Das Leben ist multiplikativ -
neue Aspekte zur Verteilung von Daten

Zusammenfassung

Quantitative Variation ist fur die Gene-
tik, Zuchtungsforschung und Ziichtung
von grundlegender Bedeutung. Unser ak-
tuellesVerstandnis- auchin der Wissen-
schaft generell - beinhaltet allerdings ei-
nen fundamental en Gegensatz, der nicht
ohne Auswirkung auf dieVerteilung und
Analyse von Daten sein kann: Die Le-
bensgesetze basieren im Wesentlichen
auf Multiplikationen, wahrend die Gaul3-
sche Normalverteilung als bekanntester
Standard zur Beschreibung der Variati-
on auf Addition beruht.

Ein stehender Begriff in der Ziichtungs-
forschung ist die additive Genwirkung.
Sie wird mit normalverteilter Variation
in Zusammenhang gebracht, auch wenn
es fur die additive Wirkung bislang kei-
nen Beweisgibt. Weniger bekannt, wenn
auch haufig vorkommend und, wie ge-
zeigt wird, besser nachweisbar ist die
multiplikative Genwirkung, die im Ein-
klang mit den Grundprinzipien zu schie-
fer, log-normalverteilter Variation fihrt.
Aus diesen und weiteren Griinden ver-
dient die Log-Normalverteilung stérke-
re Beachtung.

Hier wird ein umfassendes Konzept zum
Verstandnis beider Verteilungen vorge-
stellt mit einer Reihe neuer und hilfrei-
cher Aspekte. Es beginnt mit mechani-
schen Modellen, fuhrt zu einer Bricke
von der etablierten Normal- zur weit we-
niger etablierten Log-Normalverteilung
undreicht bishin zu Vorschlagen fir eine
nahe liegende und einfache Charakteri-
sierung auch der Log-Normalverteilung.

Die Modelle dhneln Gliicksspielmaschi-
nen, demonstrieren die Genesis der Ver-
teilungen, und wirken durch den spiele-
rischen Umgang damit einer mdglichen
Statistik-Phobie entgegen. Ebenso | &sst
sich ein gewisser Zauber der Statistik
daran erkennen, dass mittels unseres
Konzepts die bislang schwer zugangli-
chen und oft missachteten Log-Normal-
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verteilungen einfach zu handhaben und
selbst per Kopfrechnen zuganglich und
vorstellbar werden.

Vorteile und neue Mdglichkeiten werden
an eingéangigen Beispielen ausverschie-
denen Bereichen der Wissenschaft de-
monstriert und mogliche Anwendungen
in der Zuchtung diskutiert. Fir ein ver-
bessertesV ersténdnisvon Variationin der
Genetik und ihren Anwendungen, wie
auchinvielenBereichenunseresL ebens,
werden so Grundlagen geschaffen, die
sowohl fir Experten as auch algemein
von Interessesind.

Ein wesentlicher
Gegensatz

DasLebenist multiplikativ. Fir diese ge-
nerelle Feststellung im Titel gibt es zahl-
lose Beispiele. Betrachten wir zunachst
einmal das Wachstum. Bakterien und
Zellenvermehrensich durch Teilung, und
dieZweiteilungist eineBasisdesL ebens.
Daraus resultiert exponentielles Wachs-
tum, wo der Zuwachs proportional zur
vorhandenen Biomasse ist, die sich so-
mit proportional und multiplikativ ver-
andert.

Wesentlich fur Wachstum und Entwick-
lung sind Stofftransport und -mobilitéat.
Im Hagen-Poiseuill eschen Stromungsge-
setz sind, alszweites Beispiel, insgesamt
sieben Multiplikationsschritte enthalten.
Drittens wurde kirzlich fur die Permea-
bilitdt und Mobilitat von Stoffen in
pflanzlichem Gewebe nachgewiesen,
dass die grundlegenden Prozesse nicht

auf additiven, sondern auf multiplikativ
wirkenden Schritten beruhen miissen
(BAUR, 1997, sowie erganzende Aus-
wertung von LIMPERT et a., 2001).

Das grundlegendste der hier genannten
Beispiele schliefdlich betrifft chemische
Reaktionen. Wenn A mit B zu C reagiert,
so ergibt sich die Reaktionsgeschwindig-
keit v aus der Multiplikation der Kon-
zentrationenvon A und B, entsprechend
der Formel

v ~[A] x[B] .

Ganz offensichtlich sind jachemische Re-
aktionen die Grundlage allen Lebens. Ein
eindrucksvolles Bild der Stoffwechselwe-
ge mit ihren vielfachen Vernetzungen lie-
fern z.B. die Biochemischen Wandkarten
von BOEHRINGER, auch wenn die Kom-
plexitét des gesamten Stoffwechsels im
Leben noch um ein Vidfaches grofier ist.
Ganz generell basieren die Natur- und Le-
bensgesetze auf Multiplikationen, und das
gilt naturlichauch fur diegrundlegendeBi-
ologie in der Pflanzenziichtung.

Wieist esimVergleich dazumit der Varia-
tionim Leben? Variation gilt bisang Uber-
wiegend alsGaul3- oder normalverteilt. Die
Normalverteilung wird oft mit dem be-
kannten Zentralen Grenzwertsatz begriin-
det, der sagt, dassvielekleine additive Ef-
fekte ndherungswei se zu einer normalver-
teilten Summefuhren. Die genannten mul-
tiplikativen Kréfte stehen damit im Wider-
spruch. (Auf diewenig bekannte multipli-
kativeVersion deszentralen Grenzwertsat-
zes kommen wir noch zurtick.)

In Genetik und Zuchtung wurden additi-
ve und multiplikative Genwirkungen oft

Tabelle 1: Unterschiede additiver und multiplikativer Genwirkung. In dem Zah-
lenbeispiel sind die Mittel der Eltern und der F1 dargestellt sowie die erwarte-
te Verteilung um das jeweilige F1-Mittel in der F2. Naheres siehe Text.

Mittelwerte, Mediane
Eltern

Erwartet in der F1 additiv
multiplikativ

Verteilung in der F2 additiv
multiplikativ

P1: 10, P2: 90

50

30

Normalverteilung
Log-Normalverteilung
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beschrieben und diskutiert, wenn auch
nicht immer nachgewiesen. Was fir ein
Unterschied ist bel diesen Genwirkungen
zu erwarten? Daskann am Zahlenbeispiel
(siehe Tabelle 1) zu Ertrag oder Bliten-
lange im Prinzip dargestellt werden:

Bei additiver Genwirkung liegt die F1 beim
arithmetischen Mittel x von 50 - mit ei-
ner Differenz von 40 zu beiden Eltern -
und die F2 verteilt sich symmetrisch und
normal um das Mittel. Bei multiplikati-
ver Genwirkung liegt die F1 beim geo-
metrischen Mittel X* von 30 (10 x 90)¥2
- mit einem multiplikativen Unterschied
vom Faktor 3 zu beiden Eltern - und die
F2 verteilt sich asymmetrisch und log-
normal um dieses Mittel (Beispieles.u.).

Normal- und
Log-Normalverteilung

Bevor wir nach dieser prinzipiellen Dar-
stellung auf die genannten Fragen zurtick-
kommen, wollen wir uns zunachst den
additiven und multiplikativen Prinzipien
bei der Verteilung von Daten zuwenden.
Neben verschiedenen bekannten Ver-
teilungen im Leben (z.B.Exponential-,
Gammea-, Weibull-) sind die Normal- und
Log-Normalverteilung weiterhin am
wichtigsten. Deshalb macht esSinn, sich
angesichts des Tagungsthemas darauf
noch einmal zu konzentrieren. Die Nor-
malverteilungist seitlangem etabliert und
generell gut bekannt, im Gegensatz zur
Log-Normalverteilung, die die Wirkung
von multiplikativen Effekten adaguat be-
schreibt.

Angesichtsunserer Pragung auf Symme-
trie und Normalverteiltes weisen Log-
Normalverteilungen auf der Ebene der
urspringlichen Daten eine unerwiinsch-
te Schiefe auf. Als Folge kann eszu Feh-
lern bei der Auswertung kommen. Nun
weist zwar der Name darauf hin, dassdie
Daten nach Logarithmierung normalver-
teilt sind, aber dann wiederum sind die
L ogarithmen unhandlich und stérend.

So wird Multiplikatives in der Wissen-
schaft oft als additiv und symmetrisch
dargestellt. Selbst in begutachteten Zeit-
schriften kann z.B. die Sensitivitét von
Pilz-Isolaten gegen Chemikalien be-
schriebenwerden al's,, log-normal, mit ei-
ner mittleren EC,; von 4,1+3.7* (STEH-
MANN und DE WAARD, 1996). Diese
fur Normalverteilungen Ubliche Darstel-
lung mit Mittelwert und Standardabwei-
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chung macht fir schiefe Vertellungen we-
nig Sinn. DieVerteilung der Datenist auf
diese Weise schlecht vorstellbar, und es
ist dann schwierig, auf die wichtige Fra-
ge nach dem genetischen Anteil der Va-
riation Uberhaupt zu kommen. Auf eine
sinnvolle Charakterisierung dieser Ver-
teilung kommen wir noch zurick.

Beispiele multiplikativer Vererbung sind
bei quantitativen Merkmalen seit langem
bekannt: Die Blitengrofde (Corolla-Lan-
ge) beim Tabak (EAST, 1913), die
FruchtgréRe bei Tomate(MACARTHUR
und BUTLER, 1938), die Resistenz bei
Tomate gegen Hohlfrichtigkeit (PALE-
VITCH und KEDAR, 1970). Resistenz
gegen Mehltau, Braunrost, Rhynchospo-
rium und Lager entsprechen ebenfalls
multiplikativer Vererbung mehr als ad-
ditiver (G. BACKES, pers. Mitt.). KOCH
(1966) schlie¥lich beschreibt u.a. auch
an Beispielen aus der Ziichtungsfor-
schung Mechanismen, die die Log-Nor-
malverteilung exakt erzeugen.

In der Pflanzen- und Tiergenetik sind
multiplikative Effekte als Erklérung von
u.a. Dominanz, Heterosis und Epistasie
gut analysiert (WRIGHT, 1922; RI-
CHEY, 1942; POWERS, 1944; COK-
KERHAM, 1959; WILLIAMS, 1959;
GHEGER und WAHLE, 1978; BECKER,
1984; GEIGER, 1988, SCHNELL und
COCKERHAM, 1992). Die Wuchshthe
z.B. ist dasProdukt aus Anzahl und L&n-
ge von Internodien. Bei komplexen
Merkmalen|&sst sich schliefdlich feststel-
len, dass die relativen Effekte in Teilbe-
reichen weniger stark ausgepragt sind als
beim Gesamt-Merkmal. Dabei entspre-
chen die quantitativen Ergebnisse einer
multiplikativen Wirkung (WRIGHT,
1922; DICKERSON, 1955).

Insoferngibt eshier Zusammenhénge, die
von den multiplikativen Effekten in den
Naturgesetzen und den ermittelten Ergeb-
nissen bis hin zum statistischen Modell
der Log-Normalverteilung reichen.

Von diesen Fragen ausgehend sollen zu-
néchst die additiven und multiplikativen
Effekte as Grundlage von Normal- und
Log-Normalverteilungen néher betrach-
tet werden. Dabei ermdglicht es unser
Konzept, beide Verteilungen auf einem
sehr einfachen Niveau und dennoch wis-
senschaftlich korrekt zu behandeln. Me-
chanische Modelle erlauben sogar das

spielerische Erlernen statistischer
Grundlagen. Soist eseinesunserer Zie-
le, mit diesem Beitrag nicht nur Exper-
ten sondern selbst Schill er anzusprechen.

Ausgehend vom etablierten Wissen uiber
die Normalverteilung werden dann Bruk-
ken zum Verstéandnis der weniger eta-
blierten Log-Normalverteilung gebaut.
So | asst sich erkennen, dassLog-Nor ma-
les dhnlich einfach zu verstehen und zu
handhaben ist wieNormales. Schliefdlich
werden diesich darausergebenden M 6g-
lichkeiten an Beispielen quantitativer
Variation dargestellt und diskutiert.

Im Vergleich zu bisherigen Publikatio-
nen zur Genetik, Zichtungsforschung
und Zichtung wird hier offensichtlich,
dass die wissenschaftlichen Argumente
unseres Beitrags von einer viel generel-
leren Betrachtungsweise kommen. Die-
seist in vielen Fallen sowohl fur die
Analysevon Daten aus diesen Gebieten,
wie auch weit dartiber hinaus sinnvoll
undwichtig.

Modelle zur quantitativen
Variation

Der Normal- und der Log-Normalvertei-
lung ist gemeinsam, dass sie durch die
Wirkung vieler kleiner, unabhangiger Ef-
fekte entstehen. Das entspricht dem Zen-
tralen Grenzwertsatz der Mathematik.
Additive Effekte fuhren dabei zur Nor-
malverteilung, wahrend multiplikative
Effekte zur Log-Normalverteilung flh-
ren. Wahrend der Additive Zentrale
Grenzwertsatz gut bekannt ist, ist die
multiplikative Form (AITCHISON und
BROWN, 1957) bislang selbst unter Ma-
thematikern wenig gel&ufig und verdient
stérkere Beachtung.

Beide Verteilungen lassen sich an Hand
mechanischer Modelle im wahrsten Sin-
ne des Wortesbegreifen und somit bes-
ser verstehen (Abbildung 1). Das Mo-
dell der Normalverteilung ist eine Wei-
terentwicklung des urspriinglich von
GALTON (1889) publizierten und nach
ihm benannten GALT ON-Brettes und
verkorpert den additiven Zentralen
Grenzwertsatz. Auf diesem und dem
KAPTEYN-Brett aufbauend KAP-
TEYN, 1903) wurde kirzlich von LIM-
PERT ein neues Modell fur die Log-Nor-
malverteilung entwickelt alsVerkorperung
der multiplikativen Variante des Zentralen
Grenzwertsatzes (LIMPERT ¢ al., 2001).
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Abbildung 1: Mechanische Modelle zur Entstehung der Normal- und der Log-
Normalverteilung. In beiden Modellen treffen Partikel von einem Ausgangs-
punkt auf die Spitzen von Dreiecken, wo sie nach rechts und links mit gleicher
Wahrscheinlichkeit abgelenkt werden und schlief3lich in Auffangbehaltern lan-
den. Wenn die Spitze des obersten Dreiecks an der horizontalen Position 100
ist, kbnnen Spitzen weiterer Dreiecke nach rechts unten, fir die Normalvertei-
lung (A) an den Positionen 110, 120, 130 usw. sein. Die Veranderung entspricht
dann jeweils einem additiven Wert von 10. Fir die Log-Normalverteilung (B)
im Vergleich, kdnnen die Spitzen der weiteren Dreiecke wiederum nach rechts
unten an den Positionen 110, 121, 133 usw. sein - entsprechend einem multip-
likativen Faktor von 1,1. Die Spitzen weiterer Dreiecke nach links unten sind
dann an den Positionen 90, 80 usw. fiir die Normalverteilung, und 91, 83 usw.
fur die Log-Normalverteilung. So verandert sich der Partikelstrom in einer ad-
ditiven (z, plus/minus) bzw. multiplikativen ¢/, mal/geteilt durch) Weise. Ent-
sprechend kdnnen also diese Geschwister-Verteilungen als additive bzw.
multiplikative Normalverteilung bezeichnet werden.
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Abbildung 2: Eine Log-Normalverteilung und eine handliche Art der Charakteri-
sierung. Beide Grafiken zeigen dieselbe Verteilung, auf dem Niveau der ur-
sprunglichen Daten (a) und nach logarithmischer Transformation (b). Die Cha-
rakterisierung von Log-Normalverteilungen auf dem Niveau der urspringli-
chen Daten durch X *=100 und s* =2 (a) ermdglicht Kopfrechnen und Schét-
zen (s. Text): Eine gute Basis fur wissenschaftliches Denken.

GALTON (1889) spricht im Zusammen-
hang mit quantitativer Variation und sei-
nem Brett auch vom Zauber der Statistik,
the charms of statistics, der mit solchen

»Glicksspielmaschinen* besser erfahren
werden kann. Fir sein Modell verwen-
dete er Nagel, wo die aktuellen Modelle
didaktisch vorteilhafte Dreiecke aufwei-
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sen. So sind diese Modelle fur Lehrzwe-
cke u.a. auf dem Internet (http://
stat.ethz.ch/vis/lognormal) so beliebt,
dass man sie seit langem in der Suchma-
schine Google unter dem Suchbegriff
»log-normal“ an erster Stelle findet.

Eine Briicke vom Etablierten
zum weniger Etablierten

Auf diesen Modellen von Normal- und
Log-Normalverteilung baut ein Konzept
auf, das auf dem Niveau der urspriingli-
chen Daten eine verbliffend einfache
Handhabung auch der Log-Normalver-
teilung erlaubt. Man bekommt damit die
sonst so unangenehme Schiefeleichtin
den Griff, und selbst Kopfrechnen wird
wieder moglich (Abbildung 2).
DieLog-Normalverteilung ist jadadurch
charakterisiert, dass die logarithmus-
transformierte Grof3e normalverteilt ist.
Daraus lassen sich die grundlegenden
Eigenschaften der Log-Normalverteilung
mathematisch recht einfach ableiten. Die
Ubliche Art, eine Log-Normalverteilung
durch Parameter festzulegen, benutzt den
Mittelwert x und Standardabweichung s
der logarithmierten Beobachtungen. Die
Ruck-Transformation dieser Werte fuhrt
zum geometrischen Mittel X* und der
multiplikativen Standardabweichung s*.
Das erlaubt nun eine handliche Charak-
terisierung auf dem Niveau der urspriing-
lichen Daten: AusX * =100 und, s* =2
ergibt sich per Kopfrechnen der ,, 1s-Be-
reich“ der Daten zwischen 50 und 200
(=100 ¥/ 2) und der ,2s-Bereich* zwi-
schen 25 und 400 (100 ¥/ 22).
Zusammenfassend ergibt sich die einfa-
che Bruicke von der etablierten Normal-
verteilung zu der so sinnvollen und zu
wenig bekannten Log-Normalverteilung
wiein Tabelle 2 dargestellt.
Interessanterweise ist die Log-Normal-
verteilung in einem Punkt sogar einfa-
cher: Wéhrend der Variationskoeffizient
as Dispersionsmal3 fur die Normalver-
teilung extra berechnet werden muss, ist
das geeignete Mal3 fur die Log-Normal-
verteilung einfach gleich s*. Ein Gefuhl
fur s*-Werte und die zugehorigen For-
men von Log-Normalverteilungen l&sst
sich aus Abbildung 3 gewinnen. Diese
Verteilungen sind sehr vielfadltig. Bislang
macht man sich sehr seltenklar, dassL og-
Normalverteilungen fast symmetrisch
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Tabelle 2: Eine Briicke von der Normal-

zur Log-Normalverteilung

Normalverteilung oder

Log-Normalverteilung oder

Additive Normalverteilung Multiplikative Normalverteilung

Wirkung der Faktoren additiv multiplikativ
Charakterisierung durch Mittelwert, X, arithmetisch X*, geometrisch
Standardabweichung s, additiv s*, multiplikativ
Dispersionsmaf3 cv=s/Xx s*
Vertrauensintervalle
68.3% = 1s Xt s X*x s*
955% = 2s X + 2s X* X (s*)?
99.7% = 3s X + 3s X* X (s¥)°

cv Variationskoeffizient,

sein kdnnen und damit statistisch nicht
unterscheidbar sind von Normalvertei-
lungen. Ebenso kdnnen sie extrem schi ef
sein: Der mittlere 95%-Bereich der
schiefsten hier dargestellten Kurvereicht
z.B. von 0,592 - 16'900 (100 ¥/ 139,
und es gibt weit schiefere Verteilungen,
z.B. in der Okologie (Tabelle 3).

Im Gegensatz dazu kann man die uns so
gelaufigen Normalverteilungen in ihrem
Anwendungsbereich fir Original-Daten
sogar als ziemlich limitiert und speziell
bezeichnen: Bei passenden Datensétzen
liegen die Variationskoeffizienten norma-
lerweise unter 10%. Wegen der zu Grun-
de liegenden Symmetrie kann selbst im
Extremfall kein Wert mehr als 100% nach
beiden Seiten schwanken. Fur viele An-

*/ mal/geteilt durch, entsprechend plus/minus fur +

wendungenmag der ,, 3s-Bereich” ausrei-
chen, wasden V ariationskoeffizienten auf
33% limitert. Fir Selektionsprozesse in
einer Pilzpopulation jedoch kénnen die
dannauf3erhalbliegenden 0,3% noch sehr
wichtig sein: Bei Populationsgréf3envon
nahezu 10% und annéhernd 20 Generati-
onen jahrlich, wie das z.B. beim Getrei-
demehltau in Europa der Fall ist (DEI-
SING et a, 2002; LIMPERT, Daten un-
verdffentlicht), wéaren fir Modellrech-
nungen selbst ,, 4-und-mehr-s-Bereiche*
noch sehr interessant, was den Variati-
onskoeffizienten noch weiter limitiert.
Auch wenn nicht davon auszugehen ist,
dass fur so extreme Werte ein einfaches
Modell noch passt, wird die Log-Normal-
verteilung doch zu sinnvolleren Vorstel-
lungen fuhren a's die Normalverteilung.

Dizhta
0.03
|

.02
1

o
1

268

Abbildung 3: Multiplikative (oder Log-) Normalverteilungen sind vielfaltig und
einfach. Angegeben sind die Dichtefunktionen von zehn Verteilungen mit X * =
100 und ausgewahlten s*-Werten, im Vergleich zu einer Normalverteilung des
selben Mittels. Es ist interessant zu sehen, dass Log-Normalverteilungen ein
sehr weites Spektrum abdecken von fast symmetrisch bis extrem schief, wah-
rend Normalverteilungen, die zu empirischen Daten gut passen auf einen en-
gen Bereich beschrankt sind, mit Variationskoeffizienten von zumeist weni-
ger als dem hier angegebenen von 10% (grau, schraffiert).
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Das eingangs genannte Problem der
Charakterisierung einer Log-Normalver-
teilung mit den Werten 4,1+3.7 wird aus
Abbildung 4 (rechts) deutlich, ebensowie
dieL6sung des Problems (links). Diebei-
den Parameter (X * =3,0und s* = 2,2)
geben ein passendes Bild und sind hand-
lich. Mit dem korrekten Erkennen der
multiplikativen Zusammenhangeist dann
der Schritt naheliegend, den Varianz-Ur-
sachen durch Varianzanalyse der log-
arithmierten Werte nachzugehen. Nur
dann kénnen sich fur den genetischen
Anteil der Variation sinnvolle Schétzun-
genergeben.

Beispiele und Vergleiche
guantitativer Variation
Log-normalverteilte Daten sind ubiqui-
tér. Bei Ergebnissen aus der Literatur la-
gendies*-WerteimVergleichzudenVer-
teilungen in Abbildung 3 zwischen 1,03
und >33 (LIMPERT et a., 2001). Einen
allgemein interessanten Uberblick dazu
gibt Tabelle3.

Grolere Zusammenhange ergeben sich
aus der Betrachtung zusammenfassender
Daten verschiedener Untersuchungen ei-
nes Merkmals oder von Merkmal sgrup-
pen (siehe oberer Teil vonTabelle3).Der
Beginn der Alzheimer-Krankheit lag im
Mittel bei ca. 60 Jahren, mit einer relativ
geringen Variationvons* =1,16. Bei den
Infektionskrankheiten fallt auf, wie stark
die mittleren Latenzzeiten x* schwanken
(von Stunden bei Nahrungsmittelvergif-
tung bis zu Monaten und Jahren bei Se-
rumhepatitis, AIDS und BSE), wahrend
die Variation mit einem s* um 1,5 relativ
typisch ist. Dadie Infizierten von ihrem
Schicksal im Prinzip janichts wissen, ent-
spricht dies vermutlich der biologischen
Variation im gegebenen Umfeld.

Bei der Uberlebenszeit nach Krebsdia-
gnose kommen zu der biologischen wei-
tereVariationsursachen hinzu, wiediedes
Diagnosezeitpunkts und der Therapie.
Also diurfte s* hier grof3er sein, was tat-
sachlich der Fall und mit einem Wert von
2,8 sehr deutlich ist. Wéhrend die mitt-
leren 95% der Daten bei I nfektionskrank-
heiten also um einen Faktor von ca. 5
streuen (1,5%), streuen die Uberlebenszei-
ten entsprechend um einen Faktor von
>60. Starker noch variiert die Regenmen-
ge, sowie die Besiedelung 6kologischer
Réume und Nischen, diesichin der Indi-
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Abbildung 4: Charakterisierung einer multiplikativen (oder Log-) Normalvertei-
lung auf dem Niveau der urspriinglichen Daten - Sinnvolles und weniger Sinn-
volles. Die beiden Parameter (X* = 3,0 und s* = 2,2) geben ein passendes Bild
der Verteilung (links). Eine Charakterisierung durch x=4,1und s = 3,7 (rechts)
ware zwar formal korrekt, die entsprechende Normalverteilung passt jedoch
nicht zu den Daten. Sie beinhaltet u.a. Werte unter Null. Aus X und s, die bei
solchen Ergebnissen haufig angegeben sind, lassen sich x* und s* einfach

berechnen (LIMPERT et al., 2001).

viduenzahl pro biologischer Art wider-
spiegelt. s* kann somit ein Mal3 fir die
Komplexitét des Merkmals bzw. die Stér-
ke der beteiligten Faktoren sein.

Bei den Beispielen ausdem Alltagsleben
(einzelneUntersuchungen, unterer Tabel -
lenteil) liegt s* nahe dem der Infektions-
krankheiten mit 1,5. Dasist der Wert, der
bei der vorhandenen Auswahl an Ergeb-
nissen am haufigsten war. Zur Ermittiung
der Wortléngen-Variation wurden engli-
sche Telefongesprache analysiert. Der
Einkommensverteilung in der Schweiz
im Jahre 1990 lagen 1,7x10° Haushalte
zu Grunde, und schliefdlich mag interes-
sant sein, dass selbst beim Genuss von
Eiscreme offenbar Log-Normalverteiltes
eine Rolle spielt.

Auf Grund dieser Erkenntnisse wére es
nun interessant, die umfangreiche Lite-
ratur zur quantitativen Vererbung einmal
unter solchen Aspekten zu re-evaluieren.

Inwelchem Bereich bewegensichdie s*-
Werte in der Ziichtung und Ziichtungs-
forschung? Und gibt eshier fir einzelne
Bereiche ebenfalls typische s*-Werte,
wie z.B. bei Bliten- und FruchtgréfZen,
Gehalt an Inhaltsstoffen, Krankheits- re-
sistenz, Lager, Qualitétseigenschaften,
Anzahl Borstenbel Drosophilaund QTL-
Effekte (EAST, 1913; MACARTHUR
und BUTLER, 1938; PALEVITCH und
KEDAR, 1970; LYMAN et d., 1996; G.
BACKES, pers. Mitt.). Eskann sein, dass
sich die Variation zum Zeitpunkt des Ah-
renschiebensalseinesvon vielen Wachs-
tumsmerkmal enin verschiedenen A spek-
ten ahnlich verhélt wie die in dem ge-
nannten Beispiel zu den Latenzzeiten.

Eswéreauchinteressant zu sehen, obsich
aus Re-Evaluierungen neue Erkenntnis-
se Uiber quantitative Zusammenhange bei
Dominanz, Heterosis und Epistasie ge-
winnen lassen WRIGHT 1922; RICH-

Tabelle 3: Ausgewahlte Beispiele multiplikativer (oder Log-) Normalverteilungen.
Die Ergebnisse sind auf dem Niveau der urspringlichen Daten charakterisiert
(LIMPERT et al., 2001). X * ist das geometrische Mittel oder der Median, s* das
multiplikative Streuungsmaf und der Form-Parameter der Verteilung. Interes-
sant ist der Vergleich der s*-Werte hier mit denen der Kurven in Abbildung 3.

Disziplin/Bereich Beispiel X* s*
Medizin — Beginn von Alzheimer ~ 60 Jahre 1,16
— Latenzzeiten von Infektionskrankheiten Stunden - Monate 1,5
— Uberlebenszeit nach Krebsdiagnose Monate - Jahre 2,8
Umwelt — Regen, beimpft und unbeimpft 80 - 200 (x10°nm?¥) 4-5
— Okologie: Anzahl Individuen pro Art - 6-33
Alltagsleben
— Sprache, Anzahl Buchstaben bei 76'054 Worten, 3,12 1,65
und den 738 unterschiedlichen Worten 5,05 1,47
— Einkommen unselbststandig-erwerbender Haushalte 6726 SFr 1,54
— Nahrungsmittel: Kristallgré3en von Eiscreme 15um 1.50
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EY, 1942; POWERS, 1944; COCKER-
HAM, 1959; WILLIAMS 1959; GEI-
GER und WAHLE, 1978; BECKER,
1984; GEIGER, 1988, SCHNELL und
COCKERHAM, 1992). Und wenn bei
komplexen Merkmalen festgestellt wur-
de, dass die Effekte in Teilbereichen we-
niger stark ausgepragt waren als beim
Gesamt-Merkmal (WRIGHT, 1922;
DICKERSON, 1955), wie wéren dann
diezugehorigen s*-Werte?

Fir die Resistenzziichtung und Krank-
heitsentwicklung spielt je nach Epide-
miologie die Konzentration an Inokulum
auf der Blattoberfldche und in der Luft -
auch in lhren saisonalen Schwankungen
- oder bei Spritzwasser-Verbreitung die
Verteilung der Tropfchengrofe eine Rol-
le. Fur diese Kriterien wurden Log-Nor-
malverteilungen als zutreffend befunden,
und die Daten zeigen wiederum auf-
schlussreiche Muster von Mittelwerten
und Streuung (LIMPERT et al., 2001 und
unveroffentlicht).

Geschichtlicher Seitenblick

Bei der Betrachtung der Normal - und der
Log-Normalverteilung und ihrer Beriick-
sichtigung fur die Grundlagen der Gene-
tik ist ein geschichtlicher Seitenblick auf-
schlussreich. die Geschichteder Normal-
verteilung begann vor knapp 300 Jahren,
als der Hugenotte Abraham DE MOIV-
RE (1738) in London Ratschlage fur
Glicksspieler gab. Die der Log-Normal-
verteilung ist nur etwa halb so alt (WE-
BER, 1834; FECHNER, 1860; GAL-
TON, 1879; MCALISTER, 1879) und
setzte damit zu einem Zeitpunkt ein, als
die Gaul3sche Glockenkurve bereits auf
dem Weg zur Popularitét war.

GAUSS war Mathematiker und Astro-
nom und hat sich mit der Variation bio-
logischer Daten offenbar kaum befasst.
Auch zur Zeit R.A. FISHER'S(1918) und
seiner klassischen Arbeit Uber genetische
Variation und Korrelation war der multi-
plikative Zentrale Grenzwertsatz (AIT-
CHISON und BROWN, 1957) nicht be-
schrieben.

So wurdevon additiver Genwirkung aus-
gegangen (FISHER, 1918). Aufbauend
z.B. auf einem Effekt von 2 fur das Allel
A und 1 fir Allel B gelangt man so zu
einem additiven Modell (ALLARD,
1960, Tabelle 10-1), das eingangig und
weit verbreitet ist. Ein entsprechendes
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multiplikatives Modell 18sst sich ebenso
entwickeln, ausgehend z.B. von einem
mittleren Ertrag von 100 und multiplika-
tiven Effekten von 1,02 fur Allel A und
1,01 fur Allel B. Mit Ertrégen von z.B.
106,13 (1,022 x 1.012 x 100) fir den Ge-
notyp AABB und entsprechend von
94,22 fir den Genotyp aabb ist es dem
additiven Modell sehr &hnlich und auch
stati stisch kaum davon zu unterscheiden.

Angesichts des geschichtlichen Hinter-
grundsanfangsdesletzten Jahrhunderts
ist das Folgende um so interessanter
(COCHRAN, 1980). Obwohl die Vari-
anzanalyse mit additiven Modellen eng
verbunden ist, verwarf FISHER in sei-
ner ersten Varianzanalyse das additive
Modell zu Gunsten des multiplikativen
(FISHER und MACKENZIE, 1923). Der
Rest des mittleren Abweichungsquadrats
des Fehlers von 836,3/55 = 15,39 war
dort leicht besser als der von 17,8 des
additiven Modells, wie FISHER erwar-
tet zu haben scheint. Uberraschenderwei-
se beruht dann jedoch praktisch die ge-
samte spéatere Arbeit FISHERS zur Vari-
anzanalyse auf dem additiven Modell,
ohne Hinwels warum das multiplikative
fallengelassenwurde.

Schlussfolgerungen und
Ausblick

Log-Normalverteilungen und Normal-
verteilungen sind von wesentlichem In-
teresse fur Pflanzenziichtung und Zich-
tungsforschung. Die hier vorgestellten
mechanischen und virtuellen Modelle
ermdglichen es, auf spielerische Art ei-
nen wissenschaftlich exakten Zugang zu
den Grundlagen dieser Verteilungen zu
gewinnen, wobei die nicht seltenen Sta-
tistik-Angste reduziert werden.

Der haufige Rat, Daten fur die Auswer-
tung zu logarithmieren, wird durch un-
ser Konzept wesentlich untermauert. Un-
sere Uberlegungen ermdglichen es, as
Ergénzung zum Denken in logarithmier-
ten Werten, die Variation der urspriingli-
chen Daten mit geeigneten Begriffen zu
erfassen. Ausgehend von der Normalver-
teilung bietet das Konzept eine Briicke
zur Log-Normalverteilung und fihrt zu
einer gut vorstellbaren Art der Charakte-
risierung multiplikativer Variation. Die
Charakterisierung ist handlich, nutzer-
freundlich, und erfolgt auf der Ebene der
ursprunglichen Daten. Die Moglichkeit
zum Kopfrechnen und Schétzen macht
das Konzept alltagstauglich, und die
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Hinwei se auf weiterf ihrende Auswertun-
gen und Vergleiche kénnen zu Lichtbli-
cken und wissenschaftlichen Sonn- und
Feiertagenfihren.

Von der Zeitschrift BioScience warenwir
um Beispiele normalverteilter Original-
Daten gebeten worden, die nicht ebenso
gut zur Log-Normalverteilung passen.
Erstaunlicherweise konnten wir bislang
keine solchen Daten finden LIMPERT
et al., 2001) was auch weiterhin zutrifft.
Auch das klassische Beispiel der Vertei-
lung der Korpergrofie, das in Lehrbi-
chern zur Demonstration der Normalver-
teilung hergenommen wird, passt eben-
so gut zur Log-Normalverteilung. Abbil-
dung 5 bringt dies auf den Punkt, und
bereits 1930 argumentiert CAMP, war-
um fur die Korpergrofle und die meisten
weiteren anthropometrischen Messwer-
te die Log-Normalverteilung besser
passt. Somit erscheint die Log-Normal-
verteilung als das vorherrschende, ver-
einheitlichende und ubiquitér zu finden-
de Modell, das im Einklang ist mit den
prinzipiell multiplikativen Funktionswei-
sen in der Natur und im Leben.

Die Normalverteilung ist vermutlich fur
dieAnwendung auf Original-Dateninden
Naturwissenschaften derzeit stark tber-
bewertet. Auch ist man sich z.B. bei log-
arithmisch gegliederten Boniturskalen
und normalverteilten Werten der zu
Grundeliegenden Log-Normalverteilung
nicht immer bewusst.

Das Standardwerk zur Genetik und Ana-
lyse quantitativer Merkmale LYNCH
und WALSH, 1998) baut ebenfalls auf

der Normalverteilung, dem additiven
Zentralen Grenzwertsatz und additiven
Effekten auf, und die Log-Normalvertei-
lung wird schliefdlich eher als Frage des
Mal3stabs behandelt, mit dem man wie-
der zur Normalverteilung kommen kann.

Von besonderem Interesse erscheint in
dem Zusammenhang noch ein naherer
Blick auf das grundlegende Kapitel 2 in
dem insgesamt beeindruckenden Werk
von LYNCH und WALSH (1998), wo
es um die Eigenschaften von Verteilun-
gen geht und um die Normalverteilung.
Diese wird mit dem Gewicht von 1003
weiblichen Ratten sowie der WurfgrofRe
bei deren Nachkommen demonstriert (s.
dort Tabelle2.1; Abbildung 2.1).

AlsVerteilung fir die Wurfgrofie kommt
die Poissonverteilung in Frage. Da die
Erwartungswerte klein sind, passt die
Normalverteilung nicht, aber auch nicht
die Log-Normalverteilung. Dreidimensi-
onale Merkmale wie das Volumen oder
logischerwei se auch das Korpergewicht
fuhren bereits nach KAPTEYN (1903)
zu schiefen Verteilungen, zu denen nach
AITCHISON und BROWN (1957, wei-
tere Literatur s. dort) eine Log-Normal-
verteilung besser passt als die Normal-
verteilung. Unsere statistische Re-Evalu-
ierung der genannten Kdorpergewichte
fuhrt dann auch zu p-Werten von 0,039
fUr die Normalverteilung und 0,09 fir die
empfohlene drei-parametrige Log-Nor-
malverteilung. Zwar ist zu beriicksichti-
gen, dassbei so grof3em Stichprobenum-
fang die Annahme einer Normalvertei-
lung auch bei dem genannten p-Wert un-

Anzahl

"

ok
i

Grosse

63 0

Abbildung 5: Eine multiplikative (oder Log-) Normalverteilung. Dargestellt ist
die KoérpergréfRe von 1052 Frauen (in inch), die zu der Log-Normalverteilung
(62,48 */ 1.039) mit einem p-Wert von 0,74 passt. Bislang wurde mit diesen
Daten die Normalverteilung demonstriert (mit 62,54 + 2.38; SNEDECOR und
COCHRAN, 1989), die mit einem p-Wert von 0,75 ebenso passt.
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Das Leben ist multiplikativ - neue Aspekte zur Verteilung von Daten

ter 0,05 nicht unbedingt abgelehnt wer-
den muss, aber offensichtlich passt die
Log-Normalverteilung doch besser.
Durch diese genauere Betrachtung wer-
den also die Zweifel an der Normalver-
teilung als geeignetes Modell fir die
quantitative Genetik noch verstarkt.
Desweiteren stellt sich auch angesichts
der nachwei sbaren multiplikativen Effek-
teinder Zichtungsforschung einerseits
und der umfangreichen Literatur zur ,,ad-
ditiven* Genwirkung andererseits
(ALLARD, 1960; FALCONER und Mc¢
KAY, 1996; HENNIG, 2002; LYNCH
und WALSH, 1998) jetzt die grundlegen-
de Frage: Inwiefern kdnnen Uberhaupt
additive Genwirkungen und Effekte
nachgewiesenwerden?

Die Antwort darauf wére auch wichtig fur
die Sekundérliteratur, der - nebenbei ge-
sagt - jaebenfallseinemultiplikative Wir-
kung nachgesagt wird. Dort wird z.B. die
additive Genwirkung als Begrindung fiir
die Bedeutung der Normalverteilung her-
genommen (NEUHAUSER, 2000) - en
circulusvitiosud In besonderen Féllen,
bei Gen-Duplikationen z.B., mdgen jaad-
ditive Effekte vorkommen, aber auch da
solltewieder berlicksichtigt werden, dass
diese in den weiteren komplexen Stoff-
wechsel mit seinen multiplikativen Wir-
kungen eingebettet sind.

Beim Stoffwechsel kommt es auf Mole-
kile und deren Konzentrationen an und,
wieeingangs gesagt, auf die Produkte der
Konzentrationen. Deshalb sollte die Gen-
wirkung in erster N&herung prinzipiell
multiplikativ sein. Den Ziichtungsprak-
tiker schlief3dlich interessieren vor allem
Fragen der Selektion, wobei anzunehmen
ist, dass sich durch dieses Konzept am
bisherigen V orgehen kaum etwas andert.
Denkbar ist allerdings, dass Prognosen
Uber den Selektionsgewinn bei einigen
Merkmalen verbessert werden kénnen.
Wir haben den Eindruck, Carl Friedrich
GAUSS wére nicht angetan von den vie-
len Versuchenin der Wissenschaft, seine
symmetrische Kurveauf Daten anzuwen-
den, die im Prinzip asymmetrisch und
log-normal sind. Der empfohlene Schritt
vom normalen zum log-normalen Den-
ken ist dabei ja nicht weit, wenn die ,lo-
garithmische Transitstrecke" wieder Giber
die so schdn symmetrische Gauf3sche
Glockenkurve fuhrt, wo wiederum die
Additivitat zu Grunde liegt (SCHNELL
und COCKERHAM, 1992). Meldungen
Uber sensationell grof3e Friichte zur Ern-

tezeit waren dann zwar im Endeffekt we-
niger Uberraschend, wohl aber ebensoin-
teressant und erfreulich.

Unter diesem und verschiedenen weite-
ren Aspekten erscheint jetzt eineRe-Eva-
luierung der umfassenden Literatur zur
quantitativen Variation in der Ziichtung,
Zuchtungsforschung und Genetik sehr
sinnvoll. Auch wenn es diverse weitere
Verteilungenvon Interessegibt, wird sich
vermutlich die grundlegendeVorstellung
bestétigen, dassdas L eben und die Gen-
wirkung multiplikativ sind, mit log-nor-
maler Variation.

Wir danken COST in Bern und Briissel
fir finanzielle Unterstiitzung, sowie H.
F.UTZ, H. H. GEIGER, F.-M. GUM-
PERT, F. LAIDIG und G. FISCHBECK
fur wertvolle Diskussionen.

Unser Beitrag ist Herrn Professor F. W.
SCHNELL zum 90. Geburtstag gewidmet.
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