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Fragestellung:

In vielen Gegenstandsbereicheme etwa der Betriebswirtschaftoder der Medizin missen
Entscheidungennter Unsicherheitgetroffen werden, da das Wissenunvollstandigist und /

oder die Beziehungen zwischen den relevanten Variablen stochastescticht genaubekannt

sind. Auchist relevanteDatenmateriabft nicht verfligbar,die Information iiber stochastische
Fakten und Relationen liegt haufig nur in verbaler Form vor, wie z.B.: "Es ist sehr gut moglich,
daf3 eine Verlagerungintrakranieller BlutgefaReanhaltenderKopfschmerznach sich zieht."

Auch Doménenexpertemdgernoft, genauerdz.B. numerische)Angabenzu machenetwain

der Medizin (NAKAO & AXELROD, 1983).

Andererseits sollten "Doméanenmodelle”, also Modelle Uber das Wirkungsgefiige der
interessierendenVariablen wie moglicher Ursachen, ihrer Auswirkungen und deren
Indikatoren,so prazisewie moglich formuliert werden,wenn sie flr Entscheidungsprozesse
wie etwain der Medizin sinnvoll herangezogewerdenkdnnen.In der Medizin ist dies eine
VoraussetzungationellerDiagnose Beratungund Therapieplanungowie der Dokumentation
der getroffenen EntscheidungssequenzeAuch zur Vorbereitung betriebswirtschaftlicher
Entscheidungen kdnnen solche Modelle oft sinnvoll eingesetzt werden.

Explizite Modellvorstellungen sind wichtig im Rahmean QualitatssicherungsmalRnahmea,
sie getroffene Entscheidungssequenzemachvollziehbar machen. In der Praxis werden
vorhandene Modellvorstellungen allerdings haufig nicht explizit formuliert.

MEDIKUS (Modellierung, Erklarung und Diagnoseunterstitzunigei komplexen,unsicheren
Sachverhalten; SCHRODER, MOBUSHOLE, 1996)ist ein System,dasdie Modellbildung
ebensowie Modellanwendungfiir Diagnoseund Beratungin ausgewé&hltermedizinischen
Bereichen unterstitzt. Domanenmodelle werdeBalges-Netzd PEARL, 1988)reprasentiert.
Es soll hier die Frageuntersuchwerden,wie Personerbei der stochastischeModellbildung
unterstitzwerdenkdnnen.Dazuwird ein Ansatzvorgestellt,der die Gewinnung des fldie
Domanenmodelleerforderlichen quantitativen stochastischenWissens anhand qualitativer
verbaler Konzept- und Relationsbeschreibungearmoglicht. Mit diesem Ansatz kdnnen
gualitative Aussagen von Experten in nichtreaktiver Wiise@lasDoméanenmodeljuantifiziert
werden.Nach Validierungder so gewonnenemumerischerRelationenkann das entstandene
Modell fir diagnostische oder Beratungszwecke bis auf weiteres eingesetzt werden.

Existierende Verfahren zur Gewinnung quantitativen Wissens (z.B. SPETZLERA\&L von
HOLSTEIN, 1975) sind flrgrol3ereGegenstandsbereichmi zeitaufwendig.Expertensind
nicht bereit, Fragen Uber Hunderte bedingter Wahrscheinlichkeiten zu beantwod&tzezur
Gewinnung von Hypothesen Uber die quantitative Bedeutung von Adverben wie
"wahrscheinlich”, "vielleicht" usw. sowie von Modalverbenwie "kann", "durfte" etc.
(KIPPER, 1995; TEIGEN, 1988; TEIGEN & BRUN, 1995; WALLSTEN et al., 1986;
WALLSTEN & BUDESCU, 1995) sindhier u.E. ebenfalls nicht ausreichendweil sie
multivariate Wahrscheinlichkeitsverteilungemicht in Betracht ziehen. Dies ist jedoch
erforderlich,wennbeispielsweiséussageniber Einflisse,Korrelationen,Kovarianzenusw.
von Interesse sind.

Nachfolgendwird ein Ansatz dargestellt,mit dem basierendauf der Bayes-Methodologie
Hypotheseniber quantitative Beziehungenzwischen Variablen auf der Basis qualitativer
verbaler Aussagen gewonnen werden kdnnen. Ein wichtiger Vorteil des Ansestelsidarin,
daf’ er mit einer begrenzten Anzahl von Beurteilungen auskommt.
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Methode: Ein Bayes-Netz-basierter Ansatz mit Verteilungshypothesen
Der hier vorgestellte Ansatzur GewinnungquantitativerBeziehungerzwischenVariablenaus
qualitativen verbalen Relationsbeschreibungen besteht aus vier Schritten:

1. Reprasentation von Beurteilungssituationen als Bayes-Betwird eine beschrankidenge
vorgegebeneHaufigkeitsverteilungerfestgelegt. Diese Haufigkeitsverteilungerwerden als
Auspragungen eines Hypothesenknotens in einem Bayes-Netz betrachtet. Alle
Haufigkeitsverteilungen (Hypothesen H1, H2, ...) sind gleich wahrscheinlich. Ferner wird eine
ausgewahlteMenge verbaler Relationsbeschreibunggmwie z.B. "X bt einen schwachen
EinfluR aufY aus")festgelegtJedeverbaleRelationsbeschreibungird als Nachfolgerknoten
des Hypothesenknotens reprasentiert (Abb. 1).

Abb. 2 zeigt sieben VerteilungshypotheserH1l, H2, ... (hier als Wahrscheinlichkeiten
dargestellt)iber die stochastisch&eziehungzwischenzwei binaren Variablen. Wegen der
gleichen Aprioriwahrscheinlichkeitenist der Erwartungswert dieser Hypothesen eine
nichtinformative stochastische Relation (Abb. 2 rechts).

2. Empirische Gewinnungder bedingtenWahrscheinlichkeiterp(Relationsbeschreibung |
Hypothesej). Probandenwird jeweils eine Haufigkeitsverteilung(= Hypothese)zur Zeit
vorgelegt.Die Probanderbeurteilenfur jede der verbalenRelationen,ob sie die vorliegende
Haufigkeitsverteilung angemessen beschreibt. Mit der empirischen Gewinnung dieser bedingtel
Wahrscheinlichkeiten ist das Bayes-Netz vollstéandig spezifiziert.

3. Evidenzpropagierungzine konkrete AuRerung (wie z.BX spielt eine erheblicheRolle fiir
Y") wird als Evidenz in dem Bayes-Netzbetrachtet.Durch Rickpropagierungwird eine
Aposterioriverteilung Uber den Hypothesen erzeugt.

4. Erzeugungder erwartetenAposterioriverteilung Anhandder Aposterioriverteilungwird fur
die Hypotheseneine erwartete Verteilung berechnet.Damit wird eine malf3geschneiderte
Verteilungerzeugt,von der wir annehmendald die betreffendeverbale Au3erungfir sie am
angemessensten ist. (Dies ist eine empirisch zu prifende Hypothese.)

Hyp
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X beeinfluft

korrespondie beeinfluRt Y in
schwach mit Y, rheblichem Ma

Abb. 1: Reprasentation von Beurteilungssituationen als Bayes-Netz

Ein Problemmit diesemAnsatzbestehtedoch darin, dafd durch Linearkombinationiiber den

Hypothesemicht alle Aposterioriverteilungererzeugtwerdenkdnnen.Um dies zu erreichen,
missen wir von einer minimalen Menge unabhandiygrotheserausgeherfAbb. 3) und das
Netz in Abb. 1 durch eineweiterenHypothesenknoterlyp' (mit denVerteilungenin Abb. 3

als Hypothesen)erweitern. Hyp' bildet in dem erweiterten Netz den Elternknoten des
Hypothesenknotendyp in Abb. 1. Die bedingtenVerteilungenp(Hyp | Hyp') werdenwieder
empirisch durch Ahnlichkeitsurteile von Probanden gewonnen.

Vorlaufige Ergebnisse:

Der Ansatzwurde zunachsin Voruntersuchungefir bivariate VerteilungenbinarerVariablen
empirischerprobt. Probanderschatzterdie AngemessenheiterbalerRelationsbeschreibungen
fur die Verteilungen in Abb. 2 sowie die Ahnlichkeit der VerteilungeAbb. 2 und 3ein. Die
Ergebnisse lieferten fir eine Reihe verbaler Relationsbeschreibungensinnvolle
"mafigeschneiderte” Verteilungen.
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Abb. 3: Fur die Generierung aller Aposterioriverteilungen erforderliche Verteilungen

SchluR3folgerung:

Das dargestellteVerfahren scheintuns flr die Generierungquantitativer Beziehungenals
verbalen Relationsbeschreibungen vielversprechend zu sein. Besaiulics ist hierbei, dal?
nur eine begrenzte Anzahl von Verteilungen zur Beurteilung vorgelegt werden muf3.

Fir die nahereZukunkt ist eine grol3ereempirischeUntersuchunggeplant, die auch eine
empirische Validierung der gewonnenen Verteilungen vorsieht, beispielsweise:

* Probandenwerden aufgefordert, fir vorgegebeneverbale Relationsbezeichnungedie
"zugehdorigen™" Haufigkeitsverteilungen selkastzeichnenoder auszuwéhlenDiesesollten mit
der "mal3geschneiderten” Verteilung Ubereinstimmen.

» Probandenverdengebetenfir jede "mafigeschneiderteVerteilung die angemessendsten
verbalen Beschreibungerauszuwahlenoder selbst zu formulieren. Diese sollten mit der
urspriinglichen Formulierung, fur die die Verteilung generiert wurde, Ubereinstimmen.
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