Allerdings muf} hinzugefiigt werden, daf in
der letzten Zeit hidufiger tiber realisierte Systeme berichtet wird. Erwihnt seien an dieser
Stelle die Systeme CADEMO ([101], [102]), dessen schematische Gliederung der Wissens-



Abbildung 3, Schematische Gliederung der Wissensbank von CADEMO (aus [101], S. 108).
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bank in Abbildung 3 enthalten ist, KENS [56] sowie [4], [16], [26], [27], [29], [37], [50], [81]
und [115].

Viele dieser Systeme sind prototypische Systeme oder Systeme, die zwar lauffihig sind,
die jedoch nur in ersten, einfachen Grundausbaustufen existieren. Auler CADEMO wird
keines dieser Systeme kommerziell vertrieben, allerdings ist dies auch fiir GLIMPSE
angekiindigt. Manche dieser Statistischen Expertensysteme basieren auf Expertensystem-
Shells, zum Beispiel EXPRESS ([16]) auf EXPERT, viele verfiigen wie bereits erwihnt
iiber Schnittstellen zu Statistischen Auswertungssystemen.

4.3 GLIMPSE

GLIMPSE steht fiir GLIM + Prolog + Statistical Expertise. Es wurde unter mafBigeblicher
Beteiligung von J. A. NELDER am Imperial College of Science and Technology, London, als
komfortable Benutzerschnittstelle fiir das Statistische Auswertungssystem GLIM (Generali-
zed Linear Interactive Modelling) entwickelt ([90], [91], [92], [93], [127]). Der Benutzer —
eine statistische Fachperson, die sich zumindest etwas mit generalisierten linearen Modellen
auskennt — soll unterstiitzt werden bei der (explorativen) Zuordnung eines zu seinen Daten
passenden generalisierten linearen Modells. Betont wird, dal das System >liberal« ist ([127],
S. 166, [92], Abschnitt 5). D. h., der Benutzer kann jederzeit Vorschlige des Systems
ablehnen beziehungsweise direkt GLIM-Kommandos eingeben.

Das statistische Wissen wird in Form von pridikatenlogischen Ausdriicken (genauer:
Horn-Klauseln) reprisentiert. Als Implementierungssprache wurde fiir das Statistische
Expertensystem (SIGMA-)PROLOG verwendet. Die >numerische< Datenanalyse wird, wie
erwihnt, mit dem in FORTRAN geschriebenen GLIM, welches iiber GLIMPSE aktiviert
werden kann, durchgefiihrt.

GLIMPSE ist zur Zeit an einigen Stellen zur Erprobung installiert. Es soll ab Ende 1988
kommerziell erhiltlich sein; allerdings werden fiir GLIMPSE Rechner mit einer Rechen-
leistung benoétigt, die tiber der tiblicher Arbeitsplatzrechner liegt (laut Aussage J. A. NEL-
DERs wihrend COMPSTAT 1988). Ein in [126] zusammengestelltes Beispiel eines Benut-
zerdialogs mit GLIMPSE enthilt Abbildung 4.

4.4 PANOS

PANOS steht fiir parametric and nonparametric statistics. Entwickelt wurde das Experten-
system im Rahmen einer Dissertation von K. M. WITTKOWSKI an der Universitit Tiibingen
([123], [124], [125]). Der Benutzer — vorausgesetzt wird eine Fachperson — soll unterstiitzt
werden bei der Auswahl geeigneter statistischer Methoden. Es handelt sich um ein System
fiir die Studienplanung bei konfirmatorischer Datenanalyse, das eine groBere Klasse para-
metrischer und nichtparametrischer Tests zu beriicksichtigen versucht. Das System verhilt
sich — im Gegensatz zu GLIMPSE — bewuft >autoritiar<. Mit PANOS soll eine der Statistik
angemessene Problembeschreibungssprache zur Verfiigung gestellt werden, eine Sprache,
in der von den »rechentechnischen< Aspekten bestimmter Teststatistiken abstrahiert werden
soll.

Die Daten werden mittels >struktureller Information< beschrieben (Faktorart, Skalen-
niveau, . . .), das statistische Wissen iiber Produktionsregeln. Die Methodenauswahl basiert
u. a. auf der strukturellen Information iiber die Daten.

PANOS existiert z. Zt. als Prototypversion auf einem Arbeitsplatzrechner und ist in
BASIC implementiert. PANOS ist nicht erhiltlich.

45 REX

REX steht fiir Regression Expert und wurde von W. A. GALE und D. PREGIBON in den
BELL Laboratorien, Murray Hill (N.J.), entwickelt ([44], [45], [98] und insbesondere [40]).
Es dient der Unterstiitzung von statistischen Laien, aber auch von statistischen Fachperso-
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Abbildung 4. Beispieldialog in GLIMPSE (Benutzerschnitistelle, aus [126], S. 213).
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nen bei der Anpassung (linearer) regressionsanalytischer Modelle an vorhandene Daten.
REX dient, wie GLIMPSE, der explorativen Datenanalyse.

Das statistische Wissen wird vor allem mittels Produktionsregeln und Frames reprisen-
tiert (Niheres vgl. [40], S. 201-222). Die eigentliche >numerische« Datenanalyse wird iiber
das Statistische Auswertungssystem S durchgefithrt. Das Statistische Expertensystem ist in
LISP implementiert und kann S, welches in C und FORTRAN geschrieben ist, aktivieren,

Die Entwicklung an REX ist mittlerweile abgeschlossen. Das System ist erhiiltlich.
Allerdings ist eine sehr dedizierte Hard- und Softwareumgebung erforderlich, wenn das
System ohne Umprogrammierung lauffihig sein soll. Betont wird, daf die Systementwick-
lung einen rein experimentellen Charakter hatte und daf es sich keineswegs um ein
kommerziell vertreibbares System handelt. Nach Abschluf von REX wurde in den BELL
Laboratories an Nachfolgesystemen, u. a. an dem System STUDENT ([41], [42]) gearbeitet.
Eine Beispielsausgabe von REX (aus [98]) befindet sich in Abbildung 5. Weitere Beispiele
stehen in [40], S. 176-193,

5 Zur Konstruktion Statistischer Expertensysteme

5.1 Kritische Vorbemerkungen

Der Begriff (Statistisches) Expertensystem erscheint dem Verfasser vor allem aus zwei
Griinden ungliicklich gewihit zu sein: Er ist z. Zt. sehr populir, und man kann mit ihm — so
scheint es zumindest — Forschungsgelder erhalten. Beide Griinde diirften fiir die Vielzahl
von (Ankiindigungen von) Expertensystemen verantwortlich sein, eine Vielzahl, die es
einem schwermacht, den Weizen von der Spreu zu trennen. Die beiden Griinde wiegen
schwerer als ein durch den Begriff Expertensystem verursachtes, drittes Problem: es ist
teilweise schwierig — manchmal unméglich — zu sagen, ob eine Titigkeit nun tatsichlich eine
spezifische Expertentiitigkeit ist oder ob sie es nicht ist.

Ein Beispiel, das der Verfasser bereits in [62], S. 1, geschildert hat, soll verdeutlichen, wie
bedenklich populir auch der Begriff Statistisches Expertensystem geworden ist:

Bei einer Vorfithrung eines Statistischen Auswertungssystems wurde, um die Vorziige des
Systems zu verdeutlichen, ein in der Angewandten Statistik hiufig vorkommender Ver-
suchsplan beschrieben: Es handelte sich um eine randomisierte Studie, bei der jeder
Proband streng zufiillig einer von zwei Behandlungen zugeteilt wurde. An jedem Probanden
wurde dann — nach Behandlung - ein bestimmtes Kriterium gemessen, Ein Vorteil des
Systems war nun, dal} es einen Test auf Normalverteilung durchfiihren kann und entschei-
den kann, ob anschlieBend »>der« t-Test oder »der« WILCOXON-Test durchgefiihrt wird. Der
Benutzer braucht nicht mehr zu wissen, ob das Kriterium normalverteilt war oder nicht. Auf
die Frage, inwieweit sich die beiden Tests gegenseitig beeinfluiten und, vor allem, ob das
System die multiple Testsituation beriicksichtigen wiirde, wurde dem Verfasser geantwor-
tet, daB die derzeitige Version des Systems dies noch nicht beriicksichtigte, daB aber die
nichste Systemversion ein Statistisches Expertensystem wiire — womit die Frage vollstindig
beantwortet zu sein schien.

Hier muBl zwangslaufig der Eindruck entstehen, daff mit solchen Systemen statistische
Auswertungen nicht transparenter gemacht werden sollen, sondern da8 im Gegenteil
befiirchtet werden muB, daB die nicht immer leicht zu verstehenden statistischen Methoden
noch unverstiandlicher gemacht werden sollen.

Wie in 4.1 erwihnt, sind Arbeiten zu Expertensystemen in der Statistik teilweise ilter, als
es der Name >Statistisches Expertensystem« ist. Es fillt unangenehm auf, daB manche
Entwickler von Statistischen Expertensystemen die in den élteren Arbeiten vorgestellten
Ansiitze gar nicht zu kennen scheinen.

In manchen der in letzter Zeit erschienenen Arbeiten wird auBerdem der Begriff
Expertensystem schlichtweg falsch verstanden und als Auswertungssystem fiir den statisti-
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Abbildung 5. Beispielausgabe von REX (Benutzerschnittstelle, aus [98], S. 248).

schen Experten interpretiert. Diese Eigenschaft ist aber weder ein notwendiges noch ein
hinreichendes Kriterium fir Expertensysteme und genauso falsch wie die (manchmal
vorhandene) Folgerung, jedes LISP-Programm hiitte »Kiinstliche Intelligenz« in sich (beson-
ders wenn mit »Maus« eingegeben und auf Bit-Map-Terminal ausgegeben wird) oder jedes
Programm mit Produktionsregeln wire ein Expertensystem. Auch der umgekehrte Fall, da3
etwa ein in BASIC geschriebenes Programm prinzipiell kein Expertensystem sein kann, ist
falsch und zeigt die Unkenntnis des Kritikers. Es muBl zuniichst untersucht werden,
inwieweit das reprisentierte Wissen richtig ist, inwieweit die gewihlte Wissensreprisenta-
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tionsform beziehungsweise das gewihlte Datenmodell und inwieweit der verwendete Infe-
renzmechanismus geeignet ist. Die Frage, ob eine imperative Sprache mit wenig Strukturie-
rungsmoglichkeiten — wie BASIC — ein geeignetes Werkzeug ist, ist natiirlich auch berech-
tigt, jedoch zweitrangig.

Ahnlich Kritisches ist auch zu Expertensystem-Shells anzumerken: Die Verwendung
einer Expertensystem-Shell oder eines Entwicklungssystems allein 19st noch kein Problem
(wie manchmal angenommen zu werden scheint). Zuerst muff man das Problem erkennen,
es in geeigneter Weise strukturieren und Losungsmoglichkeiten fiir das Problem erarbeiten.
Erst danach folgt die Auswahl geeigneter Werkzeuge und nicht umgekehrt, wie manche
Hersteller von »Shells« glauben machen wollen.

5.2 Die formale Reprisentation von Daten und Wissen und der Fehler dritter Art

Die Qualitdt der Problemlosungsvorschlige, die ein Statistisches Expertensystem geben
kann, hingt davon ab, wieviel Informationen iiber das konkrete Problem — also auch iiber
die zu erhebenden beziehungsweise auszuwertenden Daten — dem Expertensystem bekannt
sind und welches Wissen iiber das Anwendungsgebiet in der Wissensbank enthalten ist.

Manche Statistischen Expertensysteme begniigen sich jedoch damit, einen in der Daten-
bank eines Statistischen Auswertungssystems bereits vorhandenen Datensatz zu analysie-
ren. Diese Daten liegen dann hiufig in codierter Form — als Ausprigungen von Variablen
des Datentyps >reelle Zahl< — vor. In solchen Situationen besteht offensichtlich die Gefahr,
daf} ein Statistisches Expertensystem aufgrund der vorhandenen, geringen Informationen
tiber die Daten zu falschen, wenn auch in sich méglicherweise stimmigen Schluf3folgerungen
tiber die Auswertung der Daten kommt.

Vor diesem »Fehler dritter Artc — die richtige Antwort auf eine falsche Frage zu geben —
hat bereits vor mehr als dreiSig Jahren KiMBALL ([80]) gewarnt. Dall man in der Angewand-
ten Statistik zunichst das Problem erkennen sollte. wird zu Recht u. a. in [76] beschrieben.
Ausfiihrliche Beispiele hierzu befinden sich in [54]. Das blofe numerische Codieren von
Daten reicht nicht aus. Die negativen Konsequenzen, die hieraus resultieren, werden
anhand eines Beispiels in [61] aufgezeigt.

Eine Losungsmdoglichkeit hierfiir wire die Verwendung geeigneter Daten- und Wissensre-
prisentationsformen. Ein interessanter Vorschlag der fiir das Anwendungsgebiet Statistik
zugeschnittenen, adiquaten Reprisentation von Problemen (»Daten<) und Wissen befindet
sich in [32], S. 18.

5.3 Datenstruktur- und Datentypkonzepte

Eine weitere Losungsmdglichkeit ist die Verwendung geeigneter Datenstruktur- und Daten-
typkonzepte [61], fiir deren Repriisentation sich objektorientierte Sprachen eignen [96].
Gerade das Erarbeiten beispielsweise von fiir bestimmte medizinische Anwendungsgebiete
geeigneten Datenstruktur- und Datentypkonzepten ([67]) — sei es fiir Statistische Auswer-
tungssysteme allein oder in Bezug zu Statistischen Expertensystemen — und die Verbesse-
rung der (noch immer nicht zufriedenstellenden) Integration von Datenbanksystemen und
Statistischen Auswertungssystemen ([68]) bilden ja die Grundlage fiir die formale Reprisen-
tation von relevantem Wissen fiir eine sinnvolle, interpretierbare statistische Datenanalyse.

Man kann sich manchmal des Eindrucks kaum erwehren, dal es in der Mathematischen
Statistik und fiir einfache Anwendungsbeispiele geniigt, von Realisationen reellwertiger
(und moglichst normalverteilter) Zufallsvariablen auszugehen und diese Realisationen wie
auch alle anderen Merkmalsausprigungen als Werte von Variablen mit Datentyp »reellwer-
tig« zu codieren und formal zu représentieren. Zumindest in der Angewandten Statistik
bendtigen wir adiquate Konzepte fiir die formale Reprisentation von Daten.

Dap »dltere« Statistische Auswertungssysteme wie BMDP, SPSS oder auch SAS bei ihren
Datenstruktur- und Datentypkonzepten immer noch Defizite aufweisen, mag verstindlich
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sein. Dal} aber selbst bei neueren Auswertungssystemen wie DATA DESK, das hervorra-
gende Méglichkeiten fiir eine interaktive statistische Datenanalyse bietet, ordinal skalierte
Merkmale immer noch iiber reellwertige Variable codiert werden miissen (und damit dem
System praktisch keine Moglichkeiten zu fiir den Benutzer relevanten Fehlermeldungen
gegeben ist), ist bedauernswert und mag zu dem Wunsch verleiten, dafi vor der Entwicklung
von Statistischen Expertensystemen zunichst einmal bessere Statistische Auswertungssy-
steme konstruiert werden sollen.

Das Erarbeiten methodischer Grundlagen fiir geeignete Datenstruktur- und Datentyp-
konzepte fiir Statistische Auswertungssysteme und als Voraussetzung fiir Statistische Exper-
tensysteme mag nicht so populir und nicht so einfach sein wie das Aufstellen von Produk-
tionsregeln. Es erscheint jedoch mindestens ebenso wichtig wie das Erarbeiten von Konzep-
ten fiir die formale Reprisentation von Wissen. Vorschlige hierfiir befinden sich in [61] und
in der dort zitierten Literatur.

5.4 Wissensreprisentationsformen und Inferenzmechanismen bei regelbasierten Experten-
systemen

Das Aufstellen von Produktionsregeln — so populir es wie gesagt auch sein mag — sagt noch
wenig iiber die Giite eines Expertensystems aus. Zur formalen Reprisentation von Wissen
und Daten sollten im Abstraktionsgrad hohere und auf das Anwendungsgebiet Statistik
zugeschnittene Wissensreprisentationsformen genommen werden.

Der Produktionsregelansatz mit datenorientiertem Inferenzmechanismus ist zudem tri-
vial, und es wiire ein Irrtum, zu glauben, daB der Stand der Expertensystementwicklung sich
auf diesem Niveau befinde. Man kann sich dies klarmachen, indem man sich vor Augen
fiihrt, daB eine >Produktionsregelbasis¢, in der keine (Hintereinander-)Verkettung zwischen
Regeln vorliegt (und dies scheint in manchen Expertensystemen der Fall zu sein), sich mit
linearem Aufwand in die seit langem bekannte Entscheidungstabelle iiberfiihren 1aft.

5.5 Probabilistische Inferenzmechanismen in Statistischen Expertensystemen

Es ist verbliiffend, wie stark auch bei Statistischen Expertensystemen an den deterministi-
schen Entscheidungstabellen gehangen wird und wie wenig beliebt — selbst unter Statisti-
kern! — probabilistische Inferenzmechanismen ([78], [79], [82]) sind, m&gen sie auf beding-
ten Wahrscheinlichkeiten, diskriminanzanalytischen Ansidtzen oder auf anderen Ansitzen
beruhen.

Auf die Eignung der wahrscheinlichkeitstheoretisch nicht ganz einfach zu interpretieren-
den Sicherheitsfaktoren bei regelbasierten Expertensystemen (STREITBERG in [112]: »sim-
ply pseudoscientific mumbo-jumbo«) kann der Verfasser an dieser Stelle nicht eingehen.
Angemerkt sei nur, dal der zunichst auch wahrscheinlichkeitstheoretisch begriindete
Ansatz (vgl. z. B. [12], S. 233-262 oder [78]) spéter auch miBbréiuchlich tibernommen
wurde, insbesondere indem die Sicherheitsfaktoren unmittelbar mit Wahrscheinlichkeiten
gleichgesetzt wurden.

5.6 Qualifikation von Benutzern und Wissensverwaltern

Einige Statistische Expertensysteme gehen davon aus, daf} auch ein statistischer Laie ein
solches System benutzen kann. Dies ist nicht ganz unproblematisch. Alle der bisher
existierenden Statistischen Expertensysteme decken (nach Wissen des Verfassers) nur einen
kleinen Teil des Anwendungsgebiets Statistik ab. Die Problemlosungsvorschlage solcher
Systeme konnen immer nur aus deren Teilgebiet kommen, so daf3 auch hier zwangsliufig die
Gefahr eines Fehlers dritter Art besteht.

Diese Gefahr besteht nicht oder nur in geringem Malle, wenn Fachpersonen das System
benutzen, Personen, die insbesondere so viel statistische Grundkenntnisse haben sollten,
daf} sie ein Problem einem Problembereich (d. h. einem Teilgebiet der Statistik) richtig
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Interpretation " samba-pc H T-Test-Eﬂ

Der T-Test prift, ob die Mittelwerte zweier Stichproben signifikant
verschieden sind. Zu diesem Zweck wird folgende Hypothese getestet:

Die Mittelwerte der zwel Stichproben sind gleich.

VYon unserer Bereftschaft, Fehlentscheidungen zu treffen, hingt die Fol-
gerung uUber die GUultigkeit dieser Nullhypothese ab. Sind wir bereit, das
Risiko zu Ubernehmen, im Mittel in 5 von 100 Stichproben ein Fehlurteil
tu fidllen, so begniigen wir uns mit einer Irrtumswahrscheinlichkelt von
0.05,

Ihre individuelle Irrtumswahrsch. legen Sie bitte nach Ihrem Sicherheits-
bedlirfnis fest,

~RETURN= weiter im Prnqramé_]

Interpretation " samba-pc N T-Test-2

Variabl.,| T=Test fir homogene Varianzen: T-Test fir hetercgene Varianzen:

T-Wert Freiheitsgr. Signifikanz |T-Wert Freiheitsgr. Signifikanz
FUEHRUNG 1.76 555 .080 1.73 354,63 0B84
Interpretation des T-Testes fur homogene Varianzen:
Der Signifikanzwert gibt die Irrtumswahrscheinlichkeit fir den Fall an,
daft man die Nullhypothese ablehnt.
Oft wird ein Signifikanzniveau von 0.05 gewdhlt, was bedeutet, dafl man
in bis 2u S5 von 100 Fillen einen Irrtum akzeptiert.
Wenn wir ein Signifikanniveau von 0.05 widhlen, so ist die Nullhypothese
beizubehalten,
da der Signifikaniwert grofer ist als das 5% Signifikanzniveau.

Mochten Sie einen weiteren Test, falls
-RETURN- Eingabe beenden berechnet, interpretiert sehen (jat j) 7

Abbildung 6. Hilfe bei der Ergebnisinterpretation (aus [11], S. 7).

zuordnen konnen. Beispielsweise sollte eine statistische Fachperson ein Problem, welches
mit kontingenztafelanalytischen Verfahren gelost werden kann, als ein solches erkennen
konnen.

5.7  Zur Qualitit von Wissen

Die Qualitit des in der Wissensbank repréisentierten Wissens darf ebenfalls nicht unter-
schiitzt werden. Wissen zu reprasentieren heifit beispielsweise nicht nur, vereinfachende
kochrezeptartige Entscheidungstabellen zur Auswahl statistischer Tests aus Lehrbiichern in
Produktionsregelform zu bringen. Der Leser eines Lehrbuchs kann solche Kochrezepte als
Hinweis nehmen, er wird jedoch (beziehungsweise sollte zumindest) die Richtigkeit dieser
Hinweise in jedem Einzelfall priifen. Ein statistisches Expertensystem ist hierzu natiirlich
nicht in der Lage.

Greifen wir zuniichst noch einmal das in 5.1 erwiihnte Beispiel auf: In Produktionsregeln
ausgedriickt hieBe dies (vereinfacht):

WENN  Kriterium normalverteilt DANN t-Test,
WENN Kriterium nicht normalverteilt DANN WILCOXON--Test.
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Dieser Hinweis zur Auswahl eines statistischen Tests allein geniigt zur formalen Repri-
sentation von Wissen nicht. Zunéchst miite das fiir das Problem geeignete statistische
Modell mit den dazugehorigen Test- beziehungsweise Schiitzproblemen gefunden werden.
Fiir den Fall, daB wir es dann tatsachlich mit zwei »unabhéngigen Stichproben« zu tun haben
und daff Behandlungsunterschiede zu testen sind, ist die Entscheidung immer noch nicht so
einfach, wie in den Regeln dargestellt. Ganz abgesehen davon, daB es nicht »den« t-Test
bezichungsweise »den« WILCOXON-Test gibt, sprechen auch bei normalverteiltem Kriterium
einige Argumente fiir den WILCOXON-Test mit Normal- beziehungsweise VAN-DER-WAER-
DEN-Gewichten (>Scores<): Die asymptotisch relative PrimaN-Effizienz gegeniiber der
entsprechenden t-Test-Statistik ist 1, und dieser WiLcoXoN-Test ist auch dann ein Test zum
Niveau «, wenn die Normalverteilungsannahme nicht stimmt. Auf der anderen Seite, bei
nicht normalverteiltem, Kriterium sprechen auch Argumente fiir die Zweistichproben-t-
Tests. Zum Beispiel sind diese Tests asymptotisch verteilungsfrei.

Nehmen wir noch ein weiteres Beispiel: In einer Arbeit iiber die Entwicklung einer
sogenannten Methodenbankhiille um die Arbeitsplatzrechnerversion des Statistischen Aus-
wertungssystems SPSS, das System SAMBA/PC ([11]), werden Entscheidungs- und Inter-
pretationshilfen fir den gelegentlichen Statistikanwender prisentiert. Diese Methoden-
bankhiille 1dBt sich in vielerlei Hinsicht mit Statistischen Expertensystemen, etwa mit der
»wissensbasierten Schnittstellec GLIMPSE, vergleichen.

Ein Beispiel fiir eine Interpretationshilfe von SAMBA/PC fiir den t-Test fiir zwei
unabhiingige Stichproben aus [11] befindet sich in Abbildung 6, eine Entscheidungstabelle
fiir die Auswahl statistischer Methoden in Abbildung 7.

Obwohl der Verfasser den in [11] vorgestellten Ansatz fiir eine verbesserte Interpreta-
tionshilfe beziehungsweise fiir eine transparentere Auswahl statistischer Methoden fiir
wichtig und im Grundsatz fiir richtig hilt, hat er mit der Qualitdt des dort enthaltenen
Wissens grofle Probleme.

So steht in Abbildung 6, daff der t-Test fiir das unabhiingige Zweistichprobenproblem
priift, »ob die Mittelwerte zweier Stichproben signifikant verschieden sind«, als Nullhypo-
these wird formuliert: »Die Mittelwerte zweier Stichproben sind gleich« ([11], S. 7). Dies ist
natiirlich so nicht richtig und auBlerdem fiir den Benutzer verwirrend. Geprift wird ja hier,
ob sich Erwartungswerte in der Grundgesamtheit unterscheiden. Hitten die Wissensverwal-
ter hier zuniichst das statistische Modell aufgestellt und hitten sie die hier mdglichen
Nullhypothesen mit ihren entsprechenden Alternativhypothesen formuliert, dann wire
dieser Irrtum vermutlich gar nicht erst aufgetreten. Auch der hiufige Gebrauch der Worte
Signifikanz, signifikant usw. ist problematisch. Signifikanzwert it sich beispielsweise
durch p-Wert ersetzen (und miiBte natiirlich jeweils fiir ein- beziechungsweise zweiseitige
Alternativen definiert werden), die oben erwihnten »signifikanten Unterschiede« entfallen
SOWIESO.

Bei der Entscheidungstabelle in Abbildung 7 (aus [11], S. 7, vgl. auch [84], S. 536, [85], S.
306) liegt wieder das Problem der kochrezeptartigen Hinweise vor. So laBt sich beispiels-
weise der KRUSKAL-WALLIS-Test eben auch fiir intervallskalierte Kriterien, nicht nur fiir
ordinalskalierte verwenden. Wieder wiirde sich vieles kliren, hitte man zunichst die
statistischen Modelle und die dazugehorigen Hypothesen fiir die in der Tabelle angegebenen
statistischen Tests aufgestellt.

5.8 Aktive oder passive Problemlosungsunterstiitzung

Die Gefahr des Fehlers dritter Art ist auch dann geringer, wenn das Statistische Experten-
system nur passiv reagiert und nur den Benutzer (in einem konstruktiven Sinne!) kontrol-
liert und gegebenenfalls Fehler meldet ([61], S. 10). Solche Systeme — im medizinischen
Anwendungsgebiet auch als kritisierende Expertensysteme bezeichnet (expert critiquing
systemse, vgl. [64], S. 99-100) — wiiren, bei ausreichender Qualitit des statistischen Wissens,
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Abbildung 7. Entscheidungstabelle fiir die Auswahl statistischer Methoden (aus [11], S. 7).

von Nutzen fiir diejenigen Benutzer, die nicht zur statistischen Beratung kommen konnen
beziechungsweise wollen.

In diesem Sinne argumentiert auch NAEVE in [87], wenn er wiinscht, dal} Statistische
Expertensysteme »grobe« Fehler bei Auswertungen — er nennt als Beispiel die Analyse einer
Kontingenztafel mit bestimmten Methoden der Zeitreihenanalyse — als falsch erkennen und
melden kann.

5.9 Statistische Expertensysteme und Datenbanksysteme

Datenbanken mit im Routinebetrieb einer Klinik erhobenen Daten sind iiblicherweise
nichts anderes als (mehr oder weniger gut geplante) nichtrandomisierte Studien. Bei
randomisierten Studien hat man bekanntlich den Vorteil, daB die Effekte der Storfaktoren
moglichst gleichmiiBig auf die einzelnen Behandlungen verteilt werden. Bei randomisierten
Studien ist dies nicht der Fall. Besonders Therapievergleiche durch nichtrandomisierte
Studien miissen deshalb bekanntermaBen — falls iiberhaupt sinnvoll — mit duBerster Sorgfalt
durchgefithrt werden.

Ansiitze, Datenbanken mit »Routinedaten< mittels Statistischer Expertensysteme mehr
oder weniger automatisch auszuwerten, werden beschrieben in [7], [8] (RX) und in [23]
(MAXITAB). Die schon in [60], S. 45 und in [63], S. 314-315 und 318 beschriebene
Problematik solcher Auswertungen soll auch hier nochmals aus aktuellem Anlall anhand des
von BLUM in [7] und [8] dargestellten RX-Projektes angedeutet werden.
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BLuM untersuchte Méglichkeiten, eine Datenbank mit Daten von rheumakranken Patien-
ten retrospektiv mit Hilfe eines Statistischen Expertensystems beziehungsweise eines soge-
nannten >Statistikroboters< (»robot statistician«; [7], S. 419) zu analysieren, der anhand
einer durch den Benutzer eingegebenen Fragestellung u. a. automatisch ein statistisches
Modell entwerfen (»create the statistical model«; [7], S. 414), statistische Methoden
auswihlen (»select statistical methods«; [7], S. 414) und die Datenbestinde auswerten soll
(»interpret the results to determine significance™ [7], S. 414).

Obwohl BLUM in den meisten Fillen von einer explorativen Analyse der Daten spricht,
schreibt er aber auch in [7], S. 421: »Naturally we are interested in knowing whether a given
causal relationship is statistically significant« und bringt auch unter dem Abschnitt >medical
results< in [7], S. 423 eine Tabelle mit den 15 niedrigsten p-Werten, die bei einer solchen
automatischen Datenanalyse ermittelt wurden. Dort steht nicht, ob diese p-Werte als
Ergebnis einer explorativen oder einer konfirmatorischen Datenanalyse interpretiert wer-
den miissen. BLUM erwihnt zwar, dall retrospektive Auswertungen problematisch sein
konnen, er geht jedoch fast nicht auf die Moglichkeiten von verzerrten Ergebnissen,
beispielsweise aufgrund von Selektionseffekten, und gar nicht auf die Problematik des
multiplen Testens ein.

Eine automatische, explorative Analyse von Daten an sich kann hilfreich sein, besonders
im Sinne einer sorgfiltigen Auswertung von Daten. Allerdings sind solche Auswertungen
nur dann sinnvoll, wenn die Voraussetzungen fiir die Anwendung der benutzten statisti-
schen Methoden beachtet werden.

Uber die Problematik statistischer Auswertungen von Datenbanken mit Routinedaten,
besonders bei Therapievergleichen, gibt es eine Vielzahl von Arbeiten, zum Beispiel [14],
[47]. In ihnen wird zu Recht vorgeschlagen, Studien systematisch zu planen (dies 146t sich in
der Medizin bis zu einem gewissen Grade auch unter Beriicksichtigung von routinemibig
erhobenen Daten erreichen) und nicht Datenbanken, die fir andere Zwecke aufgebaut
wurden, im nachhinein unsystematisch (wenn auch moglicherweise unter Verwendung von
»Methoden der Kiinstlichen Intelligenz<) auszuwerten und zu nicht interpretierbaren Ergeb-
nissen zu gelangen.

Der Verfasser hitte auf die erneute Erwihnung des RX-Ansatzes, der ihm manchmal wie
ein »Signifikanzsuchprogramms« (mit nicht interpretierbaren Ergebnissen) vorkommt, auf-
grund der oben erwihnten Literatur gerne verzichtet. Er hat gehofft, dafl der zwar teilweise
sehr interessante, aber beziiglich der Anwendung statistischer Methodik problematische
RX-Ansatz beziiglich seines Statistikteils keine weitere Beachtung findet. Diese Hoffnung
erfiillte sich nicht, nachdem in [43] RX als »a leading application of AI in statistics«
bezeichnet wurde ([43], Teil: Folienkopien, ohne Seitenzahl).

5.10 Kiinstliche und menschliche Intelligenz in der Statistik

Von den Herausgebern der Zeitschrift wurde der Verfasser gebeten, zu der Beziehung
zwischen Kiinstlicher Intelligenz und Statistischen Expertensystemen Stellung zu nehmen.

Der Verfasser hilt sich nicht fir fachlich ausreichend fundiert, um eine Meinung zu dem
Fachgebiet Kiinstliche Intelligenz zu duflern. Er ist der Ansicht, dal — um die weitreichen-
den und schwerwiegenden Konsequenzen aus dem Fachgebiet zu begreifen (und um nicht
nur Kiinstliche Intelligenz als wohlklingendes Schlagwort zu benutzen) — hierfiir unter
anderem umfassende philosophische, insbesondere wissenschaftstheoretische und epistemo-
logische Kenntnisse erforderlich sind. Erstaunt sein darf man allerdings iber manchen
tiberzeugten »KlI-ler<, nicht nur in der Statistik, der nicht mehr unterscheidet zwischen
»Wissen< und »Erkenntnis<, wenn er das englische Wort >knowledge«, das ja sowohl » Wissenc
als auch >Erkenntnis< bedeuten kann, bedenkenlos mit dem deutschen Wort »Wissen«
gleichsetzt (als lehrreiche Lektiire sei hierzu [105] und die interessante Ubersetzung von
BUBSER in [106] empfohlen).
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Sieht man die Entwicklung von Statistischen Expertensystemen wie von Expertensyste-
men allgemein unter dem Gesichtspunkt, dal die in Abschnitt 3.1 erwdhnten Expertenlei-
stungssysteme (und nicht die Expertenmodellierungssysteme) konstruiert werden sollen,
dann besteht keine Beziehung zwischen Kiinstlicher Intelligenz und Statistischen Experten-
systemen, und Ausfithrungen zu dem Fachgebiet Kiinstliche Intelligenz eriibrigen sich hier.

Wir sollten neben der Entwicklung qualitativ hochwertiger Statistischer Expertensysteme
auch darauf achten, daf} die Ausbildung und die statistische Beratung durch den Statistiker
beziehungsweise Biometriker einen qualitativ hochwertigen Standard aufweist. Schon mehr-
mals erwihnt wurde das Aufstellen statistischer Modelle, ohne die statistische Hypothesen
nicht verstindlich sind.

Entsprechendes lieBe sich (Selbstkritik einbezogen) ausfiihren iiber unprizise und oft
miliverstindliche Aussagen (nicht nur durch Wissensverwalter Statistischer Experten-
systeme) wie »das Ergebnis ist signifikantc anstelle von »wir miissen uns fiir die Alternativ-
hypothese entscheiden< oder »das Ergebnis ist nicht signifikant« anstelle von »wir kénnen die
Nullhypothese nicht verwerfen«, ganz zu schweigen von hochsignifikanten oder knapp nicht
signifikanten Ergebnissen. Eine prazise Wortwahl wiirde hier vor allem fiir den statistisch
noch nicht sehr versierten Wissenschaftler mindestens ebenso hilfreich sein wie eine
automatische statistische Methodenauswahl durch ein Statistisches Expertensystem.

Entsprechendes lie3e sich auch sagen zur statistischen Planung von Studien, wenn bei der
Planung zwar bewiesen wird, daf} ein zu verwendender statistischer Test lokal optimal fiir
bestimmte Alternativen ist, wenn aber nicht gepriift wird, ob geplante Doppelblindbedin-
gungen realistisch oder ob geplante Nachsorgeuntersuchungen praktikabel sind. Auch hier
ist in erster Linie der Statistiker beziehungsweise der Biometriker selbst gefordert. Ein
Statistisches Expertensystem wird ihn bei solchen Aspekten, soweit sich dies zur Zeit
voraussehen 1dBt, nicht unterstiitzen.

5.11 TURING-Tests fiir Statistische Expertensysteme

In [114] schligt STREITBERG die Durchfiihrung eines TURING-Tests fiir Statistische Exper-

tensysteme vor. Dieser Vorschlag wurde in [66] (S. 69) aufgegriffen und modifiziert:

— Statistische Expertensysteme sollen anhand vorgegebener Probleme aus einem bestimm-
ten Anwendungsgebiet gepriift werden — Probleme, fiir die das Statistische Experten-
system richtige Problemlésungsvorschlige machen zu konnen vorgibt und zu deren
Problemlosung statistisches Expertenwissen notwendig ist.

— Statistische Experten auf diesem Anwendungsgebiet sollen streng zufillig zugeordnet
werden (a) in die Gruppe der Experten, die ebenfalls Problemldsungsvorschlige erarbei-
ten und (b) in die Gruppe der Experten, die zu entscheiden haben, (1) welche Problem-
losungsvorschlige nach ihrer Ansicht richtig sind und welche nicht und (2) welche
Problemlésungen von dem Statistischen Expertensystem und welche von den statistischen
Experten vorgeschlagen wurden.

Es versteht sich von selbst, daf ein solcher modifizierter TURING-Test jeweils in Abhén-
gigkeit vor allem von dem vorgegebenen Anwendungsgebiet systematisch (und unter
Einbeziehung statistischer Methoden) zu planen und daf er unter Blindbedingungen
durchzufiithren ist. Neben einer Fiille interessanter Ergebnisse ist vor allem folgendes
Ergebnis wichtig: Halten die statistischen Experten aus Gruppe (b) die Problemlésungsvor-
schlage des Statistischen Expertensystems fiir ausreichend, dann mitissen wir uns dafir
entscheiden, daf dieses getestete System tatsichlich ein Statistisches Expertensystem fiir das
vorgegebene Anwendungsgebiet ist.

Statistische Expertensysteme sollten durch solche modifizierten TURING-Tests gepriift
werden. Diese Priifung, verbunden mit der Offenlegung von simtlichem in der Wissensbank
enthaltenen Wissen, mit der expliziten Reprisentation des Wissens und mit der Offenlegung
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des Inferenzmechanismus, wire ein wichtiger Schritt hin zu einer besseren Transparenz von
statistischen Entscheidungsprozessen.

Auch eine Ubersichtsarbeit iiber Statistische Expertensysteme kénnte dann andere
Inhalte bekommen. Sie kénnte Erfahrungen iiber den eigenen Gebrauch existierender,
verfiigbarer Statistischer Expertensysteme enthalten, die bei konkreten Problemen benutzt
wurden. Sie brauchte nicht, wie dies hier geschehen mulite, vieles im Spekulativen zu
belassen.

6 SchluBbemerkungen

Wir sind nun in der Lage, zu STREIBERGs Thesen Stellung zu nehmen: Zu (1) »Es gibt keine
statistischen Expertensysteme«: Diese These ist durch die bereits existierenden Statistischen
Expertensysteme widerlegt und dadurch unmittelbar auch die Thesen (2) »Es wird auch
niemals solche geben< und (3) »Da es sie nicht geben kann<. STREITBERG argumentiert
allerdings mit kommerziell verfiigbaren Systemen, die zum einen den Experten ersetzen
sollen und die zum anderen Expertenwissen iber ein so groBles Teilgebiet der Statistik
umfassen sollen, wie es auch ein statistischer Experte haben kann. Diese Anforderungen
diirften tatsichlich nur schwer — wenn iiberhaupt — zu erfiillen sein. Der Philosoph BURKS
vertritt die These, daB ein deterministischer endlicher Automat alle natiirlichen mensch-
lichen Funktionen ausfithren kann ([13]; BURKS weist iibrigens darauf hin, daB einer der
Begriinder der Statistik, GOTTFRIED WILHELM LEIBNIZ, dhnliche Uberlegungen anstellte;
vgl. [13], S. 40, 41). Letztendlich ist es diese These, mit der sich STREITBERG, in modifizier-
ter Form, befaBt: Ein Statistisches Expertensystem kann alle wichtigen Funktionen eines
statistischen Experten ausfithren. Und diese These mochte er widerlegen.

Bei den praktischen Arbeiten im Zusammenhang mit Statistischen Expertensystemen
spielt diese These jedoch (auller moglicherweise bei der Vermarktung einiger Systeme), wie
in den vorhergehenden Abschnitten ausgefiihrt, keine Rolle. Es geht vielmehr darum, daB
die Benutzer eines Statistischen Expertensystems durch ein solches System unterstiitzt
werden, sei es beispielsweise dadurch, daf die u. a. von NELDER und CHAMBERS erwiihnte
Gefahr falscher Auswertungen reduziert werden kann oder daf3 die Benutzer bei der
(explorativen) Datenanalyse durch Statistische Expertensysteme besser als bisher unter-
stlitzt werden.

Die Inferenzmechanismen solcher Systeme sind jedoch erfahrungsgemif — bezogen auf
deren Zeitkomplexitit — relativ unproblematisch: Sie liegen groBtenteils in den Komplexi-
tatsklassen P oder NP, also in der Klasse der Algorithmen, die in polynomialer Zeit auf
einer deterministischen oder einer nichtdeterministischen TURING-Maschine ablaufen. Die
von STREITBERG vorgebrachten komplexititstheoretischen Argumente greifen fiir solche
vergleichsweise >einfachen< Expertensysteme noch nicht.

Es geht bei der Konstruktion Statistischer Expertensysteme aber auch darum, daB dabei —
sozusagen als erwiinschter Nebeneffekt — der Statistiker als Wissensverwalter gezwungen
wird, sein Wissen formal zu reprisentieren und geeignete Inferenzmechanismen zum
Erarbeiten von Problemlésungen anhand dieses Wissens vorzuschlagen. Dadurch konnen
wir eine bessere Transparenz von Entscheidungsprozessen erreichen. Fiir IMMICH zihlen
Reproduzierbarkeit und das Erkennen notwendiger und gentigender Bedingungen zu den
Zielen klinischer Forschung ([73], S. 3). Die Statistik, strebt danach, eine exakte Wissen-
schaft zu sein, und dies nicht nur in der Mathematischen Statistik, sondern auch in moglichst
vielen Bereichen der Angewandten Statistik. Die Entwicklung Statistischer Experten-
systeme kann bei diesem Streben nach mehr Transparenz, und gerade auch nach der von
IMmiICH erwiihnten Reproduzierbarkeit und nach dem Erkennen notwendiger und geniigen-
der Bedingungen fiir die Entscheidungsprozesse in der Statistik, einen wichtigen Beitrag
leisten. In diesem Sinne ist der Verfasser derselben Ansicht wie STREITBERG, wenn er in
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These (4) behauptet: »Dennoch ist es sinnvoll, an den Problemstellungen derartiger Systeme
zu arbeiten«. STREITBERG erginzt richtig, daB ein bloBes Anhiufen inhaltlich nicht beson-
ders relevanter Regeln noch keine Losung darstellt. Entsprechendes gilt fiir »wissensbasierte
Signifikanzsuchprogramme«, unabhingig davon, ob sie die »Signifikanz< in Datenbanken
suchen oder anderswo. Nicht auBer acht gelassen werden sollte auch die von ZELEN ([128])
befiirchtete Gefahr der Schematisierung von Entscheidungsprozessen in der Statistik durch
Statistische Expertensysteme.

Das Fachgebiet Computational Statistics (oder deutsch >Informatik in der Statistike)
befalit sich mit dem Einsatz und mit der Untersuchung von Methoden und Werkzeugen der
Informatik fiir die Statistik (in Anlehnung an [118]). In dieses Fachgebiet gehort auch die
Entwicklung und Bewertung Statistischer Expertensysteme. Dall diese Entwicklung nicht
einfach ist und daf hier nichttriviale Probleme zu 16sen sind, dirfte anhand dieser Ausarbei-
tung deutlich geworden sein. Damit die Entwicklung Statistischer Expertensysteme zum
Nutzen der Statistik und der Biometrie verlduft, miissen wir geeignete Methoden der
Statistik und der Informatik sowie geeignete Werkzeuge der Informatik verwenden. Es ist
eine wichtige Aufgabe der entsprechenden Arbeitsgruppen in den wissenschaftlichen Fach-
gesellschaften, die Entwicklung Statistischer Expertensysteme zu fordern und gleichzeitig
darauf zu achten, daB diese Systeme dem derzeitigen Stand der Entwicklung von Statistik
und Informatik gerecht werden.
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Kommentare

W. G. Dorda

An der Universitit Wien beschiftigt sich seit einigen Jahren eine Arbeitsgruppe mit der
konkreten Entwicklung eines »Statistischen Expertensystems« (1). Einige der dabei aufge-
tretenen Probleme werden kurz skizziert.

Bedarf an ausformulierten statistischen Auswertstrategien

Die zentralen Probleme bei der Entwicklung Statistischer Expertensysteme (SES) liegen im
Bereich der Statistik. Die Entscheidungsregeln, welche in der angewandten Statistik zur
‘Wabhl eines bestimmten Verfahrens fiihren, sind nur selten exakt definiert und unterschei-
den sich zudem manchmal zwischen den »Statistischen Schulen«. Als Beispiele seien
graphische Darstellungen (etwa der Verteilung einer Variablen oder des Zusammenhangs
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zwischen Variablen) genannt: Die Schliisse, welche ein erfahrener Statistiker aus der
Betrachtung solcher Graphiken zieht, lassen sich nur schwer formalisieren. Die Definition
entsprechender Heuristiken und die Entwicklung fundierter Auswertstrategien sind daher
eine positive Herausforderung an die statistische Grundlagenforschung, welcher sich die
Statistiker unbedingt stellen sollten: Da der Bedarf an statistischer Anleitung durch Soft-
waresysteme zweifellos vorhanden ist, werden solche Systeme sonst auch ohne die entspre-
chenden theoretischen Grundlagen aus kommerziellen Griinden angeboten werden.

Gefahr der Suggestion falscher Sicherheit

Die allgemeine Verfiigbarkeit statistischer Auswertsysteme fiihrt oft zum inadiquaten
Einsatz statistischer Methoden. Obwohl SES meist entwickelt werden, um diese Situation zu
verbessern, konnte durch die Suggestion falscher Sicherheit genau das Gegenteil eintreten.
SES diirfen dem Benutzer also auf keinen Fall ein unkritisches Sicherheitsgefiihl vermitteln,
sondern ihn vor allem auf Gefahren falscher Statistikanwendung aufmerksam machen.
Angesichts der unzihligen Statistiken, welche tagtiglich laienhaft durchgefiihrt werden,
wire die Bedeutung solcher »kontrollierender Systeme« kaum zu iiberschitzen. In diesem
Zusammenhang ist es bedauerlich, dafi bei den meisten der zur Verfiigung stehenden
statistischen Auswertsystemen die einzige kritische Anmerkung die Meldung »WARNING:
30 % of the cells have expected counts less than 5. Chi-square may not be a valid test« ist (4,
Kontingenztafelanalyse) ist. Der Verweis auf ein so banales Beispiel mag bei der Bespre-
chung »Statistischer Expertensysteme« anachronistisch wirken, aber in der Praxis werden
doch fast alle statistischen Analysen mit solchen Auswertsystemen durchgefiihrt. Der
Einbau von Kontrollmechanismen in die statistischen Auswertsysteme kénnte daher viel zur
Verhinderung des falschen Einsatzes statistischer Verfahren beitragen.

Solche Systeme werden von den Anwendern aber nur dann akzeptiert werden, wenn sie
nicht nur als Bremse, sondern auch als positive Fiihrung in Erscheinung treten. Systeme,
welche sich nur kritisch bemerkbar machen, konnten von den Anwendern als zu unbequem
empfunden werden und unbenutzt bleiben. In der Praxis ist die Balance zwischen der
»frustrierenden Bremse« und einem »Sicherheit vorgaukelnden Expertensystem« nicht
leicht zu erzielen. Wir sehen einen praktikablen Weg in Richtung eines »semi-autoritiren«
SES, dessen dezidiert gegebene Warnungen oder Vorschlige der Benutzer ablehnen kann.
Das Ziel sollte ja sein, den Benutzer zur kritischen Eigenverantwortlichkeit anzuleiten,
wenn eine anerkannte und objektive Losung des Problems nicht méoglich ist.

Welche Bedeutung der prizisen und didaktisch adiquaten Formulierung im Rahmen des
Bildschirmdialoges zukommt, zeigen auch die kritischen Bemerkungen von Haux (3,
Kapitel 5.7 und 5.10) iiber falsche oder irrefiihrende Formulierungen. Miliverstindliche
Anweisungen kénnten in vielen Fillen durch die Angabe einfacher Beispiele verhindert
werden.

Die Frage, ob diese aus dem konkreten Anwendungsgebiet sein sollten, fiihrt zu Uberle-
gungen, ob ein »Statistisches Expertensystem« auch spezifisches Wissen aus dem Anwen-
dungsfach benétigt. Dem Vorteil der besseren und eindeutigeren Kommunikation mit dem
Benutzer steht der Nachteil einer Einschrinkung des Benutzerkreises bzw. ein jeweils
fachspezifischer Adaptierungsaufwand gegeniiber. Bei der konkreten Formulierung des
Bildschirmdialoges und der Auswahl konkreter Beispiele miissen selbstverstidndlich auch
Uberlegungen liber die Qualifikation der Benutzer auf dem Gebiet der Statistik (vgl. 3,
Kapitel 2.3 und 3.3) beriicksichtigt werden.

Auf jeden Fall sollte bei der Entwicklung von SES dem didaktischen Aspekt grofite
Beachtung geschenkt werden. Diese kommen so in positive Wechselwirkung mit Systemen
der »Computerunterstiitzten Lehre« (wie dies auch bei Medizinischen Expertensystemen
der Fall ist, vgl. z. B. (2)).
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Heterogene Anforderungen an ein SES

Die Anforderungen an ein SES umfassen ein sehr grofies Spektrum: Ein SES zur konfirma-
torischen Datenanalyse sollte bereits die Studienplanung mit der Modelldefinition umfassen
und auch alle folgenden Einzelschritte unterstiitzen, also zum Beispiel: Aufstellen des
statistischen Modells, Festlegen der Hypothesen und der Analysemethodik, Bestimmen der
Stichprobengréfen, Randomisierung, Formularentwurf, Uberwachung der Datenerhebung,
Kontrolle eventueller Zwischenauswertungen (etwa zum Erkennen eines notwendigen
Studienabbruches), Auswertung unter Beriicksichtigung der multiplen Testproblematik,
Ergebnisinterpretation u. v.a. Das Spektrum der Informatikmethoden zur Unterstiitzung
dieser einzelnen Phasen ist sehr grofl; man denke etwa an die Unterschiede zwischen den
Komponenten zur Unterstiitzung der Randomisierung und denen zur Ergebnisinterpreta-
tion.

Bei einem SES zur explorativen Datenanalyse werden einige dieser Punkte weniger
Bedeutung haben, dafiir wird sich ein Schwerpunkt bei den entsprechenden — graphisch oft
sehr aufwendigen — Methoden ergeben. Weiter werden sehr viele Entscheidungen iiber die
weitere Auswertstrategie aufgrund der Datensituation gefillt werden. Dies fiihrt weg von
den »Statistischen Konsultationssystemen« zu den »Hypothesen generierenden Systemenx,
welche vollautomatisch aus Daten Hypothesen ableiten (und »beweisen«) wollen.

Zusammenfassung

Die Entwicklung »Statistischer Expertensysteme« liefert interessante Anstéfe zur Entwick-
lung methodisch fundierter Auswertstrategien. Das zumeist angestrebte Ziel, die Qualitit des
Statistikeinsatzes in der Praxis zu verbessern, ist gegenwirtig sicherlich nur auf ganz kleinen
Teilgebieten der Statistik zu erreichen. Durch den Einsatz nicht ganz so »unintelligenter«
Softwaresysteme wie die derzeit gebriuchlichen statistischen Auswertsysteme ist aber eine
langsame und schrittweise Verbesserung zu erhoffen, welche von den Anwendern sicherlich
sehr begriifit werden wird. Dabei sollte man sich nicht scheuen, auch weniger avantgardisti-
sche Methoden der Informatik einzusetzen, solange diese zum Ziel fithren. Die Frage, ob
solche Systeme als »Statistische Expertensysteme« zu bezeichnen sind, ist letztlich sekundér;
zur Vermeidung eines falschen Sicherheitsgefiihls bei den Anwendern sollte man diesen
Begriff ohnehin eher meiden und jeder praktischen Applikation einen entsprechenden
Hinweis iiber die Grenzen des SES voranschicken.
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F. Eicker

Die Aussicht mag verlockernd sein, der Wunsch ist auch nicht neu, Expertenwissen und
-knnen als Nichtexperte auf Knopfdruck maschinell verfiigbar zu haben, und in dieser
vagen Hoffnung liegt der Grund fiir die hartnickige Aktualitit des Themas und fiir die oft
nur kurzlebigen Softwareangebote, allen ernsten Warnungen und Vorbehalten von Fachleu-
ten zum Trotz. Auch HAUX warnt zu Recht und eindringlich wie viele vor und neben ihm
vor utopischen statistischen Universal-Expertensystemen (XPS), er geht darin sicher nicht
zu weit. Man kann nur hoffen, daB} die Kritikfihigkeit moglichst vieler Wissenschaftler, von
denen die meisten ja gewohnt sind, die Spreu vom Weizen zu trennen, gegeniiber allzu
weitgehenden Versprechungen auch auf dem Gebiet der Statistik und ihrer sogenannten
XPS geschirft wird. (Am besten sollte man die Bezeichnung »Statistische Expertensy-
steme«, vom Autor trotz aller Bedenken und trotz guter Alternativen in seinem Aufsatz fast
durchgiingig benutzt, tunlichst unterdriicken.) Nach dem derzeitigen Gebrauch des Aus-
drucks »Statistische XPS« hat man sich darunter wohl enzyklopiidische und/oder explanato-
rische Systeme vorzustellen, die sich auf Modell- und Verfahrensdefinition und -eigenschaf-
ten beziehen und somit am ehesten noch den iiblichen, theoretisch ausgerichteten statisti-
schen Lehrbiichern dhneln. Solche Systeme wiirden sich der empirischen Uberpriifung und
Auffindung mathematischer Modelle in einem bestimmten konkreten Kontext nicht
widmen.

Den vielen und gewichtigen Griinden gegen zuvielversprechende statistische XPS, die der
Autor anfiithrt oder auf die er in der Literatur verweist, brauchen hier keine weiteren
hinzugefiihrt zu werden; ihr Tenor ist weitgehend der gleiche wie der der wohl- und lange
bekannten Warnungen vor miBbriuchlicher oder anfechtbarer Anwendung statistischer
(und pseudowissenschaftlicher) Methoden iberhaupt.

Einer der moglichen Auswege, zu verldBlicherer KI-Unterstiitzung zu gelangen. der im
Diskussionsartikel auch angedeutet wird, besteht in der Einengung der Softwareentwick-
lung auf bestimmte Anwendungsfille. Je enger abgegrenzt ein solcher Fall ist, je bescheide-
ner der Anspruch des Softwaresystems ist, desto vertrauenswiirdiger und brauchbarer
konnte das Programm werden. Dies ist ein vollig naheliegender Sachverhalt, und er wird
auch durch viele positive Beispiele bestitigt: Kleine einfache Reparatursysteme, manche
ProzeBrechnerprotokolle fallen hierunter. In solchen Fillen sind die sachlichen Gegeben-
heiten des Einsatzgebiets hinldnglich bekannt, einiges diesbeziigliche Wissen und Schluffol-
gerungsregeln mogen sich in den qualitativen Wissensbanken und dem Regelsystem des
Programms wiederfinden.

Ein entscheidendes Gegenargument gegen universelle »Statistische XPS«, niimlich das
Fehlen des vielfiltigen, unverzichtbaren Sachgebietswissens zu all den denkbaren konkreten
Anwendungsfillen entfillt in jenen kleinen Spezialsystemen.

Die Akquisition des relevanten Wissens iiber den empirischen Sachverhalt, der einer
statistischen Untersuchung zugrunde liegt, ist keine statistische Aufgabe und miiBte bei
jedem sachbezogenen XPS durch den jeweiligen Sachgebietsexperten erfolgen. Hier liegt
bekanntlich allgemein eine der Hauptschwierigkeiten bei der Realisierung konkreter XPS.

Manchem Statistiker erscheint es angesichts dieser Gegebenheiten ratsam und angemes-
sener, sich darauf zu beschrinken, lediglich Statistikkomponenten fiir einen Anwendungsfall
in einem bereits erstellten XPS in Betracht zu ziehen und einzubringen; das nétige
Hintergrundwissen liegt dann also bereits im System vor. Beispiele sind wiederum Repara-
tur- sowie gewisse begrenzte ProzeBkontroll- und medizinische XPS. Die Statistikkompo-
nenten koénnten sich auf Auswertung, Versuchsplanung, Modelliiberpriifung, routineméBi-
ges oder exploratives Arbeiten, Interpretation der Ergebnisse etc. beziehen. Selbst unter
der vorgeschlagenen Eingrenzung des Systems liegt es auf der Hand, daf} der Statistikteil
noch sehr ausufern kénnte.

Einige neuere Entwicklungsarbeiten im Rahmen des »Dortmunder Zentrum fiir Exper-
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tensysteme: Wissensbasierte Systeme in Produktionstechnik und Dienstleistungen«, einem
kiirzlich erfolgten Zusammenschluff von Hochschullehrern aus sechs Fachbereichen, lassen
sich ebenfalls im beschriebenen Sinn als Beitrige von Statistikkomponenten zu bestehenden
inhaltsbezogenen XPS der Chemietechnik und zur medizinischen Diagnose verstehen.

Der Fortschritt iber den Weg solcher empirischer Spezial-XPS ist zwar langsam, wiirde
im Erfolgsfalle aber zusitzliches Vertrauen wecken und fiir weitere Schritte werben.
GroBere sachbezogene wissensbasierte Systeme (z.B. XPS) lassen sich gegebenenfalls
mosaikartig aus solchen kleineren, realisierten, fallspezifischen und aufeinanderbezogenen
Systemen zusammenbauen. Beispielsweise konnen so erprobte Diagnosesysteme mit gradu-
ell erweitertem Giiltigkeitsbereich entwickelt werden. Dahinter stiinde die prinzipielle
Vorgehensweise, vom kleineren, spezifischen Basisbaustein aufsteigend (induktiv) zu
umfassenderen Systemen zu gelangen. (Der umgekehrte Weg, einen groBen, abstrakten und
leeren Rahmen vorzugeben und diesen absteigend (deduktiv) mit Detailwissen aufzufiillen,
wird sicher hédufiger vorgeschlagen, ist aber in der Regel nur scheinbar einfacher und im
Blick auf die Statistik vielfach nicht empfehlenswert.) Ob es sich im Einzelfall mehr um ein
Beratungs- oder mehr um ein Expertensystem handelt, wird sich meist von selbst ergeben
und eher zweitrangige Bedeutung haben; dhnliches gilt fiir den Automatisierungsgrad, die
Benutzerklassen, die Zuweisung von Verantwortung bei der Anwendung eines Systems
u.v.m. Im ibrigen haben Statistikkomponenten in XPS und statistische Methodologie
naheliegenderweise viele Aspekte und Kriterien gemein: z. B. den Grad und die Art der
Interaktivitit, umgekehrt der Automatisierung des Methodeneinsatzes, Benutzerpriferen-
zen und -fihigkeiten, exploratorisches oder konfirmatorisches Arbeiten, Beriicksichtigung
empirischen Hintergrundwissens, Transparenz u.v.m. Diese Aspekte werden u.a. in den
Abschnitten 4.1 und 5.2 des Artikels von HAUX deutlich angesprochen. Der Autor eines
jeden statistikorientierten XPS muB zu jeder dieser seit eh und je diskutierten Frage des
Faches Stellung beziehen und sein XPS so oder so ausrichten — es gibt keinen Konigsweg zur
Vermeidung der Grundfragen, durch KI so wenig wie bei den klassischen Statistikpaketen
der Batchzeit. Dies wird sicherlich weitgehend akzeptiert, allerdings wird die Suche nach
Wegen, den MiBBbrauch zu erschweren, wohl nie enden.
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K. A. Froschl
Zum Begriff

NELDER [8] und CHAMBERS [2] wird im allgemeinen das Verdienst zugeschrieben, zuerst auf
die Begegnung von Anwendungsproblemen bei statistischen Programmsystemen mittels
»maschineller Intelligenz« hingewiesen zu haben; allerdings findet sich schon ein wenig
frither bei FINNEY [5] (p. 17) folgende Feststellung: »We need to ensure that protection is
built into the more popular programs, perhaps by incorporating into each an internal
meonitor that can identify some of the more common flaws in the guality of data and in the
appropriateness of standard models.« Dariiber hinaus hat FINNEY eine ». . . more ambitious
idea« betreffend die Entwicklung statistischer Programme mit ». . . built-in statistical advice
to guide the user in avoiding the more serious mistakes of methodology«. (Kursivstellungen
nicht im Original.) Damit sind die im Zentrum der aktuellen Diskussion stehenden Motive
der Gestaltung statistischer Programmsysteme unter dem Einfluf} von Ideen und Konzepten
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der sogenannten Kiinstlichen Intelligenz' — freilich noch ohne Rekurs auf inzwischen sattsam
bekannte magische Modewdrter — unmittelbar angesprochen.

Trotz dieses klar artikulierten ProblembewuBtseins ist in den vergangenen eineinhalb
Dezennien die Antwortfindung jedoch eher zogernd vorangeschritten. Dank der spriefen-
den Popularitit von Experiensystemen firmieren praktisch alle einschligigen Software-
Entwicklungen zwar unter diesem »trendy«-Etikett, aber es ist noch nicht einmal klar, was
denn eigentlich unter »statistischen Expertensystemen«” genauer verstanden werden soll®.
Im folgenden werden zwei — einander nicht unbedingt ausschlieBende, aber doch in der
Blickrichtung entgegengesetzte — Varianten der Begriffsauslegung diskutiert, und zwar (i)
SES als Simulation/Modell des angewandten Statistikers bzw. (ii) SES als auf die Statistik
angewandte Expertensystem-Technologie.
ad (i): Zunéchst erfordert jede Simulation die Spezifikation des Abstraktionsgrades (d. h.
der Detailtreue) des Modells relativ zur Realitdt. Die Entwicklung von SES vollzieht sich
solchermaBen vor einem Spektrum mit den Polen »Expertenmodellierungs-System« und
»Expertenleistungs-System« (vgl. [3]). Dieses plakative Bild wird aber durch zwei Aspekte
unterlaufen; einerseits ist gut vorstellbar, dal} eine zufriedenstellende Expertenleistung
solcher Systeme ausschliellich auf dem Wege einer hinreichend mit Detailstruktur ausge-
statteten Modellierung erreicht werden kann (d. h. Black Box-Modelle sind zu stumpf),
andererseits reduziert die KI diese Modellierung von vornherein auf eine linguistische
Ebene (d.h. die Simulation von Informationsverarbeitungsprozessen in der Sprache der
Logik). Wenn man bereit ist zu unterstellen, daB} in der Statistik (bzw. allgemeiner:
Empirie) auch andere als verbalisierbare — und iiber diese hinausgehende — kognitive
Funktionen eine wesentliche Rolle spielen, dann bleibt das Ziel einer Expertenmodellierung
mit den Mitteln der KI notwendig relativ.* Die (formale) Sprache ist indes der einzige
»sensorische Eingangskanal« der Maschine; insofern statistische Gedankeninhalte sprach-
lich formulierbar sind, hat die Entwicklung kiinstlich intelligenter Statistiksysteme aber
durchaus prinzipielle Chancen auf Erfolg.’
ad (ii): Die populdrere und zumeist stillschweigend priéferierte Interpretation betrachtet
SES vor dem Spektrum datenanalytischer Dienstleistungen unterschiedlichen Automations-
grades, an’ dessen Enden vollautomatische Datenexploration (System ist initiativ) und die —
passive — Werkzeugkiste CUS = Computer Unterstiitzte Statistik einander gegeniiberliegen.
Gekennzeichnet ist dieses Spektrum durch ein Spezifikationsgefille der systeminternen
Reprisentation statistischer Probleme: die automatische Analyse® geht von eher vage
formulierten, im allgemeinen keine eindeutige Losung determinierenden Problemen aus;
Werkzeugsysteme andererseits »internalisieren« die zu l6senden Probleme gar nicht. Im
mittleren Bereich des Spektrums hingegen beginnt die Systemaktivitdt bei klar definierten
Problemen und entspricht damit dem schon klassischen KI-Paradigma des problem solving:
Expertensysteme sind als »mechanische Konsulenten« genau dafiir konzipiert, in ex ante
abgegrenzten Problembereichen Anworten zu prizise gestellten Fragen zu suchen. Nach
dieser Begriffsauslegung ist die Entwicklung von SES dann sinnvoll und aussichtsreich,

! Kurz: K1
? Kiinftig kurz mit SES bezeichnet.

3 Auch der von HAux (Absatz 3.1) unternommene Versuch einer Begnlfebcsnmmung diirfte nur eine geringe Halbwertszeit aufweisen:
die Formel »spezifische Expertentiitigheiten« ist selbst recht pezifisch; m den diese Titigkeiten naturgemdB (und
dialektisch) auch von den verwendeten Werkzeugen — wie Expertensystemen? — geprigt, Konkreter, wenn nicht konstitutiv fiir derartige
Systeme ist der Aspekt (die Absicht) einer formalen Modellierung statistischer Entscheid logik. In einem umf: n Sinn ist das
Kriterium intelligenter Statistiksysteme cine »innere Reprisentations der statistischen Aufenwelt.

¥ Die Alternative neuronaler, kybernetischer Modelle ist zur Zeit wohl — trotz ihres Revivals — noch immer viel zu wenig attraktiv fiir
die Simulation abstrakter Informationsverarbeitungsprozesse; vgl. z. B. CHancEUX [4], Kapitel 5. Siche etwa auch Hamerorr [7].

3 Dies ungeachtet formallogischer G , wie sie etwa STREITBERG vortriigt; vgl. [10] und die anschlieBende Diskussion. Die
dort angesprochenen Prnb!eme sind cl-u:r Indizien fiir cine inadiquate Modellierung.

6 Selbstverstindlich wird dieser provokanten Formulierung mit Skepsis begeg In letzter Ke 1 scheint eine solche Konzeption
auch unproduktiv: dic empirische Forschung folgt gesellschaftlichen, nur vordergriindig wissenschaftsimmanenten Bewertungskriterien,
die von den — bislang jedenfalls — asozialenr Maschinen nicht nachvollzogen werden konnen.
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wenn in (Teilbereichen) der Statistik Problemfelder so definiert werden (kénnen), daB sie
der Funktionalitit von Expertensystemen entgegenkommen. Wie so oft im Zusammenhang
mit der Digitalisicrung 148t sich eine (mehr oder weniger bewuBte?) Revision statistischer
Auffassungen iiber die Analyse empirischer Daten im Zuge dieser » Anpassung« allerdings
nicht ausschliefen.

Argumente pro

Der Allgemeinheit willen sei im weiteren mit SES die Gesamtheit aller unter dem Einfluf3
und Eindruck der KI entwickelten statistischen Programmsysteme gemeint. Diese Begriffs-
entleerung rechtfertigt sich durch die potentielle Fruchtbarkeit einer moglichst unvoreinge-
nommenen Betrachtung, die etwa die folgenden Nutzenmotive umschlieft:”

Ethisches Motiv: Durch die Integration statistischer Intelligenz in die vornehmlich nume-
risch orientierten Programmsysteme konnte der Kritik an der — durch die in dieser Hinsicht
fahrlissig gestalteten »Softwarepakete« zweifellos begiinstigen — (unbewuBten) Fehlverwen-
dung statistischer Verfahren bzw. einer generell mangelhaften statistischen Methodik
entgegengetreten und solcherart das allgemeine Niveau statistischer Argumentation im
ureigensten Interesse der Statistik angehoben werden.

Praktisches Motiv: Geeignet genutzt, enthidlt der Digitalrechner das Potential eines
statistischen »Allround-Mediums«, das alle erdenklichen Hilfsmittel zur Durchfiihrung
statistischer Datenauswertungen in sich vereinigt. Denkbare Erweiterungen der konventio-
nellen Funktionen statistischer Programmsysteme stellen etwa (vgl. [6]) Komponenten zur
computerisierten Literatur- und Programmberatung, zur systemgestiitzten Organisation
gesamter Datenauswertungen und zur kooperativen, fallbezogenen Methodenberatung dar,
die vor allem durch ihre Vernetzung eine neue Qualitiit in die statistische Arbeitsroutine
bringen kénnten,

Methodologisches Motiv: Die Entwicklung intelligenter Statistiksysteme forciert — durch
den Zwang zur formalen Prizisierung — die staristische Eigenanalyse. In diesem Sinn kehrt
sich der konventionelle Zusammenhang von SES und Statistik um: SES werden zu einem
experimentellen Werkzeug der strukturalistischen Analyse angewandter Statistik, zu einem
Hilfsmittel innerstatistischer Reflexion gewissermafien, aus der nicht nur fundiertere Prinzi-
pien zur nachfolgenden Gestaltung von SES, sondern gleichzeitig AnstéBe zur Ausfiillung
von Theorieliicken durch die mathematische Statistik resultieren. Das letztendliche Ziel
einer solchen Eigenanalyse ist die Formulierung einer kohiirenten rationalen Theorie
statistischer Argumentation.

Epistemologisches Motiv: Vom alltagspraktischen Standpunkt vielleicht weniger vordring-
lich, aber in ihrer Konsequenz fiir die Rolle der Statistik im wissenschaftlichen Erkenntnis-
prozel} letztlich von eminenter Bedeutung ist die Frage des Einflusses intelligenter Statistik-
systeme auf Dateninterpretation, Modell- und Theorienbildung. Nimmt man das philoso-
phische Programm der KI beim Wort (und setzt voraus, daB die KI ihre Ziele im
wesentlichen realisieren kann), dann sind intelligente Statistiksysteme auf lange Sicht ein
wertvolles konkretes Analysewerkzeug zur experimentellen Untersuchung von Hypothesen-
bildung und Erkenntnisgewinnung und damit eine qualitativ véllig neuartige Alternative
wissenschaftstheoretischer Argumentation (die selbstredend auf die KI zuriickwirkt).

Technologisches Motiv: Die Zielsetzung der Entwicklung intelligenter Statistiksysteme
bedingt nicht nur eine Priifung der Tragfihigkeit allgemeinerer, in der KI gewachsener
Realisierungsmodelle, sondern bringt selbst eine Reihe spezifischer Probleme in die Thema-
tik wissensbasierter Programmsysteme. Einer synergistischen Auseinandersetzung mit den
beim Entwurf von SES auftretenden Problemen kdnnten durchaus beiden Disziplinen,
Statistik und KI, zugute kommende Fortschritte und Einsichten entspringen.

7 Eine ausfiihrlichere Diskussion dieser Motive enthilt meine in Vorbereitung befindliche Dissertation.
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Argumente kontra

Betrachtet man den »Stand der Kunst« in der Entwicklung (in der Auffassung der KI)
intelligenter Systeme bzw. Expertensysteme, so steht man bereits vor dem gegenwiirtig
augenscheinlichsten Argument wider die Moglichkeit der Realisierung gediegener SES,
denn im Sinne etwa der Terminologie von BUCHANAN [1] entsprechen sinnvolle SES viel
eher den »Level 2«-Systemen mit einer Reihe von Merkmalen, wie die Einbeziehung von
kausalen und strategischen Modellen, zeitlichen und ridumlichen Konzepten, Begriffsab-
straktionen, Analogien, Konfliktresolution in mehrdeutigen Entscheidungssituationen, und
nicht zuletzt: Erfahrungslernen, die den bisher machbaren »Level 1«-Systemen noch wei-
testgehend fehlen. Vor allem der letzte Aspekt — Erfahrungslernen — stellt ein groberes
Handicap heutiger Expertensysteme dar; als starre, nichtkybernetische Automaten mégen
sie einmal fixiertes Expertenwissen besser einsehbar, beurteilbar und verteilbar machen,
aber dem okonomischen Nutzen des breiten Systemeinsatzes (»Expertenduplikation«)
stehen die Gefahren einer mangelnden Flexibilitdt bzw. Kreativitdt und einer tendenziell
verlangsamten Umsetzung innovativen Wissens gegeniiber.

Konkret auf die angewandte Statistik bezogen, mufl aus dieser Situation wohl bis auf
weiteres der SchluB gezogen werden, dall SES am ehesten fiir standardisierte, stereotype
Schablonenaktivititen formuliert werden konnen. Solche Bereiche finden sich in der
Statistik zweifellos, aber es bleibt die Frage, ob die Systeme dann auch den urspriinglich
hoch gesteckten Zielen (siche oben) gerecht werden. NELDER [9] gibt zudem zu bedenken,
dal —in deutlichem Gegensatz zu den konkreten Aufgaben anderer Expertensysteme — SES
auf abstrakte Klassen von Problemen ausgelegt werden miissen, weil ein Statistiker (von
Ausnahmen abgesehen) nicht Routineprobleme lost, sondern zuerst einmal die Anwendbar-
keit von Routinestrategien auf hochst individuelle Probleme diberpriift.® Der Aufgabenbe-
reich von SES ist damit ex definitione erheblich umfangreicher als bei Expertensystemen
sonst tblich.

SchlieBlich ist die typische Anwendungssituation von Expertensystemen — suche Losung
zu festem Problem mit variablen Parametern — im Bereich der Statistik an sich hochgradig
kontraindiziert. VELLEMAN [11] etwa meint {iberhaupt, das Konzept von SES im Sinne
mechanischer Konsulenten kénnte schlicht falsch sein und ersetzt es durch das Modell eines
»Forschungsgehilfen«. Damit scheint jedoch der Ubergang von im eigentlichen Sinn pro-
blemlosenden SES zu entscheidungsunterstiitzenden, in einem tieferen Sinn kooperativen
Systemen, in denen die Rollen der besseren Kompetenz auf Mensch und Maschine komple-
mentir verteilt sind, bereits vollzogen. Wenn VELLEMAN den Kern der Sache getroffen hat
(und vieles spricht dafiir), dann sollte man in der Tat von SES (in der engeren Deutung des
Begriffs) nicht sehr viel Nutzen erwarten, weder fiir den unroutinierten und ergo anleitungs-
bediirftigen Verwender statistischer Software, noch gar fiir einen — einigermaflien — kompe-
tenten Statistikanwender. Es bliebe diesfalls lediglich die Frage: wie lassen sich »SES«
wirksam verhindern? Denn: dal} solche Systeme auch entgegen allen statistischen Vorbehal-
ten realisiert werden, ergibt sich schon aus der Logik des Bedarfs, i.e. eines praktisch nicht
zu vernachlissigenden Nachfragemarktes.

Zur Situation

Konventionelle statistische Software-Systeme weisen unbestrittenermafien mehr oder weni-
ger gravierende Defizite auf, sei es nun hinsichtlich der Form der Kommunikation zwischen
Mensch und Maschine oder sei es hinsichtlich der Flexibilitit der Abbildung inhaltlicher
statistischer Probleme auf die vordefinierten Sprachstrukturen der Systeme. Die KI und
deren Apologeten, die oft genug selbstbewuBt die kognitiven Fihigkeiten ihrer maschinel-

8 Das entspricht, wenn man so will, einer heuristischen Minimierung des Fehlers sdritter Art«, wic ihn auch Haux erwiihnt.
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len Modelle anpreisen, haben eine Weiterentwicklung der statistischen Software in dieser
Richtung angeregt. Anstelle die Konzepte der KI in einer ersten Euphorie unreflektiert als
General-Heilmittel allfilliger Mingel in der computationalen Statistik zu proklamieren,
empfiehlt sich zunichst einmal eine griindliche Analyse von Mingelursachen: in der
weiteren Folge erst lidBt sich beurteilen, in welcher Weise die KI den inneren Gegebenheiten
der statistischen Datenverarbeitung am nitzlichsten Rechnung triigt. Gerade im Zusam-
menhang mit SES scheint es wichtig gelegentlich darauf hinzuweisen, dafl im Gegensatz zur
meist in den Vordergrund gestellten — technischen — Frage der statistischen Entscheidungs-
logik (Regelsystem aufstellen usw. ) die viel wichtigeren Fragen nach dem Ursprung’ und der
Verwaltung der fiir sinnvolle Entscheidungen erforderlichen Information viel zu wenig
Beachtung finden.

Generell ist anzumerken, daB die Moglichkeit einer Verwendung von SES — ungeachtet
der Begriffsauslegung im einzelnen — durch Nichtexperten eher zuriickhaltend beurteilt
werden muB; die Verwendung (auch noch so) »intelligenter« Systeme durch Endbenutzer,
deren eigene Fachkundigkeit de facto nicht zu einer Einschiitzung der von solchen Systemen
produzierten Losungen und Vorschlidge ausreicht, wirft besonders vehement die Frage der
Verantwortung falscher Entscheidungen auf. Nach dem gegenwiirtigen Stand der Entwick-
lung sind SES (im weitesten Sinn) eher als Werkzeug selbst statistisch fachkundiger
Verwender denkbar. In einem solchen Szenario computergestiitzter Statistik gibt der
Systemverwender seine Kompetenz und Verantwortung keineswegs an die Maschine ab,
aber diese kann ihm als »intelligente« Arbeitshilfe wirkungsvoll helfen, seine Kompetenz
besser zu entfalten und seine Verantwortung stiarker abzusichern. In dieser Auffassung liegt
lingerfristig wohl das groBte Nutzenpotential statistischer Expertensysteme.

Literatur

1. Bucnanan, B. G. (1982): New research on expert systems. In: Haves, J. E., D. MicHig, Y.-H.
Pao (Hrsg.) Machine Intelligence 10, Ellis Horwood, Chichester, pp. 269-309.
2. CHAMBERS, J. M. (1981): Some thoughts on expert software. In: EppY, W. F. (Hrsg.) Computer
Science and Statistics: Proc. 13" Symp. on the Interface, Springer, New York, pp. 36-40,
3. CHAMBERS, J. M., W. A. GaLe, D. PreGIBON (1988): On the existence of expert systems
(Kommentar zu [10]). Stat. Softw. Newsletter 14 (2), pp. 63-66.
. CHANGEUX, 1.-P. (1983): L’homme neuronal. Libraire Arthéme Fayard, Paris.
. FINNEY, D. J. (1974): Problems, data, and inference. J. R. Stat. Soc. A137 (Part 1), pp. 1-23.
- Hann, G. J. (1985): More intelligent statistical software and statistical expert systems: future
directions, American Statistician 39 (1), pp. 1-8.
. HAMEROFF, ST. R. (1987): Ultimate Computing, North Holland, Amsterdam.
8. NELDER, J. A, (1977): Intelligent Programs, the Next Stage in Statistical Computing. In: BARRA, J.
R. et al. (Hrsg.) Recent Developments in Statistics, North Holland, Amsterdam, pp. 79-86.
9. NELDER, J. A. (1988): The Role of Expert Systems in Statistics. In: FAauLBaum, F., H.-M.
UEHLINGER (Hrsg.) Fortschritte der Statistik-Software 1. G. Fischer, Stuttgart, pp. 175-182.
10. STREITBERG, B. (1988): On the nonexistence of expert systems — critical remarks on artificial
intelligence in statistics. Stat. Softw. Newsletter 14 (2), pp. 55-62.
11. VELLEMAN, P. F. (1985): Kommentar zu [6]. American Statistician 39 (1), pp. 10-11.

U

-1

Anschrift des Verfassers: Karl Anton Froschl, Institut fiir Statistik und Informatik, Universitit Wien, UniversitiitsstraBe 59, A-1010 Wien

¥ Wie sind Fragen an den Systemverwender am besten zu formulieren bzw. zu gestalten? In welcher Reihenfolge sollen Fragen gestellt
werden? Wie sind suggestive Formulierungen vermeidbar? Welche Struktur hat ein »statistischer Dialogs? Wie veranlaBt man den
Systemverwender, (miglichst nur) substanzielle Information bereitzustellen? Wie kann fiir den Systemverwender die Moglichkeit
sichergestellt len, die ihm lich scheinenden Sachverhalte auch wirklich dem System mitzuteilen? Usw, usf.




38 Haux, Statistische Expertensysteme

K.-H. Jockel, R. Ostermann

Mit dem in der Arbeit von R. HAUX gegebenen Uberblick iiber den derzeitigen Stand der
Entwicklung statistischer Expertensysteme ist der Versuch gelungen, dieses unter Statisti-
kern/Biometrikern kontrovers diskutierte Thema wieder einer sachlichen wissenschaftlichen
Diskussion zu 6ffnen. Die priizise Darstellung der Grundbegriffe und der Funktionalitit
solcher Systeme erlaubt den Verfassern dieses Kommentars, sich auf einige Teilaspekte zu
beschriinken.

Stiirkere Beachtung verdient u. E. in der Diskussion um statistische Expertensysteme der
Aspekt der Mensch-Maschine-Interaktion, und zwar der des Benutzers mit dem System.
Auch wenn HAUX die Benutzung von statistischen Expertensystemen durch statistische
Laien als problematisch ansieht, mul davon ausgegangen werden, daf solche Systeme,
dhnlich wie bereits heute die statistischen Auswertungssysteme, auch diesem Nutzerkreis
offenstehen werden. In welcher Weise dann Fehler der »dritten« Art vermieden werden
konnen, hiingt nicht zuletzt davon ab, wie ein statistisches Expertensystern geeignet mit dem
Nutzer interagiert. Daher sollten sich empirisch arbeitende Wissenschaftler nicht mit
theoretischen Uberlegungen zur Adiquanz des einen oder anderen Systemverhaitens zufrie-
dengeben, sondern sich vielmehr bemiihen, empirische Daten, z. B. mit Hilfe psychologi-
scher Experimente, zu erhalten. Auf diesen Aspekt ist bereits von MOLENAAR, BROERSMA
(1984) fiir statistische Auswertungssysteme hingewiesen worden.

Zu Recht wird von HAUX der Aspekt der Reproduzierbarkeit wissenschaftlicher Pro-
blemlésungen hervorgehoben. Neben der theoretischen Herleitbarkeit wissenschaftlicher
Forschungsstrategien spielen aber (dem Statistiker hiufig unbewuBt) auch Erfahrungswerte
eine wesentliche Rolle. Statistisches Wissen ist eben nicht nur Wissen tiber die mathema-
tisch-statistischen Eigenschaften und abgeleitete Adidquanz bestimmter Strategien (z. B.
Doppelblindversuch), sondern auch empirisches Wissen iiber den Erfolg ganz bestimmter
Vorgehensweisen. Besonders deutlich wird dies im Bereich der Prognosen, wo neben
theoretischen Uberlegungen auch empirische Ergebnisse zum Abschneiden ganz bestimm-
ter Prognoseverfahren vorliegen, vgl. NEWBOLD, GRANGER (1974). Ein statistisches Exper-
tensystem zur Prognose beispielsweise volkswirtschaftlicher Zielparameter kénnte durchaus
adaptiv konstruiert in dem Sinne sein, dal das Abschneiden bestimmter Prognoseverfahren
in der Vergangenheit mit fiir die Auswahl des Verfahrens zur Abgabe einer neuen Prognose
herangezogen wird. Da hinldnglich bekannt ist, daB simple Verfahren wie das einfache »play
the winner« eine schlechte Strategie darstellen, ergeben sich hier schon bei der Konstruktion
cines Expertensystems wesentliche Arbeitsbereiche fiir den methodisch orientierten Statisti-
ker. Ein nichtautoritires System, das solche Inferenzmechanismen inkooperiert hat, kénnte
bei der Auswahl eines konkreten Prognosesystems durchaus mit Erfahrungen aus der
Vergangenheit argumentieren, dieses im Unterschied zu einem menschlichen Experten aber
auch quantitativ belegen.

Ein weiterer Beitrag zur Reproduzierbarkeit statistischer Auswertungsansiitze konnte
weiterhin darin bestehen, daB ein Expertensystem seinen (statistischen) Nutzer auf mégli-
che Inkonsequenzen bei der Auswahl statistischer Verfahren hinweist. Zu denken ist dabei
beispielsweise an Situationen, in denen der Statistiker iiblicherweise nichtparametrische
Verfahren eingesetzt hat, in einer konkreten neuen Anwendung jedoch den t-Test verwen-
det. Als einen in diesem Zusammenhang wichtigen Begriff wollen wir den Terminus »Lab-
Assistant« erwihnen (HUBER (1986)). Dieser Lab-Assistant soll sogenannte Script-Files
(also Protokolle einer Datenanalyse-Sitzung am Computer) auswerten. Die Auswertung
dient der Aufbereitung des Materials zur Reporterstellung, der Uberpriifung der Korrekt-
heit der durchgefiihrten Analysen, zur Wiederholung der Analyse mit modifizierten Daten
oder Methoden. Interessante Ausfithrungen zur Analyse dieser Script-Files findet man u. a.
in VACH, HUBER (1988). Insbesondere bei der Planung klinischer Studien wiiren hier nicht
zu vernachlissigende Standardisierungseffekte zu erzielen, vgl. JOCKEL (1987).
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Der Aspekt des Zusammenhangs zwischen statistischen Expertensystemen und Daten-
banksystemen verdient iiber den von HAUX angesprochenen »robot-statistician« hinaus
noch mehr Beachtung. Es entspricht dem {iblichen Verstiindnis innerhalb der Statistik, dal
man bei einer Analyse zwischen Primirdaten (d. h. fiir den Studienzweck gesammelte) und
Sekundirdaten (d.h. fiir einen anderen Studienzweck gesammelte) unterscheidet. Die
moglichen Konsequenzen einer falschen Verwendung von Sekundirdaten werden von
HaAuX deutlich aufgezeigt. Dennoch haben Daten fiir den empirisch arbeitenden Statistiker
neben der Beantwortung neuer Fragestellungen auch den Zweck der Uberpriifung der
Adiquanz statistischer Verfahren an bereits ausgewerteten Datenbestiinden. Ein berithmtes
Beispiel stellen die in der Literatur wieder und wieder analysierten Daten von FISHER (1936)
zu bestimmten Charakteristika der Blattgrofe bei Iris dar. Solche historische Daten oder
aber auch simulierte Daten zur Beurteilung der Leistungsfihigkeit einer bestimmten For-
schungsstrategie heranzuziehen, ist ein wohletabliertes Instrument der Statistik, dariiber
hinaus liefern solche historische Datenbestinde hiufig wesentliche Planungsgrofien (z. B.
Standardabweichung) fiir die Versuchsplanung. Insofern bleibt zu tiberlegen, inwieweit
zukiinftige Expertensysteme Inferenzmechanismen benutzen kénnen, die Erfahrungen aus
der Analyse bekannter Datenbestiinde einbeziehen, vgl. JOCKEL (1986). Die Ergebnisse von
Simulationsstudien, vgl. z. B. zur Problematik der Stichprobenumfangsbestimmung JOCKEL
(1979), aber auch Techniken wie das Bootstrapping JOCKEL (1987) liefen sich hierunter
subsumieren.

Ein letzter Kommentar bezieht sich auf die von HAUX beschriebene Methodenbankhiille
SAMBA/PC als wissensbasierte Schnittstelle, mit deren Qualitit er bei den dort gegebenen
Interpretationshilfen nicht zufrieden ist. So ist den Autoren von SAMBA/PC die Schwierig-
keit einer sauber formulierten Interpretationshilfe vollauf bewul3t (BODENDORF (1988)),
jedoch mul} ein jeder Autor, der einmal versucht hat, Gleichartiges zu formulieren, die
Erfahrung machen, wie schwierig es ist, derartige Formulierungen auszuarbeiten. Dennoch
stimmen wir bzgl. der schwachen Qualitit mit HAUX voll und ganz {iberein. Was jedoch
noch sehr viel interessanter erscheint, ist die Tatsache, dal} sich ein derartiges Software-
Produkt am Markt nicht durchsetzt, d. h. es sich »fiir eine professionelle Verwertung als
ungeeignet herausgestellt hat« (RAUH (1988)). Auch im System SAMBA/PC sollen gewisse
Entscheidungen (Normalverteilung: ja oder nein) nach Moglichkeit vom Benutzer getroffen
werden. Damit wird auf jeden Fall das Problem der multiplen Tests umgangen.
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H.-J. Lenz

Auf dem iberlappenden Gebiet von Statistik und Informatik gibt es wohl neben der
Graphik keinen Bereich, der im letzten Jahrzehnt so viel Attraktivitit im Wissenschaftsbe-
reich erworben hat wie der Bereich der statistischen Expertensysteme. Insofern ist es
hochste Zeit fiir eine bewertende Bestandsaufnahme.

Es ist das Verdienst von R. HAUX, der iiber langjihrige Erfahrungen in der Entwicklung
und Beurteilung von Expertensystemen verfiigt, eine erste Sichtung des Stands der Entwick-
lung von Expertensystemen durchgefithrt und Perspektiven moglicher Entwicklungen auf-
gezeigt zu haben.

Bekanntlich ist es stets einfacher, auf der Basis eines »Grundlagenpapiers« zu argumen-
tieren, als eine Vorlage zu erstellen. In diesem Sinne sollen die folgenden Ausfiihrungen
stets im Lichte konstruktiver Erginzung der HAuXschen Thematisierung gesehen werden.
Um die schnelle Vergleichbarkeit der Erorterungen zu sichern, folgt dieser Kommentar der
sachlichen Gliederung der Arbeit von HAUX.

1. Begriffsbestimmung

DaBl der Forschungsgegenstand »Statistische Expertensysteme« eine junge Disziplin sein
muf, erkennt man in der einschligigen Literatur sowie in der Arbeit von HAUX an der
Variationsbreite der Definitionen, was denn nun ein Expertensystem tiberhaupt sein soll.

Die Erfahrung lehrt, daB inhaltliche Umschreibungen nicht weiterfiihren. Man denke nur
an den Begriff »Wahrscheinlichkeit« im Sinne von Wettquotienten. Erst die formale
Begriffsbestimmung als Abbildung P: & —IR, die den Kolmogoroffschen Axiomen geniigt,
wobei (2, &) der MaBiraum eines Zufallsexperiments ist, fand allgemeine Zustimmung.
Dies liBt sich an den Begriffen » Algorithmus«, »Datenbanksystem« usw. ebenfalls instruk-
tiv illustrieren.

So verlagert HAUX Begriffsbestimmung mittels »eine/r] Maschine (. . .) [die] Funktionen,
die fiir einen Experten spezifisch sind, iibernehmen kann« (S. 4). Was sind denn dies fiir
Funktionen, die fiir einen Experten typisch sind?

Wenn man polemisch antworten wiirde, konnte man zuerst an »hoher Stundensatz« oder
»hohe Honorarforderung« denken. Auch menschliche Experten machen Fehler, sog.
»Kunstfehler«. Gehoren die auch zu den genannten Funktionen? Aus dem Kontext kann
man schlieBen, daB es dem Autor eher auf die Tatigkeiten selbst ankommt, die Experten
ausfiihren. Uberhaupt nicht trivial ist aber die Antwort, worin denn nun diese Tatigkeiten
genau bestehen. Der geneigte (menschliche) Leser wird diese Frage fiir trivial halten, da er
sie in menschlich genialer Weise kontextabhiingig ergiinzt, wobei er aber mit Sicherheit zu
verschiedenen Begriffsextensionen und -intensionen kommen diirfte, oder sie als iiberzogen
in der Sicht verdammt.

Da die Analogie zwischen menschlichen Experten und maschinellen Experten von
konstitutiver Bedeutung zu sein scheint, dhnlich der Situation in der Robotik, sollen hier
einige relevante Aspekte genannt werden, die in jedem Fall die Architektur eines statisti-
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schen Expertensystems (kurz: StXPS) beeinflussen dirften, vgl. NAEVE, STEINECKER

(1977):

(1) Statistische Experten verfiigen iiber Lehrbuch- und Methodenwissen. Dies Wissen
umfaBt prizise Definitionen, Primissen und Sitze (Theoreme) sowie Heuristiken und
Metawissen. Es wird noch erginzt durch algorithmisches, datenmodellmiBiges, numeri-
sches und Hardware-Wissen. Es sollte vollstindig (?), widerspruchsfrei und state-of-the-
art sein.

(2) Statistische Experten haben die Fahigkeit zum Beraten, d. h. mit Anwendern im Dialog

zu einem substanzwissenschaftlichen Problem (mindestens) ein Modell und (minde-

stens) eine Methode zur Problemldsung zu finden. Das »eigentliche statistische Pro-
blem« zu finden, setzt neben Methodenwissen Anwendungs- oder Erfahrungswissen des

Statistikers sowie eine gewisse Sprachregelung zwischen Statistiker und Substanzwissen-

schaftler voraus. Hinzu kommt die Fihigkeit, sich Wissens- oder Datenquellen zu

erschlieien. SchlieBlich sind die Losungsidee und die SchluBfolgerung dem Klienten zu
vermitteln.

Statistische Experten miissen didaktisch geschickt sein, um die auf Versuch und Irrtum

basierende Konsultation reibungsfrei abzuwickeln. Am Ende einer Konsultation steht

i.a. »tiefere Einsicht« in das substanzwissenschaftliche Problem beim Klienten und

breiteres Erfahrungswissen beim Statistiker.

Da es unzweckmiBig erscheint, eine Definition des Begriffs »Statistische Expertensy-
steme« mit Attributen des menschlichen Experten in der Statistik zu tiberfrachten, scheint
eine formale Definition zweckméBiger. In Anlehnung an RICHTER (1986) wird als Experten-
system (XPS) definiert:

Das Quintupel (I, T, O, DB, KB) heiit Expertensystem (XPS), wobei

(3

—

I = Menge aller Inputs (Klientenanfragen)

T = Menge aller Transformationen (Inferenz, Datenoperationen relationaler Art und
-funktionen)

O = Menge aller Outputs (Systemantworten)

DB = (relationales) Datenbanksystem mit Menge von Tabellen

KB = Wissensbank mit Menge von Fakten, Regeln/Rahmen/pridikatenlogischer Aus-
sagen.

Das Expertensystem wird zum Statistik-Expertensystem, falls DB bzw. KB eine entspre-
chende Semantik aufweisen und zur Modellverwaltung und zum Methodenzugriff das XPS
um ein Statistikprogrammpaket erweitert wird. Offensichtlich spielen die Komponenten

- Daten
- Modell
~ Methode
— Modellierungsunterstiitzung
~ Ergebnisdarstellung
die Hauptrolle.

2. Funktionsweise

Expertensysteme sind auf bestimmte Anwendungsgebiete (domains) zugeschnitten, fiir die
sie Kompetenz besitzen. Von dem Strom der Beratungsfille, der auf ein Expertensystem
zukommt, ist zu verlangen, daB er »homogen« ist; dieser Begriff bedarf sicherlich der
Prizisierung. Die Situation ist vergleichbar beispielsweise einem Expertensystem »Motor-
tester«, das fiir Ottomotoren in Aluminiumbauweise ausgelegt ist, Man stelle sich vor, in
einem Strom zu testender Motoren mit iiblicherweise 1600 cm® bis 4500 cm® tauche ein
Motor mit 50 cm® auf. Wie wird das XPS reagieren? Es scheint, daB bei der Beratung auf
dem Gebiet des Einsatzes statistischer Methoden a priori nicht klar ist, ob das Problem im
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Kompetenzrahmen des betreffenden Expertensystems liegt oder nicht. Die Kompetenzprii-
fung erfolgt daher im allgemeinen auBerhalb des XPSs.

Ein weiteres Problem beruht auf nichtdeterministischen Inferenzmechanismen, die selbst-
anpassend sind, wie es mit dem BAYES-Konzept realisiert werden kann. Will man damit ein
Diagnosesystem beschreiben, so kénnte man wie folgt vorgehen:

P(H)
sjac ~weill nicht* Lnein®
P (H|S) e P(S|H)-P(H) P(H|S)=P(H) P(H|S| e« P(S|H)- P(H)

H: Hypothese
S: Symptom

Ein Kinderarzt konnte bei einem Kind an einem bestimmten Tag eine Grippe diagnosti-
zieren. Hat das nichste behandelte Kind ebenfalls Grippe, so wird er wohl bei jedem neuen
Patienten Grippe als erste zu priifende Krankheitsursache vermuten, da eine Epidemie
vorliegen konnte. Bei negativen Tests wiirde er seine Meinung (Prdjudiz) korrigieren.

Man sieht jedoch, dal3 lll_r_al Pi(H|S)=1 fiir entsprechende Beobachtungsfolgen

k=12... . Auch bei kleinem k kann die Beobachtung von S das Expertensystem nicht
mehr von der Regel S EHIS)=1, i wegfiihren. Der absorbierende Zustand verhindert jedes
weitere Lernen. Dies ist im offensichtlichen Gegensatz zum Verhalten eines Diagnostikers,
der irgendwann das Ende einer Epidemie konstatiert und entsprechend handelt und —
technisch gesprochen — sein P(H | §) ,.zuriicksetzt* auf 0 <P(H) < 1.

3. Reprasentationsformen

Pridikatenlogik, Produktionsregeln, Rahmen (Frames) und semantische Netze sind die am
hiufigsten genannten Paradigmen zur Reprisentanz von Wissen.

So sind semantische Netze von groffem Nutzen, wenn man Daten validieren will. Mit ihrer
Hilfe lassen sich Relationen zwischen den interessierenden Objektklassen wie z. B. Rau-
cher, Probanden, Nichtraucher mittels metrischer Merkmale definieren und in sogenannte
probabilistische Edits iiberfiihren.

Rahmen sind ein effizientes Hilfsmittel, das Wissen zu strukturieren und die Komplexitit
(= Anzahl der Wissenselemente) in einer Wissensbank zu reduzieren. Dies kann durch If-
added- bzw. durch If-needed-Klauseln unterstiitzt werden.

Das Zusammenspiel von Datendiktiondr (inkl. Dimensions- und Genauigkeitsangaben),
Rahmen und Tableaus (control panel bzw. Auftragszettel (Modellierungsnotizblock)) ist
aus statistischer Sicht noch lingst nicht ausreichend genug erforscht.

4. Personengruppe

Die Rolle des Benutzers (user) von XPS ist noch lingst nicht ausreichend formalisiert und
via Benutzerprofil in ein wissensbasiertes System iibertragen. Erste Ansitze zeigen, daf} es
wichtig ist, »trennscharfe« Klassifikationsmerkmale zu finden und moglichst friih wihrend
einer Konsultation abzufragen. Dies Problem verschwindet auch dann nicht, wenn der
Entwickler zugleich Benutzer ist, da dann das Anwendungsproblem zu ermitteln ist.
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5. Stand der Entwicklung

Es iiberrascht auf den ersten Blick, da Haux 128 Literaturstellen benennt und die Anzahl
existierender Expertensysteme, die kommerziell vertrieben werden, sich auf 2 reduziert
(CADEMO, GLIMPSE). Diese Relation diirfte typisch sein fiir den Quotienten aus
prototypischen Entwicklungen und praktisch einsatzfihigen Systemen. Ein Erfahrungssatz
besagt, dal man ohne Experten keine Expertensysteme entwickeln kann., Wie wir gesehen
haben, kennzeichnen den Statistikexperten u. a.

— Anwendungserfahrung und

—~ Methodenkenntnisse.

Es ist zu vermuten, daB in vielen Fillen Defizite in der Anwendungserfahrung fir den
fehlenden Schritt vom Prototyp zum einsatzfihigen XPS mafigeblich waren. Es ist nicht
tiberraschend, daB hinter den genannten beiden Systemen Forschergruppen mit viel Erfah-
rung bei der Benutzerberatung stehen.

6. Zur Konstruktion statistischer Expertensysteme

Es ist verwunderlich, daB Software-Entwicklungen im Bereich der Statistik im allgemeinen
wenig Aufmerksamkeit erregen, wohl aber die Entwicklung von Expertensystemen allein
schon als beachtlich gilt.
Um so wichtiger erscheint es, daB HAuX auf die Qualitit statistischer Expertensysteme,
Datentypen und Datenstrukturen sowie Wissensreprisentationsformen aufmerksam macht.
Um ein Gefiihl von der Problematik zu bekommen, sollten Anwender statistische Experten-
systeme mit der Unbefangenheit und Akribie prifen, mit der man Software zu priifen
pflegt! Dies beginnt bei den elementaren Datentypen und endet bei der Benutzerober-
fliche.
Die Datentypen integer, real, boolean und character sind unzureichend und miiBiten aus
Sicht des Statistikers um cardinal, ordinal und classified erginzt werden. Damit kiime dem
Datendiktiondir eine viel wichtigere Rolle zu. Eintrige wie Name, Typ und Linge usw. sind
unzureichend. Ergiinzungen um Dimension (= Maleinheit), Skala, Rolle, Art und Quer-
verweise sind unabdingbar, um wichtige Aspekte des Problemhintergrunds zu erfassen und
eine solide Datenvalidierung zu gewihrleisten.
Die Datenmodellierung muff auf die speziellen Bediirfnisse der Statistiker abgestellt
werden. So werden immer wieder mehrdimensionale Tabellen redundant und semantisch
aussagenarm als rechteckige Datenmatrizen abgebildet. So z. B. bei Interviews mit Proban-
den tiber deren Rauchgewohnheiten. Statt der Relation in ONF Fragebogen ( Proband Nr.,
GroBe, Alter, Rauchgewohnheiten) bietet sich die Aufspaltung in 3NF-Relationen wie
Proband (Proband Nr., GroBe, Alter)
Raucher (Proband Nr., Zigarren-Anzahl, Rauch-Dauer)
Nichtraucher (Proband Nr., Rauch-Versuch)

an.,

Die Transparenz des Modellierungsprozesses bei der Losung eines statistischen Problems
scheint bei vielen Expertensystemen unzureichend gelost, wie das Auftauchen von Kontroll-
Tableaus (= control-panels) zeigt, die auf einen Blick die bisher getroffenen Annahmen
reprisentieren und es ermdglichen, Anderungen komfortabel durchzufiihren. Die Erkli-
rungskomponente mit ihrer sequentiellen Vorgehensweise ist dazu nicht geeignet.

SchlieBlich sei noch ein Wort erlaubt zu der Funktionalitit von XPS und der darin
verborgenen Komplexitit des Problemlosungsprozesses. Dies wird an dem von HAUX
angefiihrten Beispiel deutlich. Allein schon die Verifikation der Annahme »Kriterium
normalverteilt« ist methodisch nicht unproblematisch, da die zur Verfiigung stehenden Tests
geringe Schirfe haben und in XPS nach Meinung des Verfassers der Problemhintergrund
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kaum erschlossen werden diirfte, um Verteilungshypothesen abzuleiten. Selbst wenn man
diese Hiirde genommen haben sollte, ist bei der Inferenz zu beachten, daffi méglicherweise
Folgen von Tests auf demselben Datenmaterial durchgefiihrt wurden. In vielen Systemen ist
dann die Kontrolle des Testniveaus verlorengegangen.

HAaux hat angedeutet, wie es mit der Entwicklung wissensbasierter Systeme in der
Statistik weitergehen kann. Zusammenfassend lé6t sich sagen, daB3 Forschungen im Bereich
der Daten- und Wissensstrukturierung, der Modellierungsunterstiitzung der Inferenz und
der objektiven Leistungsiiberpriifung, z. B. mittels Turingtest, notig sind. Mehr Aufmerk-
samkeit muf} dem Erschlieffen und Verallgemeinern von Problemhintergriinden bei Bera-
tungssystemen gewidmet werden.

Wenn in kurzer Zeit auch nicht alle — vielleicht zu hoch gesteckten — Ziele erreicht werden
bzw. kiinftig erreicht werden kénnen, so ergeben sich durch derartige Entwicklungsaufga-
ben neue interessante Einsichten in das Zusammenspiel von Angewandter Statistik und
Software-Technik.
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. W. Molenaar
A missing link

When Haux writes in selection 2.2 »es wird ein konkretes Problem beschrieben«, he
evidently thinks of the description of a problem by the user of the expert system. In section
2.4 he tells that the system uses the knowledge in its knowledge bank for problem solving for
data from the data bank. I have argued in MOLENAAR (1988a, 1988b) that there may occur a
»missing link« between these two stages: the user’s problem description must be complete
enough for transmission to the system, and moreover formulated in a terminology that
matches that of the system.

This may not be problematic in repetitive use of the system for very similar problems: |
can imagine a sequence of problems in a field like oil drilling or car maintenance in which
information on a fixed and limited number of aspects of the problem is routinely available at
the time when the system is consulted. Whether this favorable situation also holds for
medical diagnosis decisions is more doubtful: it probably will for a specialized task like
inspection of cardiograms or X-ray scans of the lungs, but it will probably not hold for
general practitioners or for psychiatrists, who are faced with a large between-patient
variance in the number and specificity of both the complaints and the available data.

When one turns to statistical expert systems, I am almost sure that there will be no
sequence of similar problems in which decisions are based on similar sets of available
information. HAND (1985) has clearly argued that a major task of a statistical consultant is to
find out how the data were collected and what the major research goal is. This generally
leads to an individualized dialogue in which clarification hopefully occurs. I fail to see how
the client could successfully describe the problem by just answering to the pre-programmed
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questions of the system. Most of my clients are not just uncertain about the right solution for
their problem, they are even more uncertain about the exact formulation of their problem.

Uncertain rules and facts

In section 2.5 the use of certainty factors for facts and rules is called a refinement of the
formal representation via production rules. This topic briefly returns in section 5.5, It is clear
that the impact of an expert system is substantially widened when it can be applied to »semi-
facts« like »I am 70 % certain that there are Hepatitis A IgM-antibodies« or »semi-rules«
like »95 % of the patients who have such antibodies suffer from Hepatitis A«. Note that the
first statement probably refers to a degree of subjective belief, whereas in the second
statement 95 % has the customary frequency interpretation.

I have problems with the use of fuzzy logic and certainty factor calculus as explained in
e.g. HOLSAPPLE and WHINSTON (1986) or PARSAY and CHIGNELL (1988). Like many other
authors in this area, they begin by correctly warning the reader that the use of probabilities
in expert systems has its problems. The set of basic events that the user has in mind may
contain overlaps, accurate assessments of some prior probabilities may not be available,
combination rules for probabilities are complicated if there is dependence between the
events involved (which is often plausible). Next, however, fuzzy logic and certainty algebra
are introduced as a solution to these problems. I fail to see why the same problems would
not invalidate the use of these alternative expressions for uncertainty: it may be easier to
hide them, but that is not very helpful. Assessment and combination of probabilities is
difficult, but remains so when one replaces probabilities by certainty factors or by verbal
labels of fuzziness.

Decisions about the appropriateness of a method

At the end of section 4.1 HAUX writes ». . . sollen solche Systeme in verstirktem Malle
darauf achten, daf} das verwendete statistische Verfahren oder das verwendete statistische
Modell fiir das zu untersuchende Problem angemessen ist«. I could not agree more, but I see
a major problem. This was already a central issue at a discussion during COMPSTAT 1978
in Leiden between the representatives of five major statistical package distributors and their
angry users, In so far as the data themselves contain information that is relevant for such
appropriateness decisions, there has been some progress: the user gets more warnings about
things like small expected values in a contingency table, multicollinearity in a regression
problem, skewness of distributions.

The data themselves, however, are not enough for the appropriateness decision. The
sample sizes may e.g. be too small for sound decisions on skewness or equality of variances.
Even worse, the data can never answer the key question whether they have been collected
by careful measurement and proper random sampling, or more generally whether it is
appropriate to consider them as random samples of the intended variables from the
populations to which one desires to generalize the conclusions of the study.

A clear example of a too hasty inference from the data alone occurs in HAUX's Figure 5
illustrating REX, where an »unduly skew« distribution of y automatically leads to the advice
to use logy instead as the regression criterion. This bypasses both the question why the
variable has a high skewness coefficient (it may be more appropriate to omit a few outliers or
to correct a few wrong data entries of y-values), and the question whether the transforma-
tion improves the linearity of the criterion as a function of the predictor(s): a linear relation
for the conditional expectation of y given x may very well go together with a skew overall
distribution of vy, and in that case logy may be a rather non-linear function of x.
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GLIMPSE, PANOS, REX

The clear introduction to these three systems leaves me with only two minor remarks. HAUX
says in 4.5 »REX dient, wie GLIMPSE, der explorativen Datenanalyse«. This is correct in
so far as both offer the possibility to fit various models to the same data. My own view,
however, is that REX stays closer to Tukey’s ideas of EDA, whereas GLIMPSE considers
classes of parametric models exactly specified by their link function and error function, in
which the likelihood principle is used for parameter estimation and goodness of fit tests.

As regards PANOS, I read in 4.4 »der Benutzer — vorausgesetzt wird eine Fachpersone,
but a few lines later the system is called »autoritarian«, making me think that it is »system
guided« with limited room for initiatives of the user. I would expect an autoritarian system
for a novice and a more user guided system for a »Fachperson«. Did I misunderstand the
point or were there special reasons for the autoritarian structure?

Three cheers for section 5

It was a real pleasure, and a shock of recognition, to read HAUX's section 5. His criticism of
the current state of the art and his warnings against unduly optimistic science fiction are well
founded. The emergence of systems based on too simplified statistical rules would run fully
against the aim of diminishing abuse of statistical methods, often quoted as one of the main
reasons for building the systems. In MOLENAAR (1989) I try to sketch the more general
problem that the scientific world has not yet found quality controlmechanisms for software
of the same effectivity with which we screen scientific books and papers, or maintain quality
levels for goods like cars or household electronics. Papers like the one commented on here
are a valuable contribution to this quality discussion, but we probably need more activity of
scientific gremia too, perhaps even legislation.

Time for a freeze

In his final section HAUX mentions a desirable side effect of the development of statistical
expert systems: they force the statisticians to formal representation of their knowledge and
to propose suitable inference mechanisms for their problem solving activities. This justifica-
tion for research in this area has been given by many, among which myself. In the past year,
however, my skepticism has increased whether the current emphasis on building systems is
the most fruitful road to solving our problems. Not only do I perceive very little successtul
activity in the area of formal representation of statistical knowledge and statistical inference
rules. Even worse is the almost complete absence of field tests of the systems by represen-
tatives of the class of intended users. I would argue in favor of freezing, or at least slowing
down, the building and marketing of systems until the scientific community has established
more clearly what knowledge should go into statistical expert systems, how it can be
represented and used by the systems without the combinatorial explosion sketched by
STREITBERG (1988), and what results from a systematic study of the use of the existing
systems by a well chosen sample of users.
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P. Naeve

. . . Der Riese las: »Sieben auf einen Streich«, meinte, das wiren Menschen gewesen, die der
Schneider erschlagen hitte, und kriegte ein wenig Respekt vor dem kleinen Kerl. Doch wollte
er thn erst priifen, nahm einen Stein in die Hand und driickte ihn zusammen, daf3 das Wasser
heraustropfte. »Das mach mir nach«, sprach der Riese, »wenn du Stirke hast«. »Ist’s weiter
nichts?«, sagte das Schneiderlein, »das ist bei unsereinem Spielwerk«, griff in die Tasche, holte
den weichen Kiise und driickte ihn, daf8 der Saft herauslief. . . . [3, S. 144]

Dieser Anfang mag fiir Laien und Experten gleichermaBen befremdlich sein. Aber
erinnern wir uns, in Mérchen steckt viel Wahrheit und Weisheit. Und sie liefern uns schone
»Bilder«, mit deren Hilfe sich auch schmerzhafte Wahrheiten leichter aussprechen lassen.

Doch zuerst muf} die Tapferkeit von Reinhold Haux gepriesen werden, der weit mehr als
sieben Veroffentlichungen durch einen Streich in einem Ubersichtsartikel zusammenfaBte.
Es ist jetzt leicht, das Ergebnis zu kommentieren und gar zu kritisieren. Ich bin froh, daf die
Herausgeber der Zeitschrift nicht die Reihenfolge Ubersichtsartikel durch Naeve und
Kommentar von Haux gewihlt haben.

Wie wiire es mit einer Gleichsetzung von Expertensystem und dem Stein des Mirchens?
Scheinen doch die Expertensysteme dem Laien bei erster »Berithrung« hart und verschlos-
sen wie ein Stein — oft mit polierter Oberfliche. Hat denn nun aber der Stein wirklich einen
Gehalt, den ein Riese herauspressen konnte (hier natiirlich in Form eines gehaltvollen
Artikels)? Oder ist er lediglich taubes Gestein? Die andere mogliche Gleichsetzung von
weichem Kise und Expertensystem lift sofort Erinnerungen an Goethe hochkommen:

Getretener Quark

Wird breit, nicht stark, —

Schldgst du ihn aber mit Gewalt

In feste Form, er nimmt Gestalt.
Dergleichen Steine wirst du kennen,
Europiier Pisé sie nennen. [2, S. 51]

Quark oder gibt es sie vielleicht gar nicht [9]? Wie sollte man diese Frage klidren? Man
konnte zum Beispiel nach einer Definition suchen, die in operationalisierbarer Form ein
statistisches Expertensystem beschreibt, und damit die angebotenen Kandidaten konfrontie-
ren. Man konnte sich eine Liste von mit Hilfe eines statistischen Expertensystems zu
losenden Aufgaben anlegen und priifen, ob die angepriesenen Kandidaten die Aufgaben
tatsachlich 16sen. Arbeitet man sich mit diesen beiden Vorstellungen im Hinterkopf durch
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den Berg von Verdffentlichungen — trotz seines Fleifles hat Reinhold Haux ihn fiir seinen
Artikel nicht abtragen kénnen —, so gelangt man als erstes zu der Erkenntis, daf3 das ganze
Gebiet durch eine ungeheuer schwammige Begrifflichkeit gekennzeichnet ist. Leider ist
auch der Artikel von Haux an einigen Stellen davon nicht unberiihrt geblieben.

Wenn man liest: »Wir wollen eine Maschine . . . genau dann als Expertensystem bezeich-
nen, wenn sie Funktionen, die fiir einen Experten spezifisch sind, iibernehmen kann . . .
Unter (spezifischen) Funktionen . . . verstehen wir diejenigen Titigkeiten, die, aufler von
Expertensystemen, nur von Experten iibernommen werden konnen.«, dann ist der Schritt,
alles und jedes als Expertensystem zu bezeichnen, nur noch eine Kleinigkeit. Dann fillt es
auch nicht mehr schwer, Streitbergs These zu widerlegen.

Die den Bereich Expertensysteme kennzeichnende Vagheit der Begriffe gewinnt noch an
Gefihrlichkeit durch die Neigung, Schwierigkeiten durch Zuweisung an alte oder neue
Begriffe zu losen. Stellvertretend sei hier auf den Begriff Schnittstelle verwiesen. In der
Informatik leistet er fiir die Beschreibung (Hard- und Software) technischer Koppelung von
Systemen gute Dienste, wenn man aber im Zusammenhang mit Expertensystemen diesen
Begriff verwendet, dann darf man nicht tibersehen, dafl man in der Regel mehr als eine rein
technische Interpretation im Sinne hat. Uber die »Schnittstelle« werden dann niimlich
»Weltsichten« verbunden (die des Expertensystems und die des Benutzers z. B.). Und diese
Problematik ist alles andere als gelost. Man hat auch eher den Eindruck, dal} bei der
beliebten Verwendung des Begriffes »Schnittstelle« durch den impliziten Verweis auf die
technische (bewiltigte) Seite die Probleme verdeckt werden (sollen).

Da die meisten Menschen sich einem Expertensystem wohl in der Rolle eines (poten-
tiellen) Benutzers nihern, einige wenige sich als abzubildende Experten sehen, wird leicht
die Person im Hintergrund iibersehen. Bei Haux triigt sie den Titel Wissensverwalter, in der
Literatur ist sie besser als knowledge engineer bekannt. Listet man alle Tétigkeiten auf, die
ihm in der Literatur zugewiesen werden, und alle Schwierigkeiten, deren Bewilltigung ihm
iibertragen wird, so dringt sich der Eindruck einer omnipotenten Persénlichkeit auf. Er soll
nicht nur Experte in dem Einsatzgebiet des Expertensystems sein, er mull Informatiker sein,
um die Systeme »programmieren« zu konnen, und er mull Psychologe sein, um das Wissen
anderer Experten aus diesen »herauszuziehen«. Hat sich schon einmal jemand gefragt,
woher auf einmal alle diese »Wissensverwalter« kommen sollen? Wo wird man serids zum
knowledge engineer ausgebildet?

Die wohl wichtigste Frage, die man sich stellen muB, ehe man sich »statistischen
Expertensystemen« zuwendet, ist aber: Was macht eigentlich einen statistischen Experten
aus? Natiirlich gibt es — schon lange vor dem Aufkommen von Expertensystemen — eine
umfangreiche Literatur zu diesem Thema. Man lese die »presedential addresses« im Journal
of the Royal Statistical Society oder aber — mehr im Zusammenhang mit Expertensystemen
— im von W. Gale [1] herausgegebenen Sammelband. Aber man gewinnt nicht den
Eindruck, dall die »Erbauer« von sogenannten statistischen Expertensystemen sich mit
dieser Literatur auseinandersetzen oder gesetzt haben. Da die Diskussion auch fiir die
Kritiker von Expertensystemen von Nutzen ist, sei hier der Versuch einer Beschreibung
eines statistischen Experten gemacht:

Vorbemerkung:

Die folgende Definition eines »statistischen Experten« wird vielleicht von vielen Leuten als
die den Stand der Uberlegungen beschreibende akzeptiert werden.

An »Expert System« is regarded as the embodiment within a computer of a knowledge-
based component from an expert skill, in such a form that the system can offer intelligent
advice or take an intelligent decision about a processing function. A desirable additional
characteristic which many would consider fundamental, is the capability of the system, on
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demand, to justify its own line of reasoning in a manner directly intelligible to the enquirer.
The style adopted to attain these characteristics is rule-based programming (Hand [4]).

Da man éhnliche Definitionsversuche auch in anderen Wissenschaftsbereichen antrifft,
sieht es auf den ersten Blick so aus, als ob ein statistisches Expertensystem sich von einem
medizinischen Expertensystem im Prinzip nur durch ein anderes Prefix unterscheidet. (Ist
das zunehmende Angebot von Expert System Shells nicht eine Bestitigung dieser These?)
DaB dem nicht so ist, zeigt das folgende Zitat:

What is it what we’re trying to sell? Is it our considerable collection of arithmetic
techniques and computer programs? I think not. . . . In my opinion, what we have to sell
that is worth the effort is the scientific method, or the logic of experimentation. . . . Clearly
the whole scientific world may not yet be ready to admit that statisticians have become the
custodiens of the scientific method, but here are nevertheless some cogent arguments in
support of this idea: Every good experimental statistican I know is deeply interested in the
logic of experimentation. Physicist, on the other hand, are mainly interested in physics, and
chemists in chemistry. While they believe in the scientific method, and use it, they usually
believe that they are so inbued with it that they seldom need to think about it. Some
philosophers are interested in the scientific method, but few of them actually interact with
the world of experimentation. So we are inheriting the scientific method because we care
about it, we write about it, and we do something about it, and no one else seems to do all
these things (Hooke [5]).

Komponenten statistischer Expertise:

Zwischen dem Zitat von HOOKE in den Vorbemerkungen und diesem Abschnitt wiire
eigentlich der Platz fir eine lingere Abhandlung, was denn nun genau fiir praktisches
statistisches Tun die Verpflichtung zur Beachtung der »scientific method« bedeutet. Hier sei
nur so viel angedeutet, daf gerade die beiden ersten im folgenden aufgefiihrten Komponen-
ten Konsequenzen der »logic of experimentation« sind (und erst recht die Ausfiihrungen des
niichsten Abschnitts). Statistische Expertise 1dBt sich unter den drei Uberschriften klassifi-
zieren:

Daten-Expertise: Analogieschlufl, z. B. der saisonale Efekt in dieser Zeitreihe wird
vermutlich dem einer frither analysierten Zeitreihe in einem dhnlichen Anwendungsbereich
gleichen.

Anhand von Datenbeschrinkungen, z. B. wenn die Datenpunkte jéihrlich erhoben wur-
den, lassen sich keine Informationen iiber Saisonkomponenten gewinnen.
etc.

Modell-Expertise: Modellvoraussetzungen, z. B. ARMA-Modelle, setzen Stationaritiit
voraus. _
Modellkonsequenzen, z. B. die Annahme eines additiven Modells, lassen eine logarithmi-
sche Transformation wenig geeignet erscheinen.
etc.

Methoden-Expertise: Methodenvoraussetzung, z. B. positive Werte bei einer logarith-
mischen Transformation, Normalverteilung der Daten bei gewissen Tests.
Konsequenzen, z. B. Anderung der Verteilung nach einer »varianzstabilisierenden Trans-
formation«.

Der ProzeB des statistischen SchlieBens:

Eines derwichtigsten Konzepte in der Statistik ist der Begriff des statistischen Modells. Alle
Probleme werden explizit oder implizit vor dem Hintergrund eines statistischen Modells
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gelost (bzw. zu losen versucht). Der Begriff statistisches Modell ist dabei sehr weit gefaBt,
d. h., er umfaBBt quantitative und qualitative Modelle.
Z.B. seien Beobachtungen xy, . . ., x, gegeben. Dann sind denkbare Modelle:

i)  beschreibende Modelle i.e. zusammenfassende Charakterisierung der Daten, z. B. .,
Hiufigkeitstabellen usw,

ii) Modell fiir Skalenniveau: Vorstellung iiber MeBvorschrift bzw, Prozel} der Datengene-
rierung

iii) Modell fiir Zusammenhang »Stichprobe« und »Gesamtheit«

iv) Verteilungsmodell {Fg(x)}gee bzw. Fy (x). :

v) qualitatives Modell fiir Grundgesamtheit: unimodel, symmetrisch, heavy-tail usw.

vi) etc.

Statistisches SchlieBen 1dBt sich nun beschreiben als das Suchen nach einem geeigneten
Modell. Dieser Suchproze verliduft nun in zwei Phasen:

i)  Intra-level-search
ii) Inter-level-search

Ein Beispiel moge an dieser Stelle den Zugang erleichtern. Betrachte die Modellierungs-
aufgabe fiir eine Zeitreihe x,. Der SuchprozeB habe sich bisher so entwickelt, da man sich
dem Box-Jenkins-Ansatz genihert hat. Formaler laBt sich die Situation wie folgt fassen:

Level i : AR-Modell, MA-Modell, ARMA-Modell, ?-Modell

l
Level i + 1 . AR(1), AR(2), . . . AR(q), AR(?).

Die Phase des Intra-level-search beriicksichtigt nun die Tatsache, dali der Statistiker mehr
als ein Modell zur Zeit verfolgt. Hier im Beispiel auf dem Level i AR-Modell, MA-Modell
und ARMA-Modell. AuBerdem ist ihm zu jeder Zeit bewult, dafl es auch noch weitere von
ihm noch nicht spezifizierte Modelle gibt. Hier mit ?-Modell bezeichnet, man denke z. B. an
ARIMA-Modelle. Den »Intra-level-search« kann man formal wie folgt fassen:

Auf jedem Level gibt es Modelle
M,..., M, n = f(level); M, unspezif. Rest
mit Plausibilititen P(M;) = 0, i = 1,..., n. Es gelte }, P(M;) = 1.

Weiterhin sei auf jedem Level ein Satz von Statistiken S; j = 1,.... m; m = g(level)
gegeben. Fiir diese Statistiken seien die bedingten Wahrscheinlichkeitsverteilungen P(SJ-[M)
i=1,...,n—1 gegeben, .

Fiir das Folgende sei ein DiskretisierungsprozeB fiir die Statistiken §; unterstellt, so daB
man die folgende Matrix aufstellen kann fiir jede Statistik:

M\S |Si=s1 S=5 -.. S§=s
M,
M,
P(S; = silM)
Mni
M,
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Mit Hilfe der Statistik S; kann nun der Intra-level-Search, d. h. ein Schritt dieses
Suchprozesses, durchgefiihrt werden. Dieser Schritt besteht in einem Update-Prozef fiir die

Plausibilititen der betrachteten Modelle M,,..., M,_, M,
P(S = siIM)
P(M) = P(M) —prs—="05"
wobei

P(S; = s3) = ; P(S; = si|M)P(M,)

(Ein praktisches Problem liegt sicher in der Spezifikation der von M, — dem »Restmodell«—
abhiingigen Grofien, konzeptionell ist diese Frage aber zur Zeit nicht von Belang.)

Man kann das geschilderte Verfahren als eine Verallgemeinerung der »Differentialdia-
gnose« bezeichnen. Aber dieser Bezug gilt nur fiir einen Schritt, denn es kann nach jedem
Schritt zu einer Verinderung der Kandidatenmenge {M,,..., M,_; M,} kommen, da
Modelle M; i=1...., n—1 mit M, verschmolzen werden bzw. neue Modelle M; aus dem
»Restmodell« M, abgespalten werden.

Die in jedem Schritt benétigte Statistik S; kann geméf ihres Diskriminationsindexes A(S;)
ausgewihlt werden.

A'(S)W(S)
D1 A (S)W(S,)

A(S) =

A'(S) =j§} A1i(S)P(M)P(M,.)

A(S) = LIP(S = s|M)P(M) - P(S; = s|M)P(M,)|

P

Dabei sind die W (§;) vom Problembereich her bestimmte Gewichte. Die Menge der zur
Verfiigung stehenden Statistiken S; kann sich nach jedem Schritt (— siche Anderung der
Modelle) verindern. Dies wirkt sich aber nur als Hinzufiigen bzw. Wegnehmen einer Matrix
(P (S|M))) aus. Modelle, die hinzukommen, fiigen eine Zeile zu den Matrizen, die in M,
verschwindenden Modelle fiihren zu einer Streichung von Zeilen. Die Zeile fiir M,, wird in
jedem Fall modifiziert.

Unsere Bemiithungen haben bisher ergeben:

i)  Mechanismus zur Fortschreibung von Modellplausibilititen
ii) Mbdoglichkeit der Geburt und des Todes (Schlafens) von Modellen (Kreativitit des
Experten).

Den Vorgang der Intra-level-Suche kénnte man auch als sideward-chaining bezeichnen.
(Dieses Wort wurde von Prof. Streitberg gepriigt.)

Irgendwann wird plotzlich (kreativ) bzw. als Abschluf eines Reifeprozesses (Modellplau-
sibilitdt nahezu Ein-Punkt-Verteilung) zu einem anderen Level iibergegangen. Dies bedeu-
tet dann einen neuen Satz von Modellen und Statistiken. Auf diesem neuen Level beginnt
dann wieder ein Intra-level-search der beschriebenen Art. (Im Beispiel verdichtete sich die
Plausibilitit auf dem AR-Modell, so daf es zum Ubergang auf einen Level differenzierter
AR-Modelle kam. Es wiren auch andere Uberlegungen denkbar, z. B. differenzierte MA-
Modelle.)
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Der Umgang mit den Statistiken auf jeder Ebene erfolgt dann in einer Form, die man als
self guarding method bezeichnen kann.

Problem : Transformation von Zeitreihen
Methode : Logarithmus-Transformation

Guard ¢ if all Data >0 then logarithmic transformation possible
Wissen  : if data are of type age then data >0
Fakt : time series data are age of person

» Man kann Methode anwenden bzw. Methode »lilit« sich anwenden.

Wenn man diesen Ausfithrungen im groBen und ganzen zu folgen bereit ist, stimmt man
auch der Aussage zu: »Es gibt (zur Zeit) keine statistischen Expertensysteme. Was es gibt,
sind Ergebnisse kleiner Fingeriibungen auf extrem eingeschriinkten >systematic domains«.«
[11, S. 174]

Hier wiire nun die richtige Stelle fiir den Einwand, daB die Situation ja nicht zuletzt
deswegen so sei wie sie sei, weil es bisher an der Verfigbarkeit der geeigneten Werkzeuge
zur Konstruktion von Expertensystemen gefehlt habe.

Aber wem die Aufgabe, das offenbarte Expertentum mit Hilfe von Programmiersprachen
wie PROLOG, LISP usw. umzusetzen, — die sich den oben erwihnten neuen Formen der
Wissensprisentation und Inferenz verpflichtet fiihlen - zu schweiStreibend erscheint, dem
kann geholfen werden. Shell ist die Zauberformel.

Eine Shell ist eine Schale ohne Inhalt. Man stelle sich die von HAUX gezeigte Struktur des
Expertensystems ohne jeglichen Bezug zur Problemdomine vor. Alles, was der Experte -
oder der Knowledge Engineer (Wissensverwalter) — noch zu tun hat, ist die Expertise in die
Schale.zu fiillen. (Kommt da Erinnerung an Frankenstein hoch?)

Aber es gibt bei niherem Hinsehen nach wie vor Probleme — vielleicht sogar noch
groflere.

1. Interaktivitit

Die statistische Software hat sich seit den Zeiten der BMD-Programme doch erheblich
verbessert. Interaktives Arbeiten ist kein Wunschtraum mehr.

Die Shells sind nun so konzipiert, daB sie nicht nur das letzte, sondern iiberhaupt das
Wort haben wollen. Zur »Statistischen Software« — die ja ein Hort von prozeduralem
Wissen ist — haben sie ein Master-slave-Verhiltnis.

master: Shell
slave: Statistikpaket, z. B. P-STAT

Was uns dies kostet, 1dBt sich bei der Umsetzung eines explorativen Spiels in interaktiver
Manier mit P-STAT zeigen. Die Daten befinden sich in library 11 in file f1 als Variable
vl...vn.

i)  P-STAT direkt

pstat
find f1, library 11
eda f1;

median.polish v1, row vi, col vj;
var v2;

steps 4,

etc.
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ii) iiber eine Shell

overhead 1: batch $
find f1, library 11 $
eda f1; out outfile;
median.polish v1, row vi, col vj

overhead 2: list outfile, pr outfile 1 (,data.only)$
end §

»overhead 1«
median.polish v2, row vi, col vj

»overhead 2«
etc.

2. Interaktivitit und Graphik

Zunehmend erlauben statistische Systeme interaktives Umgehen mit Graphik. Ungeldste

Probleme sind dabei

e Interaktivitit wie eben besprochen

e kontrolliertes Beschreiben, was man in der Graphik sieht und macht, d. h., das Experten-
system mull dem Benutzer iiber die Schulter schauen kénnen. Ein Fall von Tukeys
»cognistics«.

3. Die Shells sind genau betrachtet doch nicht leer. Im allgemeinen kommt den Shells die
Bezeichnung »hybrides System« zu, d. h., sie unterstiitzen

e verschiedene Formen der Wissensreprisentation
e verschiedene Formen der Inferenz.

"Damit entsteht aber das Problem des Metawissens. Wie geht das System damit um,

e wie wihlt es zwischen verschiedenen Interferenzmethoden aus, z. B. erst forward, dann
backward, immer zuerst Tiefe, dann Breite usw.

e welche EinfluBméglichkeiten hat die Wissensreprisentation: frame versus production
rule.

Das Paradigma der Expertensystem-Shell ist nicht offengelegt — geschweige denn offen
fiir Modifikation durch den Benutzer,

Uber ein groBeres Projekt (mehr von seinen Schwierigkeiten), ein statistisches Experten-
system auf der Basis einer verfiigbaren Shell und mit verfiigbarer Statistiksoftware zu
erstellen, wird vom Verfasser an anderer Stelle [8] berichtet.

Ich unterstiitze die kritischen Anmerkungen von Reinhold Haux. Es ist aber wohl
deutlich geworden, daBl ich mir zu vielen Stellen ein noch viel schirferes, kritisches
Hinsehen gewtinscht hitte. Die grofite Gefahr, die der statistischen Kultur durch soge-
nannte statistische Expertensysteme zur Zeit droht, lit sich an einer Definition des
Begriffes »intelligent« festmachen. Im Merrian-Webster [10] kann man lesen:
intelligent . . . 3. able to perform computer functions . . .

Die Gefahr heiBt Reduktionismus. Statistische Expertise ist das, was sich in einem
Expertensystem abbilden 1dBt. Das, was beim »HineingieBen« in eine Shell vorbeiliuft, ist
eben keine statistische Expertise. Im Lichte der Reduktionsgefahr ist die eingangs erwihnte
Begriffsbestimmung eines statistischen Expertensystems fast schon wie die Anwendung der
Merrian-Webster-Definition.

Um auf die Frage nach Stein oder Quark zuriickzukommen: Zur Zeit schaffen die
»Statistischen Expertensysteme« — auch wenn es noch gar keine gibt — mehr Probleme als sie
losen, zumindest wenn man sich der Materie serids nihert.
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Es gibt auch Statistiker, die verkiinden, »es gibt heute keine, es gibt auch morgen keine,
weil es keine geben kann«, indem sie iiber Komplexititstheorie argumentieren. Aber auch
mit denen bin ich mir iiber die folgenden Argumente einig, warum wir Statistiker uns
dennoch mit Expertensystemen beschiftigen sollten:

e Sonst tun es andere (schlechtere Statistiker); dies ist ein Notwehrargument.

e Zur Gewinnung einer »wissenschaftlich« vertretbaren Meinung, wir missen uns, ob pro
oder contra, von der Marketing-verseuchten EDV-(Informatiker-)Szene absetzen.
[Mensch sei seriés dagegen. |

e Wir lernen verstehen, was wir tun, wir haben mit den geschilderten Wissensreprésentatio-
nen und Inferenzverfahren sprachliche Konstrukte, um — fern vom Computer — unser
statistisches Tun zu analysieren.

e Wir gewinnen neue statistische Problemstellungen und hoffentlich auch Lésungen, z. B.
Tukeys cognostics problem.

Fazit: Sicher ist nur, daf} der Statistiker Nutzen aus der Beschiftignng mit statistischen
Expertensystemen zieht, fir die Klienten oder die statistische Kultur ist dies fraglich — tiber
Kommerz schweigt man lieber.
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D. Rasch

Mir hat die Ubersichtsarbeit von Herrn Haux sehr gut gefallen, aber zwei Aspekte kamen
mir dabei zu kurz:

1. So vielfiltig wie die Aufgaben eines Statistikers sind, ebenso vielfiltig kGnnen Exper-
tensysteme der Statistik eingesetzt werden. Ich méchte mich hier nicht mit den Problemen
eines solchen theoretischen Statistikers befassen, der seine Aufgabe in der Herleitung neuer
Siitze und im Formulieren neuer Definitionen und Theorien sieht. Expertensysteme, die
ihm hilfreich sein kénnen, haben eine besondere Struktur und sind auch in anderen
Bereichen der Mathematik einsetzbar. Vielmehr mochte ich etwas zu Expertensystemen
dufern, die den beratenden Statistiker unterstiitzen und zu Expertensystemen, die an seine
Stelle treten kénnen. Solche Expertensysteme missen vor allem in der Lage sein, eine im
Einsatzgebiet der Statistik formulierte fachliche Fragestellung (z. B. eine Sachhypothese) in
eine statistische Fragestellung (z. B. eine statistische Hypothese) zu transformieren. Dies ist
der schwierigste Schritt bei der Nutzung statistischer Methoden, man konnte ihn mit der
Diagnose in der Medizin vergleichen. Nur erfahrene Statistiker sind in der Lage, diesen
Schritt — wir wollen ihn Modellierung nennen — in unterschiedlichen Anwendungsgebieten
richtig durchzufiihren. Das Problem besteht darin, daB oft mehrere statistische Modelle zur
Beschreibung des Sachverhaltes und zur Losung der Aufgabenstellung geeignet sind. Nicht
selten kommt es vor, daB ein Wissenschaftler, wenn er mehrere Statistiker konsultiert,
mehrere Modelle angeboten erhilt. Dem muf ein entsprechendes Expertensystem Rech-
nung tragen, indem wihrend des Dialoges ofter nachgefragt wird, ob der Nutzer des
Systems denn wirklich im richtigen Zweig ist. Wir wollen einmal annehmen, der Nutzer hat
sich im Gewirr der multiplen Mittelwertvergleiche verstrickt und kann sich nicht recht fiir
eines der angebotenen Risiken erster Art entscheiden.

Dann wiire die Frage niitzlich: »Wollen Sie wirklich Thre 5 Behandlungen miteinander
vergleichen, um festzustellen, ob wesentliche Unterschiede vorliegen, oder geht es Thnen
nicht eher darum, herauszufinden, welche Behandlung die beste (also etwa die mit dem
grofiten Mittelwert) ist?«

Entscheidet sich der Nutzer fiir den zweiten Weg, gelangt er zu den Auswahlverfahren
(Bechhofers Indifferenzbereichsformulierung oder Guptas Teilmengenformulierung).
Offensichtlich hat er den Absprung zu diesen Verfahren an einer fritheren Stelle verpaft.

Solche Moglichkeiten entsprechen der Verinderung der Diagnose wiihrend der Therapie.

In einem zweiten Beispiel wollen wir annehmen, ein Rinderziichter will die Milchmengen-
leistungen zweier Rinderrassen an Hand der Leistungen zweier groBer Herden mit Tieren je
einer dieser Rassen vergleichen. Ein Expertensystem, das hier den t-Test empfiehlt ohne zu
fragen, ob die Tiere in beiden Herden nicht eventuell selektiert sind (dann wiire der
Wilcoxon-Test zu empfehlen), diirfte den oben gestellten Anforderungen an eine adiquate
Modellierung nicht geniigen. Beim Vergleich von Mittelwerten ist natiirlich nicht nur auf
etwaige Stutzung von Verteilungen (z. B. durch Selektion), sondern auch auf etwaige
Zensur der Stichproben zu achten (beides geschieht z. B. im Modulkomplex »Beurteilung
von Mittelwerten und Wahrscheinlichkeiten« von CADEMO).

2. Die Mehrzahl der Statistiklehrbiicher behandelt die Mathematische Statistik als die
Theorie der Aufbereitung von vorliegenden Daten und des SchlieBens von diesen Daten auf
eine Grundgesamtheit. Dabei wird nach optimalen Verfahren (Schiatzungen, Tests) gesucht,
die zu einem gegebenen Beobachtungsumfang ein Maximum an Sicherheit garantieren.
RAsCH und HERRENDORFER (1982, 1986) haben darauf hingewiesen, dall die Mathemati-
sche Statistik als Einheit der statistischen Versuchsplanung und der statistischen Auswer-
tungsstrategie anzusehen ist. Nur unter besonderen Umstanden kann die Minimierung einer
globalen Risikofunktion so vorgenommen werden, dall man getrennt den optimalen Ver-
suchsplan und die optimale Auswertung aufsucht (siche die in oben genannter Literatur
angegebenen Trennsiitze) Zumindest sollte man sich vor der Durchfiihrung von Versuchen
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und Erhebungen Gedanken machen, wie man sein Problem mit minimalem Versuchsum-
fang losen kann. Das kann in vielen Fillens wie z. B. in der Regressionsanalyse mit
einstellbaren EinfluBgréBen durch die optimale Wahl der MeBstellen erfolgen. Bei statisti-
schen Tests zum Mittelwertvergleich kann man nach Vorgabe der Risiken erster und zweiter
Art und einer praktisch interessierenden Mindestdiffernez den minimalen Versuchsumfang
ausrechnen. Tut man das nicht, erhilt man immer Signifikanz, wenn man nur oft genug mift
(Signifikanz ist eine FleiBarbeit). Daraus ersicht man, dafl Expertensysteme in der Statistik
in der Erkenntnisgewinnung an drei Stellen einzusetzen sind

- Modellierung des Sachverhaltes durch ein statistisches Modell

— Optimale Versuchsplanung (Planung von Erhebungen)

~ Versuchsauswertung.

Die von HAUX beschriebenen Systeme beziehen sich nach seiner Darstellung auf die
dritte Stelle.

Das gilt aber zumindest fir CADEMO nicht. CADEMO unterstiitzt gerade die beiden
erstgenannten Schritte. Es gibt dann lediglich Hinweise auf die Methode, mit der nach dem
Versuch ausgewertet werden sollte, falls der Versuch nach dem von CADEMO vorgeschla-
genen Versuchsplan (einschlieBlich Umfang) durchgefiihrt werden konnte.

CADEMO wendet sich sowohl an Statistiker, als auch an die Versuchsansteller selbst.
Damit sich der Statistiker nicht langweilt, kann er kurze Wege gehen und auf den Aufruf
von Erkldrungen unbekannter Begriffe (entnommen aus RASCH (1988)) verzichten.

Zum SchluB soll auf die Expertensysteme N von idv, SELINA (BAINES u.a. 1988) und
Planung (HEISELBETZ 1985, 1986) verwiesen werden, die ebenfalls die Versuchsplanung
unterstiitzen. Im Gegensatz zur Bemerkung von HAUX unter 4.2 steht die Tatsache, daB
auch N und SELINA kommerziell vertrieben werden.
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M. M. Richter

Der Autor greift das populire Thema der Expertensysteme auf und diskutiert es fiir seine
Bedeutung im Bereich der Statistik. Das ist ein verdienstvolles Unterfangen, weil er fiir den
Laien auf diesem Gebiet (der sich jedoch in der medizinischen Statistik auskennen soll) viele
recht aufhellende Bemerkungen macht und vor allem mit einigen weitverbreiteten mif3-
lichen Vorstellungen aufrdumt.
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Einige zusitzliche, insgesamt die Tendenz des Artikels verstirkende Bemerkungen
erschienen mir jedoch angebracht.

Zuniichst erscheint es mir ungliicklich, den Begriff des Expertensystems definieren zu
wollen. Der Verfasser nimmt die strengen Begriffsbildungen spiter ja auch selber etwas
zuriick. Ein Begriff wie »Expertensystem« ist informal und entstammt der Umgangssprache.
Er wird nicht formal eingefiihrt, sondern durch zentrale, ihm zukommende Eigenschaften
mehr oder weniger niiher beschrieben. Vor allem ist ein Expertensystem ein Computerpro-
gramm, das allerdings nicht in einer der herkémmlichen prozeduralen oder algorithmischen
Sprachen geschrieben ist. Die verwendeten Sprachen zeichnen sich vielmehr durch ihren
deklarativen Charakter aus, was heift, daBl man gewisse Dinge, die man »weill«, hin-
schreibt, aber die daraus zu ziehenden Konsequenzen nicht ausprogrammiert, sondern sie
dem Inferenzsystem tiberliBt.

Dabei ist vielleicht nicht ganz klar herausgekommen, daf} die Trennung zwischen Daten
und Wissen im System selbst keine inhaltliche ist. Wissen spielt sich auf der kognitiven,
menschlichen Ebene ab; sobald man es formal repriisentiert, geschieht dies mittels Daten.
Wir konnen jedoch Daten unterscheiden, die fallabhingig sind, und sie einer Datenbank
zuordnen, sowie fallunabhingige Daten, deren Aufbewahrungsort man eine Wissensbank
nennen konnte.

Von den deklarativen Beschreibungsmethoden diskutiert der Autor vor allem die Regel-
sprachen. Die Beispiele beziehen sich jedoch auf den etwas vereinfachten, variablenfreien
Fall. Etwas zu kurz kommen dabei die heute weitverbreiteten stiirkeren Ausdrucksmittel,
etwa die Frames. Es soll hier vor allem, angemerkt werden, daB eine Ausgeglichenheit
zwischen der Anwendungssituation und der Ausdrucksstirke der verwendeten Sprache zu
bestehen hat. Genau wie es fiir die klassische FORTRAN-Programmierung Probleme gibt,
die durch sie vollig befriedigend gelost werden und die man durch keine Regelsprache
verbessern kann, so gibt es entsprechende Situationen auch fiir die Regelsprachen selber.
Andererseits kann aber die Bewiltigung mancher komplexer Fragen eben gerade nicht
durch solche schwachen Ausdrucksmoglichkeiten befriedigend erledigt werden. In solchen
Situationen ein verniinftiges Urteil abzugeben, ist gerade die Aufgabe eines Expertensy-
stem-Designers.

Es gibt in allen Anwendungsbereichen Aufgaben, die man mit einer gewissen Form von
Expertensystemen verniinftig behandeln kann, und andere, fiir die das nicht méglich ist.
Genauso gibt es eben auch in der Statistik einfachere und schwierigere Aufgaben. Allge-
meine Komplexititsiiberlegungen, weshalb es beispielsweise statistische Expertensysteme
gar nicht geben kénne, sind hier wenig hilfreich. So wird auch die diskutierte These, daB ein
statistisches Expertensystem alle wichtigen Funktionen eines statistischen Experten ausfiih-
ren kann (und daB es sie deshalb nicht geben kann), von Informatikern sicherlich nicht
geteilt. Ein Expertensystem soll bestimmte Aufgaben verniinftig 16sen kdénnen, und danach
wird es rein pragmatisch beurteilt. Charakteristisch ist hier, daB die zu bearbeitenden
Aufgaben in der Regel doch einfacher sind, als es ihre erste theoretische Formulierung
vermuten laBt. Diese Vereinfachungen driicken sich im sog. »random knowledge« aus, das
man zufillig tiber die auftretenden Situationen hat. Da man es nicht vorhersehen kann, 1dBt
es sich auch nicht a priori ausnutzen. Deklarativ [aBt es sich sehr wohl hinschreiben, und die
Inferenzkomponente kann daraus ihren Nutzen ziehen.

AbschlieBend soll noch darauf hingewiesen werden, dafl die Methode, Unsicherheit in
Form von Faktoren den Regeln beizugeben, viel zu simpel erscheint. Vermutlich miissen
hier grundlegend neue Mechanismen entwickelt werden. wodurch sich ein reiches For-
schungsgebiet fiir diejenigen ergeben wird, die sowohl auf dem Gebiet der logischen
Wissensrepriisentation als auch auf dem der Statistik ausgewiesene Experten sind.
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B. Streitberg

Herr HAUX hat in seiner Arbeit einen grundlegenden Uberblicksartikel vorgelegt zu einem
wichtigen und brisanten Thema in der Schnittstelle von Statistik und Informatik. Fiir diese
Leistung méchte ich ihm, gewil nicht als einziger, meine Anerkennung aussprechen. Herrn
Haux ist es m. E. gelungen, den »state of the art« in gekonnter Weise darzustellen, wobei er
auch manches Problematische an diesem Zustand anspricht. Man vergleiche etwa seinen
Abschnitt 5, dem ich in vielem véllig zustimmen kann. Freilich sind nach einem Diktum von
Voltaire die wertvollsten Arbeiten diejenigen, welche am stiirksten zur Kritik anregen.
Daher im folgenden einige (kritische) Anmerkungen zu vier Punkten, insbesondere solchen,
in denen ich direkt angesprochen wurde:

(1) Zur Rolle der Komplexititstheorie

(2) Zur Inferenz unter Unsicherheit in Expertensystemen

(3) Konkrete »Expertensysteme« in der Statistik

(4) Mogliche Probleme fiir einen Turing-Test stat. Expertensysteme.

1. Zur Rolle der Komplexitatstheorie

Herr HAUX hillt komplexititstheoretische Argumente fiir nicht sonderlich relevant: »Infe-
renzmechanismen . . . sind relativ unproblematisch:. . . liegen groBtenteils in . . . P oder
NP«. Zuniichst ist mir das »oder NP« etwas zu nonchalant — praktisch heit NP (polynomial
zeitbeschriinkt auf nichtdeterministischen Automaten) ja, dafl ein Problem heute nur in
exponentieller Zeit lésbar, also fiir geniigend grofe Inputs nicht mehr lésbar ist. SchlieBlich
sind Computer nur deterministische und keineswegs nichtdeterministische, unbeschrinkt
vermehrbare Automaten.

Ich wiirde Herrn HAUX zustimmen, wenn er sagen wiirde, daB fiir jede fest vorgegebene
Wissensbasis die Komplexititstheorie ungefihr ebenso relevant ist wie die asymptotische
Statistik fiir die Losung gegebener finiter Probleme. Die Komplexitit (n) der Wissensbasis
ist dann fest und man kann Algorithmen fiir Inferenzen in dieser festen Wissenbasis suchen,
deren Zeitkomplexitit (n) akzeptabel ist. Im Regelfall werden diese Algorithmen allerdings
nicht mit dem Inferenz-Verfahren einer gegebenen »shell« identisch sein, sondern ganz
konkret auf die vorhandene Wissensbasis zugeschnitten sein. HAUX gibt selbst das Beispiel
einer Umformung in Entscheidungstabellen, die tbrigens m. E. mehr leisten als nur
Inferenzen ohne Regelverkettung (denn eine »Entscheidung« kann auch der Riicksprung in
die »Inputspalte« sein).

Nun sind Wissensbasen (fiir geniigend schwierige Probleme) im Regelfall nicht starr — es
kénnen Fakten oder Regeln hinzugefiigt oder beseitigt werden. Will man variable Probleme
lésen, ist eine gewisse Veriinderbarkeit der Wissensbasis sicher notwendig. In einem
PROLOG-iihnlichen Programm heiBt das, daB »assert« und »retract« zugelassen sind.
Selbst wenn man »assert« so einschrinkt, daB nur eine maximale Komplexitit des Pro-
gramms erlaubt wird, landet man bei einem Halteproblem, nimlich dem Problem festzustel-
len, ob bei beliebigen Anfragen an das System immer noch korrekte und vollstindige
Inferenzen in der vorgegebenen »akzeptablen« Zeit moglich sind. Ohne starke Restriktio-
nen ist dies ziemlich hoffnungslos, da eine einzige hinzugefiigte Klausel das Zeitverhalten
eines Inferenzmechanismus katastrophal verindern kann. Fiir Statistiker: Regelbasierte
Inferenz ist snichtrobust«, der »Break-down-Punkt« ist 0. Natiirlich ist FORTRAN auch
nichtrobust, aber wer wiirde den ausfiihrbaren Code eines FORTRAN-Programms zur
Laufzeit in Abhdngigkeit von Input-Statements beliebig dndern wollen?

In [114] habe ich darauf verzichtet, eine Konsequenz aus den komplexititstheoretischen
Argumenten zu zichen. Das méchte ich hier nachholen. Entweder ein regelbasiertes System
I6st nur relativ einfache Probleme, dann kann man sicherstellen, dal es diese auch logisch
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korrekt 16st. Oder aber man machte, dafl das System auch schwierigere Probleme l6sen
kann (m. E. sind die Probleme des Biometers schwierig), dann muf3 man auf »korrekte und
vollstindige« Inferenz verzichten, also in Kauf nehmen, dafl das System unter Umstinden
nachweisbar logisch falsche Entscheidungen trifft. TURING selbst hat das sehr prignant
ausgedriickt: Entweder ist eine Maschine »intelligent« oder »unfehlbar« (infallible). Nie-
mals jedoch beides.

Die Komplexititstheorie ist wichtig, weil sie genau diese Konsequenz aufzeigt. Wenn wir
Expertensysteme wollen, die zumindest partiell so intelligent sind wie die Experten, die sie
modellieren oder ersetzen sollen, dann missen wir auch akzeptieren, daf} diese Systeme
notwendig Fehler produzieren werden. Was das »Wollen« betrifft, habe ich selbst gemischte
Gefiihle. Personalentscheidungen, Arzneimittelzulassungen, Therapieempfehlungen wiirde
ich ungern solchen Systemen iiberlassen (bei Fehlentscheidungen eines Menschen gibt es
immerhin einen Verantwortlichen), bei der Auswahl eines »Tototips« wire ich gewif3
toleranter.

Wenn es richtig ist, dal die Konstruktion »intelligenter« Programme notwendig falsche
Programme produziert, wozu dann regelbasierte Systeme? Also warum soll man erst
mithsam viele Regeln in einer logischen Sprache aufstellen, wenn das System dann ohnehin
in unvorhersagbarer Weise falsche Schliisse daraus zieht? Zudem ist m. E. ein »regelbasier-
ter« Statistiker hochstens zum Bestehen der ersten Statistik-Klausur geeignet. Die Lektiire
von IMMICHs »Medizinischer Statistik« oder von LEHMANs »Testtheorie« wiirde er wohl
genausowenig schaffen wie die Losung des ersten praktischen Problems, welches man ihm
stellt. Oder glaubt jemand ernsthaft daran, daff etwa Herr IMMICH ein besonders umféngli-
ches regelbasiertes System darstellt?

Nun gibt es eine Alternative, die von vornherein auf Logik und Richtigkeit verzichtet und
diese durch stochastische Approximationsverfahren ersetzt. Dies sind neuronale Neize, also
hochvernetzte Systeme parallel arbeitender einfacher Einheiten. Die Statistik kommt hier
dadurch hinein, daBl zum einen die Einheiten selbst stochastischer Natur sein kénnen (sog.
»Boltzmann Orakel«) und dafl zum zweiten die Systeme stochastisch trainiert werden (durch
zufillige Prisentation von Stimuli aus einer vorgebenenen Menge). Unter bestimmten
Voraussetzungen »konvergieren« diese Systeme gegen etwas »Verniinftiges« , d. h. gegen
etwas , was wir auch als Statistiker akzeptieren konnen (eine »minimal distance partition,
eine Fishersche Diskriminanzlésung oder den Kleinstquadrateschitzer). In der Praxis
konvergieren neuronale Netze jedoch i.a. nur beziiglich bestimmter Entscheidungen,
andere bleiben offen (man kann zeigen, dal hier oft fraktale Attraktoren auftreten, deren
Hausdorff-Besicovitch-Dimension echt gréBer als die topologische Dimension ist, d.h.
gewisse Projektionen der Netzzustinde bewegen sich auf Mengen wie dem Cantorschen
Diskontinuum oder dem Sierpinski-Schwamm). Man kann neuronale Netze auch mit Hilfe
von Fakten und Regeln (geeignet als Stimuli bzw. gewiinschte Stimulus-Output-Relationen
codiert) trainieren. Wo immer man das versucht hat, ergaben sich angebliche Resultate, die
mit viel geringerem Aufwand mindestens so brauchbar waren wie regelbasierte Systeme.
Meine konkrete Folgerung wire, ob wir nicht versuchen sollten, die Probleme stat.
Expertensysteme mit Hilfe der Statistik selbst, also geeigneter neuronaler Netze, in den
Griff zu bekommen.

2. Inferenz unter Unsicherheit

HAUX zitiert hier eine (vielleicht etwas bajuwarische) Verbalinjurie von mir: »Simply
pseudoscientific mumbo jumbo«. Diese bezog sich jedoch nur auf diejenigen Methoden, die
in den meistpropagierten Systemen verwendet werden. Leider sind die wissenschaftlich
duBerst wertvollen Untersuchungen von HAJEK, DEMPSTER und anderen zu diesem Thema
noch kaum praktisch eingesetzt worden. Diese Systeme benutzen vielmehr, nach einem Satz
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von HAIEK, i. a. mehr oder minder irrational begriindete Umformungen von »Idiot Bayes«
(also Bayes-Verfahren mit Unterstellung der Unabhingigkeit aller Parameter). Das Pro-
blem ist naheliegenderweise sehr schwierig: Man mochte subjektive Wahrscheinlichkeiten
von Fakten berechnen, gegeben die Wahrscheinlichkeit anderer Fakten und die »Wahr-
scheinlichkeit« der Regeln, wobei iiber die gemeinsame Verteilung nichts oder nur wenig
bekannt ist. Eine konservative Methode koénnte hier Intervallgrenzen fiir die subjektiven
Wahrscheinlichkeiten propagieren. Dies geschieht z. B. im System INFERNO, wobei der
Name recht passend gewihlt wurde, da man sehr schnell die Intervallgrenzen [0,1] erhiilt.

3. Konkrete statistische Expertensysteme

Haux widerlegt mich recht summarisch: es gibt stat. Expertensysteme (etwa GLIMPSE).
Also ist der Satz, dal} es keine geben kann, falsch. Ich muf allerdings gestehen, dal3 mich die
konkreten Beispiele, die er bringt, nicht tiberzeugen (der Begriff »Experte« scheint hier
doch sehr abgemagert). Man vergleiche z. B. GLIMPSE bei der Auswahl der Variablen X1,
X2,X3 .. .ineinem generalisierten linearen Modell (Abbildung 4). Man beachte iibrigens,
dall Probleme der Variablenselektion einer math. Analyse durchaus zugénglich sind (vgl.
etwa schwache Konsistenz von AIC oder starke Konsistenz von BIC etc.).

Der aktuelle Zustand von Expertensystemen in der Statistik scheint mir durchaus
vergleichbar der Situation von Expertensystemen zur Kindererziechung. Ein derartiges
System wurde in einem der letzten BYTE-Hefte besprochen. Man sagt dem Programm, dal}
der Sdugling schreit. Es fragt, ob er schon linger als 15 min schreit. Man muf} bejahen (er
schreit schon die ganze Nacht). Das System fragt, ob der Sdugling immer noch schreit, wenn
man ihn aus dem Bettchen nimmt. Er tut es. Das System denkt nun einige Zeit nach und
dann kommt die Entscheidung in Form eines bedrohlich rot blinkenden Bildschirms:
»Dringend! Dringend! Nehmen Sie sofort Kontakt mit einem Arzt auf. Sonst kdnnte sich
eine furchtbare Tragodie ereignen!« Gliicklicherweise ist der Saugling von der roten Farbe
so fasziniert, daB} er das Schreien vergifit und bald friedlich einschlift.

4. Ein TURING-Test fiir statistische Expertensysteme

Dankenswerterweise hat Herr HAUX meinen Vorschlag eines »TURING-Tests« fiir statisti-
sche Expertensysteme aufgegriffen und m. E. konkret verbessert. Auf einer der niachsten
Reisenburg-Sitzungen soll nun der Kampf »Mensch gegen Maschine« stattfinden. Einer der
Herausforderer ist das Programm » AUTOBOXc«, das automatische BOX-JENKINS-Analy-
sen von Zeitreihen liefert. Gesucht werden menschliche Gegner, die sich dem Schiedsrichter
(Prof. Dr. P. NAEVE, Universitit Bielefeld) namentlich melden sollten. Sofern ein Mensch
gegen das Programm gewinnt, erhilt er als Preis eine Gratis-Kopie des Programms. Ich
hatte dem Schiedsrichter begeistert eine EEG-Reihe annonciert, die ab einem bestimmten
Moment vom Effekt eines Psychopharmakons beeinflulit wird. Auf die Linge der Zeitreihe
befragt, mufite ich allerdings beschdmt eingestehen, daf mit n = 100 000 zu rechnen sei. Das
das Expertensystem nur Reihen mit n <300 behandelt, muf} ich wohl leider auf altmodische
Programmiermethoden zurtickgreifen.

Ein Expertensystem in der Biometrie sollte Probleme behandeln kénnen, die ein Experte
in der Biometrie normalerweise behandelt (vgl. die Definition von HAUX in 3.1/2.). Ein
solches Problem mochte ich abschliefend stellen (mehr oder minder willkiirlich aus den
Problemen auf meinem Schreibtisch herausgegriffen). Daten sind ein (93, 28, 64)-Array: fiir
93 Probanden wurden an 28 Orten auf dem Schidel EEG-Ableitungen erfa3t und spektral-
analysiert, gegeben sind die mittleren Spektralamplituden in 64 Frequenzbindern (0-0.4
Hz, 0,4-0,8 Hz. etc.). Das Ziel der Untersuchung ist rein explorativ: Da hinter dem Array
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ein ungeheurer meBtechnischer und rechentechnischer Aufwand steckt, interessiert man
sich fiir eine Datenreduktion — reichen unter u. U. weniger Elektroden aus und ist eine
grobere Zerlegung der Frequenzachse statthaft? Interessant an dem Datensatz ist ein
Defekt, den erst eine eingehende statistische Analyse zeigen konnte: gewisse Parameter
wiesen sehr groBe Ahnlichkeit von »Probanden« mit aufeinanderfolgenden Nummern auf
(etwa Nr. 40 und 41 etc.) Dies legte die Vermutung nahe, dal} es sich gar nicht um
unabhingige Probanden handelt, sondern Wiederholungsmessungen eingeschlossen wur-
den. Der Anwender muBte zu seinem Entsetzen diese Vermutung bestitigen.

Ein Expertensystem, das den beschriebenen Defekt von sich aus findet (natiirlich ohne
vorher tiber diese Moglichkeit informiert worden zu sein) und noch irgend etwas nicht allzu
Irrationales fiir die Fragestellung tut, wiirde ich als eine echte Widerlegung meiner These
von der Nichtexistenz statistischer Expertensysteme akzeptieren. Meines Erachtens sind wir
jedoch noch weit von derartigen Systemen entfernt.

Anschrift des Autors: Prof. Dr. B. Streitberg, Alt-Moabit 90, 1000 Berlin 21

K. M. Wittkowski

Haux [4] hat zu der Diskussion tiber »statistische Expertensysteme« einen wesentlichen
Beitrag geleistet, indem er in seiner Definition nicht festlegt, ob sie Entscheidungsprozesse
von Menschen »simulieren« bzw. »nachbilden« oder ob sie Probleme auf andere Weise
16sen, welche Programmiersprache und Hardware verwendet wird und ob die Mensch-
Computer-Schnittstelle »natiirlich-sprachlich« ist. Eine Definition iiber die vom System
I6sbaren Probleme ist aus vielen Griinden vorzuziehen: Niemand wiirde von einem Flug-
zeug erwarten, dal} es die Flugtechnik von Végeln »simuliert«. Die Implementierung von
PUFF in BASIC hat gezeigt, dah es »Expertensysteme« mit gleicher Funktionalitit in
verschiedenen Programmiersprachen geben kann [8]. Experten eines Fachgebietes verwen-
den oft eine wenig »natiirliche« Sprache zur Kommunikation. Die von HAUX gewihlte
Begriffsbestimmung ist jedoch in einer Hinsicht etwas zu weit gefalit: Wenn ein System
ausschlieBlich arithmetische oder mengentheoretische Operatoren auf Daten anwendet,
dann sollte man es auch dann nicht als »Expertensystem« bezeichnen, wenn diese Funk-
tionen bisher von Experten »manuell« durchgefiihrt werden mufiten. Ein Expertensystem
unterscheidet sich dadurch von einem Auswertungssystem, dal} es nicht nur Daten, sondern
auch Semantik, d. h. Wissen iiber die Daten, verarbeitet.

Definition

Ein Programm ist ein »Statistisches Expertensystem«, wenn es durch die Anwendung von
Wissen iiber Daten spezifische Expertentitigkeit in der Statistik oder in einem Teilgebiet
hiervon tibernehmen kann.

In der Vergangenheit lag das iiberwiegende Interesse an »Expertensystemen« in der
Entwicklung von Grundlagen und Tools, d. h. auf dem Gebiet der Informatik. Es ist deshalb
nicht verwunderlich, daf bisher nur wenige dieser Systeme erfolgreich zur Lésung relevan-
ter Probleme in der Praxis eingesetzt wurden. Wenn man Expertensysteme nunmehr
anhand der von ihnen lésbaren Probleme definiert, dann ergeben sich daraus unmittelbar
die von Haux formulierten Anforderungen einerseits an die Systeme (das Problem
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bestimmt die Auswahl eines Shells, und nicht umgekehrt) sowie andererseits an Qualitiit des
gespeicherten Wissens (eine unkritische Ubernahme von »Kochrezepten« fithrt mit Sicher-
heit eher zu mehr Fehlinterpretationen als zu einer Reduktion von Fehlerquellen). Nur bei
hohen Anforderungen an das implementierte Wissen lassen sich solche Fehlentwicklungen
vermeiden. Der Grundsatz »Garbage in — garbage out« wird auch durch die Anwendung von
Expertensystemen (»rapid prototyping«) nicht aufgehoben. Zwei zentrale Aussagen von
HAuUX sollten deshalb als Postulate hervorgehoben werden:

Postulat 1

Fiir die Wissensbasis eines statistischen Expertensystems miissen Experten auf den jeweiligen
Teilgebieten der Statistik verantwortlich zeichnen.

Postulat 2

Das implementierte Wissen muf8 so offengelegt werden, dafi es iiberpriift und mit den
verantwortlichen Experten diskutiert werden kann.

Nur wenn diese Bedingungen erfiillt sind, kann eine inhaltliche Diskussion tber die
Qualitit des Wissens anhand der expliziten Reprisentation gefiihrt werden. Der von Haux
(nach STREITBERG) vorgeschlagene TURING-Test konnte dagegen unter Umstiinden in die
Irre fiihren, solange es unter »Experten« unterschiedliche » Ansichten« gibt. Die von HAUX
angefithrten Uberlegungen zum Vergleich von (unverbundenem) t-Test und WILCOXON-
Test sind z. B. vielen »Experten« offensichtlich unbekannt, obwohl sie bereits seit langem
diskutiert werden [6, 2, 10]. In einer solchen Situation kénnte ein Expertensystem anhand
des implementierten Wissens eines auf seinem Spezialgebiet hoher qualifizierten Wissens-
verwalters von den »Experten« als abweichend erkannt werden, weil die Entscheidungen
des Systems richtig und die Entscheidungen der menschlichen »Experten« falsch sind. Da
Wissenschaft ihrem Wesen nach undemokratisch ist, darf die mehrheitliche Ablehnung des
Losungsvorschlages eines Expertensystems durch ein Gremium von »Experten« nicht
automatisch zu einem negativen Urteil fithren (vgl. z. B. die Diskussion tiber Empfehlungen
zur Anwendung von bedingten und unbedingten Statistiken zum Test von Tendenzhypothe-
sen [5, 11-13]). Die Diskussion iiber Expertensysteme sollte gegebenenfalls zum Anlafl
genommen werden, »allgemein anerkannte« Kochrezepte zu iiberpriifen und gegebenenfalls
zu korrigieren.

Die aktuelle Entwicklung belegt, wie notwendig solche prizisen Begriffsbestimmungen
und Anforderungen sind. Es ist z. B. noch nicht klar, ob KENS und CADEMO nach der
obigen Definition Expertensysteme sind. »KENS could be described as halfway between a
question answering system and an information retrieval systeme« [3]. Sowohl die Anpassung
einer Wachstumsfunktion an Daten anhand der Restvarianz als auch die Bestimmung
soptimaler« Stiitzstellen [7] sind zwar aufwendig, erfordert jedoch kein Wissen iiber die
Daten. REX und GLIMPSE verwenden ebenfalls kein Wissen bzw. nur sehr wenig Wissen
iiber Daten. Die »Verfiigbarkeit« von REX ist inzwischen weiter eingeschriinkt, da GALE
die Arbeiten an REX und STUDENT eingestellt hat. Die Idee, ein System von seinem
Benutzer »lernen« zu lassen, habe sich als nicht realisierbar herausgestellt [personliche
Mitteilung, 2nd International Workshop on Al and Statistics, Fort Lauderdale, FL, 1989.
Die Tagungsbeitriige sollen in den Annals of Mathematics and Artificial Intelligence sowie
Anfang 1990 als Buch erscheinen]. Da die meisten Anwender von Auswertungssystemen
»Fachpersonen« ohne Expertenwissen in Statistik sind, lieBe sich ein solcher Ansatz auch
kaum mit dem obigen Postulat 1 vereinbaren. Ahnliche Probleme sind zu erwarten, wenn
Benutzer P-STAT tatsiichlich als »expert system shell« [BUHLER, personliche Mitteilung, 4.
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Konferenz iiber die wissenschaftliche Anwendung von Statistik-Software, Heidelberg,
FRG, 1988] nutzen. Obwohl die Diskussion tiber angemessene Problemldsestrategien und
Wissensbasen noch lange nicht abgeschlossen ist, werden seit neuestem mindestens zwei
weitere »Expertensysteme« kommerziell angeboten: TURBO SPRING-STAT [1] sowie
ESS [8]. Der Beitrag von HAUX kann hier wertvolle Anhaltspunkte zur Evaluation geben.
Gefordert mit Mitteln des NIH (International Research Fellowship FOSTWO04087)
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AbschlieBende Stellungnahme des Verfassers

Samtliche Kommentare enthalten meines Erachtens wichtige und interessante Ergdanzungen
zu den — wie von mir in Abschnitt 1 erwithnt — einfiihrenden und keinesfalls den Anspruch
auf Vollstindigkeit erhebenden Ausfithrungen. Bevor ich auf einige Aspekte der Kommen-
tare im einzelnen eingehen mochte, sei hier noch einmal betont, dafl meines Erachtens
Produktionsregeln und dhnlich primitive Wissensreprésentationsformen (mit ihren Inferenz-
mechanismen) im allgemeinen nicht geeignet sind fiir die formale Reprisentation statisti-
schen Wissens. Nach meiner Ansicht wird auch in mehreren Kommentaren viel zu sehr auf
die »Fakten« und »Regeln« im speziellen und nicht auf Wissensprisentationsformen im
allgemeinen eingegangen.
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Wie W. G. DORDA sehe auch ich die mogliche Gefahr der »Suggestion falscher Sicher-
heit« durch Statistische Expertensysteme. Diese 1dft sich nur vermeiden, wenn das System-
verhalten transparent und reproduzierbar ist, und wenn Wissen explizit reprisentiert und
nicht im Programmcode versteckt wird. Jeder Benutzer eines Statistischen Expertensystems
sollte beispielsweise die Mdglichkeit haben, sich den kompletten Inhalt der Wissensbank
ausdrucken lassen zu konnen. Jeder Autor einer Arbeit iiber ein konkretes Statistisches
Expertensystem sollte, in Analogie dazu, sein reprisentiertes Wissen mit verdffentlichen
oder zumindest verfiighar machen. Ein Verbergen von Wissen, oft verbunden mit personli-
chen Besitzanspriichen, halte ich fiir einen Riickschritt wissenschaftlichen Arbeitens.

F. EICKER und zahlreiche andere Kommentatoren schlagen vor. den Begriff Statistisches
Expertensystem »tunlichst zu unterdriicken«. Auch dies mochte ich begriifen. Nach meinen
Erfahrungen auf dem Gebiet der wissensbasierten Diagnose- und Therapieunterstiitzung in
der Medizin ldBt sich dies dann erreichen, wenn an konkreten Systemen fiir konkrete
Probleme gearbeitet wird. Allerdings laft sich der Begriff auch dann nicht immer ganz
umgehen. Ich mochte um Nachsicht bitten, wenn ich ihn deshalb hier dennoch, notgedrun-
gen, weiter verwende.

K. A. FROSCHL bemerkt, dali der Begriff »spezifische Expertentitigkeit . . .« »selbst recht
unspezifisch« ist. Um diesen auch von mir in Abschnitt 5.1 angedeuteten Sachverhalt noch
weiter zu belegen, erlaube ich mir, folgendes zu ergiinzen: In der 17. Auflage der BROCK-
HAUS-Enzyklopidie steht, daf’ ein > Experte« ein Sachverstindiger ist. Schligt man nach, was
man unter einem >Sachverstindigen< verstehen soll, so heifit es dann, daf dieser ein
Fachmann ist. Unter dem Begriff »Fachmann« findet sich dann der Hinweis, man moge die
Begriffsbestimmung unter dem Stichwort »Experte« nachschlagen.

K.-H. JOCKEL und R. OSTERMANN schlagen vor, nicht nur theoretische Uberlegungen zur
Adiiquatheit zu machen. sondern empirische Untersuchungen iiber Statistische Expertensy-
steme durchzufiihren. Auch dies scheint mir wichtig und nunmehr auch maéglich zu sein,
zumal solche systematisch geplanten, durchgefiihrten und ausgewerteten Untersuchungen
einem Statistiker besonders liegen sollten.

Zu Abschnitt 5 in dem Kommentar von H.-J. LENZ sei noch ergiinzt, da3 mittlerweile
schon mehr als die zwei von mir erwihnten Statistischen Expertensysteme kommerziell
verfiigbar sind (vgl. den Kommentar von D. RascH). Es werden wohl noch weitere
hinzukommen — allerdings diirfte mit zunehmender Zahl verfugbarer Statistischer Experten-
systeme auch die Erwartung, was solche Svsteme leisten sollen, weiter abnehmen.

I. W. MOLENAAR fragt, ob es richtig ist, daf PANOS, im Gegensatz zum »liberalens
GLIMPSE, »autoritir< ist. Dies mit dem Hintergrund, dal PANOS fiir Fachpersonen sein
soll, und nicht far Laien. K. M. WITTKOWSKI ist in der Tat der Ansicht, da} auch Statistische
Expertensysteme fiir eine statistische Fachperson »autoritire Verhaltensweisen< — zur Quali-
tiatsverbesserung statistischer Datenanalysen — haben sollte. Diese Ansicht wird jedoch sehr
kontrdr diskutiert. Professor MOLENAAR schlidgt vor, dal} sich wissenschaftliche Gremien
aktiv an der Bewertung der Qualitit Statistischer Expertensysteme beteiligen. Diese Aktivi-
tit scheint mir auBerordentlich wichtig zu sein, gleichzeitig bin ich allerdings leider auch
ratlos, wie diese Bewertung konkret geleistet werden konnte.

P. NAEVE kommentiert meinen tapferen Versuch, sich mit der keinesfalls steinharten
Materie der Statistischen Expertensysteme zu befassen, u.a. mit einem Gedicht von
GOETHE.

Er kritisiert meine »schwammige Begrifflichkeit« bei der Begriffsbestimmung von Exper-
tensystemen. Um nicht ganz so schwammig zu bleiben, sei hier noch folgende Ergénzung
hinzugefiigt: Ich wollte — wenn iiberhaupt — den Begriff Expertensysteme nicht anhand
irgendwelcher Architekturaspekte (»ein Statistisches Expertensystem hat eine Wissens-
bank«) oder gar Sprachaspekte (»ein Statistisches Expertensystem ist in LISP oder in
PROLOG geschrieben«), sondern mittels seiner Funktionsweise (real-) definieren. Es ist
meines Erachtens beispielsweise unsinnig zu sagen, dal jedes regelbasierte Programm ein
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Expertensystem sei. Dennoch gibt es auch solche Definitionsversuche, die damit auch ein
einfaches (in Produktionsregeln geschriebenes) Sortierprogramm zum Expertensystem
erheben. Deshalb meine Bedingung: ein Expertensystem sollte spezifische Expertentitig-
keiten iibernehmen kénnen. Dies sind Tétigkeiten, die eben nur von Experten (ibernommen
werden konnen. Lassen sich diese aber auf eine Maschine abbilden, dann kénnen diese
spezifischen Expertentitigkeiten von Experten und auBerdem von solchen Maschinen
tibernommen werden. Den Zirkelschluf3, daff damit jede Maschine automatisch zum Exper-
tensystem wird, mag aus meinem Definitionsversuch interpretiert werden kénnen. Er war
aber nicht beabsichtigt.

Nun hat Professor NAEVE einen ebenso tapferen Gegenvorschlag fiir eine Begriffsbestim-
mung gemacht, indem er die von D. J. HAND vorgeschlagene Definition als akzeptabel
beschreibt. Dieser Vorschlag enthilt jedoch, neben der Vermengung von notwendigen und
gewiinschten Eigenschaften Statistischer Expertensysteme, die explizite Einschrinkung auf
regelbasierte Programme. Diese Einschrinkung wird sicherlich nicht nur von mir als falsch
und unndtig erachtet. Verweisen mochte ich in diesem Zusammenhang auf den Kommentar
von M. M. RICHTER. Um diesen Disput hier zu beenden, sei mir erlaubt — mit Bezug auf den
zweiten Begriffsvorschlag — PETER NAEVE mit der von meinem schwibischen Landsmann
BERTOLT BRECHT verfafiten zweiten Strophe des Liedes von der Unzulénglichkeit menschli-
chen Strebens aus der Dreigroschenoper zu antworten:

Ja, mach nur einem Plan
Sei nur ein groBes Licht!
Und mach dann noch 'nen zweiten Plan
Gehn tun sie beide nicht

(die erste Strophe mochte ich im Zusammenhang mit Statistischen Expertensystemen lieber
ganz verschweigen).

Zu D. RascH mochte ich erginzen, dai PANOS nicht fiir die Versuchsauswertung,
sondern schon fiir die Versuchsplanung konzipiert wurde.

M. M. RICHTER schreibt zu Recht, daB sich die Trennung von Daten und Wissen nicht
immer durchfiihren 14t und daB es keine klar definierte inhaltliche Trennung gibt.

B. STREITBERG erscheint meine Aussage zweifelhaft, dal Statistische Expertensysteme,
die in die Komplexititsklasse NP gehoren, unproblematisch sind. Sicherlich waren fiir mich
hier die eigenen Erfahrungen mit jeweils fest vorgebenen Wissensbasen (die natirlich von
Zeit zu Zeit erweitert oder modifiziert werden) ausschlaggebend. Und insofern herrscht
Konsens zwischen uns. Abschnitt 3 des Kommentars, zusammen mit Abschnitt 4, zweiter
und dritter Absatz, zeigen nochmals die unterschiedliche Sichtweise dessen, was ein
Statistisches Expertensystem leisten soll. Auch ich kann mir (brigens nicht vorstellen, daB
ein statistischer Experte mit einem regelbasierten System gleichgesetzt werden kdnnte.
Andererseits mochte ich mit M. M. RICHTER argumentieren, daf} es ja darum nicht geht,
sondern vielmehr darum, daB ein Statistisches Expertensystem ja >nur< »bestimmte Aufga-
ben verntinftig 16sen kénnen« soll.

K. M. WiTTKOWSKIS Postulat 2 sollte auch bei der Herausgabe von Zeitschriften Bertick-
sichtigung finden: Arbeiten zu konkreten Statistischen Expertensystemen sollten nur dann
zur Veroffentlichung angenommen werden, wenn das formal reprisentierte Wissen offen
liegt, sei es, dall es mit verdffentlicht wird, sei es, dal} es fiir jeden Leser erhiltlich ist.
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An exact nonparametric randomization test for
censored data

R. A. Hilgers and N. Neumann

Summary

In this paper an exact two-sample randomization test under a global null hypothesis of
interchangeability or equality of distributions for arbitrarily censored data is proposed and
developed from a practical example. The tests discussed by GEHAN (1965a, 1965b) for singly-
right- and doubly-censored data are just approximate asymptotic versions of our procedure.
Thus the variances needed for their appropriate standardization may be computed in a more
straightforward and easy way rather than using GEHAN'S somewhat complex formulas.

Zusammenfassung

Es wird ein exakter Zwei-Stichproben-Randomisierungstest unter der globalen Nullhypothese
der Austauschbarkeit bzw. der Gleichheit der Verteilungen fiir beliebig zensierte Beobachtun-
gen vorgeschlagen und an einem praktischen Beispiel entwickelt. Die von GEHAN (1965a,
1965b) diskutierten Verfahren fiir rechts- und doppelt-zensierte Beobachtungen sind dabei
asymptotisch-approximative Versionen in speziellen Zusammenhdingen fiir unseren Test.
Daher kénnen die zu Standardisierungen dabei erforderlichen Varianzen auch in einer
einfachen und natiirlichen Weise aus dem Randomisierungsansatz berechnet werden, anstatt
die fiir die Praxis doch etwas unhandlichen Formeln von GEHAN zu verwenden.

Key words

nonparametric two-sample tests, randomization test, exact distribution, GEHAN'S tests, cen-
sorized observations, interval-valued observations

1. Introduction

In practical statistics censored data play an important role. The best known example for such
a type of observation are the survival times where the interesting true life time of an
individual under some regimen may be greater than the actually observable time under
study. But in practice almost all observations which theoretically are on a continuous scale in
fact are censored either due to the limitations of the equipment used or by substantial
reasons.
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Thus it will be of practical importance to have a test procedure for the comparison of
samples where observations may be censored either at one side, left or right, or even are
doubly censored, i.e. in other terminology they are interval-valued.

GEHAN (1965a, 1965b) proposed nonparametric procedures in the context of survival
times for either singly- or doubly-censored data. But these procedures are only asymptotical
results and may not be applied for rather small samples.

In this paper we propose an exact randomization test which is the small sample case of
GEHAN'S proposures and which has the further advantage that the variance estimator
needed for standardization in an approximate version is much easier to compute than by the
formulas provided by Gehan. This is due to the fact that his estimators derived under the
null hypothesis of equal distributions coincide with the ordinary permutation variance.

In the next section we shortly recapitulate the well-known procedure for singly-censored
data from GEHAN (1965a) and give a further example with censored data from practice in
sec. 3. For this we will develop the exact finite procedure in sec. 4 from an intuitive point of
view. A mathematical justification is given in sec. 5 before in sec. 6 the procedure is applied
to our example.

2. GEHAN's Approximate Test for Singly-Censored data

Since our aim is a conditional procedure, given the observations, we just take a conditional
point of view rather than discussing random variables on some measurable space. Let x;; be
real valued observations, i=1,2, j=1.2, .. ., n;, possibly censored at the right, i.e. the
value of interest is at least as great as the value actually measured. Then GEHAN'S test
statistic is given as the standardized quantity
HG

21y T==—2

@1) T=—
where S* is some estimator of variance which will be discussed later on from another point of
view and HY is the U-statistic

ny na
22) H°=Y X u(x;, x3)
=1 j=1 ’

with the comparison function

+1 x>y
(2.3) ux,y)=9 -1 x=<y
0 else

Here »>«, »<« denote a binary relation of strict order and its dual, respectively, which in
the present case is given by

x>y and y uncensorized
(2.4) x>y<=>1 or
x =y and x censorized and y uncensorized
X<y<—=y>X

Thus u(.,.) is to be interpreted as the difference of two indicator functions for strict order
and its dual, respectively, cf. HILGERS (1988) for further details.
For what he calls »grouped data« Gehan considers a slightly different strict order, namely

(2.5) x>y<==x>yand y uncensorized
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The difference between both definitions is the simple fact that in (2.4) a censorized
observation which numerically is equal to an uncensorized one is considered to reflect a
better survival which in fact is justified if the measurement is rather exact, say days. On the
other hand if measurement is rough by itself, say only month, then (2.5) is preferable, since
with this definition numerical equality is judged as indifference.

The test statistic H® in (2.2) by definition may be represented essentially as a n; X n,
matrix with entries +1, —1, 0, respectively, which is summed up over all columns and then
over all rows. In the next section we will give an example for censored data other than
survival times along with a first demonstration of the computation of the test statistic which
will lead us to the solution for the exact test.

3. Another Example for Censorized Data

To demonstrate a situation where data typically are censorized other than survival times we
give a small example of two samples of independent observations where the quantity of
interest is the titer against some antibody.

"able 1. Measurements for two independent samples of
antibody titer (VCA: Viral Capsid Antigen). I: Infectious
Mononucleosis. I1: Nasopharynx-Carcinoma.

1 I

1: 640 1:2560
1:1280 1:1280
1: 640 1: 320
1: 160 1:2560
<1: 80 1:1280
1: 320 1:5120
>1:5120

In this example we have left (<< 1:80) as well as right (> 1:5120) censored observations
which may be represented equivalently as intervals [0, 80) and [5120, ), respectively, in
which the true but unknown exact titer is situated. Furthermore, all other measurements
must be regarded as being doubly-censored, e.g. for »1:1280« the only we know is that the
true value is at least »1:1280« but less than »1:2560«. Thus this notation is a representation
for the interval of dilution [1280, 2560). Table 3.2 gives the measurements in interval
notation.

Table 2. Measurements for two independent
samples of antibody titer in interval notation.

I I
[160, 320) [1280, 2560)
[640, 1280) [ 640, 1280)
[320, 640) [ 320, 640)
[ 80, 160) [1280, 2560)
[ 0, 80) [ 640, 1280)
(160, 320) [2560, 5120)

[5120, o )
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Since all observations are equivalently represented by intervals which are left closed and
right open, i.e. [x, x{), the strict order is given as

(3.1) x>y<=>x'z=y
Then applying the comparison function (2.3) to this strict order for all pairwise inter-

sample comparisons yields the matrix

Table 3. Matrix of the inter-sample compari-
sons with the function u(.,.) from (2.3) ap-
plied for the strict order (3.1).

i 2 b
il 4. 2 3 4 8 & 7
1| -1-14+1-1-1-1-1]|-5
2({-1 0+1 -1 0-1-1]-3

¢ Bl=l=l #l =1~ == (=5
Bl ] ed] = =1 =1:=10=1 |7
5(=-1-1-1-1-1-1-1|-7
6| -1 -1 0-1-1-1-1|-6

The sum of all entries results in the finite test statistic H® = —33. Since sample sizes are as
small as 6 and 7 observations, respectively, it does not seem appropriate to use an
asymptotic approximation. Nevertheless, in section 6 we will give a simple formula for the
correct estimator of variance which has to be used for standardization if samples are such
large that the computation of the exact distribution or only the exact tail probabilities might
become too time-consuming.

From a theoretical point of view there will be no problem at all to establish an exact
randomization test just from definition. We only have to compute the statistic for all possible
combination of 6 and 7 observations out of the total number of 13 which under the
nullhypothesis of interchangeability or the equality of distributions are equally likely. But,

there will be (12) = (1%) = 1716 possible combinations with 6-7 =42 pairwise comparisons

each. Thus even for this rather small example there will arise some computational difficulty
with respect to time.

4. Reduction of the Problem

To establish a permutation test at a reasonable amount of effort, we reduce the problem by,
as is common in mathematics, enlarge the problem. The statistic HY is based on the pairwise
comparisons from all observations of the first to all of the second sample, the inter-sample
comparisons, and then summing up. Let us perform the intra-sample comparisons as well,
i.e. all observations of a sample are compared to all of the same sample. For our example we
thus get the matrix
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Table 4. Intra- and inter-sample comparisons with row sums and their squares for the example of
antibody titer.

i 1 2 = =
i T 2 3 4 5 |6 y 2 3 4 5 & 7
1 0 =1 0 +1 +1 +1 -1 =1 +1 -1 -1 -1 -1 -3 9
21 +1 0 41 +1 +1 +1 -1 0 41 -1 0 -1 -1 +2 4

1 3 0 -1 0 +1 +1 +1 -1 =1 +1 =1 -1 -1 -1 -3 9
4 -1 -1 -1 0 +1 -1 -1 -1 =1 =1 =1 =1 =1 |-10 100
S -1 =1 -1 -1 0 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 |-12 144
6 -1 -1 -1 +1 +1 0 -1 -1 0 -1 -1 -1 -1 -7 49
1] +1 +1 +1 41 +1 +1 0 +1 +1 0 +1 -1 -1 +7 49
21 41 0 41 +1 +1 +1 -1 0 +#41 -1 0 -1 -1 +2 4
3 =1 =1 =1 41 +1 0 =] =] 0 -1 -1 -1 -1 -7 49

2 4| +1 +1 41 +1 41 +1 0 +1 #1 0 +1 -1 -1 +7 49
5| +1 0 +1 41 +1 +1 -1 0 +1 -1 0 -1 -1 +2 4
6 +1 41 41 41 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 0 -1 +10 100
Tl +1 41 +1 +1 +1 +1 +1 +1 41 +1 +1 +1 0 | +12 144

From this we take the vector of all row sums and, for later use, the vector of the squares of
the row sums, cf. (5.7). As test statistic H® we then will use the sum of the first n, row sums,
i.e. the sum of all comparisons of observations from the first sample to all observations,
irrespective of whether these belong to the first or the second sample.

The resulting H” = —33 is numerically equal to the value found from the inter-sample
comparisons alone. This on the other hand is not surprising since the sum of all intra-sample
comparisons must be zero. Note, that the above matrix is antisymmetric, i.e. we have
M" = ~M where "™ denotes the transpose of the matrix M.

If we now apply the concept of permutation test we notice that permuting observations
and then computing the comparison matrix is quite the same as interchanging corresponding
rows and columns in the above matrix Tab. 4.1. But interchanging columns does not affect
the marginal sum vector at all and a permutation of the rows results in a corresponding
permutation of the marginal sum vector,

Therefore, to derive the finite distribution of the statistic H" we only have to apply one of
the well-known algorithms, e.g. those for the distribution of the Wilcoxon-Mann-Whitney
test, to the marginal sum vector, cf. STREITBERG and ROHMEL (1986) for a review and
NEUMANN (1988) for some ready to use computer programs.

But before we will give the solution for our example we have to make the above
statements more precise thus proving that both statistics, the first, H®, based only on the
inter-sample comparisons the second, H”, on both intra- and inter-sample comparisons are
distributionally equivalent.

5. Distributional Equivalence

Let u” denote the matrix of the pairwise comparisons from the observations of sample i to
those of sample j, i, j=1, 2, with respect to the comparison function (2.3). Note that by
definition we have u’ = —(u')". Then

'l.l“ ul!)

(5.1) u= (u“ 2
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is a decomposition of the matrix of all intra- and inter-sample comparisons and the two
statistics may be expressed in terms of matrix notation by

(5.2) HO=1] u? 1, =(17 Op) u (0F, 17)T

(53) HP =(13, 05) u (17, 13)"
where 1,,, 0, denote the column vectors of length n with all components being equal to 1, 0,
respectively. Evaluating (5.3) according to the decomposition (5.1) and taking into account
the antisymmetry of u, especially u'' = —(u'")", we get

(5.4) HP =17 u"1, +1] v21, =0+HC

the general numerical equality of the two test statistics for a fixed combination of the
samples. Next we have to show that the orbit of H, i.e. the set of all possible values under
the group of permutations, is quite the same as that of H®,

A permutation €4 may be represented by a matrix I, with exactly one 1 in each row and
each column and 0 else such that for the permutation 7(x) of a vector x we have

(5.5)  7(X) = (Xnys Xyy -+ Xy)' = InX

For the value of the statistic H® under a permutation m of the vector x of the pooled N
observations we thus have

(5.6) H (n(x)) = (15, 0)Lul} 1y
=170,
where
L, = (13, 0L,

is a vector of length N with exactly n; entries 1 and 0 else and
u, = ullly=uly

is the vector of row sums. Thus under a permutation 7t the value of the statistic is given by
summing up exactly n; components of the vector of row sums. On the other hand, for the
statistic based only on the inter-sample comparisons we have

(5.6) HY (m(x)) = (17, Of)Lul} (0, 17)"

= 170, W(In = 1gy)"
]T

T
u, — l:m]ulﬂrq
=11
= l:ln. U,

which is exactly the same as for the other statistic. Here the last equality is a consequence of
the antisymmetry of the matrix u. Hence for all permutations both statistics yield the same
value and thus they are distributionally equivalent.

Since the statistic H” is based on the permutations of a fixed vector, namely u,, the results
from HAJEK (1969) are applicable. From this it follows that the variance under permutations
is given by the quadratic form

nny T

(57) S2 ‘('N’*—-—I)—Nu u

where u."u. is just the sum of all squared row sums of the matrix of intra- and inter-sample
comparisons. The root S may then be used for standardization in case of larger sample sizes.



72 HILGERS/NEUMANN, An Exact Nonparametric Randomization Test for Censored Data

It is an easy exercise to demonstrate the numerical equivalence of GEHAN'S formulas for the
variance estimators and (5.7). But since this proof is somewhat lengthy it will be omitted
here. Nevertheless, for the approximate versions of the respective test statistics the above
formulation will be preferable because of its computational simplicity.

6. Completion of the Example
In our example from tab. 4.1 we have the row sum vector (-3, +2, =3, =10, =12, =7, +7,
+2, =7, +7, +2, +10, +12)". Using the shift-algorithms, e.g. the program provided by

NEUMANN (1988), or some other algorithm discussed by STREITBERG and ROHMEL (1986)
we get for the finite distribution of the statistic H.

Table 5. Finite distribution of the statistic H® under permutations of the observations.

h # P(H=h) 3I# P(H=<h) |h # P(H=h) x# P(H=<h)
-42 1 000583 1 .00058 0 19 011072 877 51107
-37 6 003497 7 00408 |1 4 031469 931 .54254
-33 6 .003497 13 |{.00758 2 43 025058 974 56760
=30 7 004079 20 01166 | 3 44 025641 1018 .59324
-30 3 .001748 23 01340 4 70 .040793 1088 63403
-29 2 001166 25 01457 5 16 .009324 1104 64336
-28 19 011072 44 02564 6 51 029720 1155 67308
-27 8 004662 52 03030 7 36 020979 1191 69406
=25 10 005828 62 03613 8 S8 .033800 1249 72786
-24 6 .003497 68 03963 9 40 023310 1289 75117
-23 36 020979 104 06061 10 15 008741 1304 75991
-2 5 002914 109 06352 11 54 031469 1358 79138
=21 6 .003497 115 06702 12 26 015152 1384 80653
-20 27 015734 142 08275 13 52 030303 1436 83683
-19 16 009324 158 09207 14 16 009324 1452 84615
-18 42 024476 200 11655 15 14 008159 1466 85431
-17 8 004662 208 12121 16 48  .027972 1514 88228
-16 22 012821 230 13403 17 26 .009324 1530 89161
-15 34 019813 264 .15385 18 35 020396 1565 91200
-14 33 019230 297 17308 19 2 001166 1567 91317
-13 40 023310 337 .19639 20 13 007576 1580 .92075
-12 8 004662 345 .20105 21 40 023310 1620 94406
-11 54 031469 399 23252 22 8 .004662 1628 94872
-10 34 019814 433 25233 23 14 008159 1642 .95688
-9 48 027972 481 228030 25 14 008159 1656 .96503
-8 41 023893 522 .30420 26 19 011072 1675 97611
=7 16 009324 538 31352 27 46 .003497 1681 97960
-6 78 045455 616 35897 28 3 001748 1684 L98135
-5 28 016317 644 37529 30 14 008159 1698 98951
-4 51 020720 695 40501 31 16 .003497 1704 99301 |
-3 4 025641 739 43065 21 000583 1705 {.99359 |
-2 29 016900 768 44755 35 8 .004662 | 1713 99825
-1 9 052448 838 .50000 40 3 001748 | 1716 1.00000

For the one-sided test decision we thus have a probability for a value less or equal than the
one observed just by randomization alone of p; = .00758. For a two-sided test we have to
add the corresponding tail probability at the opposite side of the distribution, resulting in a
total probability of p, = .00758 + .00641 = .01399.
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To demonstrate the computation of the variance necessary for the standardization of the
statistic in case of large sample sizes we compute for our example

6-7
6.1) § =53 (714)

=192.23

from which we get as the statistic for an approximate test

(6.2) T= g =—2.380
which if computed for really large samples, say n; =20, has to be compared to the standard
normal distribution. For our rather small example we would get as approximate tail
probabilities p, ; = .00866 and p, , = .01732, respectively.

These values might give the impression that approximation behaves in a conservative way
as compared to the exact randomization test. But this is not generally true since in other
situations it also may be strongly anticonservative. In any case it is preferable to perform the
exact test at least as far as it will be computationally feasible.
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Besondere Anlagetypen und ihre
varianzanalytische Auswertung

Elvira Hofmann und Manfred Precht’

Zusammenfassung

Bei der Durchfiihrung landwirtschaftlicher Feldversuche werden anstelle der klassischen
Anlagen wie Blockanlage, Spaltanlage, Streifenanlage oder lateinisches Quadrat hiufig
andere Anlagetypen verwendet.

So ist es aus technischen Griinden oft erforderlich, einzelne Faktoren grofiflichig anzuwen-
den und beispielsweise ganze Streifen des Versuchsfelds auf die gleiche Art zu behandeln. Im
Vordergrund dieser Arbeit stehen Varianten der Streifenanlage. Auflerdem werden Kombina-
tionen klassischer Versuchsanlagen, insbesondere Kombinationen mit lateinischen Quadra-
ten, behandelt. Fiir die vorgestellten Anlagen werden die Varianzanalysetafeln ermittelt.

Summary

In executing agricultural field experiments frequently there are used different types of designs
instead of using one of the classical experimental designs like block-, split-plot-, split-block-
plans or latin squares.

Because of technical reasons it is often required to apply some of the factors to big areas and
for example to treat a whole stripe of the experimental field in the same way.

In this context variants of the split-block-design are in the foreground. Besides these also
combinations with latin squares are presented. A

In addition the tables for the analysis of variance for the designs just mentioned are
developed.

1. Einleitung

Ausgangspunkt der Untersuchung sind bekannte Anlagetypen, wie Block-, Spalt- oder
Streifenanlagen. Im Gegensatz zur Blockanlage erlaubt die Spaltanlage die Anwendung
eines Faktors auf gréBere Flichenstiicke. Dies ist insbesondere dann von Vorteil, wenn die
parzellenweise Anwendung einzelner Faktorstufen und Faktorstufenkombinationen auf
technische Probleme stoft. So werden bei der Durchfithrung von landwirtschaftlichen
Feldversuchen bestimmte Faktoren bevorzugt groBflichig angewandt. Die Spaltanlage,
Streifenanlage und Varianten davon erfiillen diese Anforderung und sind daher in der Praxis
sehr beliebt.

! Die Autoren sind den Gutachtern fiir niitzliche Hinweise sehr dankbar.
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2. Notation und Modelle

Fiir die weiteren Betrachtungen wird die folgende Notation verwendet:
b Zahl der Blocke

t,  Zahl der Stufen des v-ten Faktors

n  Gesamtzahl der Beobachtungen

Grundlegend fiir die weiteren Ausfiihrungen ist das allgemeine lineare Modell, das fiir einen
zweifaktoriellen Versuch mit Wechselwirkung in seiner einfachsten Form wie folgt gegeben
ist.

Yie = w+ o + B + v + By + e (1)
Dabei ist p der allgemeine Mittelwert und o;(i = 1, ..., b) der Blockeffekt. B!-(j =
1, ...,n)und yik(k =1, . . ., &) bezeichnen die Effekte der beiden Faktoren und (By);

deren Wechselwirkung. g ist der (0, o)-normalverteilte Zufallsfehler der Beobachtung y;;.
Da jeder Randomisierungsschritt einen eigenen Fehlerterm beinhaltet, erhidlt man die
Modelle fiir die nachfolgenden Anlagen, indem man, neben den zusitzlich auftretenden
Effekten (z.B. Effekte der Zeile oder Spalte), die entsprechenden Fehlerterme in das
Modell (1) aufnimmt. Mittelwerte werden wie iiblich mit einem Querstrich gekennzeichnet,
wobei ein Punkt als Index anzeigt, daB zur Mittelwertsberechnung iiber diesen Index
summiert wurde.

3. Anlagetypen und Varianzanalysetafeln

Die betrachteten Anlagen entstehen durch Modifizierung von Spalt- und Streifenanlagen
sowie durch Kombinationen mit lateinischen Quadraten, wobei die Faktorstufen innerhalb
eines Blockes mehrmals angewendet werden. Neben den nachfolgend vorgestellten Ver-
suchsanlagen findet man andere Varianten bei (2) Federer, der sich mit zweifaktoriellen
Spaltanlagen sowie Streifenanlagen Heschiiftigt, bei denen einer der Faktoren die Struktur
eines lateinischen Quadrats besitzt. Beispiele zu vierfaktoriellen Spaltstreifenanlagen wer-
den bei (4) Thoni behandelt. Weitere Beispiele fiir Kombinationen oder Uberlagerungen
klassischer Versuchstypen findet man auch in (3) und (6).

Einen fiir die Anwendung groBflichiger Behandlungen niitzlichen Anlagetyp stellt der
folgende Versuchsplan dar. Die Anlage hat die Struktur der Streifenanlage, jedoch sind die
Stufen der beiden Faktoren in jeweils m,, v = 1,2 Streifen aufgespalten. Diese Streifen sind
in jedem Block randomisiert angeordnet. Abbildung 3.1 zeigt ein entsprechendes Beispiel.

Fiir dieses Beispiel gilt:
b= 3, L= 3, t, =4, my = 35 my = 2,n= bf[f;,m]?ng

312132 44 1T 8 232 471 4 2 4 3 21 4 31
c o] C
c A A
A A C
A B B
B C A
c B B
B Cc B
B A A
A B C

Abb. 3.1: Beispiel [iir Streifenvariante 1
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Betrachtet man den v-ten Faktor fiir sich alleine so zeigt sich, daB er in b randomisierten
Blocken auftritt, wobei jede Stufe m,-mal pro Block beobachtet wird.

Tabelle 3.1 zeigt die Aufspaltung der Zahl der Freiheitsgrade bei der Varianzanalyse
beziiglich des v-ten Faktors. Damit ergibt sich fiir die gesamte Anlage die in Tabelle 3.2
dargestellte Aufspaltung der Freiheitsgrade, wobei y;y;, die Beobachtung darstellt mit / =
1,...,b,j=1,...,I],k=1,...,f2,f=1,...,m,,m=l,... s M.

Tab. 3.1: Freiheitsgrade beziiglich des v-ten Faktors

Variationsursache Freiheitsgrade
Blocke b-1
innerhalb der Blécke
Faktor v t—1
zwischen Beobachtungen (m,—1)t.b
in den Stufen } (m,~1)t,b+ (b—1) (t,~1)
Rest (b-1)(t,~1)
Gesamt bmt,—1

Tab. 3.2: Freiheitsgrade bei der Varianzanalyse fiir Streifenvariante I

Variationsursache Freiheitsgrade

Blocke b-1

1. Faktor k=

Rest a (b=1)(n,-1) + b (m;-1)

2. Faktor H-1

Rest b (b=1) (h=1) + b (m,—1)
Wechselwirkung (t-1) (,-1)

Rest ¢ (m;f]—l) (mzfz—l)b—(fl—l}{tz-'ll
Gesamt bm, matit,—1

Tab. 3.3: SQ-Werte bei der Varianzanalyse fiir Streifenvariante 1

Variationsursache SQ-Werte testen gegen
Blocke flfzmlmZz (_)7‘;....‘—55 ..... )1
1. Faktor btniy Z (Vg =Y.onn)? Rest a
Rest a 11y = ()7,}-.;. —}7!-. van —)7.}-. P y‘- ..... ]2
2. Faktor btymm, Z (P o= o) Rest b
Rest b Ly E(_‘y’i'k'm_ji""_‘}_’--k" +y ..... )2
Wechselwirkung by Z (Voo =Voforo =Yg V00 )? Rest ¢
Rest ¢ Z Vigim=Tige 1= Vi kom + Jie
_f'jk"+f'j"-+}-’"k"_y ..... ]2
Gesamt Z Yiptm=F - )

Eine andere Variante einer Streifenanlage ergibt sich, wenn man ausgehend von Streifen-
variante I bei beiden Faktoren die Streifen so ordnet, daB je r, zu verschiedenen Stufen
gehorige Streifen nebeneinander liegen. Seien p; und p'; (I = 1, . . . , m;) Permutationen
von{l,....n},sowieg,undg’,(x=1, ... ,my) Permutationenvon {1, . . . , ,}. Damit
ergibt sich die in Abbildung 3.2 gezeigte Versuchsanlage.
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o LB Q2. Ga"?
ps" p,y
p; ! p'
pml“’ prm1{ﬂ

Block 1

q,"..q'

Q’mzm--‘Q'mznz’

Block 2

Abb. 3.2: Streifenvariante 11

Innerhalb eines Blockes tritt jeder Faktor fiir sich allein betrachtet also genau in m,
vollstéindig randomisierten Unterblocken auf. Damit ergibt sich fiir den v-ten Faktor die in
Tabelle 3.4 dargestellte Aufspaltung der Zahl der Freiheitsgrade bei der Varianzanalyse.

Analyse des Faktors v in insgesamt bm, Unterblocken:

Tab. 3.4: Freiheitsgrade fiir Faktor v bei Streifenvariante 11

Variationsursache Freiheitsgrade
Blocke b-1 b )
zwischen Unterblocken in Blocken (m,—1)b } i
Faktor v -1

Rest (t,—1) (bm,—1)
Gesamt bmt,~1

Zusammenfassend erhilt man die in Tabelle 3.5 angegebene Aufspaltung der Freiheits-

grade.

Tab. 3.5: Freiheitsgrade bei Streifenvariante II

Variationsursache Freiheitsgrade
Blocke b-1

in Blécken zwischen Unterblocken beziiglich Faktor 1 (m;=1)b
Faktor 1 -1

Rest a (,—1) (bmy,—1)
in Blécken zwischen Unterblocken beziiglich Faktor 2 (m,—1)b
Faktor 2 -1

Rest b (t,-1) (bmy—1)
Wechselwirkung (t;=1) (1;-1)
Rest ¢ b(mt;=1) (mat,—1)—(6,=1) (5,=1)
Gesamt bty — 1

Fiir m, > 1, v = 1,2 nimmt b in der Praxis oft den Wert 1 an. Ist m; = m, = 1, so ergibt

sich die gewdhnliche Streifenanlage.
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Beim Vergleich mit Streifenvariante 1 zeigt sich, daf sich die beiden Anlagen beziiglich
der Freiheitsgrade von Rest ¢ nicht unterscheiden, d. h., fiir den Test der Interaktion oder
Wechselwirkung sind beide Anlagen gleichwertig. Fiir den Test der beiden Faktoren stehen
jedoch bei Variante I mehr Nennerfreiheitsgrade zur Verfiigung. Der héhere Grad an
Systematik bei Variante II geht also zu Lasten der Freiheitsgrade fiir die Tests der beiden
Faktoren.

Mit der eben aufgestellten Tafel der Varianzanalyse 1dBt sich auch der in Abbildung 3.3
gezeigte Versuchsplan auswerten.

4 3 1 2 2 4 3 1 1 4 3 2
Block 2

1 3 2 4 4 1 3 2 1 4 8 2
Block 1

Abb. 3.3: Sonderfall der Streifenvariante 11

Wie aus der Abbildung ersichtlich, ist dieser Anlagetyp nur ein Spezialfall von Streifenva-
riante II. Innerhalb eines Blockes gilt hier: »m; = 1. Somit kann keine Variation in den
Blocken zwischen den Unterblocken beziiglich Faktor 1 auftreten. Dies stimmt auch mit der

Tab. 3.6: SQ-Werte bei Streifenvariante 11

Variationsursache SQ-Werte testen gegen

Blocke flfzfﬂlm-_:z @j.... —)7 ..... )1

in Blocken zwischen Unterblocken

beziiglich Faktor 1 it E (Voo =Vioan P Rest a

Faktor 1 bty Z (¥ jev =Y.....) Rest a

Rest a 1.1, 2(}7,-,-.;, ) ST _y'l'"' +y.. ..... ]2

in Blécken zwischen Unterblocken

beziiglich Faktor 2 4ty Z (Vi o= Vien - Rest b

Faktor 2 bflmlmg =z (j v fpue —}7 ..... )2 Rest b

Rest b I,m,z(_}7,-.;(.,,,—}7,-,..,,,—)7..;‘..,,,+)7 ..... )2

Wechselwirkung by Z (Vo =Vojor =Yoo + Y.L Rest ¢

Rest ¢ D e Ty :
FFupoet Fooges FFpen=Fiwens)?

Gesamt ZVigm—Y - )

berechneten Zahl der Freiheitsgrade iiberein, die in diesem Fall Null ergibt. Gilt aulerdem
b = 1, so kann der erste Faktor nicht mit dem F-Test getestet werden, da in diesem Fall
keine Nennerfreiheitsgrade zur Verfiigung stehen.

Gelegentlich werden auch Anlagen verwendet, bei denen einer der Faktoren die Struktur
eines lateinischen Quadrates aufweist. Eine Anlage dieser Art ist in Abbildung 3.4 darge-
stellt. Bei dieser Anlage handelt es sich um eine Variante der Spaltanlage. Die Hauptbe-
handlung liegt, wie bei der klassischen Spaltanlage in vollstindig randomisierten Blocken
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vor, wihrend jedoch die Unterbehandlungen innerhalb eines jeden GroBteilstiicks als
vollstindiges lateinisches Quadrat angeordnet sind.

2 1 3 3 1 2 2 3 1 3 2 1
1 3 2 1 2 3 3 1 2 1 3 2 |Block2
3 2 1 2 3 1 1 2 3 2 1 3

A B D C
3 1 2 2 1 3 1 2 3 3 2 1
2 3 1 1 3 2 2 3 1 2 1 3 |[Block1
1 2 3 3 2 1 3 1 2 1 3 2

A C B D

Abb. 3.4: Spaltanlage, Unterbehandlungen in jedem GroBteilstiick als lateinisches Quadrat

Eine Anlage mit einer solchen Struktur findet man beispielsweise im Versuchsfeldfiihrer
1982 des Staatsguts Roggenstein (Versuch 43). In diesem Versuch sollten unter anderem
Ertrag und Qualitit von Sommerweizen bei Herbst- und Friihjahrsaussaat untersucht
werden. Die Hauptbehandlung Saatzeit lag also in zwei Stufen vor, die Unterbehandlungen
waren fiinf verschiedene Weizensorten, die innerhalb jeder Saatzeit als lateinisches Quadrat
angeordnet waren.

Die Analyse der GroBteilstiicke liefert die folgenden Freiheitsgrade:

Tab. 3.7: Freiheitsgrade bei der Analyse der GroBteilstiicke

Variationsursache Freiheitsgrade
Blocke b-1
Hauptbehandlungen n-1

Fehler (b-1)(1,-1)
Gesamt bn—1

Zur Analyse der Unterbehandlungen betrachtet man zunichst nur eine Stufe der Haupt-
behandlung. Die Unterbehandlungen liegen somit in b lateinischen Quadraten vor. Die so
erhaltenen Freiheitsgrade sind in der linken Spalte von Tabelle 3.8 aufgefiihrt. Die rechte
Spalte zeigt die Ausweitung auf alle Stufen des ersten Faktors.

Tab. 3.8: Freiheitsgrade bei der Analyse der Kleinteilstiicke

Variationsursache Freiheitsgrade
fur eine Stufe des 1. Faktors fiir alle Stufen des 1. Faktors
Quadrate b-1 (b-1)1
Zeilen in Quadraten (t,-1)b (ta=1)bt,
Spalten in Quadraten (,—1)b (= 1)br,
Behandlungen -1 (t=1)¢
Rest (t,-1) (bts—b-1) (=1) (bt,=b-1),
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Damit erhilt man bei der Varianzanalyse die in Tabelle 3.9 dargestellte Aufspaltung der
Freiheitsgrade. In die Varianzanalysetafel geht die Beobachtung vy, ein, wobei die
Indizes wie folgt zu verstehen sind: Block, Faktor 1, Zeile, Spalte und Faktor 2. Da die
Beobachtung durch die ersten vier Indizes festgelegt ist, wird der 5. Index nur bei den SQ-
Werten fiir die Unterbehandlung (Faktor 2) und die Wechselwirkung verwendet. Er ersetzt
dann den Spaltenindex.

Tab. 3.9: Freiheitsgrade fiir Anlage aus Abbildung 3.4

Variationsursache Freiheitsgrade
Blocke b-1
Hauptbehandlungen H-1

Fehler a (1) (b-1)
Zeilen in Quadraten (t,—1) bt

Spalten in Quadraten (t:—1) b,
Unterbehandlungen -1
Wechselwirkung (t—1) (5,—-1)
Fehler b (—1)(bt;—b-1)1;
Gesamt bs—1

Tab. 3.10: 8Q-Werte fiir die Anlage aus Abbildung 3.4

Variationsursache SO-Werte testen gegen
Blocke LEZE P~ )

Hauptbehandlungen bEE(Y.j.~Y....) Fehler a
Fehler a BEWy- =Y =Vojer +Jol )

Zeilen in Quadraten 62 (Vi — Vi) Fehler b
Spalten in Quadraten 62 =Y ) Fehler b
Unterbehandlungen LT (RS Y & Fehler b
Wechselwirkung LZ (Fjmy=Yojoe—Perom T Fue ) Fehler b
Fehler b Z VoY =T 1=V + Vg -+ Vo)

Gesamt Z (V=Y. )

Verwendet man nur einen Block, so hat Fehler a null Freiheitsgrade und die Hauptbe-
handlungen kénnen nicht getestet werden. _

Auf dhnliche Weise ldBt sich auch ein Versuch auswerten, bei dem sowohl die Hauptbe-
handlungen als auch die Unterbehandlungen innerhalb eines jeden GroBteilstiicks ein
lateinisches Quadrat bilden, d. h. es liegt eine Schachtelung von lateinischen Quadraten vor.
Dieser Anlagetyp eignet sich besonders fiir Versuche, bei denen Heterogenitit in zwei
Richtungen vermutet wird und auBerdem ein Faktor nur auf grofere Flichen anwendbar ist.
Abbildung 3.5 zeigt eine solche geschachtelte Anlage.
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1 2 3 4
3 4 1 2
2 3 4 1
4 1 2 3

Abb. 3.5: Geschachtelte Spaltanlage, Haupt- sowie Unterbehandlungen in jedem GroBteilstiick als
lateinisches Quadrat

Ahnlich wie bei der eben behandelten Anlage betrachtet man auch hier zunichst jeden
Faktor fiir sich. Fiir die Hauptbehandlungen ergibt sich somit dieselbe Aufspaltung der
Freiheitsgrade wie beim lateinischen Quadrat. Fir die Unterbehandlungen betrachtet man
zunichst nur eine Stufe der Hauptbehandlung. Der zweite Faktor kommt hierbei in f,
lateinischen Quadraten vor. Dies ldBt sich genau wie bei der in Tabelle 3.8 dargestellten
Tafel auf alle Stufen des ersten Faktors ausweiten. Nimmt man zusétzlich an, daB die
Hauptbehandlung in b lateinischen Quadraten vorliegt, so erhilt man die in Tabelle 3.11
gezeigte Aufspaltung der Zahl der Freiheitsgrade, wobei yjijmi) die Beobachtung dar-
stellt. Dabei bezeichnet der Index i das Quadrat, j und k die Zeile bzw. Spalte des Quadrats
und m, n die Zeile bzw. Spalte im GrobBteilstiick. Die Indizes (/) und (o) kennzeichnen die
Stufen der beiden Faktoren. Die Mittelwerte sind analog zu Tabelle 3.9 zu verstehen.

Ein Beispiel fiir die Uberlagerung eines lateinischen Quadrats mit einem streifenférmig
angeordneten zweiten Faktor ist in Abbildung 3.6 dargestellt.

Tab. 3.11: Freiheitsgrade fiir Spaltanlage aus Abbildung 3.5

Variationsursache Freiheitsgrade
Quadrate b-1

Zeilen in Quadraten (,-1)b

Spalten in Quadraten (n-1b
Hauptbehandlungen n-1

Fehler a (t;=1)(bt;—b-1)
Zeilen in GrobBteilstiicken (.—-1) b5
Spalten in GroBteilstiicken (,-1) b3
Unterbehandlungen L-1

Wechselwirkung
Fehler b

(h-1)(n-1)
(fg—l) (bfifg—bfl— 1} 1

Gesamt

b -1
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Tab. 3.12: SQ-Werte fiir Spaltanlage aus Abbildung 3.5

Variationsursache SQ-Werte testen gegen
Quadrate BBE (Vi...=Y.o B Fehler a
Zeilen in Quadraten HEE Ty =Yiroon) Fehler a
Spalten in Quadraten LBE (Fipio =Y Fehler a
Hauptbehandlungen by BE .. g ~Fourt) Fehler a
Fehler a BE i =Yoo =Tiger + e =Fosger + 9orn)?

Zeilen in GroBteilstiicken LZ Figm: = Vi) Fehler b
Spalten in GroBteilstiicken | &2 (¥~ Vi) Fehler b
Unterbehandlungen BELE (Y. ooiiy=F.en- P Fehler b
Wechselwirkung bLZ (V.. to)=F- ity =V oeosiay F Poiins) Fehler b

Fehler b

Z Wyemn—Tsms —Vijern t Figer o= Vv tho tor + Yeotyes)*

Gesamt

z (y:)’kmrr _)7 """ )2

1 294 2148333123421
3 > f
Y 4 3
4 1 3
p 3 4

Abb. 3.6: Lateinisches Quadrat, streifenformig iberlagert

Die abgebildete Anlage wurde beispielsweise verwendet, um die Auswirkung von Fungi-
zideinsatz und N-Diingung auf den Ertrag von Winterroggen zu untersuchen (Versuch 49,
1984 Roggenstein). Die Besonderheit dieser Anlage besteht darin, daB beide Faktoren wie
lateinische Quadrate strukturiert sind, wobei beim zweiten Faktor die Zeilen nebeneinander
liegen. Fiir die Auswertung betrachtet man zunichst beide Faktoren getrennt und faBt dann
wieder zusammen. Mit ¢ : = 1, = 1, ergibt sich die in Tabelle 3.13 gezeigte Aufspaltung der
Freiheitsgrade (linke Spalte). Wiren jedoch die Stufen der beiden Faktoren nicht nach der
Struktur je eines lateinischen Quadrats angeordnet, sondern in den Spalten des ersten
Quadrates und in den Zeilen des zweiten Quadrates beliebig randomisiert, kénnte man den
Plan wie eine Streifenanlage auswerten. Die entsprechenden Freiheitsgrade sind in der
Tabelle 3.13 (rechte Spalte) zu finden.
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Tab. 3.13: Vergleich der Freiheitsgrade fir die Auswertung mit bzw. ohne Beriicksichtigung der
Quadratstruktur der Faktoren

Uberlagerung zweier lateinischer Quadrate Streifenanlage

Variationsursache FG Variationsursache FG
Zeilen -1

Spalten -1 Blocke -1

1. Faktor -1 1. Faktor t—1
Rest a (r=1)(1-2) Rest a (£-1)°
2. Faktor -1 2. Faktor r—1
Positionen (Spalten des 2. Faktors) -1

Rest b (t=1) (1-2) Rest b (£=1)?
Interaktion (t—=1) Interaktion (£=1)?
Rest ¢ (t-1y Rest ¢ (2=1)*
Gesamt £-1 Gesamt |

Ein Beispiel fiir die Kombination von Spaltanlage, Streifenanlage und lateinischem
Quadrat ist in Abbildung 3.7 dargestellt. Der gezeigte Versuchsplan wurde in den Jahren
1984 und 1985 fiir Diingungsversuche mit Winterweizen verwendet (Versuchsfeldfiihrer
Roggenstein, 1984 und 1985, Versuche 45-48).

1. Faktor
1 2 3 4 3 1 4 2 2 4 1 3 4 3 2 1

9

2. Fakior
Abb. 3.7: Kombination Spaltanlage — Streifenanlage — Lat. Quadrat

Der erste Faktor stellt ein lateinisches Quadrat dar, bei dem die Zeilen nebeneinander
angeordnet sind. Der zweite Faktor ist mit soviel Wiederholungen (Blécke) pro Grundplan
angelegt, wie der dritte Faktor Stufen hat. Der zweite Faktor bildet mit Faktor 1 eine
Streifenanlage, withrend Faktor 3 beziiglich Faktor 1 eine Unterbehandlung im Sinne der
gewohnlichen Spaltanlage darstellt. Auch hier werden zunidchst nur Paare von Faktoren
analysiert. Fiir die Faktoren 1 und 3 erhilt man den Sonderfall einer Spaltanlage, bei der die
Hauptbehandlung ein lateinisches Quadrat ist. Dagegen bilden die Faktoren 1 und 2 eine
Streifenanlage-Variante, bei der der Faktor 2 in t; = 2 Blocken pro Grundplan auftritt.
Somit laufen die Parzellen des ersten Faktors ganz durch die beiden Wiederholungen des
zweiten Faktors und werden nicht getrennt fiir jede Wiederholung randomisiert. Daher
werden die beiden iibrigbleibenden Fehlerterme gepoolt und die restlichen Wechselwirkun-
gen gegen diesen gepoolten Wert gepriift. Eine Zusammenfassung dieser Varianzanalyse-
tafeln ergibt die in Tabelle 3.14 gezeigte Aufspaltung der Freiheitsgrade, wobei g angibt, wie
oft der Grundplan wiederholt wird (in Abb. 3.7 gilt g = 1).
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In Tabelle 3.14 ist die Variation zwischen den Blocken in den Quadraten explizit
angegeben. Dies ist bei der gleichméaBigen Verteilung der Stufen des dritten Faktors iiber
die beiden Blocke, wie sie in Abb. 3.7 gegeben ist, gerechtfertigt. Fiir den allgemeinen Fall,
bei dem die Faktorstufen ungleichmiaBig tiber diese Blocke verteilt sind, gehen in die
Unterschiede zwischen den Blocken auch Unterschiede zwischen den Faktorstufen ein. Die
Variation zwischen den Blocken in den Quadraten ist also nicht frei von Unterschieden
zwischen den Stufen des dritten Faktors angebbar. Daher empfiehlt es sich, in dieser
Situation die Variation zwischen den Blocken in den Quadraten mit dem Fehler b zu poolen.

Eine Anlage wie in Abbildung 3.7 ist besonders sinnvoll, wenn man ein gleichbleibendes
Gefille von links nach rechts bzw. umgekehrt voraussetzt. Nach (1) Cochran & Cox, S. 118,
kann man die Effekte des Gefillles am besten ausgleichen, wenn man ein lateinisches
Quadrat verwendet, bei dem die Zeilen nebeneinander liegen, und dabei auch die Positio-
nen innerhalb der jeweiligen Zeile beriicksichtigt. Ubertragen auf die in Abbildung 3.7
gezeigte Anlage bedeutet dies, daB man fiir die Tafel 3.14 voraussetzt, daB der Versuchsan-
steller die Art der Anlage bewuBt gewihlt hat, um ein Gefille von links nach rechts bzw.
umgekehrt auszugleichen. In diesem Fall kann man den Effekt der Position auch als
differentiellen Effekt beziiglich der Zeile ansehen. Liegt jedoch kein derartiges Gefille vor,
so tritt im linearen Modell kein Positionseffekt auf. Die Variation zwischen den Spalten in
den Quadraten muB dann mit Fehler a gepoolt werden.

Tab. 3.14: Tafel der Varianzanalyse fir die Versuchsanlage aus Abbildung 3.7

Variationsursache Freiheitsgrade
Quadrate (Grundpline) g-1

Zeilen in Quadraten (t-1)g

Spalten in Quadraten (n-1)g

Faktor 1 H-1

Fehler a (-1 (tg-g-1)
Blécke in Quadraten (-1)g

Faktor 2 (,-1)

Fehler b (;-1) (:ig-1)
Faktor 3 (1)
Wechselwirkung 1 x 3 (-1)(t:-1)
Fehler ¢ (t:=1)(ng-1)n
Wechselwirkung 1 x 2 (t,=1)(1,—-1)
Wechselwirkung 2 x 3 (t;—1) (15=1)
Wechselwirkung 1 X2 x 3 (n-1) (=1) (15-1)
Fehler d (gepoolt) s (hg=1) (=1)+ g-1-16;(1:.g-1)
Gesamt ghtt—1

4. AbschlieBende Betrachtungen

Allgemein lassen sich mehrfaktorielle Anlagen, die durch Uberlagerung entstanden sind,
dadurch auswerten, dal man zunichst die Tafeln der Varianzanalyse fiir die sich iiberlagern-
den Anlagen aufstellt und diese anschlieBend zusammenfaBt.

Vernachlissigt man die besondere Struktur einzelner Faktoren und wertet so aus, als ob
eine der klassischen Anlagen vorlidge, so hat dies oft zur Folge, daf z. B. Behandlungen
getestet werden, fiir die genaugenommen keine Nennerfreiheitsgrade fiir den F-Test zur
Verfligung stehen.
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Dennoch ist es manchmal erforderlich, statt der exakten Auswertung, d. h. Auswertung
unter Beriicksichtigung aller auftretenden Strukturen, eine Niherungslosung zu verwenden,
die die Struktur der Anlage nur zum Teil berticksichtigt. Dies ist beispielsweise dann der
Fall, wenn es einerseits die Bodengegebenheiten erfordern, Faktorstreifen wie Blocke zu
behandeln, und andererseits technische Griinde die streifenférmige Anordnung eines
weiteren Faktors unumginglich machen. So kann es aufgrund der Bodenbeschaffenheit
notwendig sein, eine Anlage mit der Struktur der Streifenvariante I und m, = 1, sowie b = 1
wie eine gewdhnliche Streifenanlage mit m; Blocken auszuwerten. Die Blockbildung fillt
bei der Auswertung stirker ins Gewicht als die Systematik des 1. Faktors, der meist aus rein
technischen Griinden streifenférmig auf alle Blocke angewandt wird. Mit der Auswertung
als klassische Streifenanlage ist nun ein F-Test fiir den ersten Faktor méglich, jedoch wird
die Struktur der Anlage zum Teil vernachlissigt! Zu beachten ist aullerdem, daB das
allgemeine lineare Modell beim Ubergang zur Néherungslosung verindert wird. In Fillen,
in denen sowohl eine exakte als auch eine geniherte Auswertung vertretbar ist, ist das
Versuchsziel mitentscheidend fiir die Wahl des Auswertungsschemas.
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BUCHBESPRECHUNGEN/BOOK REVIEWS

Programmieren in GAUSS

Eine Einfithrung in das Programmieren statistischer und numerischer Algorithmen
Von Dr. Ulrich KUsTERS und Prof. Dr. Gerhard ARMINGER,

Gustav Fischer Verlag, Stuttgart - New York

1989. VIII, 315 S.. 25 Abb., kt. DM 68,~. ISBN 3-437-40206-4

Das Buch ist didaktisch vorbildlich aufgebaut und fithrt anhand einfacher und komplexer Beispiele in
die matrizenorientierte Programmiersprache GAUSS'™ ein. Mit dieser Sprache, die gleichzeitig eine
sehr umfangreiche Bibliothek statistischer und mathematischer Routinen zur Losung komplexer
multivariater Fragestellungen enthdlt — z. B. zur Berechnung binérer Probit-Modelle —, steht dem
Biometriker ein sehr effektives Hilfsmittel zur Verfiigung, um in wenigen Befehlszeilen seine Probleme
zu formulieren und auf IBM-kompatiblen PCs unter DOS zu losen. Bisher stand dem GAUSS-
Programmierer neben dem mit dem Programm mitgelieferten Handbuch keine systematische Einfiih-
rung in die auf den ersten Blick komplex erscheinende Syntax zur Verfiigung. Die beiden Autoren, die
nicht nur iiber eigene grofe Erfahrung in der Programmierung mit GAUSS verfiigen, sondern auch
stindig mit konkreten multivariaten Anwendungsproblemen der Statistik konfrontiert sind, fithren den
an dieser Programmicrsprache Interessierten hervorragend in die Syntax ein. Dariiber hinaus geben sie
wertvolle Hinweise auf mathematische Lésungswege und demonstrieren, wie einfach sich diese Glei-
chungssysteme mit GAUSS formulieren lassen. Gleichzeitig enthilt das Buch wertvolle Hinweise, wie
Programme tbersichtlich zu strukturieren und zu erstellen sind.

Neben einer kurzen Einleitung gliedert sich das Buch in die Kapitel: Beispiele, Operatoren und
Funktionen, Ein- und Ausgabe, Kontrollstrukturen und Unterprogramme, lineare Algebra mit
GAUSS, Integration und nichtlineare Optimierung, Erginzungen. In einem Anhang wird auf die mit
dem RELEASE 2.0 zu erwartenden Neuerungen hingewiesen. Ein umfangreiches Literaturverzeichnis,
auch zu mathematisch-statistischen Verfahren, rundet den guten Gesamteindruck ab.

Jedem etwas mathematisch vorgebildeten Anwender, der tiber die in den géngigen Statistikpaketen
vorhandenen Routinen hinaus eigene Problemlosungen sucht und diese mit einem minimalen Program-
mieraufwand erstellen will, kann dieses Buch uneingeschrinkt empfohlen werden.

Die Autoren sind zu ermutigen, eine ebenso klar geschriebene und gegliederte Anleitung fir die
Nutzung der in diesem System enthaltenen komplexen Graphik zu verfassen. (Berger, Hamburg)

M. S. KRAMER

Clinical Epidemiology and Biostatistics

A Primer for Clinical Investigators and Decision-Makers
Springer, Berlin/New York, 1988

ISBN 3-540-18874-6. VII + 286 S. Gebunden. DM 76,00

Inhalt: Das Buch gibt eine Einfithrung in die Epidemiologie sowie in die Biostatistik, die sich fiir
Medizin-Studenten und Kliniker eignet. Dabei ist Klinische Epidemiologie nicht als Einschrinkung
gegeniiber der Allgemeinen Epidemiologie verstanden, sondern soll nur unterstreichen, daB sich das
Buch besonders an Kliniker wendet. Im Teil tiber Biostatistik wird eine allgemeine Einfiihrung gegeben
und nicht etwa eine in spezielle statistische Methoden in der Epidemiologie.

Teil I Epidemiologische Forschungsansitze

: Einfiihrung

: Messen

: Raten

: Epidemiologische Forschungsansitze: Ein Uberblick
: Verzerrungen

Kohortenstudien

: Klinische Studien

: Fall-Kontroll-Studien

: Querschnittsstudien
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Teil IT Biostatistik

10: Einfiihrung in die Statistik

11: Deskriptive Statistik

12: Hypothesentests und P-Werte

13: Inferenz-Statistik fur stetige Variablen

14: Inferenz-Statistik fiir kategoriable Variablen
15: Lineare Korrelation und Regression

Teil 111 Spezielle Themen
16: Diagnostische Tests
17: Entscheidungstheorie
18: Sterbekurvenanalyse
19: Kausalitat

Tafeln

Index

Lesifrk}reis: Kliniker, Medizin-Studenten, Statistiker (die sich mit Epidemiologie vertraut machen
wollen).

Art der Darstellung: Elementare Einfiihrung, wobei im Teil I Epidemiologie der Teil II Biostatistik
noch nicht vorausgesetzt wird.

Bemerkungen: Das Buch gibt eine didaktisch gut aufbereitete Einfilhrung in beide Themenkreise,
wobei die Art der Darstellung die Denkprinzipien der Epidemiologie und Biostatistik betont und die
mathematisch-statistischen Formalismen nur soweit wie unbedingt nétig heranzieht.

W. Lehmacher, Neuherberg

PERSONLICHES

Zum 70. Geburtstag von
Professor F. X. Wohlzogen

AnlédBlich des 70. Geburtstages von Professor
FRANZ XAVER WOHLZOGEN und des 20jdhri-
gen Bestehens des Instituts fiir Medizinische
Statistik der Universitit Wien fand am 3. 4.
1989 ein Biometrisches Kolloquium der Wie-
ner Sektion der Internationalen Biometri-
schen Gesellschaft, Region Osterreich-Sch-
weiz statt. Frau Professor L. HAVELEC wiir-
digte dabei den Beitrag von Professor WOHL-
ZOGEN fiir die Entwicklung der Biometrie in
Osterreich. Als junger Physiologe und British
Council Stipendiat wurde er erstmals 1952 in London mitstatistischen Fragen konfrontiert, und
zwar im Zusammenhang mit Problemen von Alles-oder-Nichts-Reaktionen. Mit dem ihm
eigenen Blick fiir das Wesentliche erkannte er unmittelbar die grofle Bedeutung der
Biostatistik fiir die medizinische Forschung und eignete sich in der Folge umfangreiche
Kenntnisse des gesamten Fachgebietes an. Seine auBlerordentlichen intellektuellen Fahigkei-
ten setzten ihn bald in die Lage, nach neuen Wegen biometrischer Methoden zu suchen. Hier
waren vor allem seine Arbeiten tiber sequentielle statistische Verfahren pionierhaft fiir die
Biometrie. Das grofie Interesse fiir Entwicklungen auf dem Gebiet sequentieller Methoden
besteht bis heute, und er hat es auch an die meisten seiner langjdhrigen Mitarbeiter
weitergegeben. Dartiber hinaus gilt sein Interesse vor allem der Planung von Experimenten,
wobei er fiir diese Titigkeit durch die profunden statistischen Kenntnisse und sein breites
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medizinisches Wissen prédestiniert ist. Auch in dieser Hinsicht hat er versucht, seinen
Mitarbeitern die Fihigkeiten zu vermitteln, den erforderlichen Kompromil zwischen Theorie
und Praxis zu suchen und die Verantwortung fiir angewandte Aufgaben der Biometrie zu
tibernehmen.

Professor WOHLZOGEN war wesentlich an der Griindungsversammlung der Region Oster-
reich-Schweizim Jahre 1961 beteiligt und prigte spater auch als Prisident und Tagungsorgani-
sator die positive Entwicklung der ROeS. Ende 1968 wurde das Wiener Institut fir
Medizinische Statistik und Dokumentation gegriindet, zu dessen Leitung er berufen wurde.
Heuteist dieses Wiener Institut eine Einheit mit 6 Mitarbeitern, das die vielfaltigsten Aufgaben
der Forschung und Lehre wahrnimmt. Zu den grofen Projekten, an denen F. X. WOHLZOGEN
zu seiner aktiven Zeit als Institutsleiter wesentlich beteiligt war, ziihlen die Organisation und
Auswertung von Ringversuchen und das fast 10 Jahre dauernde interdisziplinire Forschungs-
vorhaben zur Priifung der Wirksamkeit von Fluoriden zur Kariesprophylaxe.

Frau Professor HAVELEC betonte auch das auBergewthnliche Verhiltnis, das F. X. WOHLZO-
GEN zu seinen Mitarbeitern hatte. Der Rezensent kann dies aus eigener Erfahrung bestétigen;
ungebrochen ist die Wertschitzung der Tétigkeit am Wiener Institut, die unter der Prioritit
kreativen Wirkens stand und formalen, biirokratischen Aspekten nur geringe Bedeutung
einrdumte. Professor WOHLZOGEN ist auch heute noch seinen ehemaligen Mitarbeitern eng
verbunden, nachdem er 1986 in den Ruhestand getreten ist. ,

Neben Frau Professor HAVELEC trugen im Rahmen dieses Biometrischen Seminars noch drei
weitere am Wiener Institut habilitierte Biometriker, V. SCHEIBER (,,Zwischenauswertungen:
Gruppensequentielle statistische Verfahren®), P. BAUER (,,Sequentielle Meta-Analyse mit
Lernen ausder Erfahrung®)und M. SCHEMPER (. Inferenzund verallgemeinerte Kaplan-Meier
Schiitzer fiir standardisierte Prozesse®), vor, um quasi die wissenschaftliche Nachkommensch-
aft Professor WOHLZOGENS zu dokumentieren.

Die Zeitschrift gratuliert ihrem ehemaligen Mitarbeiter, der Rezensent gratuliert seinem
ehemaligen Chef, dem er sich freundschaftlich verbunden fiihlt.

P. BAUER, Universitit zu Koéln
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