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Einleitung

Die Entwicklung und Anwendung von Kiinstlicher Intelligenz (KI) hat eine umfassende
wissenschaftliche, wirtschaftliche, gesellschaftliche und politische Diskussion ausgeldst. Die Statistik
als fachertibergreifendes Wissensgebiet spielt eine substantielle Rolle sowohl fiir das theoretische und
praktische Verstdndnis von KI als auch fiir deren weitere Entwicklung. Als Beitrag fiir die aktuelle
Diskussion hat die Deutsche Arbeitsgemeinschaft Statistik (DAGStat) ihre Position zu KI in diesem
Papier ndher beschrieben. Neben den statistischen Methoden und der Betrachtung von oft
vermeidbaren Fehlern bei Planung und Ausfiihrung von KI-Anwendungen wird auch auf die ebenso
notwendige wie sinnvolle Erweiterung der Curricula im schulischen und universitiren Bereich
eingegangen.

Entgegen der 6ffentlichen Wahrnehmung ist KI kein neues Phdnomen. So wurde KI bereits 1956 auf
der Dartmouth Conference erwéhnt [53, 54]. Die ersten datengetriebenen Algorithmen wie Perceptron
[77] und Backpropagation [78] wurden in den 50er und 60er Jahren entwickelt. Der Lighthill-Report
1973 féllte ein iiberwiegend negatives Urteil zur KI-Forschung in GroRbritannien und fiihrte dazu,
dass die finanzielle Unterstiitzung fiir KI-Forschung weitgehend eingestellt wurde (sogenannter erster
KI-Winter). Die folgende Phase iiberwiegend wissensbasierter Entwicklung endete 1987 mit dem
sogenannten zweiten KI-Winter. 1988 publizierte Judea Pearl sein Buch ,,Probabilistic Reasoning in
Intelligent Systems®, fiir das er 2011 mit dem Turing Award ausgezeichnet wurde [80]. Ab Anfang der
90er Jahre entwickelte sich KI wieder datengetrieben mit groen Durchbriichen wie Support Vector
Machines [81], Random Forest [82], Bayesianischen Methoden [136], Boosting und Bagging [97, 98],
Deep Learning [83] und Extreme Learning Machines [99].

Inzwischen spielt die KI in vielen Lebensbereichen eine zunehmend bedeutendere Rolle.
Internationale Organisationen und nationale Regierungen haben sich aktuell positioniert bzw. den
ordnungspolitischen Rahmen beschrieben. Beispielhaft seien hier die KI-Strategie der
Bundesregierung [1] und die Stellungnahme der Datenethikkommission [107] aus dem Jahr 2019
genannt. Des Weiteren beschéftigen sich nun auch Zulassungsbehorden wie die US Food and Drug
Administration (FDA) mit KI-Themen. So wurde 2018 mit der EKG-Funktion der Apple Watch zum
ersten Mal eine KI-Anwendung durch die FDA genehmigt [84].

Eine einheitliche Definition des Begriffs Kiinstliche Intelligenz existiert bis heute nicht. Die DAGStat
orientiert sich daher am Verstdndnis der Bundesregierung, das der KI-Strategie Deutschlands
zugrunde liegt [1]. In diesem Sinne bezeichnet KI (genaugenommen: schwache KI) ein kiinstliches,
maschinelles System, das ein konkretes Anwendungsproblem so gut oder besser 16sen kann wie ein
Mensch. Ein wichtiger Aspekt eines KI-Systems ist, dass es selbstlernend ist. Im vorliegenden Papier
werden wir uns auf die datengetriebenen Aspekte der KI fokussieren. Dariiber hinaus gibt es in der KI
vielfaltige Bereiche, die sich mit der Verarbeitung und Inferenz aus symbolischen Daten beschaftigen,
auf die wir hier nicht ndher eingehen [55].

Wie fiir die KI, so gibt es auch fiir den Bereich des maschinellen Lernens (ML) in Literatur und Praxis
weder eine einheitliche Definition noch eine einheitliche Zuordnung von Methoden zu diesem
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Bereich. Legt man Simons Definition von 1983 zugrunde [2], so bezeichnet Lernen Verdanderungen
eines Systems derart, dass eine gleichgelagerte Aufgabe bei der nédchsten Durchfiihrung effektiver
oder effizienter durchgefiihrt werden kann.

Héufig werden die Begriffe KI und ML in einem Atemzug mit Big Data und Data Science genannt
und manchmal sogar synonym verwendet. Hier gilt allerdings: weder sind KI-Methoden zwingend
notig, um Big Data Probleme zu lésen noch sind Methoden aus dem KI-Kontext lediglich bei
Vorliegen von Big Data anwendbar. Data Science andererseits wird hdufig als Schnittbereich von
Informatik, Statistik und der jeweiligen Fachwissenschaft betrachtet und ist somit nicht an die
Nutzung bestimmter Methoden oder das Vorliegen bestimmter Datensituationen gebunden.

Je nach Aufgabe des KI-Systems kommen verschiedene ML-Ansédtze zum Einsatz, die zum Beispiel
auf Regression (fiir Fragen im stetigen Spektrum) oder Klassifikation (fiir die Zuordnung zu einer von
endlich vielen Klassen) basieren. Wichtige Kategorien von ML-Ansétzen sind Supervised Learning,
Unsupervised Learning und Reinforcement Learning [56]. Viele KI-Systeme verarbeiten
Trainingsbeispiele mit vorgegebenen Losungen. Man spricht dann von Supervised Learning, wahrend
beim Unsupervised Learning keine Lodsungen gegeben sind. Die Inputdaten kdénnen Messwerte,
Borsenkurse, Audiosignale, Klimadaten oder Texte sein, aber auch sehr komplexe Zusammenhénge
beschreiben wie z.B. Schachspiele. Tabelle 1 gibt eine vereinfachte Ubersicht iiber Beispiele
statistischer Verfahren und Modelle, die in KI-Systemen Anwendung finden. Hierbei wurde der
Ubersichtlichkeit halber bei der Klassifikation auf die Unterscheidung zwischen datenbasierten und
theorie-basierten Modellen verzichtet.

Auch wenn die Entwicklung von KI-Systemen vor allem in der Informatik beheimatet ist, hat die
Statistik schon friih eine wichtige Rolle gespielt, nachdem beispielsweise Zusammenhénge zwischen
Backpropagation und nichtlinearen Kleinste-Quadrate-Methoden erkannt wurden. Wichtige Methoden
des maschinellen Lernens, die eine ausgezeichnete Rolle in der KI spielen, wie etwa Random Forests
oder Boosting wurden von Statistikern entwickelt. Andere, z.B. Radial Basis Function Networks
[106], kdnnen auch als nichtlineare Regressionsverfahren betrachtet und studiert werden. Auch neuere
Entwicklungen wie die Extreme Learning Machines oder Broad Learning Systems [104] weisen enge
Beziige zu statistischen Methoden wie der multiplen, multivariaten Regressionsschiatzung und Ridge
Regression auf. Auch die theoretische Untermauerung der Validitdt von maschinellen Lernmethoden,
etwa durch Konsistenzaussagen und Generalisierungsschranken [57, 105], erfordert substantiell
Erkenntnisse der mathematischen Statistik.

Soll eine Fragestellung empirisch untersucht werden, sind eine Reihe von Schritten nétig, wie
Abbildung 1 veranschaulicht. Der Prozess beginnt mit der prazisen Formulierung der Fragestellung
und fiihrt dann weiter iiber das Studiendesign (inklusive Fallzahlplanung und Bias-Kontrolle). Daran
schliet sich dann die Analyse an. Abschlielend sind die Ergebnisse der Analysen zu interpretieren.
Die KI fokussiert sich haufig auf den Schritt der Datenanalyse, wahrend relevante Schritte in Vor- und
Nachbereitung weniger Aufmerksamkeit bekommen.

‘ Fragestellung }—b Design ™ Analyse 4’{ Interpretation ‘

Abbildung 1: Fluésdiagrarnm von Studienplanung, Design, Analyse und Interpretatién.
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Die Inputdaten fiir die KI-Techniken sind in vielen Anwendungen sehr hochdimensional, d.h. es
werden viele Variablen (auch Features genannt) beobachtet, wobei jede Variable einen Bereich
moglicher Werte aufweist. Zudem werden fiir die Prognosen oft nichtlineare Zusammenhédnge mit
komplexen Interaktionen berticksichtigt. Dadurch tritt jedoch selbst bei Stichprobenumfangen in den
GroRenordnungen von Millionen das Problem des Fluches der hohen Dimension auf [4], da die Daten
diinn im hochdimensionalen Raum sind (,,Sparsity“). ML-Verfahren, die von diesen diinnen Daten die
Struktur des hochdimensionalen Raums lernen miissen, bendtigen daher typischerweise eine enorme
Menge an Trainingsdaten. Lokale Methoden haben das Problem, dass lokale Umgebungen mit
wachsender Dimension sehr grof werden miissen, um einen festen Anteil der Daten einzufangen.

Tabelle 1: Ubersicht iiber statistische Verfahren und Modelle, die in KI-Systemen Anwendung finden
[86 —89]

Zweck ML-Ansatz Statistische Anwendungsbeispiele
Verfahren &
Modelle
(Beispiele)
Erkennen von Unsupervised Clusteranalyse, Personalisierte Medizin
Ahnlichkeiten in Learning Faktorenanalyse | [65], Kundenanalyse,
Daten Entwicklung
psychometrischer Tests
[76]
Vorhersage von Supervised Daten getriebene | Absatzprognose,
Ereignissen/ Learning: Modellwahl Wirtschaftsentwicklung
Zustdnden Regressions- [68],
ML-Systeme Wetter-/Klimavorhersage
[66], Vorhersage von
Migrationsbewegungen
[67]
Erkldren von Supervised Theorie basierte | Risikofaktoren
Ereignissen/ Learning: Modellwahl Epidemiologie [69, 70],
Zustdanden Regressions- Theorienpriifung
ML-Systeme,
interpretierbar
Erkennen von Supervised Klassifikation Sprach- und
bestimmten Learning: Gesichtserkennung [71,
Objekten Klassifikations- 72],
ML-Systeme Diagnose und
Differentialdiagnose [73 -
75]

Die KI hat Fortschritte in verschiedenen Anwendungsgebieten erreicht. Zu nennen sind hier die
automatisierte Gesichtserkennung, die automatische Spracherkennung und -iibersetzung [100], die
Objektverfolgung in Filmmaterial, das autonome Fahren sowie das Feld der Strategiespiele wie
Schach oder Go, wo inzwischen Computerprogramme die besten menschlichen Spieler schlagen [95,
96].

Insbesondere fiir Aufgaben in der Spracherkennung und -iibersetzung sowie der Textanalyse und -
tibersetzung werden mit grofem Erfolg die aus der Statistik stammenden Hidden-Markov-Modelle
angewendet und weiterentwickelt [94, 101], da sie in einer gewissen Art und Weise Grammatiken
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abbilden kénnen. Automatische Sprachiibersetzungssysteme konnen selbst Sprachen wie Chinesisch in
Echtzeit in Sprachen der europdischen Sprachfamilie {ibersetzen und sind z.B. bei der EU im Einsatz
[102]. Ein weiteres potentielles Anwendungsgebiet ist die Medizin, wo KI zum Beispiel zur besseren
Fritherkennung von Krankheiten, fiir akkuratere Diagnosen, oder zur Vorhersage von akuten
Ereignissen zum Einsatz kommen konnte [23, 24]. Die amtliche Statistik nutzt unter anderem diese
Methoden zur Klassifikation sowie zur Erkennung, Zuschidtzung und/oder Imputation relevanter
Merkmalsauspragungen von statistischen Einheiten. In der Wirtschaft und Okonometrie werden ferner
KI-Methoden angewandt und weiterentwickelt, um aus grofen Datenmengen individuellen
Konsumverhaltens Riickschliisse auf gesamtmakrodkonomische Entwicklungen zu ziehen [129, 130].

Trotz dieser positiven Entwicklungen, die auch die 6ffentliche Debatte zu groRen Teilen bestimmen,
ist jedoch auch Vorsicht geboten. So wird immer wieder von Grenzen der KI berichtet, zum Beispiel
im Fall eines todlich verlaufenen Unfalls mit einem autonom fahrenden Fahrzeug [6]. Aufgrund der
moglicherweise folgenschweren Konsequenzen von falsch positiven oder falsch negativen
Entscheidungen bei KI-Anwendungen ist eine sorgféltige Priifung dieser Systeme notwendig [85],
insbesondere bei einer flichendeckenden Anwendung wie der Videoiiberwachung des o6ffentlichen
Raums. So hat ein Versuch der Bundespolizei am S-Bahnhof Siidkreuz in Berlin gezeigt, dass Systeme
der automatisierten Gesichtserkennung zur Fahndung nach Gewalttdtern aktuell Falschakzeptanzraten
von durchschnittlich 0,67% (Testphase 1) bzw. 0,34% (Testphase 2) aufweisen [103]. Das heift, dass
nahezu einer von 150 (bzw. einer von 294) Passanten félschlicherweise als Gewalttéter klassifiziert
wird. In der Medizin konnen Fehlentscheidungen ebenfalls negative Auswirkungen haben, etwa
tiberfliissige Operationen und Chemotherapien bei falschen Krebsdiagnosen. Entsprechende
Priifverfahren fiir die Medizin werden aktuell von Regulatoren wie der US FDA entwickelt [7].

Es stellen sich auch ethische Fragen hinsichtlich der Anwendung von KI-Systemen [107]. Neben
grundsétzlichen Erwédgungen (Welche Entscheidungen sollen Maschinen fiir uns treffen und welche
nicht?) kann auch eine gesellschaftlich gewollte Anwendung mit akzeptierten Fehlentscheidungsraten
ethische Fragen aufwerfen, etwa wenn das verwendete Verfahren Bevolkerungsgruppen diskriminiert
oder keine hinreichende Kausalitdt gegeben ist.

Die Statistik kann einen entscheidenden Beitrag zum erfolgreicheren und sichereren Einsatz von KI-
Systemen leisten, z.B. in Bezug auf:

1. Planung und Design: Bias-Reduktion; Validierung; Représentativitét

2. Beurteilung von Datenqualitit und Datenerhebung: Standards fir die Qualitit von
diagnostischen Tests und Audits; Umgang mit fehlenden Werten

3. Unterscheidung zwischen Kausalitit wund Assoziation: Beriicksichtigung von
Drittvariableneffekten; Beantwortung kausaler Fragestellungen; Simulation von Interventionen

4. Einschatzung von Sicherheit bzw. Unsicherheit in Ergebnissen: Erhohung der
Interpretierbarkeit; mathematische Validitdtsbeweise oder theoretische Eigenschaften in bestimmten
KI-Kontexten; Bereitstellung stochastischer Simulationsdesigns; genaue Analyse der Giitekriterien
von Algorithmen im KI-Kontext

Diese Punkte werden in den folgenden Abschnitten naher betrachtet. Dariiber hinaus entstehen durch
den beschriebenen Wandel auch Herausforderungen und ein erhéhter Bedarf an Lehre und
Weiterbildung in KI sowie an Kommunikation von KI-Methoden und Analyseergebnissen.

Planung und Design

Die mogliche Validitdt der Ergebnisse wird schon beim Design der Studie entscheidend mitgepragt.
Héaufig werden in KI-Anwendungen Datensdtze analysiert, die urspriinglich fiir eine andere
Fragestellung gesammelt wurden (sogenannte Sekunddrdaten). Die Situation ist typischerweise
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gegeben, wenn Routinedaten zu wissenschaftlichen Zwecken ausgewertet werden. Zum Beispiel
basieren in einer kiirzlich verodffentlichten Studie KI-unterstiitzte Pradiktionsmodelle zur Vorhersage
eines bestimmten medizinischen Ereignisses (z.B. eine Krankenhauseinweisung) auf medizinischen
Abrechnungsdaten [60].

Ein weiterer Punkt sind Convenience Samples, bei denen die zu untersuchende Stichprobe nicht
zuféllig gezogen wird, sondern aus ,verfiigharen® Probanden besteht, beispielsweise
Onlinefragebogen, welche nur Leute erreichen, die die entsprechende Homepage besuchen und sich
die Zeit nehmen, die Fragen zu beantworten.

In der Statistik unterscheidet man zwei Arten von Validitat [8]:

1. Interne Validitdt, d.h. die Giiltigkeit des Schlusses, dass eine innerhalb einer Studie eingetretene
Verdnderung im Outcome tatsdchlich auf die untersuchten Ursachen zuriickgefiihrt werden kann.
Diese wird z.B. im Kontext der klinischen Forschung durch randomisierte kontrollierte
Experimente sichergestellt. Im KI- und ML-Kontext kann sich interne Validitdt auch auf die
Vermeidung von systematisch verzerrten Prognosen (z.B. eine systematische Unterschiatzung von
Risiken) und Assoziationsabschitzungen beziehen.

2. Externe Validitit, d.h. die Ubertragbarkeit der beobachteten Effekte und Zusammenhénge auf
umfassendere bzw. andere Populationen, Umgebungen, Situationen, .... Diese wird beispielsweise
in den Sozialwissenschaften im Kontext der Meinungsforschung unter anderem durch Survey
Sampling zu erreichen versucht, d.h. es werden spezielle Sampling Methoden verwendet, um
reprasentative Stichproben zu bekommen. Représentativitdt ist dabei im Sinne von [63] zu
verstehen.

Der naive Glaube, dass hinreichend viele Daten schon fiir Reprasentativitdt sorgen werden, erfiillt sich
dabei nicht [9, 10]. Ein prominentes Beispiel hierfiir ist Google Flu [11], wobei Google anhand von
Suchanfragen versuchte Grippewellen vorherzusagen, die jedoch die tatsdchliche Prdvalenz stark
iiberschdtzten. Ein weiteres Beispiel ist Microsofts Chatbot ‘Tay’ [12, 13]: Tay sollte die
Sprachmuster eines 19-jdhrigen amerikanischen Madchens nachahmen und aus der Interaktion mit
menschlichen Nutzern von Twitter lernen. Nach kurzer Zeit begann der Bot jedoch, anziigliche und
beleidigende Tweets zu verfassen, was Microsoft zwang, den Dienst nur 16 Stunden nach seinem Start
wieder abzuschalten. Auch die kiirzlich verdffentlichte Apple Heart Study [14], die die Fahigkeit der
Apple Watch, Vorhofflimmern zu erkennen, an iiber 400.000 Teilnehmern untersuchte, ist ein Beispiel
unzureichender Studienplanung: Das durchschnittliche Alter der Probanden betrug 41 Jahre.
Vorhofflimmern tritt fast ausschlieflich bei iiber 65-Jahrigen auf. Damit ist die Studie trotz einer
hohen Anzahl an Probanden nicht représentativ fiir die Population, fiir die ein solches Monitoring
interessant ware.

Wenn die Daten nicht reprdsentativ fiir die zu untersuchende Population sind, konnen
Scheinkorrelationen und Bias (in seiner vielféltigen Ausprigung wie z.B. Selektions-, Attrition-,
Performance und Detectionbias) die Ergebnisse verfdlschen. Ein klassisches Beispiel hierfiir ist
Simpsons Paradoxon [15], bei dem die Nicht-Beachtung von Subgruppen zu einer Umkehrung der
Resultate fiihren kann, siehe Abbildung 2. Weitere Beispiele sind typische, durch die Art der
Datenerhebung verursachte Verzerrungspotentiale wie z.B. Lead-Time- und Length-Bias [64].

In der Statistik sind Methoden und Prinzipien fiir den Umgang mit Bias bekannt (z.B. Risk of Bias
Assessment in systematischen Reviews in der Medizin [16]). Beispiele dafiir sind Stratifizierung,
marginale Analysen, Berticksichtigung von Interaktionen und Meta-Analysen, aber auch spezifische
Techniken bei der Datenerhebung wie z.B. das (Teil-)Randomisieren und die (Teil-)Verblindung
sowie Methoden der sogenannten optimalen Designs. Um die Représentativitdt von Ergebnissen zu
iberpriifen, ist auferdem die Validierung an externen Daten essentiell. In diesem Zusammenhang
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stellt die Statistik auch Designs zur Verfiigung, die Schliisse hinsichtlich der internen und externen
Validitét erlauben [125 - 127].

Zudem spielt die Fallzahl eine entscheidende Rolle fiir die Aussagekraft und Verlésslichkeit der
Ergebnisse [9]. Bei hochdimensionalen Fragestellungen ergibt sich zudem das Problem der ,,Sparsity“
(siehe Einleitung). Die Statistik kann durch das Bilden von stochastischen Modellen und zugehdrigen
approximativen Berechnungen oder numerischen Simulationen Aussagen tiber die Moglichkeiten und
Grenzen einer KI-Anwendung (bei gegebener Fallzahl) machen bzw. die notwendigen Fallzahlen in
der Planung einer Studie abschédtzen. Das ist keine Routinearbeit und Bedarf einer entsprechend
fundierten und fortgeschrittenen statistischen Ausbildung, Kompetenz und Erfahrung.

Abbildung 2: Simpsons Paradoxon fiir stetige Daten: Ein positiver Trend ist sichtbar fiir beide
Gruppen (rot und blau). Werden die Daten gemeinsam betrachtet, erscheint dagegen ein negativer
Trend (gestrichelte Linie) [124].

Die Statistik kann deshalb dazu beitragen, die Datenerhebung bzw. Aufbereitung (Fallzahlen,
Sampling Design, Gewichtung, Einschrankung des Datensatzes [17], etc.) fiir die anschlieRende
Auswertung mit KI-Methoden zu optimieren. Grundlegende statistische Techniken sind hier zum
Beispiel die Zugrundelegung eines Modells zur Datengenerierung (Data Model) oder Methoden der
faktoriellen Versuchsplanung, d.h. einen Faktor gezielt und geschickt zu variieren, um moglichst viel
tiber seinen Einfluss aussagen zu konnen.

Aus der Statistik sind weiterhin die verschiedenen Phasen in der Entwicklung eines diagnostischen
Tests bekannt [18]. In vielen KI-Anwendungen dagegen wird die finale Evaluationsphase an externen
Daten nie erreicht, da sich die Algorithmen in der Zwischenzeit wieder verdandert haben. Auch die
klassischen GiitemaRe der Statistik wie Sensitivitdt, Spezifitit und ROC-Kurven konnen bei der
Bewertung von KI-Methoden helfen. Zudem ist die Bewertung der Unsicherheit in den Ergebnissen
ein zentraler Gesichtspunkt, auf den wir spéter zurtickkommen werden.

Beurteilung von Datenqualitit und Datenerhebung

,Daten sind das neue Ol der Weltwirtschaft.“ Unaufhérlich hallt laut Tagesspiegel dieses Credo durch
die Startup-Konferenzen und Griinderforen (Lutz Maicher in Der Tagesspiegel, 21.03.2016). Diese
Metapher ist dabei ebenso populdr wie falsch. Zunéchst einmal handelt es sich bei diesen Daten um
Rohol, das einer weiteren Raffinierung bedarf, ehe es genutzt werden kann. Hinzu kommt, dass die
Ressource Rohol begrenzt ist. ,,Daten hingegen kann man im Prinzip unendlich oft nutzen, die Vorrite
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schwinden nicht durch Gebrauch, sondern vergrofern sich tdglich. (Philipp Hiibel in Philosophie
Magazin, April / Mai 2019). Umso wichtiger ist ein verantwortlicher Umgang bei der Aufbereitung.

\ ]
Datenrelevanz ‘ ISI:,:! Datengualitat I:I Fit-for-Purpose Daten

Abbildung 3: Datenrelevanz und Datenqualitdt sind gleichwertige Bestandteile eines Fit-for-Purpose
Datensatzes. Abbildung nach Duke-Margolis [61].
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Die Sicherstellung von Datenqualitét ist in allen Analysen von groler Bedeutung, gemé&R dem

Motto ,,Garbage in, Garbage out“. Wie im vorigen Kapitel bereits angesprochen kommen im Kontext
von KI {iberwiegend Sekunddrdaten zum Einsatz. Bei deren Erhebung und Zusammenstellung liegt in
der Regel keine spezifische Fragestellung zugrunde, sondern sie werden zu anderen Zwecken
gesammelt, etwa aus Abrechnungs- und Lagerhaltungsgriinden. Der Begriff der Wissenserkennung in
Datenbanken (Knowledge Discovery in Data Bases [121]) spiegelt sehr deutlich die Annahme wider,
dass Daten als gegebene Grundlage betrachtet werden, aus denen durch die Verfahren der KI
Information und Wissen zu gewinnen sind. Diese Vorstellung steht kontrdr zum traditionellen
empirischen ~ Forschungsprozess, bei dem aus theoretischen Fragestellungen durch
Konzeptionalisierung und Operationalisierung empirisch testbare Forschungsfragen abgeleitet werden,
fiir die gezielt entsprechende Messgrofen erhoben werden. Der Prozess der Operationalisierung wird
im Kontext der KI ersetzt durch den ETL-Prozess: ,Extract, Transform, Load®“ [122]. Aus dem
Datensee (Data Lake) sollen die relevanten Messgroen extrahiert, danach transformiert und
schlussendlich in die (automatisierten) Analyseverfahren geladen werden. Dabei wird von den
Verfahrend der KI erwartet, dass sie in der Lage sind, aus hochdimensionalen Daten relevante
Einflussgrofen zu destillieren.

Der Erfolg dieses Verfahrens hdngt fundamental von der Qualitédt der Daten ab. Datenqualitét sei hier
in Anlehnung an Karr et al. (2006) definiert als die Eigenschaft von Daten fiir die
Entscheidungsfindung und -bewertung schnell, 6konomisch und effektiv nutzbar zu sein [19]. In
diesem Sinne ist Datenqualitdt ein multi-dimensionales Konzept, das weit iiber die Messgenauigkeit
hinaus geht und Aspekte wie Relevanz, Vollstandigkeit, Verfiigbarkeit, Aktualitdt, Metainformation,
Dokumentation und vor allem kontext-abhidngiges Fachwissen umfasst [61,62]. Im Bereich der
amtlichen Statistik sind Relevanz, Genauigkeit und Zuverlassigkeit, Aktualitit und Piinktlichkeit,
Kohédrenz und Vergleichbarkeit, Zugédnglichkeit und Klarheit als Dimensionen der Datenqualitét
definiert [128].

Eine zunehmende Automatisierung der Datenerhebung, etwa durch Sensorik, mag die
Messgenauigkeit auf kostengilinstige und einfache Art erhéhen. Ob dadurch die erwartete
Verbesserung der Datenqualitét erreicht wird, muss sich im jeweiligen Anwendungsfall erst zeigen.
Eine klassische Problematik der Datenqualitét stellen fehlende Werte dar, fiir die in der Statistik eine
Vielzahl von Methoden zum Umgang mit fehlenden Werten, z.B. Imputationsverfahren, oder
Methoden der Datenanreicherung entwickelt wurden. Der KI-Ansatz des ubiquitdren Datensammelns
ermoglicht die Existenz redundanter Daten, die mit entsprechendem Kontextwissen zur
Vervollstandigung liickenhafter Datenbestdnde genutzt werden konnen. Dies erfordert aber eine
entsprechende Einbindung des Kontextwissens in den Datenextraktionsprozess.

Die datenhungrigen Entscheidungsverfahren der KI und Statistik unterliegen beziiglich Relevanz und
Aktualitdt einem groBen Risiko, basieren sie doch implizit auf der Annahme, dass sich die in den
Daten verborgenen Muster auch fiir die Zukunft perpetuieren sollen. Dies fiihrt in vielen
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Anwendungen zu einer unerwiinschten Festschreibung bestehender Stereotype und resultierenden
Benachteiligungen, etwa bei der automatischen Kreditvergabe oder der automatischen
Bewerberauswahl (siehe z.B. Gender Bias in Amazons Al Recruiting Tool [20]).

In der Trias ,,Experiment — Beobachtungsstudie — Convenience Sample (Datensee)“ bewegt sich das
Feld der KI mit Blick auf seine Datengrundlage immer weiter weg vom klassischen Ideal der
kontrollierten Experimentaldatenerhebung, die eine Untersuchung kausaler Fragestellungen
gewdhrleistet, hin zur auf reinen Assoziationen beruhenden Exploration gegebener Daten. Auf diese
Thematik wird im nachfolgenden Abschnitt noch néher eingegangen.

Die explorative Datenanalyse stellt ein breites Spektrum an Werkzeugen zur Verfiigung, die
empirischen Verteilungen der Daten zu visualisieren und entsprechende Kennzahlen abzuleiten. Dies
kann im Preprocessing dazu genutzt werden, Anomalien festzustellen oder Bereiche typischer Werte
festzulegen, um Eingabe- oder Messfehler zu korrigieren und Normwerte zu bestimmen. Im
Zusammenspiel mit Standardisierungen in der Datenablage konnen hier Datenfehler im Messprozess
frithzeitig erkannt und korrigiert werden. Auf diese Weise kann die Statistik bei der Beurteilung der
Datenqualitdt im Hinblick auf systematische, standardisierte und vollstindige Erfassung helfen.
Methodische Untersuchungen bei Umfragen (Survey Methodology) haben primér die Datenqualitét im
Fokus. Die im Rahmen der statistischen Umfrageforschung gewonnenen Erkenntnisse zur Sicherung
der Datenqualitdt im Hinblick auf interne und externe Validitét stellen ein profundes Fundament fiir
entsprechende Entwicklungen im Kontext der KI bereit. Weiterhin sind in der Statistik diverse
Verfahren zur Imputation fehlender Daten bekannt, die je nach vorhandenem Kontext und Fachwissen
zur Vervollstandigung der Daten genutzt werden kénnen. Statistiker haben sich intensiv mit der
Behandlung von fehlenden Werten unter verschiedenen Entstehungsprozessen (Non-response, Missing
Not At Random, Missing At Random, Missing Completely At Random [108]), der Auswahlverzerrung
(Selection Bias) und Messfehlern (Measurement Error) auseinandergesetzt.

Ein weiterer Punkt ist das Parametertuning, d.h. die Bestimmung sogenannter Hyperparameter, die das
Lernverhalten der ML-Algorithmen kontrollieren: umfassendes Parametertuning von Methoden im
KI-Kontext benétigt haufig sehr groBe Datenmengen. Fiir kleineres Datenaufkommen ist dies fast
nicht méglich. Bestimmte modellbasierte (statistische) Methoden kénnen aber dennoch verwendet
werden.

Unterscheidung zwischen Kausalitit und Assoziationen

Noch vor wenigen Jahrzehnten war die gréfSte Herausforderung der KI, Maschinen dazu zu bringen,
eine mogliche Ursache mit einer Reihe von beobachtbaren Bedingungen in Verbindung zu bringen.
Die rasante Entwicklung der letzten Jahre (sowohl was Theorie und Methodik statistischer
Lernverfahren betrifft als auch in Bezug auf die Rechenleistung von Computern) hat zu einer Vielzahl
an Algorithmen und Methoden gefiihrt, die das inzwischen meistern. Ein Beispiel hierfiir sind Deep-
Learning-Methoden, die in der Robotik [21] und beim autonomen Fahren [22] genauso Anwendung
finden wie in computergestiitzten FErfassungs- und Diagnosesystemen (beispielsweise zur
Brustkrebsdiagnose [23]), in der Wirkstoffentdeckung in der pharmazeutischen Forschung [24] oder in
der Landwirtschaft [25].

Mit hoher Pradiktionsgiite sind KI-Methoden in der Lage, Strukturen und Zusammenhénge in groen
Datenmengen aufzudecken — basierend auf Assoziationen. Aufgrund der Leistungsfahigkeit von KI-
Methoden in grofen Datensédtzen werden diese in der Medizin auch héufig zur Analyse von Register-
und Beobachtungsdaten verwendet, die nicht im strengen Rahmen einer klassischen randomisierten
Studie erhoben wurden (siehe auch Kapitel Design). Die Aufdeckung von Korrelationen und
Assoziationen ist (speziell in diesem Rahmen) nicht mit Kausalitdt gleichzusetzen.
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Judea Pearl, von vielen als ,,Vater der KI“ bezeichnet, sagte kiirzlich in einem Interview [26]: ,,As
much as I look into what’s being done with deep learning, I see they’re all stuck there on the level of
associations. “

Ein wichtiger Schritt in der weiteren Entwicklung von KI ist daher, Argumentation basierend auf
Assoziationen mit kausaler Argumentation zu ersetzen. Den Unterschied beschreibt Pearl [27] wie
folgt: ,,An associational concept is any relationship that can be defined in terms of a joint distribution
of observed variables, and a causal concept is any relationship that cannot be defined from the
distribution alone. “

Schon die formale Definition eines kausalen Effektes ist nicht trivial. In der Statistik und der
klinischen Epidemiologie werden dazu beispielsweise die Bradford-Hill-Kriterien [28] sowie das von
Rubin [29] eingefiihrte Counterfactual Framework zu Hilfe genommen.

Das zentrale Problem in Beobachtungsdaten sind Drittvariableneffekte, die im Gegensatz zum
Randomized Controlled Trial nicht designbedingt ausgeschlossen werden und deren (Nicht-)
Beriicksichtigung zur verzerrten Schatzung kausaler Effekte fiihrt. Hierbei gilt es zwischen
Confoundern, Collidern und Mediatoren zu unterscheiden [30]. Confounder sind unbeobachtete oder
unberiicksichtigte Variablen, die sowohl Exposition (Exposure) als auch die ZielgroRe (Outcome)
beeinflussen (siehe Abbildung 4(a)). Dadurch kénnen Effekte der Exposition verfédlscht werden, wenn
naiv korreliert wird. Bereits 1935 wies Fisher in seinem Buch ,,The Design of Experiments“ auf dieses
Problem hin. Die formale Definition wurde in der Epidemiologie bereits in den 1980er-Jahren von
Greenland und Robins [31] entwickelt. Spater wurden auch grafische Kriterien wie das Back-Door-
Criterion [32, 33] zur Definition von Confounding entwickelt.

Das Confounding-Problem wird in der Statistik entweder im Design (z. B. randomisierte Studie,
Stratifizierung, ...) oder in der Auswertung (Propensity Score Methoden [34], Marginal Structural
Models [35], Graphical Models [36]) beriicksichtigt. Interessant ist in diesem Zusammenhang die
Beobachtung, dass randomisierte Studien (die in der Medizin eine lange Tradition haben) in letzter
Zeit auch verstdirkt in o©konometrischen Studien eingesetzt werden [37, 38, 119]. Bei
Beobachtungsdaten hat die Okonometrie viele methodische Beitrége geleistet, um Behandlungseffekte
zu identifizieren, z.B. durch den Potential Outcome Approach assoziiert mit den Arbeiten von Donald
Rubin, Paul Rosenbaum und Koautoren [29, 131 - 134] und Arbeiten zur Politikevaluation von
Heckman und Koautoren [135].

(a) Confounder

Confounder

Treatment Outcome

-

distorted association when failing

to control for confounder

Abbildung 4: Drittvariableneffekte in Beobachtungsdaten, nach [123].
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Im Gegensatz zu Confoundern fithren Collider und Mediatoren genau dann zu verzerrten Schéitzern
kausaler Effekte, wenn sie bei deren Bestimmung beriicksichtigt werden. Wiahrend Collider
gemeinsame Folgen von Treatment und Outcome darstellen (Abbildung 4(b)), handelt es sich bei
Mediatoren um Variable, die einen Teil des kausalen Mechanismus reprasentieren, iiber den das
Treatment auf das Outcome wirkt (Abbildung 4(c)). Insbesondere bei Léangsschnittdaten gilt es
folglich theoretisch informiert zu differenzieren, welches Verhdltnis in den Beobachtungsdaten
vorhandene Drittvariable zu Treatment und Outcome haben, um Bias in den Schétzern kausaler
Effekte durch deren (Nicht-) Beriicksichtigung zu vermeiden.

Nur durch Integration entsprechender statistischer Theorien und Methoden in die KI wird es moglich,
kausale Fragen zu beantworten und Interventionen zu simulieren. In der Medizin beispielsweise
konnen dann Fragen wie ,,Was wére der Effekt eines allgemeinen Rauchverbots auf das deutsche
Gesundheitssystem?* untersucht und belastbare Aussagen gemacht werden — auch ohne randomisierte
Studien, die hier natiirlich nicht méglich wéren. Pearls Vorstellung geht dabei iiber den Einsatz von
ML-Methoden in kausalen Analysen hinaus (diese werden z. B. im Zusammenhang mit Targeted
Learning [39] oder Causal Random Forest [40] eingesetzt). Seine Vision ist es vielmehr, das von ihm
beschriebene kausale Framework [41] in die ML-Algorithmen zu integrieren, um die Maschinen in die
Lage zu versetzen, kausale Schliisse zu ziehen und Interventionen zu simulieren.

Die Integration kausaler Methoden in die KI trdgt auch dazu bei, die Transparenz und damit die
Akzeptanz von KI-Methoden zu stdrken, da der Verweis auf Wahrscheinlichkeiten oder statistische
Zusammenhdnge in der Erkldarung nicht so effektiv ist wie der Verweis auf Ursachen und kausale
Wirkungen [42].

Das Ziel von Statistik im Zusammenhang mit KI muss es sein, die Interpretation von Daten zu
vereinfachen. Daten allein sind kaum eine Wissenschaft, egal wie grof§ sie werden und wie geschickt
sie manipuliert werden. Wichtig ist der Erkenntnisgewinn, der zukiinftige Interventionen ermé&glicht
[43].

Einschatzung von Unsicherheit, Interpretierbarkeit und Validierung

In der KI wird die Bewertung der Unsicherheit hdufig vernachldssigt. Zum einen beruht dies auf der
oben diskutierten Fehleinschitzung, dass viele Daten automatisch zu exakten Ergebnissen fiihren und
damit eine Bewertung der Unsicherheit iiberfliissig machen. Zum anderen ist die Bewertung der
Unsicherheit mit den benutzen Methoden héufig auch nicht ganz einfach. Wie wichtig diese
Bewertung dennoch ist, verdeutlicht das folgende Zitat des amerikanischen Statistikers David B.
Dunson: It is crucial to not over-state the results and appropriately characterize the (often immense)
uncertainty to avoid flooding the scientific literature with false findings. “ [44]

Um das Hauptziel einer moglichst genauen Vorhersagegiite zu erreichen, werden in KI-Anwendungen
bewusst Annahmen an zugrundeliegende Verteilungen und funktionale Zusammenhédnge
fallengelassen. Dies ermdglicht eine hohere Flexibilitdt der Verfahren, erschwert jedoch die genaue
Quantifizierung der Unsicherheit in den Schitzungen, d.h. die Angabe valider Pradiktions- und
Unsicherheitsbereiche fiir die Zielgroflen und relevanten Parameter. Wie Bithlmann und Kollegen es
formulieren: ,,The statistical theory serves as guard against cheating with data: you cannot beat the
uncertainty principle. “ [45]

In den letzten Jahren wurden bereits Vorschldge zur Unsicherheitsquantifizierung bei KI-Methoden
entwickelt (z.B. durch Verkniipfung mit Bayesianischen Approximationen, Bootstrapping, Jackknifing
und anderen Kreuzvalidierungstechniken, Gaullprozessen, Monte-Carlo-Dropout, vgl. z.B. [110 — 113,
120]). Deren theoretische Validitdt (d. h., dass es sich z.B. tatsdchlich um 95% Prédiktionsbereiche
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handelt) ist aber bisher in vielen Situationen noch ungeklart bzw. nur unter sehr restriktiven oder z.T.
unrealistischen Annahmen nachgewiesen.

Im Gegensatz dazu besteht bei vielen Methoden die Méglichkeit, sie auf konkrete stochastische
Modelle zu stiitzen, die etwas weniger flexibel sind. Dafiir erlauben sie aber eine einfache
Beriicksichtigung der zugrundeliegenden Unsicherheit durch Angabe von validen Pradiktions- oder
Vertrauensintervallen und somit eine bessere Interpretierbarkeit der Ergebnisse.

Im Vergleich dazu sind die geschétzten Parameter bei vielen KI-Ansétzen (wie z. B. Deep Learning)
nur schwer zu interpretieren. Vorreiterarbeiten aus der Informatik zu diesem Thema sind
beispielsweise [138, 139], fiir die Leslie Valiant 2010 mit dem Turing-Preis ausgezeichnet wurde. Zur
Verbesserung der Interpretierbarkeit inklusive Quantifizierung der Unsicherheit der durch eine KI-
Methode identifizierten Muster ist also noch weitere Forschung notwendig, welche sich auch stark auf
statistische Ansdtze stiitzten wird. So wurde beispielsweise vorgeschlagen, Hilfsmodelle zu
verwenden, d.h. relativ einfache statistische Modelle, welche nach Anpassung eines Deep-Learning-
Ansatzes die wichtigsten dadurch reprasentierten Muster beschreiben und potentiell auch zur
Quantifizierung von Unsicherheit dienen kénnen [90 - 93]. Statistische Verfahren und KI-Lernansatze
kénnen sich gegenseitig ergidnzen, wie sich an den relativ jungen und aktiven Bereichen der
Computational und Statistical Learning Theory [57, 58, 105] zeigt. Ein wichtiger Aspekt ist dabei die
Modellkomplexitdt, die z.B. durch Entropien (wie VC-Dimensionen) oder mittels
Kompressionsschranken erfasst wird [59]. Diese Konzepte wie auch verschiedene Formen der
Regularisierung [114 - 116], d. h. der Beschriankung auf einen Teilbereich des Parameterraumes,
ermoglichen es, eine Uberanpassung der Lernverfahren (Overfitting) an eine gegebene
Datengrundlage zu erkennen oder sogar zu korrigieren. Die Anwendung komplexitdtsreduzierender
Konzepte kann in diesem Zusammenhang als direkte Umsetzung des Sparsamkeitsprinzips (Lex
Parsimoniae) angesehen werden und erhoht héufig die Interpretierbarkeit der resultierenden Modelle
[117, 118]. Regularisierung und komplexitdtsreduzierende Konzepte sind integraler Bestandteil vieler
KI-Methoden. Sie gehoéren aber auch zu den grundlegenden Prinzipien der modernen Statistik, die dort
bereits vor der Einfiihrung von KI-Methoden vorgeschlagen wurden, z.B. im Zusammenhang mit
Shrinkage- und empirischen Bayesverfahren. Es gibt mittlerweile auch zahlreiche gemeinsame
Konzepte aus der KI und Statistik. Damit finden sich in diesem Bereich viele Moglichkeiten zu einem
Austausch der Methoden.

Die oben angesprochenen Aspekte der Validierung der Methoden sind dabei {iber Interpretierbarkeit
und Quantifizierung von Unsicherheit hinaus enorm wichtig. Im KI-Kontext erfolgt diese Validierung
héufig nur an einzelnen, oftmals mehrfach verwendeten ,etablierten“ Datensdtzen. Dabei kann die
Stabilitdit bzw. Variabilitit der Ergebnisse aufgrund der fehlenden Generalisierbarkeit nicht
zuverldssig beurteilt werden. Auch hier konnen statistische Konzepte effizient eingesetzt werden: Um
der Vielfalt realer Moglichkeiten gerecht zu werden, bedient sich die Statistik ndmlich wiederum
stochastischer Modelle. Neben mathematischen Validitdtsbeweisen und theoretischen Untersuchungen
werden dabei auch ausfiihrliche Simulationsstudien durchgefiihrt, mit denen die Grenzen der
Methoden (durch Uberschreitung der gemachten Annahmen) evaluiert werden. Hierbei kann der von
der Statistik eingenommene stochastische Blickwinkel duSerst gewinnbringende Erkenntnisse liefern.
Der Aspekt der Validierung gilt auch fiir das Giitekriterium (z.B. Accuracy, Sensitivitdt und Spezifitat)
eines KI-Algorithmus, dessen Schétzer ebenfalls zufallsbehaftet sind und deren Unsicherheit in der
Regel gar nicht quantifiziert wird.

Eine besondere Herausforderung stellen die immer schneller werdenden Entwicklungszyklen der KI-
Systeme dar, mit denen die Maoglichkeiten der Validierung nicht immer mithalten koénnen.
Erschwerend kommt hinzu, dass die Entwicklungsprozesse von mobilen Apps oder Online-Learning-
Systemen (wie beispielsweise den Recommender-Systemen von Amazon) de facto nie enden und
dadurch eine fortlaufende Validierung benétigen.
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Die Statistik kann hier beitragen, die Validitdt und Interpretierbarkeit von KI-Methoden zu erhohen,
indem sie Beitrdge zur Quantifizierung der Unsicherheit liefert. Dies kann fiir manche Verfahren
durch mathematische Untersuchungen sowie Zusammenhdnge fiir Methoden unter der Annahme
spezifischer stochastischer Modelle [46-50, 105] erfolgen (wie z.B. asymptotische Konsistenzbeweise
oder (finite) Angaben von Fehlerschranken oder Robustheitsuntersuchungen). Andererseits beinhaltet
es auch die Bereitstellung stochastischer Simulationsdesigns [51] und die Angabe leicht
interpretierbarer statistischer Hilfsmodelle. Schlieflich ermoglicht sie die genaue Analyse der
Giitekriterien von Algorithmen im KI-Kontext.

Bildung, Weiterbildung und Offentlichkeitsarbeit

Die KI ist seit Jahren ein Wachstumsbereich, dessen Entwicklung noch lange nicht abgeschlossen ist.
Neben vielen ethischen und rechtlichen Problemstellungen hat sich gezeigt, dass bei der Erhebung und
Verarbeitung der Daten noch viele offene Fragen beantworten werden miissen. Deshalb bieten sich
statistische Methoden bei Fragestellung, Design, Analyse und Interpretation noch starker als bisher als
integraler Bestandteil der KI- Systeme an. Gerade bei der Weiterentwicklung der Methoden kann die
Statistik z.B. den wissenschaftlichen Austausch mit der Griindung von Netzwerken zwischen
Anwendern und Experten stirken. Mit ihrem Spezialwissen ist sie ein natiirlicher Partner fiir andere
Disziplinen in Lehre, Forschung und Praxis.

Bildung

Die DAGStat hélt eine Verankerung der KI und der zugrundeliegenden statistischen Methoden in den
verschiedenen Bildungswegen fiir dringend geboten. Dies beginnt bereits mit der schulischen
Ausbildung, wo Statistik ebenso wie Informatik fest in den Lehrpldnen verankert sein sollte.
Grundlagen der KI konnen grundsatzlich altersgerecht schon in den verschiedenen Schulformen
(Grundschule, Sekundarstufe 1, Sekundarstufe 2 und natiirlich auch Berufsbildende Schulen)
vermittelt werden. Hierzu miissen schulbezogene Projekte und Lehrerfortbildungsinitiativen unter
wissenschaftlicher Begleitung durch die Didaktiken der Informatik und der Statistik initiiert und
gefordert werden, die die komplexen Inhalte fiir Schiiler/innen angemessen elementarisieren und
interessant machen und dabei sowohl fachliche wie gesellschaftliche Aspekte beriicksichtigen. Ein
Pilotprojekt dazu ist das ,,Projekt Data Science und Big Data in der Schule“ (www.prodabi.de) [137].
International hat Projekt IDS (www.introdatascience.org) eine Vorreiterrolle bei schulbezogenen
Projekten sowie das ,International Data Science in Schools Project” (www.idssp.org). Bei der
Entwicklung der schulischen Curricula sollten Statistiker ihr Expertenwissen einbringen kénnen. Bei
digitalisierten Lehr- und Ausbildungsangeboten (z.B. E-Learning) sollten in Statistik qualifiziert
ausgebildete Lehrende beteiligt werden.

Fir den Hochschulbereich gilt es, sowohl die methodischen Féacher im Bereich Data Science wie
Mathematik, Statistik und Informatik als auch Querschnittsbereiche wie Medizin, Ingenieurs-, Sozial-
und Wirtschaftswissenschaften etc. mit wissenschaftlichen Grundlagen fiir die Forschung und fiir die
Anwendung von KI auszustatten. Dazu zdhlen angepasste Stellenpldne an den Universititen ebenso
wie Forderprogramme, ggf. neue Studiengédnge, Doktorandenprogramme, Forschungsverbiinde und
Forschungsprogramme. Hier erscheint die Qualifikation der Lehrenden in der statistischen Methodik
aufgrund der stirker werdenden Nachfrage besonders ausbaufahig.

Weiterbildung

Weiterbildung fiir Berufstétige sollte auf verschiedensten Ebenen qualifiziert ausgebaut werden. Hier
sind Weiterbildungsprogramme zu KI in unterschiedlichen Formen und Formaten denkbar:
Workshops/Sommerschulen, Webinars, Programme zur beruflichen Weiterbildung, Mentoring,
Laborbesuche, etc. Insbesondere sollte es auch hier sowohl Angebote fiir Methodiker wie
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Informatiker, Statistiker und Mathematiker geben, die noch nicht im Bereich KI arbeiten als auch fiir
Anwender wie z. B. Kliniker, Ingenieure, Sozialwissenschaftler und Okonomen.

Die DAGStat setzt es sich daher zum Ziel, zusammen mit anderen Fachgesellschaften Workshops und
Weiterbildungsangebote zu entwickeln. Hierbei sollen bestehende Strukturen genutzt und ein
Schulterschluss mit anderen Berufsfeldern erreicht werden. Des Weiteren kann die DAGStat
Verbindungen zwischen Mitgliedsgesellschaften und Anwendern vermitteln.

Interdisziplindrer Wissensaustausch

Durch Griindung von wund Beteiligung an Netzwerken konnen Methodiker mit
Anwendern/Fachexperten zusammengebracht werden, um einen kontinuierlichen Austausch zwischen
den Disziplinen zu begriinden bzw. aufrecht zu erhalten. Die DAGStat kann hier als erster
Ansprechpartner zur Verfiigung stehen. Neben KI-Methoden sollten in diesen Veranstaltungen
insbesondere auch die Themen Datenkuration, Qualititsmanagement und Datenintegration abgedeckt
werden. Eine weitere Moglichkeit zum Wissenstransfer besteht in der Erstellung von an Anwender
gerichteten Publikationen und Richtlinien, wie es sich beispielsweise die STRATOS Initiative fiir
medizinische Beobachtungsstudien zum Ziel gesetzt hat.

Offentlichkeitsarbeit

Die Vertretung der Statistik in der Offentlichkeit gehort zu den origindren Aufgaben der DAGStat
[109]. Dazu zédhlen die DAGStat-Homepage, das halbjdhrlich erscheinende Bulletin sowie das jdhrlich
von der DAGStat organisierte Symposium.

Ein weiterer Schritt fiir eine offensivere Offentlichkeitsarbeit ist das DAGStat Symposium 2020.
Erstmals ist es gelungen, das Deutschen Zentrum fiir Herzkreislauf Forschung (DZHK) als
Kooperationspartner zu gewinnen. Die Veranstaltung findet unter dem Titel ,,Kiinstliche Intelligenz in
der Medizin: Aufbruch in eine neue Ara oder leeres Versprechen?* am 26. Mirz 2020 in der Urania in
Berlin statt. Teilnehmer sind namhafte Wissenschaftler, Vertreter der Wirtschaft, des
Datenschutzbeauftragten und des Bundesgesundheitsministeriums sowie ein Mitglied der
Ethikkommission.

Die DAGStat-Tagung soll wie bisher im Rhythmus von drei Jahren veranstaltet werden. Neben dem
Austausch der Statistiker wird auch hier eine verstirkte Offentlichkeitsarbeit angedacht. Vorbild ist
u.a. die bereits im Jahr 2019 durchgefiihrte Session Statistik fiir die Offentlichkeit, in der Methoden
und Anwendungen vorgestellt wurden.

Die DAGStat bietet auBerdem an, sich aktiv an Initiativen im Kontext von KI zu beteiligen. Aufgrund
ihres Spezialwissens hat sie ein Alleinstellungsmerkmal, das sie in die Politikgestaltung einbringen
kann und will.

Zusammenfassung und Diskussion

Die Statistik ist eine breit angelegte wissenschaftsiibergreifende Fachrichtung. Mit ihrem
Spezialwissen iiber Datenauswertungen angefangen von der Fragestellung tiber Design und Analyse
bis hin zur Interpretation hat sie eine wichtige und besondere Rolle. Als Kernelement der KI ist sie der
natiirliche Partner fiir andere Disziplinen in Lehre, Forschung und Praxis. Insbesondere lassen sich
folgende Beitrédge der Statistik fiir die kiinstliche Intelligenz zusammenfassen:

1. Methodische Entwicklung: Die Entwicklung von KI-Systemen und ihre theoretische
Unterfiitterung hat sehr stark von Forschungen in den Computerwissenschaften und der
Statistik profitiert und so manches Verfahren wurde von Statistikern entwickelt. Neuere
Entwicklungen wie Extreme Learning Machines zeigen, dass die Statistik auch fiir die
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Konzeption von KI-Systemen wichtige Beitrdge liefert, z.B. durch verbesserte
Lernalgorithmen basierend auf penalisierten oder robustifizierten Schatzverfahren.

Planung und Design: Die Statistik kann dazu beitragen, die Datenerhebung bzw. Aufbereitung
(Fallzahlen, Sampling Design, Gewichtung, Einschrinkung des Datensatzes, Design of
Experiments, etc.) fir die anschliefende Auswertung mit KI-Methoden zu optimieren.
AuBerdem konnen die Giitemale der Statistik und ihre zugehérigen Inferenzmethoden bei der
Bewertung von KI-Modellen helfen.

Beurteilung von Datenqualitdt und Datenerhebung: Die explorative Datenanalyse stellt ein
breites Spektrum an Werkzeugen zur Verfiigung, die empirischen Verteilungen der Daten zu
visualisieren und entsprechende Kennzahlen abzuleiten, die sowohl dazu genutzt werden
kénnen Anomalien festzustellen oder Bereiche typischer Werte festzulegen, um Eingabefehler
zu korrigieren, Normwerte zu bestimmen und fehlende Werte zu imputieren. Im
Zusammenspiel mit Standardisierungen in der Datenablage koénnen hier Datenfehler im
Messprozess frithzeitig erkannt und korrigiert werden. Mit Hilfe modellbasierter statistischer
Methoden ist aullerdem ein umfassendes Parametertuning auch fiir kleines Datenaufkommen
moglich.

Unterscheidung von Kausalitit und Assoziationen: In der Statistik sind Methoden zum
Umgang mit Drittvariableneffekten bekannt. Hier gilt es, theoretisch informiert zu
differenzieren, welches Verhéltnis in den Beobachtungsdaten vorhandene Drittvariable zu
Treatment und Outcome haben, um Bias in den Schétzern kausaler Effekte zu vermeiden.
Pearls kausales Framework ermoglicht dabei die Analyse kausaler Effekte sowie die
Simulation von Interventionen. Die Integration kausaler Methoden in die KI trdgt auch dazu
bei, die Transparenz und Akzeptanz von KI-Methoden zu stirken.

Einschédtzung von Sicherheit bzw. Unsicherheit in Ergebnissen: Die Statistik kann dazu
beitragen, die Quantifizierung von Unsicherheit in und die Interpretierbarkeit von KI-
Methoden zu ermoglichen oder zu verbessern. Durch Annahme spezifischer stochastischer
Modelle kénnen aullerdem mathematische Validitdtsheweise geliefert werden. Zudem werden
durch die Bereitstellung stochastischer Simulationsdesigns Grenzen der Methoden ausgelotet.

Eine gewissenhafte Umsetzung der Punkte 2 bis 5 inklusive vorher festgelegtem
Auswertungsplan wirkt zudem der Replikationskrise [5] in vielen Wissenschaftsbereichen
entgegen. In dieser seit Beginn der 2010er Jahre andauernden methodischen Krise hat sich
herausgestellt, dass viele Studien insbesondere in der Medizin und den Sozialwissenschaften
nur schwer oder gar nicht reproduzierbar sind.

Bildung, Weiterbildung und Offentlichkeitsarbeit: Mit ihrem Spezialwissen ist die Statistik
der natiirliche Partner fiir andere Disziplinen in Lehre und Weiterbildung. Gerade bei der
Weiterentwicklung der Methoden der Kiinstlichen Intelligenz kann die Statistik den
wissenschaftlichen Austausch stéarken.

Dabei unterstiitzt die DAGStat ohne Einschriankung die von der Datenethikkommission der
Bundesregierung im Oktober 2019 verdffentlichten Grundsétze. Kiinstliche Intelligenz muss sich in all
ihren Anwendungen ethisch, rechtlich, kulturell und institutionell in die Gesellschaft einbetten. Dies
dient dazu, eine verantwortungsvolle und gemeinwohlorientierte Entwicklung und Nutzung zu
erreichen. Die DAGStat setzt sich auch dafiir ein, dass ein fiir alle Disziplinen und Anwender
verbindlicher Ordnungsrahmen national wie international festgelegt wird und bietet an, diesen
fachspezifisch unter Einbringung von Expertenwissen mitzugestalten.
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