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WARM

Wat was het warm deze zomer. Maar het werk aan STAtOR
ging gewoon door. Plasjes zweet op het toetsenbord en au-
tomatisch uitgeschakelde computers waren niet ongewoon.
Maar omdat iedereen STAtOR een warm hart toedraagt is het
allemaal in orde gekomen. Het resultaat ligt voor u.

Onze taal kent veel uitdrukkingen en zegswijzen die met
warmte te maken hebben, zoals ‘het gaat er warm aan toe’
en ‘een warm onthaal’, om er maar een paar te noemen. Best
vreemd voor een land waar het in het verleden nooit z4 ex-
treem warm is geweest.

Zoals altijd is dit een afwisselend nummer geworden.
Han Hoogeveen beschrijft hoe men op een optimale wijze
stekjes van moederplanten kan oogsten, Sander Scholtus
heeft het over het automatisch opsporen van fouten in de
officiéle statistiek en Stef Kleinluchtenbeld en Gerhard Post
vergelijken verschillende methoden voor het toewijzen van
voorkeursactiviteiten.

Verder een artikel over het veilig en efficiént inspecteren
van het spoor. Mocht er na deze warme zomer een storm-
achtige herfst voor blaadjes op de rails en vierkante wielen
zorgen dan weet u dat vanuit ons vakgebied een belangrijke
bijdrage is geleverd om téch over betrouwbare rails te reizen.

In ons dichtbevolkte land zijn we gewend dat ambulances
altijd zeer snel ter plaatse kunnen zijn, mede op basis van
onderzoek naar de optimale lokalisering van de posten. In
het dunbevolkte Noorwegen lost men dit op met helikopters
en met een Nederlandse inbreng heeft men ook hier de op-
timale verdeling daarvan over het land bepaald. Jo Raislien
schrijft er een boeiend artikel over.

In Groningen ging het er in het verleden ook warm aan
toe is? Wiskundigen gebruikten de methoden van Newton en
Leibniz en sommeerden oneindig veel oneindig kleine recht-
hoeken tot een oppervlakte. De theologen vonden dat maar
niets: hier werd iets uit niets geschapen en dat is alleen de
Schepper gegeven! Heftige polemieken met Johann Bernoulli
in het middelpunt, Gerard Sierksma vertelt er smakelijk over
en John Poppelaars wijdt zijn column aan de hype rond het
verzamelen van gigantische hoeveelheden data.

Tijdens de Annual Meeting van dit jaar werd Richard Gill
benoemd tot erelid van de VVSOR, Maarten Kampert vertelt
waarom in een ode aan deze warme en kleurrijke statisticus.

Ten slotte kunnen we melden dat de redactie onderzoekt
of en hoe er kan worden samengewerkt met het blog Weten-
schap.nu. Als eerste stap hebben we een artikel van Sanne
Willems op dit blog overgenomen.

Wij hopen dat u een warm gevoel krijgt bij dit nummer, en
wensen u veel leesplezier.
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Tegenwoordig verzamelt ieder zichzelf respecterend bedrijf data van al zijn processen; we zijn in het

tijdperk van de Big Data beland, en ‘machine learning’ is het toverwoord. Op het NGB-seminar van

18 januari 2018 was iedereen het erover eens dat big data grote kansen biedt voor de Operations

Research, maar het is nog onduidelijk hoe we die kansen kunnen benutten. In dit artikel laten we zien

hoe een basale vorm van datamining kan worden gecombineerd met lineaire programmering bij het

oplossen van een belangrijk probleem bij de teelt van bloemen en planten.

STEKJES OOGSTEN

een combinatie van optimalisering en datamining

HAN HOOGEVEEN

Maak kennis met persoon X: een enthousiaste amateur
wielrenner. Hij wil geld ophalen voor een goed doel door
de Alpe d’'Huez op te fietsen. Omdat het voor hem geen
uitdaging is om boven te komen (dat hij heeft hij al diver-
se malen gedaan) wil hij zich voor ieder van de 21 boch-
ten laten sponsoren: voor iedere bocht is een deadline af-
gesproken, en hij verdient een behoorlijk bedrag door die
deadline te halen en nog een extra bonus voor iedere mi-
nuut dat hij er is voordat de deadline is verstreken. De be-
treffende dag is aangebroken, en X voelt zich in topvorm.
Soepel rondt hij de eerste paar bochten en voelt dat hij
nog veel over heeft: tijd om te versnellen om de extra bo-
nus voor de volgende bochten te incasseren. Enthousiast
pakt hij een flinke bonus in de volgende bochten, maar
vanaf bocht 10 gaat het mis en haalt hij de deadlines niet
meer: hij heeft teveel gegeven in het begin.

Voldoende stekjes

Een soortgelijk probleem speelt ook bij het oogsten van
stekjes bij Dimmen Orange, een internationaal bedrijf
dat zich onder andere bezig houdt met het kweken en
veredelen van bloemen en planten. De stekjes worden
geproduceerd door moederplanten te laten groeien waar
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iedere week één of meer stekjes van worden afgesneden.
Vooraf zijn contracten afgesloten die aangeven hoeveel
stekjes per week geleverd moeten worden (vergelijkbaar
met de deadlines per bocht) en een eventueel overschot
wordt op de markt verkocht (vergelijkbaar met de extra
bonus per bocht). Het aantal benodigde moederplanten
wordt bepaald op basis van de bekende leververplichtin-
gen met een buffer van 10%. Wanneer het bestaan van
deze buffer wordt onthuld, gaat de afdeling Verkoop en-
thousiast aan de slag, maar wanneer er teveel extra wor-
den verkocht, kan later niet aan de verplichtingen worden
voldaan (de wielrenner mist de deadlines van de latere
bochten). Diimmen Orange heeft dit probleem aange-
meld bij Wiskunde voor de Industrie 2016"; dit artikel is
gebaseerd op de toen voor dit probleem gevonden oplos-
methode.

Lineaire programmering

Simpel gesteld komt het probleem van Diimmen Orange
erop neer dat we moeten bepalen hoeveel moederplan-
ten we nodig hebben en hoe vaak we welke snijpatronen
moeten gebruiken, waarbij een snijpatroon aangeeft hoe-
veel stekjes we gemiddeld afsnijden per moederplant per
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week; noem dit aantal a;, voor snijpatroon A; in week t.

Deze a;, waarden kunnen fractioneel zijn, omdat het gaat
om een gemiddelde opbrengst over alle moederplan-
ten. Uiteraard mogen we alleen snijpatronen gebruiken
die niet te veel vragen van een moederplant; zulke snij-
patronen noemen we geldig. In de context van de fietser
komt een snijpatroon overeen met een schema voor een
beklimming, waarbij alle doorkomsttijden zijn gespecifi-
ceerd; we bekijken alleen schema'’s die X vol kan houden.
Als alle mogelijke geldige snijpatronen bekend zijn, dan
kunnen we het minimale aantal benodigde moederplan-
ten bepalen door het volgende lineair programmerings-
probleem (LP) op te lossen:

. n
min M = Zj=1)g
onder de voorwaarden
n
Zj=1athj2bt \7/t='|, ey T
Xj =0 Vi=1,..,n

Hierin geeft x; het aantal moederplanten aan waarop we
snijpatroon A; toepassen, en b, is het aantal stekjes dat
nodig is in week t. Aangezien het om grote aantallen gaat
is het niet nodig om te eisen dat x; geheeltallig is; een
toegelaten oplossing kan worden gevonden door naar
boven af te ronden. Deze oplossing blijkt ook optimaal
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te zijn, omdat er in een optimale oplossing precies één
snijpatroon wordt gebruikt, zoals we later zullen zijn.

Datamining

Helaas is er geen lijst beschikbaar met snijpatronen die
gebruikt kunnen worden. Geen nood, een impliciete lijst
in de vorm van een verzameling beperkingen waar een
geldig snijpatroon aan moet voldoen is ook goed: we kun-
nen dan met behulp van kolomgeneratie (Ford & D Ful-
kerson, 1958) het bovenstaande LP oplossen, net zoals
bij het cutting stock probleem (Gilmore & Gomory, 1961;
1963). Echter, die aanpak gaat voor Diimmen Orange ook
niet op: een belangrijke onderzoeksvraag is juist het vin-
den van zo'n lijst van eisen die noodzakelijk en voldoende
zijn voor de geldigheid van een snijpatroon. Wat wel be-
schikbaar is zijn de oogstdata van de afgelopen tien jaar;
in de context van de fietser zijn dit de doorkomsttijden
van tien eerdere beklimmingen. Uit deze data zijn voor
de hand liggende vuistregels af te leiden: aangezien er
in geen enkele week gemiddeld meer dan 2,0 stekjes zijn
geoogst, mogen we eisen dat a;, < 2,0. Uiteraard kunnen
er ook andere redenen aan ten grondslag liggen dat a,
altijd ten hoogste 2,0 is, maar volgens de domeinexpert

september 2018|3

Calibrachoa Aloha Kona Dark Red van Dummen Orange



was a;; < 2.0 een redelijke eis. Gesterkt door dit succes
hebben we vervolgens door middel van een basale vorm
van data mining een hele lijst met beperkingen afgeleid
waar ieder snijpatroon (a, a, ,...,ar) aan moet voldoen,
waarbij a, de gemiddelde oogst per moederplant in week
tis. Hiertoe bepalen we voor ieder k-tupel (¢, ,..., t) met
t, <t, < ... <ty, waarbijk <6ent, —t, <10 de minimale
waarde Q zodanig dat voor ieder jaar van de oogstdata
geldt

Ay + 0y, + ...+ a;, < Q.

Dit leidt tot een hele lijst met beperkingen die de geldig-
heid van een snijpatroon beschrijven; een kleine bloemle-
zing hieruit (deze moeten gelden voor alle t):

a, <2,0
a, + 0., <3,90
a, + 0., <3,85
a; +0,,,+ 0y, <5,75
a; + 0y + 0y <571
Ay + 01y 4 0piy + Ayg <7,60
Ay + 0pyy+ Apyy + Ay y <7,61
Ay + Aror+ 0py + 0y + Ay <9,46
Ay + Qopr+ Apag + Ariy + Ay <9,21
Ay + Apiq+ Opiy+ Opy + 0y + Oy <11,15
Ay + Oppr+ Apiy+ Aoy + 0ypg + g <10,90

Hoeveel moederplanten zijn er minimaal nodig?

Met behulp van de volledige lijst met beperkingen is het
mogelijk om met behulp van kolomgeneratie het gege-
ven LP op te lossen, maar het blijkt dat er een elegantere
en veel simpelere oplossing beschikbaar is. De gevonden
beperkingen zijn allemaal lineair (want dit zijn de enige
beperkingen waar we naar hebben gezocht) en dit impli-
ceert dat iedere convexcombinatie A A ,+..+M Ay van gel-
dige snijpatronen A,,..., A, ook een geldig snijpatroon is.
Als (x%,..., x%) nu een optimale oplossing van het LP is
met uitkomstwaarde M = x* + x% + ... + x*% , dan kunnen
we hetzelfde resultaat bereiken door M maal het snijpa-
troon te gebruiken dat gelijk is aan

|\-u*

> 54

i=1

=

Hieruit volgt dat we kunnen volstaan met precies één
snijpatroon, en aangezien we in periode t minstens b,

stekjes nodig hebben, is het optimaal om gemiddeld a,=
b,/M stekjes te oogsten in periode t. Nu moeten we nog
de waarde van M bepalen zodanig dat het snijpatroon
(b/M,..., b;/M) aan de beperkingen voldoet.

Beschouw een willekeurige eis, bijvoorbeeld a, + a,.,
<3,9. Als we hierin a,= b,/M invullen en uitwerken, dan
vinden we dat b, + b,,, <3,9 M, waaruit volgt

M ZQ"’ s yooralle t = 1, ..., T-1.

3,9
Op deze manier kan iedere beperking worden vertaald
naar een ondergrens op M, waarna we M gelijk kunnen
kiezen aan de maximale ondergrens.

Maximaliseren extra opbrengst

Uiteraard kan er worden besloten om meer moederplan-
ten te planten. Indien bekend is hoeveel stekjes extra
kunnen worden verkocht in week t (noem dit aantal D))
tegen prijs p;, dan rijst natuurlijk de vraag: hoeveel moe-
derplanten moeten we planten en hoeveel stekjes moeten
we per week oogsten? Ook nu kunnen we bewijzen dat
alle moederplanten volgens hetzelfde snijpatroon moe-
ten worden gesneden. We gebruiken M als de variabele
die aangeeft hoeveel moederplanten moeten worden ge-
plant; dit brengt kosten ¢(M) met zich mee, waarvan we
eisen dat deze functie lineair is in M. Definieer z, als het
aantal stekjes dat wordt geoogst in week t. Aangezien we
maar één snijpatroon gebruiken, worden er gemiddeld a,
= z,/M stekjes per moederplant geoogst in week t; deze
waarden a, moeten aan de geldigheidsbeperkingen vol-
doen. Dit is niet lineair, aangezien M een variabele is,
maar als we iedere beperking met M vermenigvuldigen,
dan houden we lineaire beperkingen over: de beperking
a; +4a.., <3,9 gaat dan overin z, + z,,, <3,9 M.

Van deze z, stekjes hebben we er b, nodig voor de
vaste contracten, en de rest kan worden verkocht. De op-
brengst moet uiteraard worden gemaximaliseerd, en dit
leidt tot het volgende LP:

max ) ,p: (z— b)) —c(M)
onder de voorwaarden
b,<z,<b,+D, Wt
‘Z, ..., zr,M voldoen aan de geldigheidsbeperkingen’
In het bovenstaande LP wordt er van uit gegaan dat alle
extra stekjes voor dezelfde prijs kunnen worden verkocht.

Dit kan uiteraard worden veralgemeniseerd door een
stuksgewijs-lineaire opbrengstfunctie te gebruiken. Even-
zo kunnen we voor ¢(M) een stuksgewijs-lineaire kosten-
functie gebruiken.

Conclusie

In het bovenstaande hebben we aangegeven hoe data-
mining kan worden gebruikt binnen de Operations
Research; voor zover wij weten is dit de eerste toepassing
van datamining in OR in plaats van omgekeerd. Onze ba-
sale vorm van datamining levert simpele, lineaire beper-
kingen op die eenvoudig te combineren zijn met LP, wat
een groot voordeel is ten opzichte van het gebruik van
geavanceerde technieken uit de machine learning.

Dit artikel is gebaseerd op het rapport van Han Hoogeveen
met co-auteurs Jakub Tomczyk en Tom C. van der Zanden.
Verder wil ik nogmaals de organisatoren van Wiskunde voor
de Industrie 2016 en Diimmen Orange bedanken.

Noort
1. Studiegroep Wiskunde met de Industrie. http://www.ru.nl/
math/research/vmconferences/swi-2016/
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We have the great pleasure of inviting you to the
first NGB Young OR Day to be held at Schiphol
Airport on September 28, 2018. The Young OR
Day is an initiative to bring together young™ pro-
fessionals and academics working in the field of
Operations Research.

In this first edition, we will look at applications
of OR in Aviation. On this day, there will be talks
by both experts from KLM and researchers from
academia. There will also be a guided tour, and we
will end the day with a social event. Note that all
presentations will be in English.

This event is free for NGB members; 25 euros
for non members. Sign up by sending your name,
date of birth, company/institute, and job title to
YoungOR@vvsor.nl

* There is no age limit. If you feel young, you
qualify. If you don’t feel young, perhaps you
have young colleagues that could be interest-
ed in this event. Please feel free to forward this

information to them.
We hope to see you on September 28!

The organizing commiittee,
Renée Buijs, Ortec
Martijn van Ee, Netherlands Defence Academy
Caroline Jagtenberg, University of Auckland
Bernard Zweers, CWI & Free University

Amsterdam



Met het project ‘Veilige en efficiénte inspectie van het spoor’ wonnen de bedrijven Inspectation’ en

en CQM? de Hendrik Lorentz Prijs3. In dit project wordt onder meer deep-learningtechniek intelligent

ingezet in combinatie met visualisatietechnieken waardoor spoorweginspecteurs veel sneller en effec-

tiever gebreken in het spoor kunnen identificeren en controleren.*

JoHAN VAN Rool) & HuuB VAN DEN BROEK

Veilige semiautomatische inspectie van het
spoor

Nederland heeft het drukst bereden spoornet van Euro-
pa. Gemiddeld maken reizigers elke dag 1,1 miljoen trein-
reizen — in totaal 17 miljard reizigerskilometers per jaar.
Het is dan ook van groot belang zorgvuldig en efficiént
met het spoor om te gaan. Door monitoring en inspectie
van spoorstaven en wissels is het mogelijk beginnende
defecten aan het spoor eerder te zien en vroegtijdig in te
grijpen. Dit verhoogt niet alleen de veiligheid, maar ook
de beschikbaarheid van het drukbezette spoor.
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Inspectation is een onderneming gespecialiseerd in
advisering en engineering van beheer, onderhoud en con-
ditie-monitoring van infrastructuur.

Sherloc, de meettrein van Inspectation, levert een hel-
der, accuraat en actueel beeld van de kwaliteit van wissels
en sporen. Sherloc is voorzien van verschillende lasersys-
temen en HD-fotocamera’s. Deze treinen maken drie a
vier keer per jaar van elk stukje spoor een foto. Dat levert
een enorme hoeveelheid beeldmateriaal op dat door in-
specteurs van Inspectation wordt bekeken. Dit inspectie-
proces is een veel veiliger en efficiénter alternatief ten op-
zichte van de vroegere situatie waarbij inspecteurs langs
het spoor liepen.
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Met behulp van deep learning hebben wij, samen met
Inspectation, een systeem ontwikkeld voor het automa-
tisch detecteren van defecten in spoorstaven gebaseerd
op het beeldmateriaal geproduceerd door Sherloc. In de
nieuwe opzet bekijkt de inspecteur slechts die stukken
spoor die door het algoritme als verdacht worden be-
stempeld. Dit betekent dat hij 80% van de beelden niet
meer hoeft te bekijken. De overige foto’s bekijkt hij nog
wel, maar dan om te controleren of er daadwerkelijk van
een defect sprake is en vervolgens te beoordelen welke
acties nodig zijn om het eventuele defect te repareren.
Men ziet beginnende defecten eerder en kan vroegtijdig
ingrijpen als dat nodig is. Dit verhoogt niet alleen de vei-
ligheid, maar vermindert ook de reizigershinder door on-
derhoud.

Hoe werkt deep learning?

Deep learning is een vorm van machine learning geba-
seerd op neurale netwerken. Een neuraal netwerk, on-
danks de op biologie geinspireerde naam, is in zijn meest
eenvoudige vorm gewoon een functie fp: R"— R* gere-
presenteerd door een gerichte graaf (zie figuur 1). In deze
graaf heeft iedere gerichte kant a een gewicht 8,,. Het uit-
rekenen van deze functie (het evalueren van het neura-
le netwerk) werkt als volgt: de input knopen (de knopen
zonder binnenkomende kanten) krijgen een waarde over-
eenkomstig met de n verschillende codrdinaten van de
input. Vervolgens worden de waarden van de overige kno-
pen bepaald door, voor iedere knoop v, g, (2,0, xg)uit te
rekenen. Hier wordt gesommeerd over alle in v binnen-
komende kanten g, is x, de waarde van de knoop waar
kant a vandaan komt, en zijn de g, vooraf gedefinieerde
niet-lineaire functies. Het resultaat van de functie fjis
uiteindelijk af te lezen als de waarden van de output kno-
pen (knopen zonder uitgaande kanten).

Neurale netwerken zijn er in vele verschijningsvor-
men. Zo kun je eindeloos variéren met de topologie van
het netwerk, dus ook met het aantal parameters 8, en
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met de deelfuncties g,. In het voorbeeldplaatje zie je een
gelaagd netwerk met één input laag, één interne (hidden)
laag en één output laag. Wij gebruiken een topologie die
ook wel een convolutioneel neuraal netwerk genoemd
wordt. De term deep learning verwijst naar neurale net-
werken die diep zijn, waarmee bedoeld wordt dat ze
meer dan alleen een input en een output laag hebben.
Het voorbeeld is dus een heel eenvoudig deep learning
model.

Een neuraal netwerk wordt pas nuttig als de functie
die men ermee uitrekent daadwerkelijk iets betekent. In
theorie kunnen neurale netwerken iedere functie wille-
keurig goed benaderen, mits het netwerk groot genoeg
mag zijn. Door middel van een set trainingsdata, data
waarvan de gewenste uitkomst van het netwerk bekend
is, wordt gezocht naar waarden voor de parameters zo-
danig dat het model deze data benadert, én daarnaast op
nieuwe ongeziene data ook gewenste uitkomsten geeft.
Dit is niet heel anders dan voor statistische modellen,

HIDDEN

OUTPUT

Figuur 1. Voorbeeld van een neuraal netwerk
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echter met een aantal belangrijke verschillen:

- Ten eerste is het vaak niet mogelijk en praktisch niet
relevant om de best fittende parameters te vinden, zoals
bij maximum likelihood, omdat het bijbehorende opti-
malisatie probleem niet convex is en daarnaast ook heel
hoog dimensionaal. Sterker nog, om overfitting te voor-
komen, wil je het optimum niet eens vinden.

- Ten tweede is het aantal parameters vaak groter (soms
wel ordes groter) dan het aantal punten in de trainings-
data. Hierdoor is het optimale netwerk dus zelfs niet
uniek bepaald.

- Ten slotte kijken we meer naar het neurale netwerk als
black box waarbij we tevreden zijn als de uitkomsten op
zowel de trainingsdata als de niet eerder geziene data
goed genoeg zijn, zonder precies te willen begrijpen
waarom juist deze model parameters werken.

Door implementaties op krachtige grafische kaarten die

veel meer rekenkracht hebben dan moderne processoren

is het mogelijk neurale netwerken van significante om-
vang op niet al te dure hardware te trainen. Wij gebruiken
hier een Titan X grafische kaart van Nvidia voor en het

TensorFlow framework van Google.

Tot zover de theorie, nu de toepassing.

Sherloc levert een film van het spoor. Als je de beelden
van deze film achter elkaar legt ontstaat een hele grote
langwerpige foto van het spoor. Om deze beelden ge-
schikt te maken voor classificatie met een neuraal net-
werk gaan we de film eerst omzetten in losse plaatjes van
een kleiner, vast formaat: de inputs x van het neurale net-
werk. Zie de resulterende plaatjes in figuur 2. Vervolgens
zorgen we ervoor dat het netwerk een getal tussen o en 1
als output geeft dat te interpreteren is als de kans dat dit
specifieke plaatje een defect bevat.

Omdat de film ongeveer 3 keer zo breed is als de
spoorstaaf, en deze spoorstaaf niet altijd op dezelfde plek

in de film ligt, zoeken we eerst de spoorstaaf op. Dit doen
we door per frame, per kolom van pixels in het frame, een
histogram van de grijswaarden te maken. Uit deze histo-
grammen (en de locatie van de spoorstaaf in het vorige
frame) is op te maken waar de spoorstaaf ligt. Hierna,
kunnen we een venster (sliding window) over de spoor-
staaf schuiven, en om de zoveel pixels een plaatje maken.

Om een verzameling trainingsdata te maken, worden
films handmatig door inspecteurs geannoteerd met waar
de defecten zich bevinden. Dit is te vertalen naar of een
plaatje binnen het sliding window een defect bevat of niet.
Als het netwerk uiteindelijk gebruikt wordt om defecten in
het spoor te detecteren dan levert dit per verschuiving
van het venster een kans op een defect op. Dit visualise-
ren we naast het spoor als een grafiek met op de verticale
as de afstand over het spoor en op de horizontale as de
kans op een defect, zie figuur 3.

De gebruiker kan vervolgens kiezen bij welke kans hij
een defect wil zien en zo de trade-off tussen de hoeveel-
heid werk en de kans dat er defecten gemist worden be-
invloeden. Hierbij is het van groot belang dat het aantal
false negatives (wel een defect, niet gedetecteerd) klein is,
omdat de inspecteur deze dus niet meer ziet, terwijl false
positives (geen defect, wel als dusdanig gedetecteerd)
niet zo erg zijn. Gelukkig voor de staat van ons spoor-
net speelt hierbij de extra complicatie dat we juist heel
veel beelden van schoon spoor hebben terwijl het aantal
beelden van defecten vele ordes van grootte kleiner is.
Hiermee houden we expliciet rekening met het samen-
stellen van de trainingsdata en tijdens het trainen straffen
we fouten op het classificeren van defecten veel harder af
dan classificatiefouten op schoon spoor.

Een van de grootste uitdagingen van dit project was
het zodanig samenstellen van de trainingsdata dat hier-
in zo veel mogelijk van alle natuurlijke variatie die in de
praktijk voorkomt terugkomt. Zo moet het netwerk leren
dat squats wel defecten zijn, maar tegelijkertijd dat regen-
druppels en vetvlekken dit niet zijn. Daarnaast kan het

Figuur 2. Links een stuk spoor met een ES-las (geen defect), in het midden schoon spoor, en rechts een squat categorie B (een

defect)
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spoor er in verschillende omstandigheden, zoals bij laag-
staande zon, ineens heel anders uit zien.

Ten slotte, hebben we om het vertrouwen in het net-
werk te vergroten geéxperimenteerd met verschillende
technieken om zichtbaar te maken op welke onderdelen
van een input plaatje het neurale netwerk zijn beslissing
baseert, zie figuur 4. Dit is essentieel om inzicht te krij-
gen in de werking van de black box en om vertrouwen in
het systeem te kweken bij inspecteurs.

Conclusie

Automatische  spoorinspectie  met behulp van
deep-learningtechnieken is een voorbeeld van hoe data
science in de praktijk kan werken. CQM ontwikkelde sa-
men met Inspectation een zelflerend systeem voor het
automatisch detecteren van defecten op het spoor. In de
toekomst biedt de huidige oplossing mogelijkheden om
de meest bereden kritische sporen nog vaker te inspec-
teren en de kwaliteit nog verder verhogen. Verder kan de
oplossing ook worden ingezet op het buitenlandse spoor-
netwerk of metro- en tramnetwerken. Daarnaast is de on-
derliggende techniek geschikt om toe te passen voor het
inspecteren van wegen, bruggen en tunnels.

e
e

Figuur 3. Visualisatie van de kans op een defect
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GERARD SIERKSMA

ONINGEN
ars gebazel =

Waarheid en wetenschap staan onder druk en hebben dat
in het verleden vaker gedaan. Soms was die druk tiran-
niek, maar vaak zat er ook een hilarisch kantje aan. Zo
hebben wiskundigen en statistici bij de begrippen ‘inte-
greren’ en ‘differentiéren’ veelal een volstrekt andere eer-
ste connotatie dan niet-vakgenoten, zoals we verderop
zullen zien. Niet-wiskundigen denken bij integreren veel-
al aan de integratie van nieuwe landgenoten hun samen-
leving.

We beleven barre tijden vol nepnieuws en met politie-
ke leiders zonder beschavingsideaal. Wetenschap of het
(on)gezonde verstand, waarheid of nepnieuws, Obama
of Trump, Galileo of de paus, om een paar tegenpolen
te noemen uit het verleden en het heden. En wie had
twintig, of zelfs tien jaren geleden, gedacht dat onze fel
Verlichte samenleving overschaduwd zou worden door
populistische barbarij? Op het verzetsmonument bij de
Weteringschans in Amsterdam staan de volgende drie re-
gels van H.M. van Randwijk die betrekking hebben op de
donkere jaren van de Tweede Wereldoorlog:

een volk dat voor tirannen zwicht
zal meer dan lijf en goed verliezen
dan dooft het licht ...

De drie puntjes na ‘licht’ suggereren een naargeestig
vervolg. Met de stijgende invloed van de Erdogans en de
Trumps wordt waarheid vervangen door nep en daalt het
gezag van de wetenschap, inclusief dat van de wiskunde
en de statistiek.

Wetenschap, politiek en religie hebben helaas veel
met elkaar te maken. Gelukkig zijn er ook ‘wetenschap
versus godsdienst’-ruzies met een hilarisch randje. Het
volgende verhaal is daar een mooi voorbeeld van. Het
laat zien dat dergelijke controversen ook een positieve
bijwerking kunnen hebben.

column

Johann Bernoulli

In 1695 stapt de jonge 28-jarige wiskundige Johann
Bernoulli met vrouw en baby in Bazel aan boord van een
vrachtschip. Vandaaruit gaat het over de Rijn naar Nijme-
gen en daarna per koets naar Utrecht, om vervolgens via
Amsterdam over de Suydersee naar Wonnen (Zwolle) te
gaan. Vanuit Wonnen komt het gezin uiteindelijk via een
aantal omwegen op 22 oktober 1695 aan in Groningen.
Daar vindt op 28 november van datzelfde jaar de feestelij-
ke inauguratie plaats van de nieuwe hoogleraar wiskunde
in Groningen. Zijn inaugurale rede In Laudem Matheseos
oogst veel bijval. Maar met de waardering groeit ook de
tegenstand. Binnen een jaar wordt Bernoulli, de buiten-
lander, door predikanten en theologen uitgekreten voor
een ‘verderver der jeugd'.

Zo breken in 1695 voor het gezin Bernoulli tien tur-
bulente jaren aan. De theologische twisten in Groningen
gaan gepaard met geruzie met zijn geleerde broer Jacob
Bernoulli, die de leerstoel Wiskunde in Bazel bezet. De
ruzie tussen de beide broers wordt ongetwijfeld ook ge-
voed door Johanns afgunst ten aanzien van Jacob. In de-
cember 1695 verschijnt in Acta Eruditorium een artikel van
Jacob met een heftige aanval op zijn broertje, waarin hij
hem op sarcastische toon verwijt zich ontdekkingen toe
te eigenen die hem, Jacob, toekomen. Johann probeert
zijn gram te halen door zijn broer vervolgens allerlei las-
tige wiskundevraagstukken voor te leggen in de hoop dat
hij zich erin zal verslikken. Jacob lost ze echter allemaal
op en antwoordt zelf met een nieuw probleem, onder de
toevoeging dat Johann bij een goede oplossing 50 Thaler
ontvangt. Johann beweert in enkele uren — later maakt hij
er drie minuten van — de oplossing gevonden te hebben.
Deze wordt evenwel door Jacob voor foutief verklaard. Jo-
hann op zijn beurt houdt vol dat zijn oplossing correct is

Johann en Jacob Bernoulli,

en beschuldigt zijn broer ervan ‘hem te willen chicaneren,
en de armen, voor wie hij de prijs heeft bestemd, te kort
te doen’. Johann stelt voor om Leibniz als scheidsrechter
te laten optreden. Jakob accepteert het voorstel mits ook
Newton, de grote tegenpool van Leibniz, en De I'Hépital
scheidsrechter zijn. Van een arbitrage met deze drie he-
ren is nooit iets gekomen en de 5o Thaler zijn Johanns
armen misgelopen.

De gebroederlijke animositeit is overigens uitermate
vruchtbaar geweest voor de ontwikkeling van de differen-
tiaal- en integraalrekening, waarmee ook de hierboven ge-
noemde problemen werden opgelost. Zo zijn de beide Ber-
noulli’s belangrijke pleitbezorgers geworden van Leibniz’s
Nova Methodus Pro Maximus et Minimus die gaat over de
beginselen van de differentiaal- en integraalrekening.

De theologische twisten in Groningen zijn mede een
gevolg van Bernoulli's polemische karakter en draaien
om een prikkelende uitlating van hem tijdens een college.
Daar vraagt Johann de studenten naar de mogelijke theo-
logische consequenties van ‘de voortdurende stofwisse-
ling van het menselijk lichaam’. De Groningse theoloog
Paulus Hulsius ontketent daarop een ware ketterjacht te-
gen Bernoulli en beschuldigt hem ervan ‘de opstanding
des vleses’ te loochenen. De ophef over de vermeende
ketterijen is van dien mate ‘dat de stad er vol van is’. Een
student, met de naam Petrus Venhuysen, doet er nog een
schep bovenop en beschuldigt Bernoulli ervan ‘het Ge-
reformeerde geloof te weerstreven en de troost voor de
gelovigen uit het lijden van Christus weg te nemen’. Ber-
noulli antwoordt: ‘Laat die ongehoorde uitlegger toch in-
zien dat hij hier zelf zeer vreemde gedachten heeft, die via
de buik en het toilet verwijderd moeten worden’. Pittige
taal, die de hedendaagse lachspieren niet onberoerd laat.

Johanns vrouw, Dorothea Falkner, is het Groningse
getwist na tien jaar meer dan beu en heeft heimwee naar
haar familie. In 1705 keren ze terug naar Bazel, teleurge-
steld en dan nog niet wetend dat daar een fel begeerd
hoogleraarschap wacht. Nog maar net vertrokken ont-
vangt Johann op 22 augustus in Amsterdam een brief
met het overlijdensbericht van zijn broer Jacob.

Als het gezin in 1705 vertrekt, woeden ook buiten Gro-
ningen de theologische twisten onverminderd verder.
Ongekend fel is de toon en toorn van calvinistische an-
ti-cartesiaanse theologen tegen de Nova Methodus. ‘Wis-
kundigen in hun arrogantie nemen plaats op de troon van
de Schepper’, aldus de anti-cartesianen: ‘zij (de wiskundi-
gen dus) menen iets-uit-niets te kunnen creéren...’.

‘lets’ uit ‘niets’ maken. Hoe deden ze dat dan wel?
De redenering ging ongeveer als volgt. In de ogen van
de toenmalige wiskundigen is het principe van de inte-

graalrekening het kunnen opdelen van een gegeven stuk
materie in oneindig veel oneindig kleine delen. Leibniz
noemde die oneindig kleine entiteiten monaden. De op-
pervlakte van het gebied tussen een deel van een gege-
ven kromme en de horizontale as in het platte vlak is, in
het algemene geval, niet de som van een eindig aantal
rechthoeken door die kromme bepaald, maar de Summa
(vandaar het bekende S-symbool voor integraal), van een
oneindig aantal ‘rechthoeken’ met oneindig kleine breed-
te. Daarmee is, zo zei men, dat oppervlak dus de Summa
van oneindig veel oneindig kleine grootheden.

‘lets’ dus gemaakt uit ‘niets’: de wiskundige op Gods
troon. Voltaire schrijft bij Johann Bernoulli’s overlijden
het volgende gedichtje:

zijn Geest zag Waarheid
zijn Hart kende Gerechtigheid
Zwitserland en de Gehele Mensheid was hij tot Eer.

We zouden daaraan kunnen toevoegen:

waarheid en wetenschap
overwinnen de barbaren
en het licht dooft nooit.

Noot

Een van mijn wiskundige fietsvrienden wees me na lezing van
een vorige versie van dit verhaal op een belangrijke omissie,
namelijk het niet noemen van Johann Bernoulli’s oplossing van
het in 1696 door Galileo geformuleerde brachystochrone pro-
bleem, waarbij wordt gevraagd naar een wiskundige formule
van de vorm van de glijbaan waarin een knikker het snelst van
boven naar beneden rolt. ‘De oplossing is het neergaande deel
van de baan van het ventiel van je voortrollende voorwiel’, ver-
telde mijn fietsvriend. Nooit eerder had ik op deze wijze naar
dat ventiel gekeken. Ik pomp er altijd acht bar doorheen.

LITERATUUR

Sierksma, G. (1989), Johann Bernoulli (1667-1748); een Zwit-
sers Wiskundige bekneld tussen Stad en Ommelanden.

In G.A. van Gemert, J. Schuller tot Peursum-Meijer, & A.J.
Vanderjagt (eds.), Om niet aan Onwetendheid en Barbarij
te Bezwijken, Groningse Geleerden 1614—1989 (p. 65-82).
Hilversum: Verloren.

Sierksma, G. (1992). Johan Bernoulli (1667-1748); His Ten
Turbulent Years in Groningen, Mathematical Intelligencer,
14(4), 22-31.

Maanen, J.A. van, (1995), Een Complexe Grootheid; Leven en Werk
van_Johann Bernoulli 1667-1748. Amsterdam: Epsilon Uitgaven.

Sierksma, G., & Sierksma, W. (1999). The Great Leap to the
Infinitely Small. Johann Bernoulli: Mathematician and Phi-
losopher, Annals of Science, 56(4), 433-449.

GERARD SIERKSMA is emeritus hoogleraar Kwantitatieve
Logistiek en Sportstatistiek aan de Rijksuniversiteit Groningen.
E-mail: g.sierksma@rug.nl



Automatisch opsporen van fouten in
data voor officiéle statistiek

SANDER SCHOLTUS

Meetfouten komen voor in praktisch alle gegevens die gebruikt worden voor statistisch onderzoek. In
de officiéle statistiek wordt veel aandacht besteed aan het opsporen en verbeteren van meetfouten, om
te voorkomen dat deze de kwaliteit van te publiceren statistieken aantasten. Traditioneel gebeurde dit
handmatig. Er bestaan ook methoden om fouten automatisch op te sporen, wat in potentie veel tijd en
kosten zou kunnen besparen. Echter, de kwaliteit van automatische foutlocalisatie valt tot nu toe vaak
tegen, zodat in de praktijk veel handwerk nodig blijft. In dit artikel ga ik in op een bestaande methode

voor automatische foutlocalisatie, en op manieren om deze methode te verbeteren.
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Gegevens die zijn verzameld voor statistisch onderzoek
bevatten in de praktijk altijd meetfouten. Bij vragen-
lijstonderzoek kunnen fouten bijvoorbeeld optreden wan-
neer een respondent een vraag verkeerd begrijpt, of het
antwoord niet precies weet, of zelfs bewust een verkeerd
antwoord geeft. Gegevens die afkomstig zijn uit een re-
gister kunnen ook meetfouten bevatten. In dit geval is
een extra bron van fouten dat personen of bedrijven er
belang bij kunnen hebben om (ten onrechte) op een be-
paalde manier geregistreerd te staan.

Meetfouten werken door in statistieken die uit de data
worden afgeleid. In het gunstigste geval zorgen meet-
fouten alleen voor extra onzekerheid (variantie), maar ze
kunnen ook leiden tot vertekening. Het is daarom belang-
rijk om bij statistisch onderzoek alert te zijn op de invioed
van meetfouten en deze eventueel te corrigeren.

In de officiéle statistiek is van oudsher veel aandacht
besteed aan gestandaardiseerde methoden om gegevens
te controleren en waar nodig te corrigeren voor meetfou-
ten. Traditioneel werden alle data ‘met de hand’ gecontro-
leerd door inhoudelijk deskundigen. Dit was tijdrovend
en kostbaar; naar schatting besteedden statistische bu-
reaus tot 40% van hun budget aan dit controlewerk.

Vanaf de jaren tachtig van de vorige eeuw groeide het
besef dat deze aanpak verbeterd kon worden. Veel indivi-
duele meetfouten zijn nauwelijks zichtbaar in een geag-
gregeerde statistiek. Door het handmatige controlewerk
toe te spitsen op verdachte waarden die naar verwachting
de grootste invloed hebben op te publiceren statistieken,
kan veel tijd en geld worden bespaard terwijl de nauwkeu-
righeid van de statistieken nauwelijks verandert. De kwa-
liteit van de statistieken kan zelfs worden verhoogd door
een deel van het vrijgekomen budget te besteden aan an-
dere verbeteringen, zoals het bestrijden van non-respons.
De afgelopen decennia is een standaard-methodologie
ontwikkeld voor het op een effectieve manier selecteren
van invloedrijke verdachte waarden (De Waal et al., 2011).

Automatische foutlocalisatie
Tegelijk met de ontwikkeling van selectiemethoden om

het handmatige controlewerk terug te dringen, is er ook
onderzoek gedaan naar methoden om meetfouten au-
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tomatisch te verbeteren. Het idee is dat men dergelijke
methoden toepast op het deel van de data dat niet voor
handmatige controle wordt geselecteerd. Als meetfouten
redelijk betrouwbaar worden gecorrigeerd door een au-
tomatische methode, kan de selectie voor handmatige
controle verder worden ingeperkt, zodat statistieken nog
efficiénter en sneller worden geproduceerd. Een ander
voordeel van automatische methoden is dat ze trans-
paranter en beter reproduceerbaar zijn dan handmatige
correctie.

Om fouten in data automatisch te herkennen kan
men controleregels opstellen waaraan foutloze data zou-
den moeten voldoen. Deze regels bevatten inhoudelijke
kennis die ook (maar soms impliciet) wordt gebruikt bij
handmatige controles. Met name bij bedrijfsstatistieken
kunnen vaak sterke controleregels worden opgesteld, op
basis van boekhoudkundige definities. Stel bijvoorbeeld
dat bij een bedrijf de drie variabelen omzet, kosten en re-
sultaat (winst/verlies) worden uitgevraagd. In een bepaal-
de bedrijfstak moeten deze variabelen voldoen aan de
volgende regels:

omzet — kosten = resultaat,
omzet = o,

kosten > o,

kosten > 60% x omzet.

Binnengekomen data die niet voldoen aan alle controle-
regels bevatten blijkbaar minimaal één fout. De eerste rij
van tabel 1 toont een voorbeeld van een ingevulde vragen-
lijst die de eerste controleregel schendt.

In het algemeen is niet onmiddellijk duidelijk welke
waarden fout zijn, omdat controleregels meerdere vari-
abelen kunnen bevatten. Om fouten automatisch aan te
wijzen is naast de controleregels een selectiecriterium
nodig. Fellegi en Holt (1976) gaven de eerste logisch
sluitende aanpak voor automatische foutlocalisatie. Hun
voorstel is uitgegroeid tot de standaardaanpak in de of-
ficiéle statistiek. Volgens het principe van Fellegi en Holt
moet de kleinst mogelijke deelverzameling van de varia-
belen worden aangewezen als fout waarbij het mogelijk is
om (alleen) deze variabelen aan te passen zodat voldaan
wordt aan alle controleregels.

In het voorbeeld uit tabel 1 kan aan alle controleregels

september 2018|3



oorspronkelijke data 200 125 755

data na handmatige correctie 200 125 75

data na automatische correctie (Fellegi-Holt) 200 125 75
Tabel 1. Eerste voorbeeld van foutlocalisatie in een dataset met drie variabelen

oorspronkelijke data 100 50 50

data na handmatige correctie 100 50 50

data na automatische correctie (Fellegi-Holt; alle controleregels meegenomen) 100 60 40

Tabel 2. Tweede voorbeeld van foutlocalisatie in een dataset met drie variabelen

worden voldaan door alleen de waarde van resultaat aan
te passen, maar niet door alleen de waarde van omzet
of kosten aan te passen. Volgens het principe van Felle-
gi en Holt moet daarom de oorspronkelijke waarde van
resultaat als fout worden aangewezen (derde rij). In dit
voorbeeld is dit ook de oplossing die een inhoudelijk des-
kundige zou kiezen (tweede rij).

Uitgaande van het principe van Fellegi en Holt komt
automatische foutlocalisatie neer op een minimalisa-
tieprobleem onder restricties. Voor een grote klasse
van controleregels die in de praktijk voorkomen kan dit
worden geschreven als een gemengd geheeltallig lineair
programmeringsprobleem (Engelse afkorting: MILP) —
een optimalisatieprobleem waarvan de restricties en de
doelfunctie lineair zijn en waarbij sommige beslisvariabe-
len geheeltallig zijn (De Jonge & Van der Loo, 2014). In de

oorspronkelijke data

data na handmatige correctie

data na automatische correctie (Fellegi-Holt;
alleen harde controleregels meegenomen)

praktijk moeten foutlocalisatieproblemen worden opge-
lost die maximaal enkele honderden variabelen en enkele
honderden controleregels bevatten; dit lukt meestal goed
met standaard-softwarepakketten voor MILP-problemen.
Daarnaast zijn ook specifieke algoritmen ontwikkeld om
dit foutlocalisatieprobleem op te lossen (De Waal et al.,
2011).

In het voorbeeld uit tabel 1 leidde het principe van
Fellegi en Holt tot dezelfde oplossing die een inhoudelijk
deskundige zou kiezen. In toepassingen blijkt echter vaak
dat data die automatisch zijn gecorrigeerd volgens dit
principe systematisch verschillen van data die handma-
tig zijn gecorrigeerd. Dit beperkt de toepasbaarheid van
automatische controle en correctie in de praktijk. In mijn
promotieonderzoek (Scholtus, 2018) heb ik gewerkt aan
twee uitbreidingen van het principe van Fellegi en Holt

100 60.000 40.000
100 60 40
100 60.000 —59.000

Tabel 3. Derde voorbeeld van foutlocalisatie in een dataset met drie variabelen

oorspronkelijke data

data na handmatige correctie

data na automatische correctie (Fellegi-Holt)

90 130 40
130 90 40
170 130 40

Tabel 4. Vierde voorbeeld van foutlocalisatie in een dataset met drie variabelen

die deze aanpak flexibeler maken, zodat de uitkomsten
beter aansluiten bij die van inhoudelijk deskundigen.

Zachte controleregels

In het bovenstaande voorbeeld komen de eerste drie
controleregels direct voort uit de definities van de varia-
belen. Dit zijn ‘harde’ restricties: elke vragenlijst die een
van deze regels schendt bevat gegarandeerd een fout. De
vierde regel is ‘zacht’: een vragenlijst waarin de opgege-
ven kosten minder dan 60% van de opgegeven omzet
bedragen is verdacht, maar bevat niet per se een fout.
De grens van 60% is gekozen omdat verwacht wordt dat
deze restrictie geldt voor de meeste bedrijven in deze
branche, maar er zijn uitzonderingen.

Zachte regels worden veel gebruikt tijdens handma-
tige controles. Echter, het principe van Fellegi en Holt
ziet alle regels als hard. Bij automatische foutlocalisatie
moeten zachte regels dus ofwel worden opgevat als har-
de regels, of worden weggelaten. Beide opties zijn niet
ideaal, zoals blijkt uit de voorbeelden in tabel 2 en 3. De
vragenlijst uit tabel 2 schendt de zachte controleregel. Bij
handmatige controle is geconcludeerd dat deze (kleine)
schending voor dit bedrijf terecht is. Bij automatische
foutlocalisatie worden de data wel aangepast. In dit voor-
beeld zou het beter zijn geweest om de zachte regel weg
te laten. Het weglaten van de zachte regel kan echter
ook leiden tot ongewenste aanpassingen, zoals blijkt uit
tabel 3.

Een betere oplossing is mogelijk door onderscheid
te maken tussen harde en zachte controleregels. In de
besliskunde is een bekende aanpak om zachte restricties
mee te nemen in een minimalisatieprobleem, een extra
term aan de doelfunctie toe te voegen die kosten verbindt
aan schendingen van deze restricties. Deze aanpak is di-
rect toepasbaar op de MILP-formulering van het principe
van Fellegi en Holt (Scholtus, 2013). De oplossing van
het foutlocalisatieprobleem hoeft dan niet altijd aan alle

zachte controleregels te voldoen; een eventuele schen-
ding van een zachte regel wordt afgewogen tegen het

aanwijzen van een extra fout om deze schending op te
heffen.

Algemenere aanpassingen

Een tweede belangrijke bron van systematische verschil-
len tussen handmatige en automatische foutlocalisatie is
dat het principe van Fellegi en Holt ervan uitgaat dat elke
variabele onafhankelijk wel of geen fout bevat. Inhoude-
lijk deskundigen zien echter dat respondenten ook fou-
ten maken waarbij meerdere variabelen tegelijk betrokken
zijn. Ze passen dan correcties toe die vanuit het oogpunt
van Fellegi en Holt suboptimaal zijn. Bekijk bijvoorbeeld
tabel 4. De inhoudelijke deskundige concludeert hier dat
de respondent de bedragen bij omzet en kosten heeft ver-
wisseld; hij/zij ziet dit als één fout. De automatische me-
thode ziet dit als twee aanpassingen en kiest daarom een
andere oplossing waarbij maar één waarde wordt aange-
past.

In Scholtus (2016) is een uitbreiding van het principe
van Fellegi en Holt voorgesteld die ruimte biedt aan dit
soort correcties. Definieer per toepassing een verzame-
ling toegelaten aanpassingen. Inhoudelijk komen deze
aanpassingen overeen met correcties voor fouttypen
waarvan men verwacht dat ze regelmatig voorkomen in
de data. Dit kunnen fouten in individuele waarden zijn,
zoals in de oorspronkelijke formulering van Fellegi en
Holt, maar ook ingewikkeldere correcties zoals omwis-
selingen en overhevelingen van bedragen. Technisch is
elke aanpassing een affiene transformatie van de data,
waarbij eventueel vrije parameters worden ingevoerd. (In
het oorspronkelijke probleem van Fellegi en Holt is de
nieuwe waarde voor een als fout aangewezen variabele
zo'n vrije parameter.) Het criterium voor foutlocalisatie
is nu om te zoeken naar de combinatie van het kleinste
aantal toegelaten aanpassingen die ervoor zorgt dat vol-



daan wordt aan alle controleregels. Het oorspronkelijke
principe van Fellegi en Holt is een speciaal geval van deze
formulering, voor een specifieke verzameling toegelaten
aanpassingen.

Recent is gebleken dat ook dit uitgebreide foutlocali-
satieprobleem is te schrijven als MILP-probleem (Daal-
mans en Scholtus, 2018). Het kan daarom op dezelfde
manier worden opgelost als het oorspronkelijke probleem
van Fellegi en Holt. Resultaten op data met gesimuleer-
de fouten suggereren dat hiermee een verbetering in de
kwaliteit van automatisch gecorrigeerde data kan worden
bereikt, mits men in staat is om relevante toegelaten aan-
passingen te vinden.

Slot

De twee besproken uitbreidingen maken de automati-
sche foutlocalisatie flexibeler, maar ze introduceren ook
extra keuzes die per toepassing moeten worden gemaakt,
zoals de precieze kostenterm voor geschonden zachte re-
gels en de keuze van de toegelaten aanpassingen. Ver-
volgonderzoek zal zich richten op het uitwerken en testen
van deze methoden voor concrete toepassingen bij het
Centraal Bureau voor de Statistiek.
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ONBEKEND MAAKT ONBEMIND

Het is inmiddels alweer een jaar geleden dat aan onze
verliefdheid op ‘het algoritme’ een eind kwam.' We hiel-
den het niet langer vol. Het algoritme zorgde voor filter-
bubbels, beinvloedde verkiezingen, propageerde voor-
oordelen en elimineerde bovenal onze privacy. Cathy
O'Neil heeft ons de ogen geopend, het ‘algoritme’ is
manipulatief en heeft niet het beste met ons voor.” Nee,
het kon niet langer zo, het moest stoppen. Nu we een
jaar verder zijn, komt het besef dat de breuk wellicht wat
impulsief was. Zijn we te generalistisch geweest door alle
algoritmes in de ban te doen? Maar hoe kunnen we elkaar
dan weer vertrouwen?

In mijn werk als analytics consultant kom ik, jammer
genoeg, steeds meer organisaties tegen die het vertrou-
wen in het gebruik van data en algoritmes aan het verlie-
zen zijn. In de afgelopen jaren hebben ze, veelal op aange-
ven van strategieconsultants en technologieleveranciers,
geinvesteerd in opslagcapaciteit en analysesoftware en
zijn ze als een dolle data gaan verzamelen en analyseren.
Dit heeft geleid tot een overspannen vraag naar statistici
en econometristen terwijl al deze inspanningen tot niet
meer dan een open-deurenshow? van inzichten hebben
geleid. Er zijn ook maar weinig echt impactvolle toepas-
singen van data science en kunstmatige intelligentie in
de praktijk te vinden. Andrew Ng geeft aan dat bijna alle
economische waarde die gegenereerd wordt met machi-
ne-leren op het conto komt van supervised learning’ toege-
past op online display ad.# Een kleine verbetering van de
click trough rates kan in deze industrie veel geld opleveren.

Ondanks dat deze toepassing van machine-leren ken-
nelijk veel oplevert, moet ik bekennen dat ik nog steeds
niet erg onder de indruk ben van de relevantie van de ad-
vertenties die ik online te zien krijg. Ik blijf me verbazen
dat er in de media zoveel aandacht geschonken wordt aan
de beloftes van data science en kunstmatige intelligentie,
terwijl tastbare resultaten schaars zijn. De voorbeelden
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zijn beperkt en hebben niet de potentie ook in de praktijk
veel impact te hebben. Zeg nu zelf, zou je een algoritme®
dat GO kan spelen en winnen de opdracht geven je auto
te besturen of je agenda te beheren? Vragen naar bewijs
voor de gouden bergen die worden beloofd” worden bij
voorkeur genegeerd, het lijkt wel een religie.

Dat de inzet van statistiek en operations research juist
veel impact heeft, komt minder vaak over het voetlicht.
Onze overheid bespaart miljarden euro’s doordat we met
statistiek en operations research kunnen vaststellen wel-
ke dijkhoogte® optimaal is en de hoge benutting van ons
spoornet kan alleen bereikt worden omdat de NS ope-
rations research gebruikt om treinen te schedulen. Begin
juli was ik als jurylid van de EURO Excellence in Practice
Awardg (EEPA) op de EURO-conferentie in Valencia. lk
vond het fantastisch om te zien hoeveel praktische toe-
passingen van operations research gepresenteerd wer-
den en te horen welke impact die hebben gehad. Toepas-
singen als het opstellen van een eerlijk spelschema voor
de kwalificatie van het WK-voetbal, het bepalen van de
beste manier om UNESCO-erfgoed te conserveren, het
optimaal aansluiten van offshore windmolens op het
energienet, het dynamisch plannen van melkcollectierit-
ten, het verbeteren van het kinderbeschermingsbeleid en
het bepalen van een marktmechanisme voor de verkoop
van visserijrechten. Stuk voor stuk praktische toepassin-
gen met veel impact, zowel maatschappelijk als econo-
misch. Ik heb er alleen niets over gelezen in de media.

Ondanks dat ik al lang in ons vakgebied werkzaam ben
blijf ik het lastig vinden aan iemand van buiten ons vakge-
bied uit te leggen wat operations research nu precies is.
Voor hen is er geen verschil tussen operations research,
data science, analytics, machine learning of kunstmatige
intelligentie. In elk van deze disciplines gebruik je vanuit
hun optiek data en wiskunde om inzichten te genereren
die besluitvorming ondersteunen. Als gevolg projecteren
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ze hun teleurstellende ervaringen op allemaal en dat is niet
terecht. Om hun vertrouwen te herwinnen is het belangrijk
ze te laten zien wat de impact van operations research wer-
kelijk is. Dat kan in mijn optiek het beste aan de hand van
voorbeelden zoals de inzendingen voor de EEPA, de Franz
Edelman Award™ of natuurlijk je eigen ervaringen. Het is
belangrijk dat duidelijk wordt wat operations research te
bieden heeft. Zeker nu de wereld steeds complexer wordt
en veranderingen zich sneller aandienen is de behoefte
aan inzicht en op feiten gebaseerde, gestructureerde be-
sluitvorming groter dan ooit. Wij moeten de wereld laten
weten dat operations research daarbij een instrumentele
rol kan spelen. Het verleden heeft dat al vele malen bewe-
zen en — je kunt me vertrouwen — in dit geval zijn resulta-
ten uit het verleden een garantie voor de toekomst.

NOTEN

1. Https://www.wired.com/story/2017-was-the-year-we-fell-out-
of-love-with-algorithms/

2. https://www.wired.com/2016/10/big-data-algorithms-
manipulating-us/

3. Een van mijn klanten vatte de resultaten van het data
science initiatief binnen zijn organisatie zo samen

4. https:/fwww.mckinsey.com/featured-insights/artificial-
intelligence/how-artificial-intelligence-and-data-add-
value-to-businesses

5. https://en.wikipedia.org/wiki/Supervised_learning

6. https://www.wired.com/2016 /03 /two-moves-alphago-lee-
sedol-redefined-future/

7. https://www.gartner.com/newsroom/id /3872933

8. https://www.cpb.nl/persbericht/3213331/franz-edel-
man-award-voor-project-optimale-dijkhoogtes-nederland

9. https://www.euro-online.org/web/pages/209/excellence-
in-practice-award-eepa

10. https://www.informs.org/Recognizing-Excellence/

INFORMS-Prizes/Franz-Edelman-Award

JoHN PoPPELAARS is Practice leader of the Advanced Analytics
and Business Intelligence unit of BearingPoint.
E-mail: john.poppelaars@bearingpoint.com
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TOEWIJZEN VAN

VOORKEURS

STEF KLEINLUCHTENBELD & GERHARD PosT

Een groep deelnemers moet ingedeeld worden bij een
aantal activiteiten, waarbij op elke activiteit het aantal toe
te wijzen deelnemers gelimiteerd wordt door een mini-
mum en een maximum aantal. In eerste instantie gaan
we ervan uit dat elk groepslid aan precies één activiteit
moet deelnemen. We kunnen bij deze toewijzing op ver-
schillende manieren rekening houden met de voorkeuren
van de deelnemers.

Voorkeuren

De eerste mogelijkheid is om elke deelnemer drie activi-
teiten te laten aanvinken; bij de toewijzing moet dan één

van de aangevinkte activiteiten genomen worden. Deze
rangschikking noteren we als ‘111"; we zeggen dat elke
deelnemer drie ‘eerste’ voorkeuren opgeeft. Natuurlijk
is het mogelijk dat de voorkeuren zo eenzijdig zijn dat
er geen geldige toewijzing mogelijk is; we zullen steeds
aannemen dat dit niet optreedt.

lets subtieler is dat elke deelnemer zijn eerste, twee-
de en derde voorkeur opgeeft, een voorbeeld van ordinal
ranking (Wikipedia, 2018), die we noteren als ‘123’. Nu
zijn er al verschillende manieren om de toewijzing tot
stand te brengen. Weer aannemend dat iedereen toe te
wijzen is, kunnen we ervoor kiezen om eerst het aantal
toegekende derde voorkeuren te minimaliseren, en daar-
binnen de toewijzing van tweede voorkeuren. In termen

van een lineair programma kunnen we bij n deelnemers
een toewijzing van een derde voorkeur kosten n* geven,
en een toewijzing van een tweede voorkeur kosten n.
Een andere methode is dat elke deelnemer 100 pun-
ten kan verdelen. Hierbij stellen we als eis dat aan ten-
minste drie activiteiten 1 of meer punten gegeven moet
worden. Dit leidt tot allerlei interessante vragen voor de
deelnemers en voor de planner. Hoe moeten we een sco-
re 98-1-1 interpreteren, en hoe zetten we die tegenover
50-25-25 of 49-49-2 of 30-30-20-20? Als we een lineair pro-
gramma zouden maken en de scores op een lineaire ma-
nier zouden verwerken, dan zou de ‘98’ in 98-1-1 eerder
toegekend worden dan de ‘50’ in 50-25-25, of de ‘49’s in
49-49-2, of de ‘30’s in 30-30-20-20. Zo kan een deelnemer
met meerdere eerste voorkeuren gekoppeld worden aan
zijn derde of vierde voorkeur, omdat andere deelnemers
maar één ‘hoge’ eerste voorkeur opgeven. Dit maakt stra-
tegisch gedrag aantrekkelijk: door alle punten te concen-
treren, wordt de kans groter dat je een eerste voorkeur
krijgt. Vanuit de planner gezien is een scorelijst met equi-
valente eerste voorkeuren veel plezieriger en is, van de
genoemde scores, 30-30-20-20 de meest flexibele optie.

Standard competition ranking

Het idee van 100 punten verdelen klinkt mooi maar leidt
tot de vraag of de verschillen tussen de scores betekenis
hebben. Grote verschillen in score interpreteren als grote
voorkeursverschillen kan, naast oprechte sterke voorkeur
voor één activiteit, strategisch gedrag bevorderen. Om-
gekeerd zou je als planner het aangeven van meerdere
eerste keuzes willen aanmoedigen, als de deelnemer ei-
genlijk geen of weinig voorkeur heeft. Het gevolg daarvan
is dat (meestal) meer deelnemers hun eerste voorkeur
kunnen krijgen. Deze kwesties kunnen worden aangepakt
door de toegekende scores om te zetten in een rangor-
de volgens de standard competition ranking (Wikipedia,
2018). De score 98-1-1 wordt dan de ranking 122, net als
de score 50-25-25. De score 49-49-2 wordt ranking 113 en
de score 30-30-20-20 wordt ranking 1133. We kunnen nu
net als bij de ordinal ranking hierboven, het probleem
met goal programming oplossen, waarbij we weer de toe-
wijzing aan hoge rangnummers minimaliseren.

In plaats van punten uitdelen, kunnen we de deel-
nemers ook rechtstreeks hun ranking laten opgeven,
waarbij dus meerdere 1e, 2e en 3e keuzes mogelijk zijn.
Deze keuzes zullen we wel naar de standard competition
ranking omzetten. Merk op dat in dit systeem een deel-
nemer geen direct voordeel heeft om een 113 ranking in

plaats van een 123 ranking op te geven. Het zijn juist deel-
nemers met een 123 ranking die kunnen profiteren; hun
tweede voorkeur kan vermeden worden door de flexibi-
liteit van anderen. Om de deelnemers aan te moedigen
toch meerdere eerste voorkeuren op te geven, zullen we
bij het toewijzen aan een derde voorkeur de deelnemers
die twee eerste voorkeuren opgaven vermijden, ten kos-
ten van hen die dat niet deden.

Voorbeeld 1. Toewijzing Bacheloropdrachten

In het voorjaar van 2014 waren er bij de opleiding Toege-
paste Wiskunde van de Universiteit Twente 23 studenten
die ingedeeld dienden te worden in groepen om geza-
menlijk één van de negen bacheloropdrachten (met na-
men ‘A’ tot ‘') te doen. De ideale groepsgrootte was drie
studenten, maar groepen van twee studenten was ook
mogelijk. Bij voorbaat lag al vast dat de studenten g en 15
samen opdracht | zouden doen. Een ander speciaal geval
was student 19, die opdracht E zelf ingebracht had; hij
moest dan ook toegewezen worden aan deze opdracht.
In eerdere jaren gaven de studenten een 1e, 2e en 3e voor-
keur op, wat (uiteraard) leidde tot veel studenten die niet
op hun 1e voorkeur ingepland konden worden.

Om deze reden kregen de studenten in 2014 de mo-
gelijkheid om zoveel 1e, 2e en 3e voorkeuren op te geven
als ze wilden, met de belofte dat meer sterke (bijvoor-
beeld 1e) voorkeuren aangeven, zou leiden tot een bete-
re kans op toewijzing aan een sterke voorkeur. Van de 20
studenten die hun keuze nog moesten opgeven, gaven
maar liefst 16 studenten tenminste twee 1e voorkeuren
op, zie tabel 1. Er konden hiermee zeven groepen van
drie studenten geformeerd worden, met toewijzing van
twintig 1e voorkeuren, en één 2e voorkeur. Opdracht F
verviel. Dat een matching met alleen 1e voorkeuren on-
mogelijk is, valt te zien aan de keuzes voor de opdrach-
ten Fen G.

Voorbeeld 2. Activiteiten op een middelbare
school

Het Staring College te Borculo organiseert één keer per
jaar een activiteitendag waarop zo'n 300 leerlingen in
drie tijdsblokken deelnemen aan één van 21 activiteiten.
In 2017 konden de leerlingen vijf verschillende voorkeu-
ren opgeven, een 1e tot en met se voorkeur. Aangezien
elke leerling in elk tijdsblok een andere activiteit doet
(afgezien van enkele activiteiten, die twee tijdsblokken



activiteiten

studenten

C 2 3 1 - 2

D 2 3 2 3

E 1 2 1 2 . 2 2 3 .
F

G 2 . 1 3 3 3

H 2 2 2

1
1 1 1

>

Tabel 1. De keuzes van de 23 studenten en de gemaakte groepsindeling (=1e voorkeur; =2e voorkeur)

beslaan) worden idealiter de eerste drie (of in een enkel
geval twee) voorkeuren toegewezen. Deze voorkeuren
noemen we de sterke voorkeuren, de andere de zwakke
voorkeuren.

De opgegeven sterke voorkeuren blijken niet erg
evenwichtig verdeeld te zijn. Als we proberen activitei-
ten toe te wijzen met uitsluitend sterke voorkeuren, dan
kunnen 166 activiteitsblokken van leerlingen niet toege-
wezen worden. Het is daarmee een goede case om het
effect van verschillende score- en rankingsmethodes te
onderzoeken (Kleinluchtenbeld, 2018). De zaak is eigen-
lijk nog wat gecompliceerder, doordat leerlingen ook drie
medeleerlingen kunnen opgeven waarmee ze gedurende
de dag graag samen worden ingepland. De kosten op
het niet samen inplannen bij een activiteit zullen we ge-
lijkstellen aan het verschil in kosten tussen de laagste
sterke voorkeur en de hoogste zwakke voorkeur.

Bij het plannen van meerdere activiteiten per deelne-
mer lijkt goal programming minder geschikt. In plaats
daarvan bekijken we twee doelfuncties:

e Lineair: de kosten voor het inplannen van voorkeur ¢
levert in de doelfunctie kosten ¢ — 1.

STERKE VOORKEUREN

2 3

286 252 173 7n

270 261 195 726

e Stap: als hierboven, maar met kosten 30 extra voor de
zwakke voorkeuren.

Tabel 2 geeft een overzicht van de resultaten. We zien
precies het te verwachten effect: in het lineaire model
worden 286 van de 299 eerste voorkeuren gehonoreerd.
Daartegenover staat dat dan 15 meer zwakke voorkeuren
zijn toegekend. In het stap-model zijn slechts 171 zwak-
ke voorkeuren toegekend, waarvan er 166 onvermijdbaar
zijn.

Om te onderzoeken wat het effect van het toestaan
van meerdere 1e, 2¢, 3e, 4e of 5e voorkeuren is, hebben
we voor een deel van leerlingen (oplopend van 0% t/m
100%) de voorkeuren random gegenereerd. Bij deze leer-
lingen is wel de eerste voorkeur blijven staan, maar op
de tweede tot en met de vijfde plaats is uniform verdeeld
een voorkeur tussen 1 en 5 getrokken. De zo ontstane
getallen zijn weer met de standard competition ranking
genormaliseerd. We kunnen de beide modellen (‘Lineair’
en ‘Stap’) weer toepassen, maar interessanter is wat er
gebeurt met het aantal activiteiten dat niet toegewezen
kan worden aan een sterke voorkeur.

Tabel 3 geeft een overzicht, gebaseerd op 10 random

ZWAKKE VOORKEUREN

19 128 39 186 30

18 106 47 171 32

Tabel 2. Aantal toegekende voorkeuren bij ordinal ranking
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Tabel 3. Aantal onvermijdbare zwakke voorkeuren als het aange-
geven percentage random tot stand komt

trekkingen. We zien het aantal onvermijdbare zwakke
voorkeuren in de toewijzing dalen als meer leerlingen
meerdere sterke voorkeuren kunnen opgeven, zonder dat
de capaciteit van de activiteiten te vergroot wordt. Als de
leerlingen inderdaad niet altijd uitgesproken voorkeuren
hebben, zoals voorbeeld 1 suggereert, kunnen we door
het toelaten van meerdere 1€, 2e en 3e voorkeuren de te-
vredenheid verhogen.

Conclusie

Deze bijdrage wil de aandacht vestigen op een iets min-
der gebruikelijke methode om voorkeuren vast te leggen.
We geloven dat deze methode in een aantal gevallen leidt
tot toewijzingen die de deelnemers als beter waarderen.
De methode met ordinal ranking dwingt de deelnemers
te onderscheiden wat men als gelijkwaardig beschouwt.
De puntenmethode moet in onze ogen op z'n minst ge-
combineerd worden met een rankingmethode, om stra-
tegisch gedrag te ontmoedigen. Maar ook bij de hier
gepropageerde methode kan de deelnemer strategisch
kiezen, namelijk door voor ‘3’ een populaire activiteit te
kiezen. Hopelijk is dat dan niet de eigen eerste voorkeur...

Onze dank gaat uit naar Marc Uetz en Johann Hurink voor
gesprekken over dit onderwerp.
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STAtOR

After a warm summer with
record-breaking temperatures,
the Young Statisticians are

back on track.

There is a young statistician in everyone

Last academic year we organized company visits to
Marktplaats/eBay, SciSports, Alliander, the Dutch Court
of Audit (Algemene Rekenkamer), to learn about their
ways of applying statistics. We also organized symposia
about sports & statistics and causality and contributed
to the VVSOR Annual Meeting by hosting a lunch and
a pub quiz. We enjoyed these events: bringing so much
young statistical enthusiasts together gives us a lot of en-
ergy and motivation to continue this valuable board work.
During fall, we will organize new company visits and a
statistics café (symposium) and prepare for the events
in 2019.

If you are interested in our events, please visit our
website https://www.vvsor.nl[young-statisticians/ (where
you can sign up for the newsletter) to sign up for our
events. We hope to see many new statistics lovers, be-
cause the fun increases exponentially with the number of
people joining clearly illustrated by the graph below. We
believe that there is a young statistician in everyone!

THE REASON TO JOIN YOUNG STATISTICIANS
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Exploring optimal air ambulance
base locations in Norway

In Norway the nationwide physician-manned air ambulance service is considered essential in order to
achieve the desired equality in healthcare. Yet, the location of the air ambulance bases has rarely been
approached by the scientific community. A collaboration between mathematicians in the Netherlands
and medical researchers in Norway is exploring the optimal location of air ambulance bases using
mathematical modelling. The research has produced numerous novel insights, demonstrating that
population coverage could be increased by moving existing bases, and that openly available popula-

tion data might not be a reasonable proxy for actual incident data.

STAtOR september 2018|3
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On May 12, 2014, Norwegian national broadcast-
er NRK published a news story that created a stir:
“166,000 people do not receive help from a medical
helicopter within 45 minutes.” Placing a pair of com-
passes at each of the existing 12 air ambulance bases
in Norway and drawing circles, combined with openly
available population data from Statistics Norway, the
journalists could simply count how many Norwegians
could be reached by a medical helicopter within 45
minutes — and how many could not. The areas out-
side the circles were termed ‘the black holes’ on the
map. More news stories followed. “Cardiac arrest in
the black hole” and “Mayors demand better helicopter
coverage”. Interviews, radio, television.

Unfair?

The news story sparked a debate, but did the health ser-
vice really perform poorly? A Norwegian Government
white paper from 2001 states that “go percent of the
country’s population should be reached by a physician
manned ambulance within 45 minutes”. As the news
stories surfaced in 2014 the Norwegian population was
about 5.1 million. The 166,000 living in ‘the black holes’
thus make for only 3.3% of the population. The medical
helicopter service was not only performing due to gov-
ernment regulations: they were performing significantly
better, covering almost 97% of the population within the
target time.

While NRK was quick to point this out in editorial
revisions, the debate was rooted in something bigger.
Equality is a strong ideal in Norway. Equal opportuni-
ties. Equal pay. Equality for the law. Equality in health
care. A famous photo in Norway shows King Olav tak-
ing the tram in 1973 during the petroleum shortage
(Figure 1). So when there is indication that health ser-
vices are unevenly distributed, that some people don’t
get something that others do, there’s bound to be re-
actions.

STAtOR

Delft calling

Born in Norway professor Karen Aardal at Delft Univer-
sity of Technology (TU Delft) still follows the news from
her home country regularly. And the news stories about
the air ambulance caught her eye. Aardal is a professor of
applied mathematics specializing in operations research
and logistics, and she and her team have been working
on various base location problems for emergency vehi-
cles in The Netherlands, including ground ambulance
allocation, and the location of fire trucks in Amsterdam.
Aardal sent an e-mail to the Norwegian Air Ambulance
Foundation (SNLA), a non-profit charity organization
working to improve pre-hospital critical care. The e-mail
initiated a collaboration between Aardal and a team of
mathematicians at TU Delft and professor of medical sta-
tistics Jo Rgislien and a team of medical researchers in
Norway, aimed at exploring the optimal base locations
for the Norwegian helicopter emergency service (HEMS).

This is Norway

Norway is a long-stretched country to the far North

of Europe, covering 323,000 km2. With a population

Figure 1. The Norwegian King Olav (right) riding the tram in
1973 during the petroleum crisis

september 2018|3
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Figure 2. Optimizing air ambulance base locations conditioned on the existing base structure: Moving or adding one base

(upper row), and moving or adding two bases (lower row)

of about 5.1 million, the average is only 16 inh/km>.
For comparison the Netherlands has 411 inh/km?, the
mountainous Switzerland has 203 inh/km?, and Eu-
rope’s largest country Ukraine has 73.6 inh/km2. The
Norwegian population is also unevenly distributed,
with large urban-rural differences. In the capitol Oslo
the population density is 1132 inh/km?, while in North-
ern Norway it is 1.5 inh/km?: less than in Mongolia.
Yet, potential inequalities in health care services make
headline news.

With large geographical distances and large unin-
habited areas the nationwide physician manned HEMS
is considered essential in order to achieve the desired
equality in health care in Norway. Yet, the question
of how to localize HEMS bases has rarely been ap-
proached by the scientific community. The 12 helicopter
ambulance bases in Norway providing HEMS are estab-
lished through historical local engagement from the late

1970s.

From news to maths

The journalists’ approach gave a good estimate of the
current population coverage. The main shortcoming of
their approach was the lack of a mathematical model,
and the added flexibility provided by that. A mathematical
model is like a laboratory: It allows for experimentation.
It allows for looking beyond the current situation, with
its ‘black holes’, and whether — and how — it might be
improved. Also, pre-hospital critical care time is an im-
portant factor, and it is of significant interest to explore
the consequences of lowering the target threshold of 45
minutes. It was time to let mathematics get to work.

We collected official population statistics for Norway
on a fine grid with cells of dimension 1km x 1km from
Statistics Norway. For possible base locations we used
a coarser 1okm x 10km grid. Helicopter ground speed
depends on wind direction and strength, and varies ac-
cording different helicopter types and speeds used dur-
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Figure 3. Optimal air ambulance locations in greenfield analyses for go% and 100% population coverage: 45 minute target time

(upper row), and 30 minute target time (lower row)

ing missions. As an overall average number we used 220
km/h. The empirical average pre-flight preparation time
of 5.5 minutes for air ambulances in Norway was also en-
tered into the calculations.

Several mathematical models can be used to optimize
the location of emergency vehicles in order to maximize
coverage, one being the Maximal Covering Location
Problem (MCLP). The MCLP maximizes the weighted
number of demand locations covered within a desired
service distance, or time, from a facility by allocating a
fixed number of facilities. Conversely, the model can be
used to determine the least number of bases needed in
order to guarantee a certain pre-specified coverage.

Population coverage

Using a 45 minute threshold the existing 12 bases cover
an estimated 97.84% of the population. By moving the

base in Bergen, Norway's second largest city, further
north (Figure 2a) or adding a new base at this northern
location (Figure 2b) coverage increases to 98.89%. Mov-
ing or adding two bases further north (Figure 2c and 2d)
increases coverage further to 99.88%. With minor adjust-
ments to the existing base structure almost full popula-
tion coverage is within reach.

Performing greenfield analyses demonstrates that
with a 45 minute threshold 90% of the population can
be covered with only four bases (Figure 3a), and the
whole population with nine (Figure 3b). Reducing the
target time to 30 minutes increases the number of bas-
es needed markedly. It takes eight bases to cover 9o%
of the population (Figure 3c) and 21 bases to cover the
whole population (Figure 3d). The greenfield numbers
are shockingly low. Chances they might ever be imple-
mented are slim to none. In Norway the air ambulance
is a symbol of safety, and removing an existing base will
not be taken lightly.
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It’s all about the data

Government regulations are with regards to population
coverage. But the main concern of the air ambulance is
not where people live. After all, it is not a postal service.
The main interest is the incidents for which HEMS is
needed. Basing the analyses on population data is only
meaningful if population density data is a reasonable
proxy for actual incidents.

Norway is a country of large distances and changing
weather. In winter Norwegians flock to the snow covered
mountains, and in summer they spend time along the
coast. The Norwegian air ambulance service already has
seasonal bases, for example one in Hovden in southern
Norway during Easter. “The location is essential with re-
gards to the mountain tourism”, says regional head Arild
Sgrensen.

The variation in the number of municipality incidents
per 1000 inhabitants is substantial, with the higher num-
bers in Northern Norway, where the population density is
the lowest. Indeed, the correlation between municipality
population and yearly number of incidents is only -0.0027
(Figure 4). It's a common saying that ‘people get injured
where they live’, but for incidents for which HEMS is
needed this does not seem to be the case. We decided to
redo the analysis, comparing results using both popula-
tion density and incident data.

Where we live and where we are

Using population density data and a 45 minute threshold
coverage can be increased by moving the Bergen base
further north (Figure 5). Using incident data the Bergen
base is still the least contributive, but in order to increase
coverage the base should be moved significantly further
north (Figure 5).

Reducing the target time to 30 minutes, the difference
between the two data types remain. Using population
data a base in northern Norway should be moved to the
larger Oslo region to increase coverage (Figure 5). Using
incident data it's more beneficial to move one of the bases
along the southern coast further up the mountain — closer
to the location of the Hovden seasonal base (Figure 5).

Where we live and where we spend our time is not the
same thing.

It’s all about the model

In our work on the location of HEMS bases in Norway
(Raislien et al., 2017 and 2018) we have used the MCLP
model. While regarded as a robust model for estimating
optimal base locations for emergency vehicles, it has a
major flaw: it assumes that there is always a vehicle avail-
able at a base whenever needed. This is rarely the case
in practice. The model is thus suitable for exploring the
optimal location of bases, but it cannot answer how to
best distribute the available vehicles across these bases.
For this a more advanced mathematical model is need-
ed. Several such models exist that take the busy fraction
into account, the fraction of the time emergency vehicles
are busy with concurrent tasks, but there is no simple,
well-established such model that can model Norway’s
uneven distribution of inhabitants and incidents. Newer
theoretical results exist, but these are not readily availa-
ble. We are currently working on testing and comparing
various models.

When we published our first article, 153 of the thou-
sands of articles in the journal contained the search term
‘HEMS'. Ours was the first to contain the term ‘MCLP’.
Searching for the term ‘EMS’ (emergency medical ser-
vice) in the extensive library of medical research literature
PubMed returns about 15,000 search results. Searching
for ‘EMS AND busy fraction’: Zero.

Mathematics is a cornerstone in modern medical re-
search, and in 2000 the New England Journal of Medicine
highlighted statistical analysis as one of the 11 most im-
portant medical developments of the last 1000 years. The
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Figure 5. Optimal air ambulance locations in Norway comparing population and incident data for 45 minute threshold (upper

row), and 30 minute threshold (lower row)

mathematical literature holds numerous results potentially
of great value for medical researchers, and more advanced
mathematical modelling is slowly finding its way into med-
ical research. But if not applied to real world problems —
problems that healthcare personnel actually care about —
this mathematics will remain hidden in plain sight, read
only by the few. This would be unfortunate. Healthcare is
too important to be left to health personnel alone.
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Onderzoekers proberen de onnauwkeurigheid van hun
resultaat te laten zien door de kans aan te geven met een
interval. Bijvoorbeeld een kans van 10 tot 14 procent. Om
dit uit te leggen, moeten we eerst iets weten over punt-
schatters en betrouwbaarheidsintervallen. Laten we hier-
voor kijken naar een simpel voorbeeld.

Betrouwbaarheidsinterval

Stel dat we geinteresseerd zijn in de gemiddelde lengte
van volwassen Nederlandse vrouwen. Om hiervan een
beeld te krijgen, kun je een steekproef nemen uit alle Ne-
derlandse vrouwen en van ieder van hen de lengte meten.
Hieruit blijkt dat de gemiddelde lengte van de vrouwen
in de steekproef 1,65m is. Dan is je beste inschatting van
het populatiegemiddelde, de gemiddelde lengte van alle
volwassen Nederlandse vrouwen, precies dit gemiddel-
de van 1,65m. Deze schatting wordt een puntschatter ge-
noemd. Een puntschatter is één getal, gebaseerd op één
streekproef. Het nadeel van een puntschatter is dat het
niks zegt over de nauwkeurigheid van die schatting. Ligt
het populatiegemiddelde wel dicht bij het gemiddelde
van de steekproef?

Precies om die reden geven onderzoekers vaak een
betrouwbaarheidsinterval. Dit is een interval om de punt-

Wantrouw
onnauwkeurige
resultaten daarom
niet, maar gebruik

ze bij je keuzes

schatter heen en geeft aan hoe nauwkeurig de punt-
schatter is. Vaak is dat een 95 procent-betrouwbaarheids-
interval. Lezers van het onderzoek denken vaak dat dit
betekent dat de onderzoeker met g5 procent zekerheid
kan zeggen dat de schatting klopt. Ofwel, dat het 95 pro-
cent zeker is dat de gemiddelde lengte van Nederlandse
vrouwen 1,65 meter is. Maar eigenlijk betekent het iets
anders. Namelijk dat, als we heel veel steekproeven zou-
den nemen, in 95 procent van die steekproeven het po-
pulatiegemiddelde binnen het betrouwbaarheidsinterval
ligt.

Volg je het nog? Mogelijk niet, en dat is ook niet gek.
De precieze interpretatie is erg ingewikkeld en wordt he-
laas ook vaak door onderzoekers fout gedaan. Laten we
daarom niet te veel focussen op de precieze interpretatie,
maar meer op wat een betrouwbaarheidsinterval je kan
vertellen over een puntschatter.

Nauwkeurigheid

Eigenlijk is vooral de breedte van het betrouwbaarheids-
interval belangrijk. Deze geeft namelijk de nauwkeurig-
heid van je puntschatter aan. Kijken we weer naar het
voorbeeld over de lengte van vrouwen, waarbij de punt-
schatter 1,65m was, dan zou een betrouwbaarheidsinter-

val van 1,61m —1,69m aangeven dat de puntschatter heel
nauwkeurig is. Er is maar weinig speling. Bij een interval
van 1,52m —1,78m is de onnauwkeurigheid veel groter. De
figuur hiernaast geeft je een idee van het verschil.

Onderzoekers hopen dus uit te komen op een smal
betrouwbaarheidsinterval. Dat geeft immers aan dat je
resultaat erg nauwkeurig is.

De grootte van de steekproef en de variatie

Maar waar hangt de breedte van het interval dan van-
af? Twee factoren hebben veel invloed: de grootte van je
steekproef en de variatie binnen de populatie.

Hoe groter je steekproef, dus van hoe meer vrouwen
je de lengte meet, des te smaller je betrouwbaarheidsin-
terval. Want hoe meer informatie je verzamelt, hoe meer
je over de populatie in het algemeen weet. Denk maar
eens in: de gemiddelde lengte over 10.000 vrouwen zegt
natuurlijk veel meer over de lengte van vrouwen in het
algemeen dan de gemiddelde lengte over maar 100 vrou-
wen. Hoe meer verzamelde data, hoe nauwkeuriger je
puntschatter, en dus hoe smaller het betrouwbaarheids-
interval.

Verder hangt het betrouwbaarheidsinterval ook af
van de variatie in de populatie. Als er bijvoorbeeld wei-
nig verschil zit in de lengte van volwassen Nederlandse
vrouwen, dan maakt het niet zo veel uit welke vrouwen je
selecteert voor de steekproef. De gemiddelden van alle
steekproeven liggen dan erg dicht bij elkaar liggen, omdat
de lengten van de vrouwen in elke steekproef op elkaar lij-
ken. Maar hoe groter de verschillen in die populatie, hoe
onzekerder de schatting uit een steekproef.’

Waar komt dat wantrouwen vandaan?

Nu we wat meer weten over puntschatter en betrouwbaar-
heidsintervallen, kunnen we terug naar het wantrouwen
dat veroorzaakt wordt door betrouwbaarheidsintervallen.

Als een onderzoeksresultaat wordt gegeven door mid-
del van een betrouwbaarheidsinterval, dan lijkt het alsof
een onderzoeker niet zo zeker is van zijn resultaat. Als
uit onderzoek blijkt dat ‘de gemiddeld lengte van Neder-
landse vrouwen 1,61m — 1,69m is’, dan lijkt dit op een
vrij grove schatting. Terwijl de uitspraak ‘de gemiddeld
lengte van Nederlandse vrouwen is 1,65m’ heel precies
oogt. Je zou dus kunnen denken dat het eerste onder-
zoeksresultaat aangeeft dat er veel onzekerheid is in het
onderzoek. Maar eigenlijk geeft de puntschatter in de

1,52 1,61 1,65 1,69 1,78

Figuur 1. Twee betrouwbaarheidsintervallen

tweede uitspraak eerder een vals gevoel van precisie. We
kunnen zo’n uitspraak eigenlijk alleen doen als we alle
Nederlandse vrouwen hebben opgemeten. Want alleen
dan weten we echt het exacte gemiddelde.

Eerlijk zijn over (on)nauwkeurigheid

Ten slotte is het goed om te weten dat niet alle waardes
in een betrouwbaarheidsinterval even waarschijnlijk zijn.
De puntschatter ligt namelijk waarschijnlijk het dichtst bij
het populatiegemiddelde. En hoe meer je naar de uitein-
des van een betrouwbaarheidsinterval gaat, hoe kleiner
de kans dat het echte gemiddelde die waarde heeft. Kijk
nog maar een keer naar de grafiek hierboven. De punt-
schatter is dus het belangrijkste, maar het betrouwbaar-
heidsinterval is nodig om een idee te geven van de nauw-
keurigheid.

Onzekerheid is helaas een onderdeel van onderzoek. We
kunnen daarom maar beter eerlijk zijn over de (on)nauw-
keurigheid. Onnauwkeurigheden in een onderzoek be-
noemen, zou daarom moeten worden gestimuleerd. Ze
moeten in ieder geval zeker geen reden zijn om een on-
derzoeksresultaat weg te wuiven.

1. In een filmpje op YouTube worden beide factoren uitgelegd
aan de hand van een voorbeeld over het gewicht van appels.
https://www.youtube.com/watch?v=tFWsuOgf740

SANNE JW WiLLEMS doet promotieonderzoek aan de Universiteit
van Leiden en richt zich op optimal-scalingmethoden voor
generalized linear models. Ze is actief geweest in de Young
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een VVSOR:-sectie over Statistiek Communicatie. Daarnaast
schrijft zij bijdragen voor het voor het wetenschapsblog
Wetenschap.nu. Dit artikel is eerder op dat blog gepubliceerd.
E-mail: s.j.w.willems@math.leidenuniv.nl
www.Sanne)WWillems.nl.




EEN SENIOR ONDER DE YOUNG STATISTICIANS

Een ode aan prof. dr. Richard D. Gill die benoemd is tot erelid van de VVSOR

MAARTEN KAMPERT

Dat Richard Gill erelid zou worden van de vereniging
was voor veel van de actieve leden binnen de VVSOR
vanzelfsprekend. De vraag was eerder wanneer het zou
gebeuren. Al vrij snel nadat Jacqueline Meulman als eer-
ste vrouwelijke voorzitter van de VVSOR het stokje van
Richard overnam, kwam deze wanneer-vraag dan ook
aan de orde Het duurde niet lang meer voordat Richard
met emeritaat zou gaan; de daaropvolgende algemene le-
denvergadering leek ons hét geschikte moment om hem
extra in het zonnetje te zetten. Tijdens de Annual Meet-
ing van 28 maart 2018 is het voorstel gedaan Richard tot
erelid te benoemen; dit voorstel werd onder luid applaus
aangenomen.

Het bestuur hoefde dit keer niet eens een toelichting
te geven op het voorstel iemand tot erelid te benoemen.
Het stond immers buiten kijf dat Richard Gill op natio-
naal en internationaal gebied bijzondere resultaten tot
stand heeft gebracht in de ontwikkeling van de statistiek
en OR. Niet alleen in de wetenschap zelf, maar ook in
haar toepassing in de samenleving. In de afgelopen ja-
ren lag voor Richard de nadruk op het laatste. Zo heeft
hij als statisticus meegewerkt aan een onderzoek van de
Verenigde Naties naar de ‘aanslag’ op de eerste minis-
ter in Libanon. Hij heeft buiten de wereld van de statis-
tiek en wiskunde vooral bekendheid verworven door zijn
tomeloze inzet als activist en pro-deo statisticus om de
rechtszaak voor Lucia de Berk te heropenen. Dit bracht
hem op de Nederlandse televisie, bijvoorbeeld als gast
bij Pauw & Witteman en De Wereld Draait Door, maar ook
in het tv-programma Per Seconde Wijzer als het antwoord
behorende bij de omschrijving: ‘Een beroemd statisticus
in Nederland'.

In de bladen van de VVSOR en ook daarbuiten duikt
zijn naam met enige regelmaat op. Een selectie van vijf
bronnen — die verre van uitputtend noch representatief
zijn — waaruit kan worden opgemaakt wat Richard wel

niet allemaal betekend heeft voor de vereniging, de we-
tenschap en de samenleving is:
‘The Van Dantzig Award’ door Paul van der Laan in Statis-

tica Neerlandica, 44(1990)4, p. 185-193.

‘Thank you Richard Gill" door Hans van Houwelingen in

Statistica Neerlandica, 50(1996)3, p. 337-338.
Interview met Richard Gill door Han Oud en Gerrit Ste-

merdink in STAtOR, 4(2003)3, p. 4-9.

Interview met Richard Gill door Klaas Landsman en Hans

Maassen in NAW, (2012)3, p. 5-13.

‘Openheid is Noodzakelijk’ door Richard Gill in STAtOR,

13(2012)3-4, p. 4-6.

Voor wie de hierboven genoemde interviews heeft gele-
zen moge het gelijk duidelijk zijn waarom Richard zo’n
icoon is binnen de vereniging en de statistiek. Echter,
het is niet alleen vanwege zijn prestaties. Vooral ook zijn
open en prettig excentrieke persoonlijkheid heeft hier wel
degelijk aan bijgedragen. Richard is een persoon die bij
vele mensen een onvergetelijke indruk achterlaat.

Ook zonder iets van hem af te weten is hij snel her-
kenbaar. Een goed voorbeeld is misschien de Annual
Meeting van 2012. Tijdens het laatste praatje van prof.
dr. Sam Savage, waar iedereen hutje-mutje op elkaar ge-
propt zat in een volle en steeds warmer wordende zaal,
kon men Richard — tot verbazing van de mensen die hem
nog niet kenden — op de grond terugvinden. Hij volgde
het praatje ‘liggend’ in het zijpad, waarschijnlijk een stuk
prettiger en koeler. Het zijn dit soort anekdotes die ervoor
zorgen dat Richard als authentiek persoon in het hart van
velen gemakkelijk een plek verovert.

Een andere anekdote komt van Jacobus (Kobus)
Oosterhoff, zijn promotor aan de Vrije Universiteit Amster-
dam. Kobus vertelde dat Richard hem veel over Surival
Analysis — het onderwerp van Richards proefschrift — heeft
bijgeleerd, maar dat hijzelf Richard Gill heeft moeten aan-
leren correct Engels te schrijven, en dat terwijl Richard een
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geboren en getogen Engelsman is, afgestudeerd aan de
Cambridge University in Wiskunde en Statistiek.

Wat ook wel degelijk heeft meegespeeld bij de voor-
dracht voor het erelidmaatschap, is Richards grote be-
trokkenheid bij de studenten van de masterstudie Statis-
tical Science in Leiden en zijn bijdragen aan de beginjaren
van de Young Statisticians.

Al dan niet ietwat chaotisch is het voor de studenten
altijd een genot geweest om Richards lessen (en levens-
lessen) te mogen bijwonen. Voor het eerste cohort van
de in 2009 net opgerichte master Statistical Science be-
trof de eerste kennismaking met Richard een college over
Maximum Likelihood Estimation, daar waar volgens het
programma het toch echt de beurt was aan het onder-
werp Sufficient Statistics. Om de slides te kunnen projec-
teren moest Richard eerst zijn beamer aan de gang zien
te krijgen. Wij, de studenten, mochten dat alles meema-
ken en ook zien wat er zoal op het bureaublad van zijn
computer stond. Dat bureaublad stond vol met allerlei
bestanden met daarbij een folder ‘Desktop’. In deze fol-
der ‘Desktop’ zaten ook weer allerlei bestanden met een
folder ‘Desktop’. Het Droste-effect was al snel zichtbaar.
Een fenomeen waar nu onder oud-studenten geksche-
rend naar gerefereerd wordt als ‘Gill's Desktop Recur-
sion Theorem’. De legende gaat dat om tot de originele
‘Desktop’-folder van Richard Gill te kunnen komen er tot
in de oneindigheid dient te worden doorgeklikt. Tijdens
het zoeken naar de slides voor het college kon Richard
het natuurlijk niet laten om trots de foto’s van zijn klein-

kinderen te laten zien. lets dat in zo’'n klein groepje van
studenten positief en ‘ontwapenend’ verwelkomd werd.
Richard was aan ons geintroduceerd als een enorme
autoriteit in de statistiek, de Van Dantzig-prijswinnaar
1990, de Lorentz NIAS-fellow 2010, de voorzitter van de
Nederlandse Vereniging voor de Statistiek (2007 — 2011),
en als iemand die een voor ons onbegrijpelijk probleem in
de survival analyse kon oplossen, en zich bezighield met
statistiek in de quantummechanica. Diezelfde man was
dus eigenlijk hartstikke toegankelijk en bereid om ook
zijn tijd in ons, de studenten, te investeren. Hij lunchte
samen met zijn studenten en zat vol verhalen. Wanneer
wij erom vroegen, wilde hij ons ook graag van advies
voorzien in de statistiek als een informeel studieadviseur
en early adopter binnen het Statistical Science-program-
ma van 2009—2013. Dat ging tot in de meeste concrete
details, bijvoorbeeld: ‘Wanneer je dan toch de program-
meertaal R leert, raak dan ook bekend met R Markdown.’
Ook binnen de Young Statisticians was Richards en-
thousiasme voor ‘R’ makkelijk op te merken. Veel Young
Statisticians leerden hoe je ook zelf R kon installeren op je
iPhone of Android. Als (ex)-voorzitter van de VVSOR was
Richard nauw betrokken bij de beginjaren van de Young
Statisticians in meerdere rollen: als een van de mede-
sponsors (uit zijn persoonlijke budget!), als medeorgani-
sator van een activiteit, maar vooral ook als bezoeker en
mede-Young Statistician. Met zijn ‘jonge’ en open geest
inspireert Richard nog steeds jongeren in de statistiek in
Nederland. Hij is eindelijk erelid van onze vereniging!

MAARTEN KAMPERT is docent en promovendus (onderwerp
Clustering objects on subsets of attributes) binnen de groep
Statistical Science aan het Mathematisch Instituut van de
Universiteit van Leiden. Hij is één van de mede-oprichters van
de Young Statisticians in 2010. Van 2011 tot 1 augustus 2018
was hij lid van het dagelijks bestuur van de VVSOR.

E-mail: mkampert@math.leidenuniv.nl
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Edwin Thompson Jaynes (1922-1998) was een natuur-
kundige die een groot deel van zijn leven heeft besteed
aan het ophelderen van de rol van kansen binnen de
natuurkunde, en aan de fundamenten van de kansreke-
ning/statistiek zelf. Hij begon zijn promotieonderzoek bij
J. Robert Oppenheimer (‘de vader van de atoombom’),
maar trok zich terug omdat zijn ideeén over de (inter-
pretatie) van de kwantummechanica te veel verschilden
van die van Oppenheimer. Jaynes promoveerde uiteinde-
lijk bij Eugene Wigner. Net als Albert Einstein en Erwin
Schrédinger heeft Jaynes de kwantummechanica nooit
als een complete theorie geaccepteerd. Vooral de rol van
en betekenis van kansen in de Kopenhaagse interpretatie
van de kwantummechanica — die voornamelijk door Niels
Bohr en Werner Heisenberg is ontwikkeld — was hem een
doorn in het oog.

Volgens Jaynes zijn kansen geen fundamentele ei-
genschappen van fysieke objecten of systemen, maar re-
presenteren ze ‘slechts’ kennis hierover bij een persoon
(‘de waarnemer’). In filosofische termen gesteld: kansen
bestaan op het epistemologische en niet op het ontolo-
gische niveau. Dit idee is een rode draad in zijn werk.
Het toeschrijven van kansen aan de natuur, of dat nu aan
elementaire deeltjes is of aan een dobbelsteen, noemt
Jaynes een Mind Projection Fallacy.

MaxEnt

Jaynes’ pogingen de kwantummechanica te demystifi-
ceren lijken grotendeels gefaald te hebben. Desondanks
heeft hij belangrijke bijdragen aan onder andere de kwan-
tumoptica geleverd. In de statistische mechanica — de
natuurkunde van veel-deeltjessystemen — heeft Jaynes
naam gemaakt met zijn maximum entropie raamwerk
(afgekort MaxEnt), voortbouwend op het werk van on-
der andere ). Willard Gibbs. Hij zag statistische mecha-
nica als een vorm van statistische inferentie en legde
met MaxEnt de verbinding met de informatietheorie van
Claude Shannon. MaxEnt is een manier om een kansver-

deling af te leiden door de entropie (bij discrete verdeling

gelijk aan — 3 p.Inp. en bij continue verdeling gelijk aan
- _[f(x)lnf(x)dx) te maximaliseren onder randvoorwaar-
den, vaak in de vorm van verwachtingswaarden.

In de statistische mechanica is het onmogelijk om de
posities en snelheden van alle deeltjes in, zeg, een gas te
kennen. Vaak zijn er wel metingen van macroscopische
variabelen van het systeem zoals de temperatuur of de
druk, die geinterpreteerd kunnen worden als verwach-
tingswaarden van de kansverdeling over de microscopi-
sche vrijheidsgraden van het systeem. De kansverdeling
met maximale entropie gegeven deze verwachtingswaar-
den geeft dan de beste beschrijving van het systeem, in
die zin dat deze verdeling geen andere informatie veron-
derstelt dan de gegeven verwachtingswaarden. De zo ver-
kregen kansverdeling kan dan weer gebruikt worden om
andere eigenschappen van het systeem te voorspellen.
Zo leidt bijvoorbeeld deze aanpak bij een systeem met
discrete energiewaarden E; > o tot de Boltzmann-verde-
ling, waarbij de kans om het systeem in toestand E; aan te
treffen evenredig is aan e voor een zekere f§ > o.

Probability Theory; The Logic of Science

In statistiekkringen is Jaynes vooral bekend vanwege zijn
postuum uitgegeven boek Probability Theory; The Logic
of Science. Dit is een boek over de fundamenten van de
kansrekening. Kansrekening is volgens Jaynes een uitbrei-
ding van de logica naar de situatie van onzekerheid. Deze
opvatting deelt hij met de econoom Maynard Keynes, de
logicus en filosoof Frank Ramsey en de filosoof Rudolf
Carnap. Kritiek op de aanpak van Keynes is geleverd door
onder andere de Franse wiskundige Emile Borel.

Het boek van Jaynes begint met de afleiding van de
regels van de kansrekening volgens Richard T. Cox. Jaynes
zegt hierover: ‘The basic rules, from which all else follows,
are nothing but the standard product and sum rules of prob-
ability theory; but now they are derived uniquely as principles
of logic, from very elementary qualitative requirements of

consistency and rationality.” Kansen worden toegekend op
grond van (onvolledige) informatie of kennis. Een uitda-
ging is daarbij om de informatie op een objectieve manier
te vertalen naar een kansverdeling. MaxEnt is één manier,
als er informatie in de vorm van verwachtingswaarden is.

Jaynes heeft, in navolging van de Britse wiskundige,
statisticus, geofysicus en astronoom Harold Jeffreys, die
hij zeer bewonderde, ook bijgedragen aan de theorie van
transformatiegroepen voor het toekennen van prior ver-
delingen als er sprake is van bepaalde symmetrieén. Als
er data beschikbaar zijn en een kansmodel voor de data
gegeven de onbekenden, dan vindt binnen de Probability
Theory as Extended Logic-aanpak inferentie plaats via de
regel van Bayes, zoals de productregel in deze context
wordt genoemd. De inferentie hangt ook af van een prior
verdeling, die bijvoorbeeld met MaxEnt of de theorie van
transformatiegroepen is toegekend. De uitkomst van de
regel van Bayes is de posterior verdeling die de informatie
in de data en de prior informatie combineert.

Optimale statistische procedures zijn volgens Jaynes
altijd gebaseerd op de regels van de kansrekening. Zo
laat hij in zijn boek zien hoe sommige statistische pro-
cedures uit de kansrekening volgen, en laat hij de be-
perkingen zien van statistische praktijken die de regels
schenden. Jaynes besteedt in zijn boek ook aandacht aan
modelselectie, en merkt hierover op: ‘Instead of fearing
wrong predictions, we look eagerly for them; it is only when
predictions based on our present knowledge fail that proba-
bility theory leads us to fundamental new knowledge.’ Dit
geldt misschien wel vooral, maar zeker niet uitsluitend
voor de fundamentele natuurwetenschappen, en geeft in
ieder geval het belang aan van evaluatie van de onzekere
elementen en onvolledigheid van de veronderstelde prior
informatie en modelkeuze.

Jaynes staat net als Jeffreys bekend als aanhanger van
de objectieve Bayesiaanse statistiek. Weliswaar zijn kan-
sen volgens Jaynes onvermijdelijk subjectief in de zin dat
ze iemands informatie over een systeem of situatie repre-
senteren, maar objectief in de zin dat twee personen met
dezelfde informatie tot dezelfde toekenning van kansen
zouden moeten komen (indien ze het eens zijn over de
hierbij te volgen procedure). Het nemen van beslissingen
op basis van een statistische inferentie, waaronder bij-
voorbeeld het samenvatten van een posterior verdeling
in een puntschatting, bevat dan weer een duidelijk sub-
jectief element, namelijk de keuze van een verliesfunctie.

Jaynes’ boek en artikelen zijn zeer helder geschreven
en bieden vaak verrassende inzichten. Door de vele his-
torische uitweidingen geven ze ook een interessant beeld
van de geschiedenis van de statistiek.

De geinteresseerde lezer verwijzen we graag naar de site
http://bayes.wustl.edu, waar een grote verzameling van
Jaynes’ geschriften te vinden is, waaronder ongepubliceerde
en gepubliceerde artikelen op uiteenlopende gebieden binnen
de natuurkunde en de statistiek, een interessant boek over
muziek, en een vroege versie van zijn ‘Probability Theory’
boek. Ook Wikipedia bevat informatie over Jaynes: http://en.
wikipedia.org/wiki/Edwin_Thompson_Jaynes.

In de literatuurlijst staan enkele geschriften vermeld waarin

de MaxEnt aanpak wordt toegepast, van de hand van econo-
metristen Henri Theil en Denzil Fiebig. Een bekend artikel
waarin de informatietheorie als uitgangspunt is genomen voor
een statistische aanpak is van de cryptografen en statistici
Solomon Kullback en Richard Leibler.
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VeRolLog Solver Challenge 2019

Are you up for the VeRoLog Solver Challenge?!

VeRolLog organizes the VeRoLog Solver Challenge
(VSC) aimed at promoting the development of
effective algorithms for real-world applications

in Vehicle Routing. The problem subject of the
challenge is defined by the VeRoLog board in col-
laboration with a company and is accompanied
by representative instances of the problem. The
challenge is open to everybody, regardless of affil-
iation. Registration is free.

An exciting routing problem

The present challenge revolves around an exciting routing
problem which received little attention in the literature so
far. This problem combines distribution and subsequent
installation of equipment, such as vending machines.
The organization provides a comprehensive description
of the problem, instances and some resources such as
a solution validator on the challenge website https://
verolog2019.ortec.com/.

The challenge

The challenge consists of two parts that run in parallel.
Participants may compete — and win money prizes — in
one part or in both parts of the challenge.

During the first part of the challenge, solutions sub-
mitted for a set of public instances are ranked weekly. For
each instance, the team that leads on that instance at
the end of the week earns money. Additional prizes are
awarded per instance to the team with the all-time best
solution for that instance. Solutions submitted during
the first part can be obtained by any means available.

The second part of the challenge is restricted to the
teams that submit implementations either in the form
of a Windows executable or a Python script (see https://
verolog2019.ortec.com/ for specifications) and that are
selected by the organization based on their solution
quality. In this part, the organization applies the select-
ed implementations on a set of not previously disclosed
instances. IBM, Gurobi and FICO supply licenses of their
solvers (CPLEX, Gurobi and Xpress, respectively) which
ORTEC may use during the second part. This means that
the algorithms submitted may call on these solvers.

Selected participants will have the possibility to pres-
ent during the upcoming VeRolLog conference in Se-
ville, 3-5 June 2019, and to publish in a special issue of
the journal Networks. The winning team receives € 2019,
the second best € 500 and the third € 250. The prizes
are sponsored by ORTEC and will be awarded during the
aforementioned VeRolog conference.

The first edition of the VSC was held in 2014. PTV or-
ganized the first and second editions of the VSC, while
the third was organized by ORTEC. The present (fourth)
edition of the challenge, once again organized by ORTEC,
was officially launched in September 2018. Visit https://
verolog2o1g.ortec.com/ for all the details, registration
and participation.

The organizers hope that many VSSOR members
will participate in this exciting challenge. May the

best team win!



