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Zusammenfassung Die amtliche Statistik zeichnet sich durch ihren gesetzlich auf-
erlegten Fokus auf die Qualitit ihrer Veroffentlichungen aus. Dabei folgt sie den
europdischen Qualitdtsrahmenwerken, die auf nationaler Ebene in Form von Quali-
tatshandbiichern konkretisiert und operationalisiert werden, sich jedoch bis dato hin-
sichtlich Ausgestaltung und Interpretation an den Anforderungen der ,.klassischen*
Statistikproduktion orientieren. Der zunehmende Einsatz maschineller Lernverfah-
ren (ML) in der amtlichen Statistik muss daher zur Erfiillung des Qualitédtsanspruchs
durch ein spezifisches, darauf zugeschnittenes Qualitdtsrahmenwerk begleitet wer-
den. Das vorliegende Papier leistet einen Beitrag zur Erarbeitung eines solchen
Qualitidtsrahmenwerks fiir den Einsatz von ML in der amtlichen Statistik, indem es
(1) durch den Vergleich mit bestehenden Qualitdtsgrundsitzen des Verhaltenskodex
fiir Europdische Statistiken relevante Qualitdtsdimensionen fiir ML identifiziert und
(2) diese unter Beriicksichtigung der besonderen methodischen Gegebenheiten von
ML ausarbeitet. Dabei (2a) ergénzt es bestehende Vorschldge durch den Aspekt der
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Robustheit, (2b) stellt Bezug zu den Querschnittsthemen Machine Learning Opera-
tions (MLOps) und Fairness her und (2c) schlidgt vor, wie die Qualitétssicherung
der einzelnen Dimensionen in der Praxis der amtlichen Statistik ausgestaltet werden
kann. Diese Arbeit liefert die konzeptionelle Grundlage, um Qualitétsindikatoren
fiir ML-Verfahren formell in die Instrumente des Qualitdtsmanagements im Statis-
tischen Verbund zu iiberfithren und damit langfristig den hohen Qualitédtsstandard
amtlicher Statistik auch bei Nutzung neuer Verfahren zu sichern.

Schliisselworter Qualitit - Maschinelles Lernen - Amtliche Statistik -
Erklarbarkeit - Interpretierbarkeit - Robustheit - Stabilitit

JEL C80-C52-Cl18

Quality Dimensions of Machine Learning in Official Statistics

Abstract Official statistics distinguishes itself through the legally stipulated require-
ment to ensure the quality of its publications. To this end, it adheres to European
quality frameworks, which are operationalised at the national level in the form of
quality manuals. Hitherto, these have been designed and interpreted with the re-
quirements of “classical” statistical production processes in mind. Thus, in order to
ensure continued adherence to quality standards, a tailored quality framework must
be developed to accompany the increasing use of machine learning (ML) methods in
official statistics. This paper makes three contributions to the development of such
a quality framework for the use of ML in official statistics: (1) It identifies rele-
vant quality dimensions for ML by analysing the quality principles contained in the
European Statistics Code of Practice and (2) fleshes them out in light of the method-
ological peculiarities of ML. Unlike previous works, (2a) robustness is proposed
as a stand-alone quality dimension, (2b) machine learning operations (MLOps) and
fairness are discussed as two cross-cutting issues with relevance to most quality di-
mensions, and (2¢) suggestions are made how quality assurance can be conducted in
practice for each quality dimension. This work provides the conceptual groundwork
for embedding ML quality indicators in the quality management systems used by
official statistics for assessment and reporting, thus ensuring that the quality standard
of official statistics continues to be met when new statistical procedures are used.

Keywords Quality - Machine Learning - Official Statistics - Explainability -
Interpretability - Robustness - Stability

1 Einleitung

Die amtliche Statistik geniet gegeniiber anderen Statistikanbietern das besonde-
re Privileg, dass nicht der Markt iiber ihren Bestand entscheidet, sondern dass sie

von Gesetzes wegen laufend Daten liber Massenerscheinungen zu erheben, zu sam-
meln, aufzubereiten, darzustellen und zu analysieren hat. Dieses Privileg erfordert
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im Gegenzug aber auch einen besonderen Qualitidtsstandard — zum einen, um dem
eigenen Qualitidtsanspruch gerecht zu werden, und zum anderen, um ihrer bedeuten-
den Rolle als verlissliche Datenlieferantin in einer Demokratie erfiillen zu konnen.
SchlieBlich ,,hohlt schlechte Qualitit sehr, sehr schnell das Vertrauen [in die amtliche
Statistik] aus*!, wie Walter Radermacher, der ehemalige Président des Statistischen
Bundesamtes und der europdischen Statistikbehorde Eurostat, 2022 im Rahmen sei-
ner Antrittsvorlesung als Honorarprofessor an der Ludwig-Maximilians-Universitit
Miinchen bemerkte. Die Qualitét statistischer Daten hat darum in der amtlichen
Statistik seit jeher eine grofSe Bedeutung. Basierend auf europdischen Rahmenwer-
ken — dem Quality Assurance Framework (European Statistical System 2019) und
dem Verhaltenskodex fiir Européische Statistiken bzw. European Statistics Code of
Practice (Europdische Kommission und Eurostat 2018)? — entwickelten die Statisti-
schen Amter des Bundes und der Linder daher ein Qualitdtshandbuch, das Leitlinien
fiir den institutionellen Rahmen, die statistischen Prozesse und die statistischen Pro-
dukte enthilt (Statistische Amter des Bundes und der Linder 2021).

Dabei orientiert sich das Qualitdtshandbuch hinsichtlich Interpretation und Aus-
arbeitung der Leitlinien zwar an den Anforderungen und Herausforderungen der
,klassischen® Statistikproduktion, verlangt jedoch explizit, dass die amtliche Statis-
tik methodisch mit der Zeit geht, um ihren Qualititsstandards gerecht zu werden: So
sollen ,,[d]ie statistischen Prozesse zur Erhebung, Aufbereitung und Verbreitung von
Statistiken [...] internationalen Standards und Leitlinien in vollem Umfang geniigen
und zugleich dem aktuellen Stand der wissenschaftlichen Forschung entsprechen.
Dies gilt sowohl fiir die eingesetzte Methodik als auch fiir die angewendeten statis-
tischen Verfahren (ebd., S. 19). Die deutsche amtliche Statistik beschéftigt sich fol-
gerichtig immer wieder mit Fragen der Qualitét in verschiedenen Kontexten, zuletzt
beispielsweise mit Bezug zu zusammengefiihrten Daten (Tiimmler 2020), zur Nut-
zung von Mobilfunkdaten (Saidani et al. 2022), zum Zensus (Tiimmler und Meinke
2019; Meinke und Hentschke 2022) oder zur Beobachtung und Analyse spezieller
Unternehmensgruppen (Ahlborn et al. 2021). International befassten sich in jiingerer
Zeit de Waal et al. (2019) und Gootzen et al. (2023) mit der Qualitit beim Zusam-
menfiihren von Informationen aus verschiedenen Datenquellen, Nguyen und Hogue
(2019) mit automatisierten Qualitdtskontroll- und Qualitédtssicherungssystemen und
Reister (2023) mit der Ubertragbarkeit von statistikbezogenen Qualititsrahmenwer-
ken auf Fragen der Datenqualitit.

Methoden des maschinellen Lernens (ML)? sind in den letzten Jahren von der
Zukunftstechnologie zum Industriestandard herangereift und bieten u.a. neuartige
Mbglichkeiten im Umgang mit groen Datenmengen. Folglich wurden ML-Metho-
den auch in der amtlichen Statistik aktiv aufgegriffen und pilotiert (Dumpert und
Beck 2017; Beck et al. 2018), sodass inzwischen erfolgreiche Beispiele fiir die
produktive Nutzung in der deutschen amtlichen Statistikproduktion u. a. bei Imputa-

! Englische Zitate sind zur besseren Lesbarkeit durchgiingig ins Deutsche iibersetzt.

2 Zur historischen Entwicklung siehe Kopsch et al. (2006) sowie Klumpen und Schifer (2012). Zum Code
of Practice gibt es bereits Ergénzungsvorschlige, etwa Sebg und Holmberg (2019).

3 Die Begriffe ,ML*, ,,maschinelle Lernverfahren, ,,Methoden des maschinellen Lernens*, ,,ML-Algo-
rithmen* u. 4. werden in diesem Artikel synonym verwendet.
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tions- und Schitzverfahren zu verzeichnen sind (z.B. Preising et al. 2021; Levagin
et al. 2022; Dumpert 2023). Auch auf europiischer und internationaler Ebene wer-
den ML-Verfahren verstirkt in der Statistikproduktion eingesetzt. Zur Bewiltigung
methodischer, technischer und regulatorischer Herausforderungen wurde dariiber hi-
naus im Rahmen des Machine-Learning-Projektes der UNECE HLG-MOS (Julien
2020; UNECE 2021) ein Austausch zwischen nationalen Statistikimtern etabliert.

Da sich der Einsatz von maschinellem Lernen in Teilaspekten erheblich von
bisherigen Herangehensweisen unterscheidet, konnen bestehende Qualitdtsrahmen-
werke der amtlichen Statistik nicht ohne weitere Spezifizierung auf diese — fiir sie
neuen — Verfahren angewandt werden. Um in der amtlichen Statistik langfristig
etabliert werden zu konnen, muss daher der Einsatz von ML-Verfahren durch ein
spezifisches, darauf zugeschnittenes Qualitidtsrahmenwerk begleitet werden (Julien
2020; Dumpert 2021). Ein solches Rahmenwerk erfiillt mehrere Funktionen: Zum
einen verdeutlicht es, inwiefern die Anwendung maschineller Lernverfahren in den
verschiedenen Schritten des Geschiftsprozessmodells Amtliche Statistik (Blumd&hr
et al. 2017) die Qualitédt der statistischen Produkte beeinflussen kann. Dies ist be-
sonders fiir die statistischen Fachbereiche relevant, die die Gesamtverantwortung
fiir die Qualitét ihres Statistikproduktes tragen. Zum anderen erhalten Statistikpro-
duzenten konkrete Qualititsrichtlinien, die bei der Entwicklung und dem Einsatz
von ML-Algorithmen beriicksichtigt werden miissen. Zuletzt schaffen klare Quali-
tiatsanforderungen auch Transparenz fiir die Nutzenden und stdrken das Vertrauen in
die amtliche Statistik.

Das vorliegende Papier soll einen Beitrag zur Erarbeitung eines Qualititsbegriffs
fiir den Einsatz von Methoden des maschinellen Lernens in der amtlichen Statis-
tik leisten. Als Startpunkt werden die bestehenden Qualitdtsrahmenwerke genutzt,
um Qualitdtsdimensionen zu identifizieren, die bei der Nutzung maschineller Lern-
verfahren tangiert werden oder Implikation fiir ihren Einsatz haben. Dieser Beitrag
zeigt — nach bestem Wissen der Autorinnen und Autoren — erstmalig detailliert den
Bezug zwischen den Qualitétsprinzipien amtlicher Statistik und den Besonderheiten
der Arbeit mit maschinellen Lernverfahren auf, was nach Ansicht der Autorinnen
und Autoren eine essenzielle Grundlage fiir die Akzeptanz solcher Methoden in der
amtlichen Statistik und damit ihre langfristige Nutzung ist. Im Hauptteil des Pa-
piers werden die herausgearbeiteten Dimensionen dann unter Beriicksichtigung der
besonderen methodischen Gegebenheiten von ML konkretisiert und mit Prozessin-
dikatoren versehen. Abgeschlossen wird der Aufsatz durch eine kurze Diskussion
ibergreifender Themen in Bezug auf den Einsatz maschinellen Lernens in der amt-
lichen Statistik — Machine Learning Operations (MLOps) und Fairness.

2 Qualitatsprinzipien der amtlichen Statistik

Die Qualititsprinzipien der amtlichen Statistik leiten sich — fiir Deutschland als Mit-
glied des Européischen Statistischen Systems (ESS) — primér aus den europdischen
Rahmenwerken ab. An erster Stelle steht hier der Verhaltenskodex fiir Europii-
sche Statistiken (Europdische Kommission und Eurostat 2018), dessen Einhaltung
fiir die nationalen Statistischen Amter der 27 EU-Mitgliedsstaaten sowie fiir das
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Statistische Amt der Europdischen Union (Eurostat) im Rahmen einer Selbstver-
pflichtung bindend ist (ebd., S. 4). Der Kodex soll gewihrleisten, dass die amtliche
Statistikproduktion frei von politischer Einflussnahme und nach anerkannten wissen-
schaftlichen Verfahren durchgefiihrt wird. Er enthilt 16 Qualitatsgrundsitze sowie
eine Reihe von Indikatoren zur Qualititsmessung und -tiberpriifung. Der Verhal-
tenskodex wird erginzt und spezifiziert durch das Quality Assurance Framework
(European Statistical System 2019). Dieses enthélt eine Sammlung von detaillierten
Methoden, Werkzeugen und vorbildlichen Praktiken (Best Practices), die unter Be-
riicksichtigung der nationalen Gegebenheiten eigenverantwortlich zur Umsetzung
des Verhaltenskodex genutzt werden konnen. Auf Grundlage dieser beiden Rah-
menwerke wurde in Deutschland durch die Statistischen Amter des Bundes und der
Linder ein Qualitdtshandbuch ausgearbeitet, das eine Anleitung zur konkreten Um-
setzung der Qualitdtsanforderungen des Verhaltenskodex fiir Europdische Statistiken
in der deutschen amtlichen Statistik liefert (Statistische Amter des Bundes und der
Lénder 2021).

MaBstab und Ausgangspunkt aller Uberlegungen beziiglich eines Qualititsbe-
griffs fiir maschinelles Lernen in der amtlichen Statistik miissen somit die im Ver-
haltenskodex und im Qualitdtshandbuch verankerten Grundsitze sein.* Von den drei
Ebenen, fiir die Richtlinien formuliert werden — das institutionelle Umfeld, die sta-
tistischen Prozesse und die statistischen Produkte — sind vornehmlich die letzten
beiden von Interesse, da die Grundsitze zu institutionellen und organisatorischen
Faktoren durch den Einsatz von maschinellen Lernverfahren nicht beriihrt werden.

Die im Verhaltenskodex festgelegten Grundsitze fiir die statistischen Prozesse
definieren europdische Standards, Leitlinien und Praktiken fiir das Management, die
Effizienz und die Innovation der Prozesse. Dariiber hinaus wirken sie darauf hin, die
Glaubwiirdigkeit der amtlichen Statistik zu erhalten und zu stirken. Die Grundsitze
fiir die statistischen Produkte nehmen vor allem den Nutzerbedarf in den Blick. Sie
sollen sicherstellen, dass die Statistiken den Bedarf der europidischen Institutionen,
Regierungen, Forschungseinrichtungen und Unternehmen sowie der Offentlichkeit
im Allgemeinen decken. Einen Uberblick iiber alle neun Grundsiitze fiir statistische
Prozesse und Produkte bietet Tab. 1.

Maschinelle Lernverfahren, die im Rahmen des statistischen Produktionsprozes-
ses neu eingesetzt werden, bestehende Prozesse ergidnzen oder bisherige Arbeiten
vollstindig ersetzen, miissen als Mindestanforderung die Qualitdtsanforderungen an
die statistischen Prozesse und Produkte weiterhin erfiillen. Tragen sie dariiber hi-
naus auch noch zu einer Verbesserung von Prozessen oder Produkten im Sinne des
Verhaltenskodex bei, ist der Mehrwert von maschinellem Lernen offensichtlich. Im
Folgenden werden die einzelnen Grundsétze und die damit verbundenen Indikato-
ren im Detail vorgestellt und im Hinblick auf die Relevanz fiir maschinelles Lernen
bewertet.

4 Da die Grundsitze und ihre Indikatoren in beiden Dokumenten quasi identisch enthalten sind, werden
der Verhaltenskodex und das Qualitdtshandbuch im Folgenden austauschbar verwendet.
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Tab. 1 Grundsiitze fiir die statistischen Prozesse und Produkte (Statistische Amter des Bundes und der
Lénder 2021)

Grundsdtze fiir die statistischen Prozesse

7. Solide Methodik Qualitativ hochwertige Statistiken basieren auf einer soliden Methodik. Die-
se erfordert geeignete Instrumente und Verfahren sowie ein entsprechendes
Know-how

8. Geeignete statisti- Geeignete statistische Verfahren — von der Erhebung bis zur Validierung der

sche Verfahren Daten — bilden die Grundlage fiir qualitativ hochwertige Statistiken

9. Vermeidung ei- Der Beantwortungsaufwand steht in einem angemessenen Verhiltnis zum

ner iiberméBigen Bedarf der Nutzerinnen und Nutzer und ist fiir die Auskunftgebenden (Re-

Belastung der Aus- spondenten) nicht tiberméBig hoch. Die statistischen Stellen iiberwachen den

kunftgebenden Beantwortungsaufwand und legen Ziele fiir dessen schrittweise Verringerung
fest

10. Wirtschaftlichkeit Ressourcen werden effektiv eingesetzt

Grundsdtze fiir die statistischen Produkte

11. Relevanz Die europdischen Statistiken entsprechen dem Bedarf der Nutzerinnen und
Nutzer

12. Genauigkeit und Die europdischen Statistiken spiegeln die Realitéit genau und zuverlidssig

Zuverldssigkeit wieder

13. Aktualitdt und Die europdischen Statistiken sind aktuell und werden piinktlich veroffentlicht

Piinktlichkeit

14. Kohirenz und Die europdischen Statistiken sind untereinander und im Zeitablauf konsistent

Vergleichbarkeit und zwischen Regionen und Lindern vergleichbar; es ist moglich, miteinander

in Beziehung stehende Daten aus unterschiedlichen Quellen zu kombinieren
und gemeinsam zu verwenden

15. Zuginglichkeit Die europdischen Statistiken werden klar und verstindlich prisentiert, in ge-

und Klarheit eigneter und benutzerfreundlicher Weise veroffentlicht und sind zusammen mit
einschlidgigen Metadaten und Erlduterungen entsprechend dem Grundsatz der
Unparteilichkeit verfiigbar und zugénglich

2.1 Qualitiitsgrundsiitze fiir statistische Prozesse

Der Verhaltenskodex definiert in vier Grundsitzen und 27 Indikatoren die Leitlinien
der Qualititssicherung fiir die statistischen Prozesse (vgl. Tab. 13 im Anhang). Im
Folgenden werden die Grundsétze und die dazugehorigen Indikatoren dahingehend
betrachtet, ob sie durch den Einsatz von maschinellem Lernen tangiert werden und
ob sich daraus Qualititsanforderungen an den Einsatz von maschinellen Lernverfah-
ren ableiten lassen.

Grundsatz 7 ,,Solide Methodik* wird in sieben Indikatoren untergliedert, wo-
von alle einen Bezug zum Einsatz von maschinellen Lernverfahren haben. Der erste
Aspekt bezieht sich darauf, dass die verwendeten Methoden i.d.R. den internationa-
len Empfehlungen entsprechen miissen (Indikator 7.1). Abweichungen von diesem
Vorgehen miissen daher auch beim Einsatz von ML in Qualitéts- und Methodenbe-
richten erldutert werden. Des Weiteren wird in den Indikatoren beschrieben, dass
Standardkonzepte, -definitionen und -klassifikationen einheitlich verwendet werden
sowie dass diese Klassifikationssysteme auf nationaler und europdischer Ebene iiber-
einstimmen miissen (7.2 und 7.4). Da maschinelle Lernverfahren auch bei Klassifi-
kationen unterstiitzend eingesetzt werden konnen, sollten sie sich den internationalen
Systemen anpassen, sodass beispielsweise Trainings-, Validierungs- und Testdaten-
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sidtze ausgetauscht werden konnten. Dariiber hinaus konnen bei der regelmiBigen
Aktualisierung des Unternehmensregisters (7.3) ML-Verfahren unterstiitzend ein-
gesetzt werden, etwa um fehlende Werte zu imputieren. Die weiteren Indikatoren
halten fest, dass fiir die Erstellung von qualitativ hochwertigen Statistiken und fiir
die Sicherstellung einer soliden Methodik Absolventen inhaltlich einschlédgiger Stu-
diengénge eingestellt werden (7.5) sowie dass die Mitarbeitenden kontinuierlich
weitergebildet werden miissen (7.6). Dariiber hinaus sollten zur steten Verbesserung
der Methodik konkrete Ma3nahmen, wie etwa eine Zusammenarbeit mit der Wissen-
schaft, durchgefiihrt werden (7.7). Wissenserwerb und Wissenstransfer sind gerade
im Umgang mit dem sich rapide weiterentwickelnden Gebiet des maschinellen Ler-
nens entscheidende Bausteine. Zwar halten maschinelle Lernverfahren mittlerweile
Einzug in universitire Lehrpline, daraus folgt jedoch nicht unmittelbar, dass die
erforderlichen Kenntnisse ohne aktive Bemiihungen mittelfristig bei einer ausrei-
chenden Anzahl an Mitarbeitenden in allen Statistischen Amtern vorhanden sein
werden. Nur durch die gezielte Anwerbung von Fachkriften sowie die Fortbildung
der Mitarbeitenden (etwa als Teil der Gemeinsamen Fortbildungen der Statistischen
Amter des Bundes und der Linder) konnen ausreichende Kompetenzen zu maschi-
nellem Lernen in Statistikbehorden geschaffen werden. Um den Austausch mit der
Wissenschaft zu fordern, muss bereits in der amtlichen Statistik aufgebautes Erfah-
rungswissen im Rahmen von wissenschaftlichen Veranstaltungen (z.B. universitire
Workshops) geteilt und diskutiert werden.

Grundsatz 8 ,,Geeignete statistische Verfahren* wird im Verhaltenskodex in neun
Indikatoren untergliedert, wovon drei in direktem Zusammenhang mit Methoden
des maschinellen Lernens stehen: Erstens sollen die Erhebungs- und Stichproben-
plidne, die auf Grundlage der gesetzlichen Vorgaben festgelegt werden, ,,auf soli-
den Grundlagen®“ basieren (Indikator 8.3). Die Methoden und Verfahren werden
z.B. in den Fachgremien fiir die einzelnen Statistiken mit den Fachreferentinnen
und Fachreferenten der Lander konkretisiert, abgestimmt und regelméBig tiberpriift,
Stichproben werden regelmiflig neu gezogen, zwischen zwei Stichprobenziehungen
werden Stichproben ggf. um Neuzugangsstichproben erginzt und der Einsatz von
Schwellenwerten (z.B. bzgl. Umsatz oder Anzahl an Beschiftigten), unterhalb de-
rer nicht befragt wird, wird bei Bedarf iiberpriift. Maschinelle Lernverfahren finden
bei Schitzverfahren Anwendung und konnen sich auf die Festlegung von Erhe-
bungs- und Stichprobenpldnen auswirken. Wie bei klassischen statistischen Verfah-
ren muss das jeweils zustindige Fachgremium fiir die einzelnen Statistiken auch
bei maschinellen Lernverfahren die Rechtskonformitét der verwendeten Methoden
und Verfahren sicherstellen, da mittels ML-Algorithmen geschitzte (und somit un-
ter Umstinden vom wahren Wert abweichende) Werte potenziell Konsequenzen
fiir die betreffenden administrativen Einheiten nach sich ziehen konnen. Der zwei-
te relevante Indikator betrifft die Methoden und Verfahren der Datengewinnung,
-eingabe und -kodierung (8.4). Diese werden in den Fachgremien des Statistischen
Verbunds® konkretisiert, abgestimmt und regelmiBig iiberpriift. Insbesondere in den
Phasen 4 (Daten gewinnen) und 5 (Daten aufbereiten) des Geschiftsprozessmodells
Amtliche Statistik (GMAS) bietet maschinelles Lernen — etwa durch automatisierte

5 Den Statistischen Verbund bilden die Statistischen Amter des Bundes und der Linder.

@ Springer



260 Y. Saidani et al.

Kodierung — groBles Potenzial fiir die Erhohung der Datenqualitéit und langfristig
fiir die Einsparung von Personalkosten. Drittens sollen fiir das Editieren und die
Imputation ,,geeignete Verfahren eingesetzt, iiberpriift und regelméaBig liberarbeitet
werden (8.5). Wihrend beim Editieren Fehler in den Daten identifiziert und kor-
rigiert werden, wird die Imputation zur Ersetzung fehlender Werte genutzt. In der
Praxis werden dafiir Verfahren zur Plausibilisierung und zur Imputation entwickelt,
getestet und schlieBlich in den statistischen Produktionsprozess implementiert. Die
Konzeption, Diskussion von Ergebnissen und Verbesserung von Plausibilitétsprii-
fungen und Imputationen werden im Rahmen der Fachgremien fiir die einzelnen
Statistiken thematisiert. Prozesse der Datenaufbereitung — und damit auch das Edi-
tieren und Imputieren — sind geeignete Anwendungsfelder fiir maschinelles Lernen.
Um zur Qualititserhaltung beizutragen, miissen ML-Algorithmen adidquat einge-
setzt, kontrolliert und falls erforderlich regelmiflig angepasst werden.

Grundsatz 9 ,,Vermeidung einer iibermifligen Belastung der Auskunftgebenden*
beinhaltet zwei konkrete Ankniipfungspunkte fiir maschinelle Lernverfahren: So soll
die Belastung der Auskunftgebenden ,,auf das absolut erforderliche Maf3* begrenzt
werden (Indikator 9.1), unter anderem durch MaBBnahmen, die ,,die Verkniipfung von
Datenquellen® ermdglichen (9.6). In der Praxis geht der Durchfiihrung von Statisti-
ken meist ein Gesetzgebungsprozess voraus.® Dieser berticksichtigt die Begriindung
fiir eine Erhebung sowie die zu erhebenden Merkmale und legt die sachliche und
rdaumliche Gliederungstiefe fest. Zusammen mit dem entsprechenden Kostenmodell
wigt der Gesetzgeber so das Verhiltnis zwischen Informationsbedarf und Belas-
tung der Auskunftgebenden ab. Damit dieses Verhiltnis ausgeglichen ist, muss der
Umfang der zu beantwortenden Fragen auf das notwendige MaBl minimiert werden.
Durch die Verkniipfung verschiedener Datenquellen (z. B. Webscraping in der Preis-
statistik, Zuschétzung von Variablen der Verdienststatistik aus dem Mikrozensus)
und durch die Extraktion bereits vorhandener Informationen — klassische Anwen-
dungsfelder von maschinellem Lernen — ist es prinzipiell méglich, den Beantwor-
tungsaufwand bei primérstatistischen Erhebungen zu reduzieren. Dabei ist jedoch
zu beachten, dass auch das Zusammenfiihren von Datenquellen den Bestimmungen
des Bundesstatistikgesetzes unterliegt (vgl. § 13aund § 6 Abs. 5 BStatG); Daten aus
frei zugédnglichen Quellen diirfen etwa grundsitzlich mit amtlichen Daten verkniipft
werden.

Grundsatz 10 ,,Wirtschaftlichkeit” ist in vier Indikatoren unterteilt, von denen
zwei fiir den Einsatz von maschinellem Lernen relevant sind. Erstens liefert die
Anweisung, das Produktivititspotenzial der Informations- und Kommunikations-
technologien (IKT) auszuschopfen (Indikator 10.2), ein Mandat fiir die Priifung des
Einsatzes von ML-Verfahren und darauf basierender IKT in der Statistikbearbeitung.
Zweitens ist auch eine zunehmende Standardisierung in der Entwicklung von ML-
Losungen einerseits sowie in ihrer Anwendung andererseits anzustreben (10.4), wo-

6 Dies gilt mit Ausnahme von ,,Erhebungen fiir besondere Zwecke* nach § 7 BStatG, die zur Erfiillung
eines kurzfristigen Datenbedarfs (Absatz 1) oder zur Kldrung wissenschaftlich-methodischer Fragestel-
lungen (Absatz 2) durchgefiihrt werden konnen, jedoch ohne Auskunftspflicht und mit maximal 20.000
Befragten.
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bei hier jedoch methodische Besonderheiten einzelner maschineller Lernverfahren
beriicksichtigt werden miissen.

2.2 Qualitdatsgrundsitze fiir statistische Produkte

Der Verhaltenskodex beschreibt fiinf Grundsitze fiir die Qualitit statistischer Pro-
dukte (vgl. Tab. 14 im Anhang). Wihrend die eben diskutierten Qualitdtsgrundsitze
fiir statistische Prozesse die Art und Weise der Statistikproduktion thematisierten, er-
lauben jene eine Beurteilung und Messung der Qualitidt von Produkten der amtlichen
Statistik. Im Folgenden wird untersucht, inwiefern sich der Einsatz von Methoden
des maschinellen Lernens auf die einzelnen Grundsitze und ihre Indikatoren aus-
wirkt.

Grundsatz 11 ,Relevanz® steht in keinem direkten Zusammenhang mit dem Ein-
satz von maschinellem Lernen bei der Statistikproduktion.

Die Indikatoren des Grundsatzes 12 ,,Genauigkeit und Zuverldssigkeit” beschrei-
ben mit der Basisdatenevaluation und -validierung (Indikator 12.1) sowie der Mes-
sung des Stichprobenfehlers und des Nicht-Stichprobenfehlers (12.2) zwei Aspekte,
die beim Einsatz von maschinellen Lernverfahren wesentlich sind. Modelle des
maschinellen Lernens werden vor ihrem Einsatz mit den verfiigbaren Einzeldaten
(auch: Basisdaten) trainiert, um ein moglichst genaues Modell mit hoher Vorhersa-
gequalitidt zu entwickeln. Je besser die Basisdaten den interessierenden Sachverhalt
reprisentieren, desto besser fillt auch die Vorhersagequalitit der Modelle aus. Beim
Einsatz von maschinellen Lernverfahren ist daher besonderes Augenmerk auf die
Evaluation der verwendeten Basisdaten zu legen, um die Genauigkeit der Ergebnis-
se sicherzustellen. Ebenfalls ist standardméBig die Giite des Modells mit geeigneten
Kennzahlen (z.B. Accuracy, Precision) zu beschreiben und zu dokumentieren.

Grundsatz 13 ,,Aktualitdt und Piinktlichkeit thematisiert in fiinf Indikatoren den
Veroffentlichungszeitpunkt und die Periodizitit der Statistiken. In diesem Zusam-
menhang sind fiir maschinelles Lernen besonders zwei Indikatoren relevant. Beim
Einsatz von Verfahren des maschinellen Lernens muss die Aktualitit von Datenver-
offentlichungen und -lieferungen z. B. an Eurostat grundsitzlich weiterhin ,,européi-
sche und andere internationale Verdffentlichungsstandards® erfiillen (Indikator 13.1).
Dariiber hinaus kann die Statistikerstellung jedoch auch beschleunigt werden, da
ML-Algorithmen manuelle Arbeiten ersetzen, bestimmte Prozessschritte automa-
tisieren und dadurch qualititsverbessernd wirken konnen. AuBerdem konnen sie
oft ermdglichen, dass zu einem fritheren Zeitpunkt ,,vorldufige Ergebnisse von ak-
zeptabler Gesamtgenauigkeit” verodffentlicht werden (13.5). Beispielsweise nutzen
Salgado et al. (2023) ein Gradient Boosting-Verfahren, um noch nicht eingegangene
Erhebungsdaten zu imputieren und so eine zunehmend genaue Friithschétzung fiir
den spanischen Industrieumsatzindex zu ermdglichen.

Grundsatz 14 , Kohirenz und Vergleichbarkeit* mit seinen fiinf Indikatoren tan-
giert Methoden des maschinellen Lernens in zweierlei Hinsicht: Einerseits miissen
Statistiken in sich kohérent und vergleichbar sein (Indikator 14.1). Andererseits miis-
sen sie auch iiber die Zeit hinweg vergleichbar bleiben — vor allem dann, wenn es
zu methodischen Anderungen kommt (14.2). Abweichungen miissen dokumentiert
und den Nutzerinnen und Nutzern zuginglich gemacht werden. Sollten Methoden

@ Springer



262 Y. Saidani et al.

des maschinellen Lernens in einem der Produktionsschritte ergidnzend oder substi-
tuierend eingesetzt werden, miissen statistikiibergreifende Beziehungen unbedingt
erhalten bleiben, um die Qualitdt der Statistiken nicht zu gefdhrden. Dariiber hi-
naus sollten derartige methodische Anderungen in Aufsitzen oder Methodenpapie-
ren transparent kommuniziert werden.

Grundsatz 15 ,,Zuginglichkeit und Klarheit” und dessen sechs Indikatoren be-
handeln den Datenzugang und die Beschreibung der Statistiken, welche jeweils
moglichst nutzerfreundlich gestaltet werden sollten. Fiir den Einsatz maschineller
Lernverfahren sind zwei Indikatoren relevant: Den Nutzenden miissen alle notigen
Informationen zur Verfiigung gestellt werden, die fiir ,,eine korrekte Interpretation
und aussagekriftige Vergleiche* bendtigt werden (Indikator 15.1). Zudem miissen
grundlegende Informationen zu den Methoden prisentiert werden. Der Einsatz von
ML-Algorithmen muss daher in Qualitéitsberichten und Methodenaufsidtzen kom-
muniziert werden; auch die entsprechenden Metadaten (15.5) miissen methodische
Informationen enthalten.

2.3 Zwischenfazit

Amtliche Statistik ist ein komplexes Projekt, dessen Abldufe aus Griinden der Ver-
gleichbarkeit und Qualititssicherung hochgradig strukturiert sind. Der klassische
Statistikproduktionsprozess von der Erhebung bis zur Verdffentlichung nutzt daher
etablierte Werkzeuge und bewihrte Schnittstellen. Diesen Prozess beschreiben die
Qualitdtsrahmenwerke der amtlichen Statistik — der Verhaltenskodex fiir Europdi-
sche Statistiken (Europdische Kommission und Eurostat 2018) und das Qualitéts-
handbuch der Statistischen Amter des Bundes und der Linder (Statistische Amter
des Bundes und der Liander 2021) — und auf diesem Abstraktionsniveau formulie-
ren sie Qualitdtsgrundsitze und -indikatoren, welche durchaus Anhaltspunkte fiir
die Erarbeitung eines Qualititsbegriffs fiir maschinelles Lernen bieten: So enthalten
die meisten Qualitdtsgrundsitze Indikatoren, die durch den Einsatz von maschinel-
len Lernverfahren tangiert werden oder Auswirkungen auf deren Nutzung haben.
Gleichzeitig dréngt sich aber die Frage auf, ob diese Anhaltspunkte die Besonder-
heiten bei der Nutzung von ML vollumfinglich abbilden konnen. Dieser Frage soll
nun mit Blick auf die Literatur nachgegangen werden, bevor Qualititsdimensionen
fiir den Einsatz maschineller Lernverfahren formuliert werden.

3 Qualitatsdimensionen maschinellen Lernens

Maschinelles Lernen bezeichnet eine Sammlung von Methoden, die sich gegen-
iiber traditionellen statistischen Methoden durch den Verwendungszweck abgrenzen:
Wihrend bei der ,klassischen®, forschungsorientierten Statistik unter anderem Hy-
pothesentests im Vordergrund stehen, zielen ML-Algorithmen darauf ab, bestmog-
lich Eigenschaften neuer Beobachtungen vorherzusagen — in der amtlichen Statistik
ebenso wie in anderen Teilen der Verwaltung, in der Industrie oder der Finanzwirt-
schaft oftmals mit dem Ziel der Prozessautomatisierung. Verfahren des maschinellen
Lernens, wie beispielsweise baumbasierte Verfahren (einschlie8lich Random Forests
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und Boosting-Ansitze), Support Vector Machines oder neuronale Netze, kommen
in der amtlichen Statistik hauptsichlich (aber nicht ausschlieB8lich) in Schritten der
Datenaufbereitung zum Einsatz. Sie tibernehmen dort Aufgaben in den Bereichen
Klassifikation und Codierung, Fehlererkennung und Fehlerkorrektur sowie Imputa-
tion fehlender Werte.

Um dem Anspruch amtlicher Statistik gerecht zu werden, miissen auch maschi-
nelle Lernverfahren ihren Qualititsstandard erfiillen. Voraussetzung hierfiir ist die
Entwicklung eines konkreten Qualititsbegriffs fiir ML in der amtlichen Statistik.”
Einen ersten Beitrag hierzu liefern de Broe et al. (2021): Sie betrachten die Moglich-
keiten und Herausforderungen, die sich durch die Nutzung neuer Daten und neuer
Methoden allgemein in der amtlichen Statistik ergeben, und leiten daraus mehrere
Dimensionen von Qualitit ab — hinsichtlich der Forschung, Methodik, Daten, Pro-
zesse und Ergebnisse. Im Vergleich mit den Qualititsrahmenwerken der amtlichen
Statistik restimieren sie, dass ,,die methodischen Qualititsaspekte von statistischem
Lernen und Big Data eindeutig neue Elemente enthalten [...]. Diese Elemente knnen
als Erweiterung der bestehenden Qualitdtsdimensionen verstanden werden anstatt
als komplett neue Dimensionen* (ebd., S. 357). In Verbindung mit der Analyse des
Verhaltenskodex hinsichtlich ML aus dem vorigen Kapitel ergibt sich also folgen-
des Bild: Zum einen sind die amtlichen Qualitdtsgrundsétze an vielen Stellen vom
Einsatz von ML-Verfahren betroffen und liefern Ansatzpunkte fiir eine Qualitéts-
bewertung derselben. Zum anderen lassen sich die methodischen Eigenheiten von
ML auch relativ nahtlos unter die bestehenden Qualititsgrundsitze subsummieren.
Jedoch sind die bestehenden Indikatoren nicht ausreichend, um die Qualitéitsaspekte
beim Einsatz von ML vollumfinglich zu beschreiben; die eher generische Ausrich-
tung der Grundsitze fiir statistische Prozesse ist zu abstrakt und die Grundsitze fiir
statistische Produkte (die sich allesamt auf statistische Veroffentlichungen bezie-
hen) zu mittelbar. Aus diesem Grund miissen die relevanten Grundsitze konkreter
auf ML bezogen werden, um eine umfassende und angemessene Qualititsmessung
zu ermoglichen.

Dieser Aufgabe nahm sich eine Gruppe von nationalen Expertinnen und Exper-
ten aus Mitgliedsstaaten der UNECE und Australien an und entwickelte ein Quality
Framework for Statistical Algorithms (Yung et al. 2022), welches viele der von
de Broe et al. (2021) herausgearbeiteten Qualititsaspekte aufgreift, hinsichtlich der
Besonderheiten statistischer Algorithmen in der Statistikproduktion — insbesondere
ihre Rolle bei der Erstellung von Zwischenprodukten — schirft und in fiinf Quali-
tiatsdimensionen wie folgt zusammenfasst:

7 Neben der amtlichen Statistik befassen sich auch weitere Akteure mit Fragen der Qualitéit oder den
wiinschenswerten Eigenschaften von ML-Verfahren. Beispielsweise betrachten die Bundesanstalt fiir Fi-
nanzdienstleistungsaufsicht (BaFin) und die Deutsche Bundesbank den Einsatz von ML im Kontext ihrer
Aufsichtsfunktion und fokussieren sich dabei auf Aspekte wie Stabilitdt, Entwicklung vs. Betrieb, Erklir-
barkeit und Adaptivitit beim Einsatz von ML im Versicherungs- und Bankenbereich (BaFin und Deut-
sche Bundesbank 2021, 2022). Das Fraunhofer-Institut fiir Intelligente Analyse- und Informationssysteme
(TIAIS) legt einen Leitfaden zur Gestaltung vertrauenswiirdiger kiinstlicher Intelligenz (KI-Priifkatalog)
vor, der die Vertrauenswiirdigkeitsdimensionen Fairness, Autonomie und Kontrolle, Transparenz, Verlass-
lichkeit, Sicherheit und Datenschutz beleuchtet (Poretschkin et al. 2021).
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o Genauigkeit ist der Grad eines statistischen Outputs, zu dem dieser in der Lage ist,
das zu messende Phinomen korrekt zu beschreiben, d.h. den Abstand zwischen
Schitzung und wahrem Wert zu minimieren.

o Erklirbarkeit ist die Eigenschaft zu verstehen, welche Zusammenhinge der Al-
gorithmus nutzt, um Vorhersagen zu treffen, also den (gegebenenfalls nur lokalen)
Zusammenhang zwischen Eingabe- und Ausgabevariablen darlegen zu kdnnen.

® Reproduzierbarkeit ist die Fihigkeit, bei Nutzung der gleichen Daten und des
gleichen Algorithmus identische Ergebnisse zu erzielen. Dariiber hinaus kann da-
runter auch verstanden werden, dass die Anwendung des gleichen Algorithmus
auf verschiedene Zufallsstichproben aus ein und derselben Grundgesamtheit re-
gelmifBig zu im Wesentlichen gleichen Ergebnissen fiihren soll.

o Aktualitit und Piinktlichkeit ist die Fahigkeit, den Algorithmus innerhalb der ge-
forderten Zeit konzipieren, trainieren und anwenden zu konnen sowie aktuelle Er-
gebnisse zu veroffentlichen.

o Wirtschaftlichkeit ist das Verhiltnis der Ausprigung der anderen Qualitidtsdimen-
sionen zu den Kosten der Umsetzung. Diese Definition hat den Vorteil, dass sie
verschiedene Methoden mit unterschiedlicher Genauigkeit, Schnelligkeit oder Er-
klarbarkeit vergleichbar macht.

Nicht berticksichtigt wird hier eine Fragestellung, die bei maschinellem Lernen
von besonderer Bedeutung ist, sich aber keinem der fiinf genannten Begriffe zu-
ordnen ldsst: Wie verldsslich ist ein einmal trainiertes Modell im Produktivbetrieb,
wenn es mit ,,unbekannten* Storeinfliissen konfrontiert wird? Nachdem ein Mo-
dell etwa bestimmte Zusammenhinge aus den Daten erlernt hat, konnen sich diese
Beziehungen im Zeitverlauf verdndern. Um dann keine verzerrten Ergebnisse zu
erhalten, miissen bestimmte Vorkehrungen getroffen werden, etwa konnten ML-
Modelle regelmiBig oder bei der Uberschreitung definierter Schwellenwerte auf
Grundlage aktueller Daten neu trainiert werden. Den Umgang mit diesem und ver-
wandten Phinomenen beschreibt der Begriff der Robustheit, der fiir eine addquate
Qualititsbewertung von maschinellen Lernverfahren unerlédsslich und daher in der
obigen Liste zu ergédnzen ist. Insgesamt schligt dieser Aufsatz also folgende sechs
Grundsitze zur Qualitidtsmessung beim Einsatz maschineller Lernverfahrenen in der
amtlichen Statistik vor, sortiert nach Bezugspunkt vom Produkt zum Prozess:

. Genauigkeit

. Robustheit

. Erklarbarkeit

. Reproduzierbarkeit

. Aktualitdt und Piinktlichkeit
. Wirtschaftlichkeit

AN AW =

Mit Riickbezug auf die Analyse des Verhaltenskodex im letzten Abschnitt wird
deutlich, dass mit dieser Auswahl an Dimensionen zur Qualititsmessung alle fiir den
Einsatz von ML relevanten Aspekte aus dem Verhaltenskodex aufgegriffen bzw. kon-
kretisiert werden konnen, auch wenn diese zunéchst zu mittelbar oder zu generisch
erschienen: Die wesentlichen Themen der Grundsitze solide Methodik, geeignete
statische Verfahren und Vermeidung einer tibermifBigen Belastung der Auskunftge-
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benden werden aufgrund ihrer Kleinteiligkeit verschiedenen Dimension zugeordnet
(v.a. Genauigkeit, Robustheit, Erkldrbarkeit und Reproduzierbarkeit). Die Grundsit-
ze Genauigkeit und Zuverléssigkeit werden in den zwei Dimensionen Genauigkeit
sowie Robustheit konkretisiert. Aspekte des Grundsatzes Kohdrenz und Vergleich-
barkeit werden ebenso bei der Robustheit aufgegriffen; fiir ML relevante Indikatoren
des Grundsatzes Zuginglichkeit und Klarheit finden sich bei den Dimensionen Re-
produzierbarkeit und Erkldrbarkeit wieder. Zuletzt werden die Grundsitze Aktualitt
und Piinktlichkeit sowie Wirtschaftlichkeit jeweils in gleichnamigen Dimensionen
spezifiziert.

Das vorliegende Papier leistet zur Entwicklung eines amtlichen Qualititsbegriffs
fiir maschinelles Lernen® drei Beitrdge: Erstens ergénzt es die in Yung et al. (2022)
vorgeschlagenen Qualitidtsdimensionen um den Aspekt der Robustheit eines ML-
Verfahrens. Zweitens arbeitet es die einzelnen Qualititsdimensionen stirker aus,
schirft ihre Definitionen und stellt Bezug zu den Querschnittsthemen Machine
Learning Operations (MLOps) und Fairness her. Drittens macht es einen Vorschlag,
wie die Qualititssicherung der einzelnen Dimensionen in der Praxis ausgestaltet
werden kann, indem es Indikatoren formuliert. Damit schafft es fiir die deutsche
amtliche Statistik die notwendigen Grundlagen, um der Forderung von de Broe
et al. (2021), ,,diese Aspekte [der Qualitdt maschinellen Lernens] in die aus dem
Verhaltenskodex abgeleiteten Qualitétshandbiicher sowie die Qualititsrichtlinien der
nationalen Statistischen Amter einzugliedern® (ebd., S. 357), nachzukommen.

Im Folgenden werden die vorgeschlagenen Dimensionen und die sich daraus ab-
leitbaren Anforderungen an ML-Verfahren ausfiihrlich definiert. AnschlieBend wird
aufgezeigt, welche Besonderheiten maschineller Lernverfahren jeweils explizit be-
riicksichtigt werden miissen. Zuletzt werden Indikatoren abgeleitet, mittels derer
gemessen werden kann, inwieweit die definierten Qualititsanforderungen im Ein-
zelfall erfiillt wurden.

3.1 Genauigkeit

Die europdischen Qualititsprinzipien stellen explizite Anspriiche an die Genauigkeit
und Zuverldssigkeit von amtlichen statistischen Prozessen und Produkten. Damit
handelt es sich bei der Genauigkeit um eine notwendige Qualititsdimension, die
bei allen Statistiken zwingend erfiillt sein muss. Das betrifft zwar vorrangig die zu
veroffentlichenden Zahlen, doch auch die Genauigkeit von Zwischenergebnissen ist
dafiir mindestens forderlich. Im Kontext der amtlichen Statistik ist Genauigkeit de-
finiert als der (a) Grad, zu dem ein Algorithmus in der Lage ist, (b) das zu messende
Phinomen (c) korrekt zu messen und zu beschreiben (Yung et al. 2022). Diese Defi-
nition soll im Folgenden anhand der drei hervorgehobenen Formulierungen erliutert
werden:

8 Der hier entwickelte Qualititsbegriff ist in Teilen auch fiir andere statistische Algorithmen relevant und
ist immer dann anwendbar, wenn automatisiert oder datenbasiert gearbeitet wird. Im Detail konzentriert er
sich jedoch auf die Anforderungen und Eigenheiten von ML.
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a. Genauigkeit ist nicht als absolutes Kriterium definiert, sondern kann graduell er-
fiillt werden. Welcher Grad ,,ausreichend* ist, um die Qualitdtsanforderungen zu-
friedenstellend zu erfiillen, kann nicht pauschal fiir alle Anwendungsfille festge-
legt werden, sondern ist Abwégungssache. Mag bei der Zuschitzung eines we-
niger bedeutsamen Erhebungsmerkmals ein relativ geringer Grenzwert fiir die
Vorhersagegenauigkeit ausreichend sein, so erfordert etwa die Klassifizierung von
Wirtschaftszweigen ein deutlich hoheres MaBl an Genauigkeit. Bei dieser Abwi-
gung muss bedacht werden, dass auch bestehende (nicht-ML, oft menschliche)
statistische Prozesse keine perfekte Genauigkeit bieten (siehe 3.1.3 Qualitit der
Trainingsdaten). Wenn die Genauigkeit des bestehenden Verfahrens relativ gering
ist, so ist die Messlatte fiir alternative Methoden niedriger und eine ML-Metho-
de erfiillt ceteris paribus die Qualititsdimension ,,Genauigkeit* zu einem hoheren
Grad. Dartiber hinaus erlaubt die Definition von Genauigkeit als graduell erfiill-
barer Kennwert die gegenseitige Abwigung verschiedener Qualititsdimensionen.
So kann eine geringere Genauigkeit in der Praxis u. U. durch geringere Implemen-
tierungskosten aufgewogen werden. Zuletzt ist anzumerken, dass ein hohes Maf3
an Kontextwissen notwendig ist, um zu definieren, welcher Grad der Genauig-
keit ausreichend ist. Wahrend rein methodische Untersuchungen nur notwendige
GiitemaBe bzw. Kennzahlen liefern, obliegt die Entscheidung schlussendlich dem
zustiandigen Fachbereich, der das notwendige Kontextwissen der jeweiligen Sta-
tistik besitzt.

b. Die Evaluation der Genauigkeit ist abhingig von dem zu messenden Phinomen.
Im Kontext des liberwachten maschinellen Lernens wird dabei grob zwischen zwei
Klassen von Phiinomenen unterschieden: Wird die Gruppenzugehorigkeit einer
Beobachtung betrachtet, so handelt es sich um ein Klassifikationsproblem, fiir die
Schitzung der Auspriagung einer stetigen Variablen nutzt man Regressionsverfah-
ren. Welche GiitemalBie angegeben werden konnen, unterscheidet sich maB3geblich
je nach Klasse des Problems. Dariiber hinaus ist es wichtig, bei der Evaluation
der Genauigkeit das zu messende Phidnomen korrekt abzubilden und zur Schiit-
zung der Giitemalfe realistische Testszenarien zu nutzen: Liegen etwa geschichtete
Stichproben oder Cluster vor, so ist dies entsprechend zu beriicksichtigen. Auch
eine eventuell vorhandene zeitliche Struktur in den Daten muss beim Testen kor-
rekt simuliert werden, um Data Leakage zu vermeiden.

c. Genauigkeit wird anhand der Distanz zwischen Schitzung und wahrem Wert
gemessen. Diese Distanz kann je nach Anwendungsfall (abhingig etwa von den
Konsequenzen einer Fehlklassifikation) anders interpretiert und anhand unter-
schiedlicher Giitemafle gemessen werden (siehe folgender Abschnitt). Dies ist
in der Praxis von hoher Bedeutung, da verschiedene Giitemalle oftmals im Kon-
flikt miteinander stehen und die Performanz verschiedener Algorithmen sich
hinsichtlich bestimmter Metriken durchaus unterscheiden kann. Methodische Un-
tersuchungen sollten daher ein Spektrum an verfiigbaren Giitemafen nutzen, um
verschiedene Algorithmen auf ihre Genauigkeit hin zu untersuchen. Ausgestattet
mit einer Erkldrung der prinzipiellen Bedeutung der Giitemafle kann der zustéin-
dige statistische Fachbereich, der iiber das notwendige Kontextwissen verfiigt,
eine Abwigung zwischen verschiedenen Korrektheitsbegriffen vornehmen und
die letztendliche Entscheidung treffen.
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Tab. 2 Konfusionsmatrix bei Klassifikationsproblemen

Klassifikation | Wahrer Wert Positiv Negativ
Positiv True positive (TP) False Positive (FP)
Negativ False negative (FN) True Negative (TN)

Zusammenfassend unterscheidet sich der vorausgesetzte Grad der Genauigkeit
je nach Anwendungsfall. Verschiedene Fragestellungen erlauben die Nutzung ver-
schiedener Methoden, die wiederum anhand unterschiedlicher Giitemal3e evaluiert
werden. Der statistische Fachbereich definiert, welche ,,Art“ der Genauigkeit be-
sonders wichtig ist, wigt ab, welcher Grad ausreichend ist und trifft schlieBlich
eine Auswahl zwischen denjenigen getesteten ML-Algorithmen, die den definierten
Qualititsanforderungen geniigen.

3.1.1 Messung

Die Messung der Genauigkeit von ML-Algorithmen erfolgt durch die Evaluation
verschiedener Giitemaf3e. Die meisten Giitemalfle fiir Klassifikationsalgorithmen ba-
sieren auf dem Vergleich einer Klassifikation eines Algorithmus mit den ,,wahren*
Werten, wie in Tab. 2 dargestellt.

Ahnlich wie bei anderen statistischen Anwendungsgebieten bieten ML-Methoden
eine Vielzahl an GiitemafBlen, die die Frage nach der ,Korrektheit® des Modells
aus unterschiedlichen Blickwinkeln beantworten. Klassifikationsalgorithmen werden
beispielsweise hdufig anhand folgender Giitemalfie evaluiert:

e Accuracy: Anteil der richtig klassifizierten Einheiten an allen zu klassifizierenden

L TP+TN
Einheiten; 7pr7pr NN

o Sensitivitidt (auch: Recall): Wie viele Einheiten werden korrekterweise positiv
. . TP
klassifiziert? TP+FN

o Spezifitit: Wie viele Einheiten werden korrekterweise negativ klassifiziert?
TN
TN+FP . . . . . . . .
o Relevanz (auch: Precision): Wie hoch ist der Anteil der korrekterweise positiv
klassifizierten Einheiten an allen positiv klassifizierten Einheiten? + PTF P
o Segreganz: Wie hoch ist der Anteil der korrekterweise negativ klassifizierten Ein-

. . cn s . . TN
heiten an allen negativ klassifizierten Einheiten? TN+FN
o Cohens Kappa: Bewertung der zufallskorrigierten Ubereinstimmung von Testda-

tenklassen und Vorhersa%en. Gibt es iiber den Zufall hinaus eine Vorhersagekraft?
2X(TPXTN—FNXFP)
(TP+FP)x(FP+TN)+(TP+FN)x(FN+TN)

Dazu gibt es weitere Giitemalle, die sich aus den genannten ableiten (z.B. Bal-
anced Accuracy, F-MaB, Intersection over Union). Bei Regressionsproblemen kon-
nen u.a. folgende GiitemaBe betrachtet werden:

o R? Anteil der durch das Modell erklidrten Varianz an der gesamten Varianz, so-
wie Adjusted R?: angepasst unter Beriicksichtigung der genutzten Freiheitsgrade,
sodass zusitzliche unabhéngige Variablen nicht mehr zwangslidufig zu einem ho-
heren Wert fiihren
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o Mean Absolute Error (MAE): Mab fiir den durchschnittlichen Schitzfehler (d.h.
die durchschnittliche Abweichung der geschitzten Werte von den tatsidchlichen)

o Mean Absolute Percentage Error (MAPE) oder Symmetric Mean Absolute Per-
centage Error (SMAPE): MabB fiir den relativen Schitzfehler

o Root Mean Squared Error (RMSE): MaS8 fiir die Standardabweichung des Schitz-
fehlers

Aufgrund der Vielzahl der verfiigbaren Giitemalfie ist eine Abwigung der ver-
schiedenen Optionen notwendig: So ist bei der automatisierten Identifikation von
Ausreiflern mit nachgeschaltetem manuellen Review beispielsweise eine besonders
hohe Sensitivitit (Recall) wichtig, damit keine potenziellen Ausreifler iibersehen
werden. Eine hohere Relevanz (Precision) konnte aber aus wirtschaftlichen Gesichts-
punkten wiinschenswert sein, um den manuellen Priifaufwand in Grenzen zu halten.
Die Entscheidung, nach welchem (ggf. zusammengesetzten, gewichteten) Glitemal3
schlieBlich die Genauigkeit gemessen werden soll, leitet sich somit aus dem Kontext
des Anwendungsfalls ab und muss folglich von der Fachstatistik getroffen werden.

Nach der Auswahl der Giitemalle werden akzeptable Grenzwerte festgelegt, die
den Grad der Erfiillung dieser Qualitdtsdimension bestimmen. Dafiir kann es hilf-
reich sein, ein alternatives Modell zu definieren, um den Mehrwert des ML-Ver-
fahrens besser einschétzen zu konnen (,,Benchmarking®). Entweder kann es sich
hierbei um das bestehende Verfahren handeln, das durch ein ML-Modell ersetzt
wird — wenn dessen Genauigkeit denn beurteilbar bzw. dokumentiert ist — oder um
ein Null-Modell. Schlussendlich leiten sich die konkreten Anforderungen an die Ge-
nauigkeit jedoch wieder aus dem fachstatistischen Kontextwissen ab: Sind etwa bei
der Arzneimitteltestung ob der Konsequenzen einer Fehlklassifikation anspruchsvol-
le Grenzwerte unerldsslich, so geniigt beispielsweise bei der Umsatzschitzung von
Unternehmen ein geringerer Grad an Genauigkeit.

3.1.2 Stichprobenbedingte Unsicherheit

Wie in der statistischen Produktion iiblich und mit Blick darauf, die zukiinftige
Performanz des ML-Verfahrens auf neuen Daten gut zu schitzen (vgl. Abschn. 3.2
in Bischl et al. 2023), sollte die Evaluation der Genauigkeit nicht nur durch Punkt-
schitzer erfolgen, sondern auch durch die Angabe ihrer geschitzten Varianz. Oft sind
Konfidenzintervalle modell- und kennzahlenagnostisch bestimmbar, etwa mittels der
Wilson-Methode (Wilson 1927). Die Bestimmung verfeinerter Konfidenzintervalle
ist jedoch abhédngig vom betrachteten Giitemal3 und der verwendeten Methodik.
Bei komplexeren Kenngroflen, deren Varianz nicht ohne weiteres analytisch ab-
leitbar oder kompliziert zu berechnen ist, konnen approximative statistische Schit-
zungen oder Resampling-Verfahren zur empirischen Varianzschitzung genutzt wer-
den (Bruch 2015). Die Schétzung des Generalisierungsfehlers von ML-Verfahren in
komplexen Stichprobendesigns ist zudem aktueller Forschungsgegenstand.
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3.1.3 Qualitdt der Trainingsdaten

Zuletzt sollte beachtet werden, dass die beschriebenen GiitemaBe lediglich den Mo-
dellfehler wiedergeben und die Trainings-, Validierungs- und Testdaten® als gegeben
annehmen. Fiir eine Evaluation der Genauigkeit einer Statistik sollte jedoch auch
die Qualitét dieser Datengrundlage identifiziert und eingeschétzt werden. Yung et al.
(2018), Puts und Daas (2021) und Puts et al. (2022) beobachten etwa, dass Trai-
ningsdaten in der Praxis systematisch verzerrt, fehlerbehaftet oder unvollstindig sein
sowie zu wenige Datenpunkte enthalten konnen. Die Annahme, dass manuell durch
Fachexperten klassifizierte Trainingsdaten fehlerfrei sind, ist ohne Einschrinkungen
nicht haltbar. Beispielsweise ist bekannt, dass bei Klassifikationsaufgaben mensch-
liche Schitzer eine gewisse Fehlervarianz aufweisen. Insbesondere stimmen die ma-
nuellen Klassifikationsergebnisse mehrerer Expertinnen und Experten annihernd nie
perfekt iiberein (,,inter-rater reliability*) und weichen desto stirker voneinander ab,
je komplexer die Klassifikationsaufgabe ist (Kraff et al. 2020). Somit ist es moglich,
dass Abweichungen eines ML-Verfahrens von der manuellen Klassifikation keinen
Fehler im Modell darstellen, sondern auf Fehler in den Trainingsdaten zuriickgehen,
die vom Modell ,entdeckt“ wurden. Im deutschsprachigen Raum sind nur weni-
ge Beispiele aus der amtlichen Statistik bekannt, in denen Fragen der ,,inter-rater
reliability* untersucht und quantifiziert wurden. Jedoch ldsst sich auch qualitativ
einschitzen, ob und wie weit erstellte Trainingsdatensitze hinsichtlich des Grades
der Korrektheit vom Ideal abweichen. Wenn in einem Anwendungsfall etwa kei-
ne Klassifikationsrichtlinien vorhanden sind und primér die manuelle Einschitzung
der Sachbearbeiterinnen und Sachbereiter entscheidend ist, kann erwartet werden,
dass auch ein Algorithmus Schwierigkeiten haben wird, Strukturen aus den Daten
auf Basis der manuellen Klassifikationen zu erlernen. Besteht in den Trainingsdaten
sogar ein Bias — etwa weil diese auf einer nicht-repridsentativen Stichprobe (z.B.
Online-Befragungen) basieren — so wird dieser bei Nutzung eines maschinellen
Lernverfahrens perpetuiert.

Wie diese Fehlerquelle eingeschitzt und quantifiziert werden kann, ist aktueller
Forschungsgegenstand. Idealerweise sollte eine mehrfache Klassifikation der Trai-
ningsdaten erfolgen, um die Fehlerrate der menschlichen Schitzer abschitzen und
damit einen realistischen Zielwert fiir die Genauigkeit des ML-Algorithmus setzen
zu konnen — dies ist in der Praxis aber aus Kosten- oder Zeitgriinden selten umsetz-
bar. In der amtlichen Statistik etwa beschiftigte sich die Machine Learning Group
2022 von ONS! und UNECE u.a. mit dem Thema ,,Quality of Training Data*
und untersuchte ,,Fragestellungen mit Bezug zur Klassifizierung durch Menschen
sowie Stichprobenverfahren, mit dem Ziel, reprisentative Trainingsdatensitze zu
generieren”!! (Puts et al. 2022). Ein von der Gruppe verfolgter Forschungsansatz ist,
das ,,Total Survey Error“-Modell (Biemer 2010) zu nutzen; jedoch ist die Schitzung

9 Im Folgenden wird aus stilistischen Griinden auf die Nennung aller drei Begriffe verzichtet; gemeint
sind auch bei Erwihnung eines Begriffs i.d.R. immer Trainings-, Validierungs- und Testdaten.

10 Das Office for National Statistics (ONS) ist das Statistische Amt des Vereinigten Konigreichs.

11" Originalwortlaut: ,,[with the aim of exploring] issues related to human annotation process and sampling
methods to obtain representative training sets®.
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Tab. 3 Indikatoren fiir die Evaluation der Genauigkeit maschineller Lernmodelle

Qualititsindikatoren: Genauigkeit

1 Statistische Methodik? und ML Best Practices wurden beriicksichtigt (z.B. Anwendung geeigneter
Resampling-Verfahren sowie Vermeidung von Data Leakage, Overfitting, Bias durch hochkorrelierte
Features, Verzerrungen durch Ausreifler, abschlieBendes Training auf moglichst allen zur Verfligung
stehenden Daten® ...)

2 Die aus fachstatistischer Sicht relevanten Giitemalle wurden ermittelt, d. h. es wurde festgelegt, wel-
che Giitemafe betrachtet und bzgl. welcher GiitemafBe die zu testenden ML-Verfahren optimiert
werden sollen

3 Fiir alle aus fachstatistischer Sicht relevanten Giitemafle wurden Punktschitzer und Konfidenzinter-
valle angegeben

4 GiitemaBe wurden fiir alle aus fachstatistischer Sicht relevanten Subgruppen angegeben; systemati-
sche Vorhersagefehler wurden auf ihre Relevanz hin tiberpriift (siehe 3.7.1 Fairness)

4 Selbstverstindlich diirfen auch bei ML grundlegende statistische Prinzipien nicht vernachldssigt oder gar
auBler Acht gelassen werden (Friedrich et al. 2022). Wenn in den Trainingsdaten beispielsweise Multikol-
linearitdt auftritt und dadurch Variablen selektiert werden, die keinen kausalen Zusammenhang mit den
abhiéngigen Variablen aufweisen, kann dies auch in ML-Modellen zu Verzerrungen (im Sinne eines Bias)
fiihren. Overfitting liegt vor, wenn ein Modell zu sehr an die Trainingsdaten angeglichen wird — iiberange-
passte Modelle scheitern dann bei der Anwendung auf Testdaten (oder, wenn an Testdaten optimiert wird,
an der Realitét).

% In der Trainings- und Testphase wird iiblicherweise nur mit einem Teil der Daten das Modell trainiert,
wihrend der verbleibende Teil zum Testen zuriickgehalten wird. Wenn nach erfolgter Modellauswahl das
ML-Verfahren final trainiert wird, so werden dafiir alle verfiigbaren Daten genutzt. Die Daten diirfen zum
Zwecke des Trainings auch angepasst werden (z. B. durch Up- oder Downsampling, s.oben); hier ist alles
erlaubt, was das Training verbessert. Im Gegensatz dazu soll in der (vorangegangenen) Testphase die Mes-
sung der Genauigkeit, d.h. die Schitzung der spiteren Performanz des ML-Verfahrens, anhand von Daten
erfolgen, die den zukiinftigen Daten, auf welche das ML-Verfahren angewandt werden soll, in Inhalt und
Struktur hinreichend dhnlich sind.

der einzelnen Fehlerkomponenten duflert herausfordernd und es existieren bis dato
keine ausgearbeiteten Richtlinien zur Umsetzung eines solchen Modells.

3.1.4 Genauigkeit in der Praxis

Tab. 3 stellt zusammenfassend dar, welche Schritte bei der Evaluation der Qualitiits-
dimension ,,Genauigkeit” in der Praxis zwingend erfolgen sollten.

3.2 Robustheit

Die européischen Qualititsprinzipien der amtlichen Statistik enthalten Anweisungen
zur Nutzung von ,,geeigneten statistischen Verfahren* und einer ,,soliden Methodik*.
Zudem wird ,,Zuverldssigkeit* als Grundsatz fiir die statistische Produktion genannt.
Um zu berticksichtigen, wie verlésslich ein einmal trainiertes Modell im Produktiv-
betrieb sein wird, wird hier die ,,Robustheit* eines ML-Verfahrens — obwohl in den
Rahmenwerken nicht explizit als Qualitdtsdimension genannt — als weitere Quali-
tiatsanforderungen an die amtliche Statistik betrachtet. Hierbei handelt es sich um
eine natiirliche Bedingung fiir den Einsatz von maschinellem Lernen und anderen
statistischen Verfahren im statistischen Produktionsprozess: Fehlt Robustheit, so ist
die Verldsslichkeit der Verfahren nicht gegeben (Meyer und Alsabah 2022).
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In der statistischen Fachliteratur ist der Qualitétsbegriff der Robustheit seit Tukey
(1959), Huber (1964) und Hampel (1968) zwar fest etabliert, aber gleichzeitig nicht
eindeutig definiert. Grundsitzlich bezeichnet er die Eigenschaft einer statistischen
Inferenzmethode, ,,stabil*“ gegen Abweichungen der Modellannahmen, insbesonde-
re mit Blick auf Verteilungsannahmen, zu sein (Hampel et al. 1986, S. 8). Yu und
Kumbier (2020) nennen Stabilitit als eines von drei Prinzipien von ,,wahrheitsge-
treuer Data Science* und definieren sie wie folgt: ,,Wahrend des Modellierens misst
Stabilitit, wie eine ZielgroBBe (,data result®) sich veridndert, wenn die Daten und/
oder das Modell verdndert werden.” Da Stabilitit notwendig ist, um in der Pra-
xis bei wiederholter Anwendung eines Modells auf verschiedene Zufallsstichproben
der Grundgesamtheit verldssliche Ergebnisse zu erhalten, ist zur Erfiillung der eu-
ropdischen Qualitiitsprinzipien die Beriicksichtigung einer Qualititsdimension zur
,,Robustheit* unabdingbar. Im Kontext des maschinellen Lernens ist dies besonders
relevant, da es besondere Vorteile in der automatisierten (d.h. auch wiederholten,
skalierbaren) Verarbeitung grofler (d.h. manuell schwer validierbarer) Datenmengen
bietet. Robustheit trifft dann konkret eine Aussage dariiber, ob und wie lange ein ein-
mal trainiertes und evaluiertes Modell auch dann noch gute Ergebnisse liefert, wenn
sich etwa die Grundgesamtheit verdndert (z.B. iiber die Zeit), das Hyperparameter-
tuning suboptimal ist, eine andere Stichprobe aus der identischen Grundgesamtheit
verwendet wird oder die Annahmen fiir die Giiltigkeit des Modells nicht voll er-
fiillt sind. In Formeln (stilisiert) ausgedriickt, wird von einem robusten maschinellen
Lernverfahren erwartet, dass es die Veridnderung der Zielgrofle A beschrénkt:

1|4 (U) — AUyl = ||U, — Ul

wobei U; und U, die Umstinde sind, unter denen die interessierende Grofle A be-
stimmt (oder geschitzt) wurde. Hiufig wird dabei erginzt, dass diese Ungleichung
nur fiir kleine Unterschiede in den Umstinden erfiillt sein muss, dass also keine
globale, stetige Abhéngigkeit der Zielgrole von den Umstidnden gelten muss.

Diesem Verstindnis folgend besteht auch eine Beziehung zwischen Robustheit
und zwei anderen Qualitdtsdimensionen: So kann Reproduzierbarkeit im weiten
Sinne auch die Replizierbarkeit beinhalten — also die Eigenschaft eines Modells,
trotz kleinerer Abweichungen (Perturbationen) in den Daten und der Methodik das
ungefihr gleiche Ergebnis zu liefern (siche 3.4 Reproduzierbarkeit). Die Qualitits-
dimension der ,,Robustheit* beschreibt diesen Aspekt jedoch unmittelbar, wihrend
ein robustes Modell lediglich — wenngleich notwendigerweise — einen Beitrag zur
Reproduzierbarkeit leistet. Auch die Qualititsdimension der Genauigkeit ist mit
der Robustheit verwandt. So beschreiben Konfidenzintervalle von Giitemallen, wie
oben beschrieben, wie genau das Verfahren Giitemaf3-Punktschitzungen bestimmt.
Dadurch leiten sich auch Aussagen iiber die Robustheit der Punktschitzungen gegen-
iiber stichprobenbedingten Datenperturbationen ab. Da es sich hierbei aber primér
aber um eine Meta-Aussage iiber die ,,Genauigkeit der geschétzten Genauigkeit*
handelt, wird dieser Aspekt der Genauigkeitsdimension zugeordnet.

Weiterhin ist wichtig zu verstehen, was Gegenstand der Betrachtung Robustheit
als Qualitidtsdimension ist: Welche ZielgroBe soll hinsichtlich der o.g. Aspekte
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robust sein? Die interessierende Grofie'> A konnte beispielsweise fiir konkre-
te, datenpunktbezogene Schitzungen (bei Klassifikation und Regression) stehen,
beispielsweise fiir die Zuordnung von statistischen Einheiten zu Klassen eines
Klassifikationsschemas.!* Auch konnte A Modellparameter wie beispielsweise die
Koeffizienten bei Lasso beschreiben; in diesem Fall stiinde die robuste Schitzung
des Einflusses einer erkldrenden Variablen auf die Schitzung im Vordergrund. Fiir
die Anwendung von ML in der amtlichen Statistik erscheint dieser Gegenstand
von Robustheit allerdings regelmiBig weniger relevant, da i.d.R. die Pradiktion
und selten die Bedeutung einzelner Parameter im Fokus steht. Ist das priméare Ziel
eher, ein im Mittel brauchbares Modell zu trainieren, sollte das Augenmerk auf
die Robustheit der Genauigkeitsmalle des betrachteten ML-Verfahrens (siehe 3.1
Genauigkeit) gerichtet werden. Zuletzt kann die Robustheit sich auch auf (mittels
ML-Verfahren bestimmte) Aggregate beziehen, wie beispielsweise die Umsitze je
Wirtschaftszweig oder das AuBenhandelsvolumen je Unternehmensgrofienklasse. In
diesem Fall wire etwa bei einer Klassifikation eine nicht-robuste Zuordnung von
statistischen Einheiten zu den Klassen weniger kritisch, solange die Schitzung der
Gesamtumsitze je Klasse robust ist.

Im statistischen Produktionsprozess ist Robustheit beziiglich einer solchen ,,pro-
zessabwirts* zu bestimmenden Zielgrofie wie des Gesamtumsatzes (im Sinne der
., Verldsslichkeit®) regelmiBig das eigentliche Ziel, um den Qualitdtsanforderungen
an die statistischen Produkte (siche 2.1 Qualitdtsgrundsétze fiir statistische Prozes-
se) geniige zu tun. Gleichzeitig ist Robustheit auf dieser Ebene aufgrund der vielen
Zwischenschritte zwischen dem FEinsatz des ML-Verfahrens und der Bestimmung
der Zielgrofie am schwierigsten zu untersuchen: Um die Robustheit eines ML-Ver-
fahrens in Bezug auf bestimmte Aggregate zu bestimmen, miisste die Abhingigkeit
der prozessabwirts zu bestimmenden Zielgrole modellierbar sein oder automati-
siert berechnet werden konnen. In diesem Fall wére es moglich, unter Nutzung
von Resampling-Methoden zu analysieren, wie sich kiinstliche Stérungen in einem
Teilschritt auf das statistische Endprodukt und die daraus abgeleiteten Aggregate
auswirken.'* Jedoch ist in der amtlichen Statistik eine automatisierte Verschaltung

12 Der Singular soll nicht ausdriicken, dass es sich bei A um eine Zahl handeln muss. Auch ein Vektor,
eine Matrix o. 4. sind denkbar. Durch Einsatz von Normen, (gewichteten) Summen von Eintrdgen, Extrem-
wertbetrachtungen usw. ist eine Reduktion auf einen Skalar immer méoglich.

13 Klassifikationsschemata sind in der amtlichen Statistik weit verbreitet und in der Regel auch internatio-
nal abgestimmt. Beispiele sind die ,,Statistische Systematik der Wirtschaftszweige in der Europidischen Ge-
meinschaft” oder die ,,Classification of Individual Consumption by Purpose* (COICOP). Anwendungsfille
fiir Klassifikation in der amtlichen Statistik konnen aber auch binir sein, beispielsweise um die Einschld-
gigkeit von Berichtseinheiten fiir die vorliegende Statistik einzuschétzen (vgl. Feuerhake und Dumpert
2016).

14 Beispielsweise erlaubt eine an die multiple Imputation angelehnte Vorgehensweise, die mehrere Daten-
sdtze aus einer Verteilung generiert, prinzipiell die Schitzung von Unsicherheiten im statistischen End-
produkt. Um das zu ermdglichen, miissten weitere Aufbereitungsschritte aber fiir alle multipel imputierten
Datensitze erfolgen, was in der Praxis aufgrund der mangelnden automatisierten Verschaltung und des ho-
hen Personalaufwands einer manuellen Implementierung nicht moglich ist. Stattdessen wird derzeit einer
dieser Datensitze ausgewihlt, als neue ,,Ground Truth* definiert und fiir die weiteren Schritte der Statis-
tikproduktion verwendet (Preising et al. 2021).
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Tab. 4 Aspekte der Robustheit von ML-Verfahren

Datenperturbationen

Robustheit hinsichtlich alternativer Ziehungen aus der Grundgesamtheit mit gleichbleibenden Vertei-
lungseigenschaften (Stichprobenvariabilitit)

Robustheit hinsichtlich vorgelagerter Schritte (z. B. Transformationen, Plausibilisierungen etc.)
Robustheit hinsichtlich nicht-stichprobenbedingter Fehlerquellen (z.B. Fehler in den Trainingsdaten)
Modellperturbationen

Robustheit hinsichtlich alternativer Ziehungen aus einer anderen Grundgesamtheit (i. S. v. anderen Vertei-
lungseigenschaften) oder bewusst manipulierter Stichproben

Robustheit hinsichtlich alternativer Ziehungen aus der prinzipiell gleichen Grundgesamtheit, jedoch zu
einem anderen Zeitpunkt als die urspriingliche Stichprobe (Concept Drift)

Robustheit hinsichtlich Perturbation von Modellparametern (sowohl von optimierten Parametern als auch
von Hyperparametern)

der fiir die verschiedenen GMAS-Phasen'’ genutzten Werkzeuge derzeit i.d. R. nicht
gegeben; zudem wiirde ein solches Resampling-Verfahren hohe Anforderungen an
die Rechenleistung stellen.

Bei Modellen von iiblichem Komplexititsgrad ist es somit nicht ohne Weiteres
moglich, eine Aussage dariiber zu treffen, wie die Unsicherheiten der einzelnen
Schitzer interagieren und welche Eigenschaften die veroffentlichte Statistik hat.
Folglich ldsst sich festhalten: Auch wenn die Bestimmung der Robustheit hinsicht-
lich einer GMAS-prozessabwirts zu bestimmenden Zielgrofe idealerweise das Ob-
jekt der Robustheitsuntersuchungen sein sollte, so ist dies aktuell unter praktischen
Gesichtspunkten kaum umsetzbar.!® Ersatzweise sollten Robustheitsuntersuchungen
die Robustheit der Modellgiite (gemessen an ausgewdhlten Giitemaflen) betrach-
ten. Dariiber hinaus sollte bei Bedarf stets die Robustheit von einigen konkreten,
datenpunktbezogenen Schitzungen (z.B. von Unternehmen mit besonders hohem
Umsatz, hoher Beschiftigtenzahl, ...) sichergestellt werden.

Bis hierhin wurde das Konzept der Robustheit allgemein definiert und von an-
deren Qualitdtsdimensionen abgegrenzt. Konkret kann Robustheit im Hinblick auf
verschiedene Aspekte bewertet werden (siehe teilweise auch Yu und Kumbier 2020).
Diese sind in Tab. 4 zusammengefasst und werden im Folgenden im Detail beschrie-
ben, sowie in Hinblick auf ihre Messung diskutiert.

15 Vgl. hierzu das Geschiftsprozessmodell Amtliche Statistik (Bluméhr et al. 2017) bzw. das GSBPM
(UNECE 2019). Der Einsatz von ML erfolgt hiufig — wenngleich nicht ausschlielich — in den Phasen 5.2
bis 5.4 dieser Prozessmodelle.

16 Auch wenn etwa eine quantitative Evaluation des Gesamtfehlers eines verdffentlichten statistischen Ag-
gregats nicht moglich ist, so ist zumindest eine qualitative Einschétzung angemessen. Dies ist besonders
relevant, wenn Verarbeitungsprozesse teils auler Haus geschehen — etwa im Falle von nicht-traditionellen,
sogenannten Neuen Digitalen Daten. Mobilfunkdaten beispielsweise entstehen als Resultat einer komple-
xen Kette von Bereinigungsschritten, die mit einer Vielzahl von potenziellen Ungenauigkeiten und Fehlern
einhergehen (Saidani et al. 2022). Selbst aus einer sehr hohen Modellgenauigkeit kann man somit nicht
unbedingt schlielen, dass die entstandenen statistischen Produkte das Phdnomen von Interesse unverzerrt
und mit einer hohen Genauigkeit beschreiben.
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3.2.1 Datenperturbation

Ein robustes Modell sollte nicht primir Aussagen iiber den Trainingsdatensatz tref-
fen, sondern auch mit anderen Stichproben dhnliche oder dhnlich gute Ergebnisse
liefern wie wihrend des Trainings. Somit ist es zur Erlangung von Robustheit er-
forderlich, Overfitting zu vermeiden: Gelernt werden sollen nicht alle Spezifika der
vorliegenden Daten, sondern generalisierbare Eigenschaften der Stichprobe. Um zu
verhindern, dass bestimmte Beobachtungen die Ergebnisse ibermifig beeinflussen,
kann in der Praxis getestet werden, ob das Entfernen weniger Beobachtungen einen
Effekt hat (Yu 2013, S. 6). Eine allgemeinere Form der Datenperturbation ist das
Resampling; darunter fallen etwa Methoden wie Jackknife, Sub-Sampling und Boot-
strapping.

Neben zufilligen Perturbationen sind je nach Anwendungsfall auch gezielte (ver-
teilungserhaltende) Manipulationen sinnvoll, um die Robustheit eines Modells zu
testen: Soll beispielsweise eine Wirtschaftszweigklassifikation von Unternehmen er-
folgen, kann durch das zuféllige Austauschen von Labels einer bestimmten Hierar-
chiestufe im Testdatensatz getestet werden, ob die hierarchische Struktur der Daten
erfolgreich gelernt wurde. Ein robustes Modell sollte mit dem verdnderten Daten-
satz bei der Klassifikation von hoheren Hierarchiestufen eine dhnliche Genauigkeit
erreichen.

Die Robustheit gegeniiber Datenperturbationen sollte in der Praxis getestet und
dokumentiert werden. Allgemeine Regeln und Prinzipien zu formulieren fillt ob der
Breite an genutzten Modellen schwer. Zwar schldgt bereits Andrews (1986) vor, die
Robustheit eines Regressionsmodells als ,,ein MaB dafiir, wie groB der Effekt einer
einzelnen Beobachtung in der Stichprobe auf den realisierten Wert des Schitzers
[ist]“ (ebd., S. 1207) zu betrachten. Die Frage, welche Giitemale hierfiir im Kontext
maschineller Lernverfahren genutzt werden konnen, ist aber nicht geklart und aktu-
eller Forschungsgegenstand: Yu und Kumbier (2020) etwa ,,entwickeln Prozeduren,
die — aufbauend auf dem Konzept des PCS [,predictability, computability, and sta-
bility ‘], insbesondere auf PCS-Perturbationsintervallen und PCS-Hypothesentests —
relativ zur Problemformulierung, Datenaufbereitung, Modellierungsentscheidungen
und Interpretationen eine Aussage iiber die Stabilitdt eines ,data results® treffen®
(ebd., S. 1). Liu et al. (2022) diskutieren, wie Stabilitdt (im Sinne der Robust-
heit gegeniiber kleinen Datenperturbationen) im Falle von Unsupervised Clustering
operationalisiert und gemessen werden kann. Zu neuronalen Netzwerken im Beson-
deren existiert eine umfangreiche und wachsende Literatur unter dem Schlagwort
,,ZAdversial Robustness®, die sich mit der Verlisslichkeit von solchen Modellen im
Umgang mit absichtlich manipulierten Eingangsdaten beschiftigt. Die Giitemale,
die zur Messung der Anfilligkeit entwickelt wurden (oft: die minimale Perturbation
der Eingangsdaten, die notwendig ist, um eine Fehlklassifikation zu erreichen), sind
prinzipiell auch im Kontext der amtlichen Statistik anwendbar.

Zuletzt sollte neben der praktischen Performanz auch auf die theoretischen Ei-
genschaften der genutzten Modelle geachtet werden. Beispielsweise ist nach Yu
(2013, S. 8) ,,Lasso-Regression kombiniert mit Kreuzvalidierung nicht stabil gegen-
iiber Bootstrapping- oder Subsampling-Perturbationen, wenn die Priadiktorvariablen
untereinander korreliert sind*“. Darauf aufbauend entwickeln Lim und Yu (2016)
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eine alternative Kreuzvalidierungsmethodik. Grundsitzlich sollte daher gelten, wo
moglich robuste Schitzverfahren oder Methoden, deren Robustheitseigenschaften
theoretisch belegt sind, zu verwenden.

In der Praxis hidngt die Testung der Robustheit gegeniiber Datenperturbationen
von der Art des Modells ab. Programmierer von ML-Algorithmen in der amtlichen
Statistik sollten daher Entwicklungen in der Fachliteratur verfolgen und sich nach
den aktuellen wissenschaftlichen Standards richten.!”

3.2.2 Modellperturbation: Verletzung von Verteilungsannahmen

Statistische Modelle garantieren wiinschenswerte Eigenschaften wie Erwartungs-
treue, Konsistenz und Effizienz nur unter der Voraussetzung, dass die Eingangsda-
ten bestimmte Annahmen hinsichtlich ihrer Verteilung erfiillen. Was passiert, wenn
Annahmen des Modells nicht erfiillt sind? Zwar mag man naiv hoffen, dass Abwei-
chungen in der Praxis von geringer Konsequenz sind — in den Worten von J. W. Tukey
,hatte man, als man iiber Abweichungen vom idealen Modell hinwegsah, die un-
terschwellige Hoffnung, dass diese Abweichungen nichts ausmachen wiirden; dass
statistische Verfahren, die im Falle des richtigen Modells optimal waren, auch mit
einem halbwegs richtigen Modell halbwegs optimal sein wiirden. Leider stellte sich
heraus, dass diese Hoffnung oft komplett falsch ist; selbst geringe Abweichungen
haben oft einen deutlich groeren Effekt als die meisten Statistiker erwarten wiirden*
(zitiert nach Hampel et al. 1986).

Daher ist es unabdingbar, im Einzelfall zu evaluieren, wie grofl der Einfluss un-
erfiillter Modellannahmen ist. Wird die Robustheit des Modells gegeniiber einer
Verletzung dieser Annahmen getestet, ist von Modellperturbation die Rede. Hier
wird — anders als bei der Datenperturbation — bewusst die Verteilung der Eingangs-
daten manipuliert, um zu beobachten, wie stark das Modell von den bestimmten
Verteilungseigenschaften der Trainings-, Validierungs- und Testdaten abhingt. Ein
klassisches Beispiel ist die Frage, wie das Modell mit Daten aus endlastigen Vertei-
lungen (wie den t- oder Pareto-Verteilungen) umgeht. Auch asymmetrische Ausrei-
Ber — ein hiufiges Phidnomen in der amtlichen Statistik — konnen je nach genutzter
Methode einen groB3en Einfluss auf die Genauigkeit des Modells haben. Auch Fea-
ture-Permutation kann in diesem Zuge betrieben werden, indem man im Datensatz
spaltenweise Werte verdndert.

In der Praxis ist es wichtig, dass die getroffenen Annahmen an die Eingangsda-
ten bekannt sind und dokumentiert werden. Darauf aufbauend sollte eine Verletzung
dieser Annahmen simuliert werden, um die Robustheit des Modells gegeniiber Mo-
dellperturbationen festzustellen. Auf dieser Grundlage konnen dann etwa Parameter
festgelegt werden, die im laufenden Betrieb iiberwacht werden und bei der Uber-
schreitung von Grenzwerten manuellen Review notig machen.

17 Exemplarisch fiir eine Zusammenfassung des wissenschaftlichen Standes sei im Fall von Support Vector
Machines auf Kohler und Christmann (2022) und die dort zitierten Arbeiten verwiesen.
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3.2.3 Modellperturbation: Concept Drift

Das Konzept des Concept Drifts bezieht sich ebenfalls auf Situationen, in denen
die Verteilung der aktuellen Eingangsdaten von der Verteilung der Trainingsdaten
abweicht — entweder in Bezug auf die erkldrenden Variablen (Feature Drift), die zu
erkldrende Variable (Target Drift) oder den funktionalen Zusammenhang zwischen
der zu erkldrenden und den erkldrenden Variablen (Posterior Drift). Wihrend sich
die im vorigen Abschnitt diskutierte Modellperturbation auf die Eigenschaften einer
statischen Verteilung konzentriert, beschreibt Concept Drift das Phinomen, dass
sich im Laufe der Zeit die Verteilung der Grundgesamtheit verschieben kann. Dies
ist in Anwendungsfillen der amtlichen Statistik besonders relevant, da produktive
Prozesse mit maschinellen Lernmodellen grundsitzlich auf eine lange, mehrjidhrige
Laufzeit angelegt sind. Aus diesem Grund wurde diese Fragestellung im Rahmen des
internationalen ONS-UNECE-ML-2022-Projekts zur Verbesserung der amtlichen
Statistik vertieft behandelt (Choi et al. 2022).

Je nach Erhebungsinfrastruktur ist es denkbar, dass Concept Drift eine direkte
Auswirkung auf die Représentativitidt der Stichprobe hat: Korreliert die Variable,
deren Verteilung sich verschiebt, mit der Auswahl- oder Antwortwahrscheinlichkeit
bei einer Umfrage, dann unterscheiden sich die erfassten Daten im Laufe der Zeit
moglicherweise systematisch von der Grundgesamtheit. In diesem Fall sind weitldu-
fige Anpassungen des gesamten Erhebungs- und Datenverarbeitungsprozesses not-
wendig, insbesondere auch ein Neutrainieren des ML-Modells (anhand eines ggf.
neu zu erstellenden Trainingsdatensatzes, vgl. 3.1.3 Qualitdt der Trainingsdaten).
Dieses Problem kann zwar grundsitzlich bei allen Produkten der amtlichen Statistik
auftreten. Da maschinelles Lernen oft mit Prozessautomatisierung einhergeht, er-
fordert der Einsatz von ML-Algorithmen aber besondere Vorsicht und das Treffen
von Maflnahmen zur automatisierten Detektion von Concept Drift. Verdnderungen
in der Verteilung konnen prinzipiell iiber statistische Distanzmafe'® bestimmt wer-
den, die bei Uberschreitung bestimmter Schwellenwerte einen Anpassungsbedarf
signalisieren (Goldenberg und Webb 2019; Meertens et al. 2022). Je nach Datentyp
(z.B. Textdaten) ist ein solcher traditioneller Ansatz jedoch nicht immer praktikabel.
Alternativ kann ein zweites ML-Modell implementiert werden, das fortwéhrend ver-
sucht, vorhandene von neu eingehenden Beobachtungen zu unterscheiden. Sobald
der neue Zustand der Population zunehmend zuverlissig vom fritheren unterschie-
den werden kann, ist dies ein Hinweis auf Drift (mindestens in den erkldrenden
Variablen) und ein Neutrainieren des primidren Modells ist moglicherweise ange-
bracht. Auch ein auf Basis von stichprobenartigen Priifungen festgestellter Abfall
der Performanz des ML-Verfahrens kann ein Hinweis auf Drift (in allen drei oben
genannten Ausprdgungen) sein (Choi et al. 2022, S. 8f.).

Selbst wenn Concept Drift keine Auswirkung auf die Reprisentativitit der Stich-
probe hat, kann dieser Konsequenzen fiir die Genauigkeit von maschinellen Lernmo-

18 Es gibt eine groBe Zahl an denkbaren DistanzmaBen. Choi et al. (2022, S. 9) sowie Thurow et al.
(2021, S. 19ff.) nennen im Kontext von Fragestellungen der amtlichen Statistik einige Beispiele. Die Mafle
unterscheiden sich beziiglich ihrer Voraussetzungen, ihrer Aussagen und ihrer Empfindlichkeit hinsichtlich
spezieller Abweichungen in den Verteilungen.
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dellen haben: Verschiebt sich etwa bei einem Klassifizierungsmodell, dessen Para-
meter einmal fiir den Trainingsdatensatz optimiert wurden, im Laufe der Zeit die
zugrundliegende Verteilung der Eingangsdaten, so ist meistens!® eine Verschlechte-
rung der Genauigkeit des Modells zu erwarten. Im schlimmsten Fall fithren stabile
Parameter in diesem Fall zu einem Bias, sodass die Erwartungstreue des Modells
nicht mehr gegeben ist. Grundsitzlich kann auch mit dieser Situation umgegan-
gen werden, indem das Modell neutrainiert wird oder indem Methoden zur Bias-
Korrektur genutzt werden. Da ersteres oft kostspielig ist, werden in der Praxis oft
— sofern moglich — letztere genutzt.?’ Alternativ wird nicht mit allen Daten neutrai-
niert, oder dltere Beobachtungen werden geringer gewichtet. Die optimale Methodik
ist aktueller Forschungsgegenstand.?!

Anders als bei anderen Aspekten der Robustheit ist das Ziel bei Concept Drift
nicht die Verhinderung; da es sich um ein Phinomen handelt, das durch externe
Prozesse entsteht, ist dies auch gar nicht moglich. Stattdessen gilt es zu vermeiden,
dass Concept Drift unbemerkt geschieht und das implementierte Modell obsolet
macht — sei es durch Prozesse, die Drift erkennen und ausweisen konnen, oder
durch Modelle, die durch Bias-Korrektur mit Drift umgehen konnen. Ein regelmafi-
ges Neutrainieren zum Umgang mit unentdeckten Drifts erscheint letztlich dennoch
geboten.

3.2.4 Modellperturbation: Hyperparameter

Ein besonderes Merkmal von Methoden des maschinellen Lernens ist die Anzahl
und Bedeutung von Hyperparametern und ihres Tunings (Bartz et al. 2023; Bischl
et al. 2023). Fiir einen qualititsgesicherten Einsatz von ML in der amtlichen Statis-
tik ist ein angemessenes Verstindnis fiir die Wirkung der Hyperparameter und ein
entsprechendes Tuning notwendige Voraussetzung (Dumpert und Schmidt 2023).
So haben die Eingangsdaten nicht nur einen direkten Effekt auf das Ergebnis durch
die im Modell definierten Zusammenhznge, sondern sie konnen auch Einfluss auf
das Verfahren selbst haben, wenn einzelne Hyperparameter bei jedem Durchlauf neu
optimiert werden. Ein Modell ist folglich hinsichtlich seiner Hyperparameter robust,
wenn generierte Ergebnisse oder Genauigkeitsmaf3e bei leichten Perturbationen der
Hyperparameter stabil bleiben. ,,Leichte Perturbationen* meint dabei die Variati-
on von Hyperparametern in der Nihe einer optimalen Hyperparameterkonstellation
oder auf Basis von fortgeschrittenen Tuningverfahren (wie beispielsweise solchen,
die den Zusammenhang zwischen Hyperparameterkonstellationen und Performanz

19 Drift kann auch in einer Art und Weise geschehen kann, die die Validitéit des Modells nicht beeintréch-
tigt: ,,Wenn beispielsweise die Verteilung einer Feature-Variablen X sich in einer Art und Weise veréndert,
sodass [die Zusammenhénge im] Modell ihre Giiltigkeit behalten, dann sinkt auch die Modellgiite nicht.*
(Choi et al. 2022, S. 5)

20 Die schlechtere Wirtschaftlichkeit durch hiufiges Neutrainieren ist in der Praxis jedoch abzuwigen
gegen andere Qualitdtsdimensionen, wie z. B. die Relevanz der verdffentlichten Ergebnisse.

21 Beispielsweise diskutieren Meertens et al. (2022) die Performanz zweier Korrekturalgorithmen bei einer
Verschiebung der A-Priori-Wahrscheinlichkeiten (,,prior probability shift®).
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des Modells erlernen und abbilden).?> Dies ist umso wichtiger, je weniger fachli-
che Begriindung fiir eine bestimmte Hyperparameterwahl existiert: Aus Sicht der
Fachstatistik relevante Abweichungen der ZielgroBe durch leichte Anderungen von
quasi-zufilligen Werten (wie dem Startwert bei einem Gradient Descent oder dem
fiir die Generierung von Zufallszahlen genutzten Seed) sind aus Sicht der Robustheit
inakzeptabel (Yu und Kumbier 2020, S. 6). Bei Hyperparametern mit inhaltlicher
Bedeutung kann eine Sensitivitidtsanalyse (Saltelli et al. 2007) und die Visualisierung
des Tunings (Bartz et al. 2023, Kap. 8-10) ebenso aufschlussreich sein, auch wenn
hier fachliche Begriindungen eine spezifische Parameter-Wahl rechtfertigen konnen.

3.2.5 Auswahl robuster Verfahren

Dariiber hinaus sollte bereits bei der Modellformulierung darauf geachtet werden,
robuste Modelle zu erstellen, beispielsweise durch Auswahl von Verfahren mit theo-
retisch garantierten Robustheitseigenschaften?’ oder indem die Anzahl an genutzten
Variablen moglichst reduziert wird. Aufgrund der multivariaten Komplexitit des
Optimierungsproblems in maschinellen Lernmodellen ist der geschitzte Einfluss ei-
ner erkldrenden Variablen i.d.R. von allen anderen abhingig. So ist der effektivste
Weg, um unbeabsichtigte Effekte auf das Modell durch einzelne Variablen zu mi-
nimieren, Variablen mit geringem zusatzlichem Wert fiir das Modell zu streichen.
Sculley et al. (2015) empfehlen etwa, ,,ungenutzte Abhingigkeiten [d.h. Variablen,
die nur einen geringen Beitrag zur Modellgiite leisten] mittels umfangreicher Leave-
One-Out-Analysen zu ermitteln. Diese sollten regelméBig durchgefiihrt werden, um
iiberfliissige Features zu identifizieren und zu entfernen.” (ebd., S. 3).

Modelle, die hinsichtlich ihrer Hyperparameter nicht robust sind, bieten wenig
Vertrauen in die Féhigkeit des Modelles, das Signal in den Daten von zufilligen
Effekten zu trennen. Ist eine Modellspezifikation nicht stabil, kann nicht davon
ausgegangen werden, dass der Algorithmus allgemein genug ist, um von den Trai-
ningsdaten ausgehend generalisierbar zu sein und mit anderen Daten gleich gute
Ergebnisse zu erzielen.

3.2.6 Robustheit in der Praxis

Um in der amtlichen Statistik robuste maschinelle Lernmodelle zu erstellen, sind
alle oben genannten Robustheitsaspekte zu beriicksichtigen. In der Praxis kann man
fiir einen bestimmten Anwendungsfall von einem ,,hinreichend robusten Verfahren*
sprechen, wenn bei der Ausfiihrung bestimmter Tests keine fachstatistisch relevan-
te Anderung der ZielgroBe auftritt. Tab. 5 enthiilt eine Checkliste solcher Tests, die
Quellen mangelnder Stabilitdt aufdecken konnen und so das Vertrauen in die Stabili-

22 Nicht gemeint ist der Vergleich der Ergebnisse basierend auf verschiedenen, mehr oder weniger will-
kiirlich ausgewéhlten Hyperparameterkonstellationen (wie sie bei Grid Search oder Random Search auf-
treten) — denn dass sich dabei in der Regel keine Robustheit einstellt, ist zu erwarten.

23 Die ,,Robustifizierung* von Schitzern (fiir Klassifikations- und Regressionsprobleme) und Hypothesen-
tests ist eine wichtige Teildisziplin der robusten Statistik. Aus Sicht der amtlichen Statistik ist neben den
theoretischen Eigenschaften solcher robuster Verfahren entscheidend, dass die zugehorigen Algorithmen
auch ausgereift und effizient implementiert (z. B. in R) vorliegen.
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Tab. 5 Indikatoren fiir die Evaluation der Robustheit maschineller Lernmodelle

Qualititsindikatoren: Robustheit

1 ZielgroBen, die Gegenstand der Robustheit sein sollen, wurden definiert
2 Bei der Vorauswahl zu untersuchender ML-Verfahren wurden robuste Verfahren beriicksichtigt

3 Die Auswirkungen von Datenperturbationen auf die Zielgrofie in Form eines geeigneten Resamp-
ling-Verfahrens wurden untersucht

4 Die Auswirkungen von Datenperturbationen in Form der bewussten Manipulation oder Hinzufiigung
grob falscher Datenpunkte wurden untersucht

5 Die Auswirkungen von Modellperturbationen in Form einer Verletzung der Annahmen an das Mo-
dell wurden untersucht

Ein Verfahren zur Detektion von Concept Drift wurde implementiert

7  Die Auswirkungen von Modellperturbationen in Form verschiedener Hyperparameterauswahlen
wurden untersucht

tit des Modells stirken. Ob das eingesetzte ML-Verfahren im Einzelfall ausreichend
robust fiir den Einsatz im Produktionsprozess der amtlichen Statistik ist, ist eine
fachstatistische Entscheidung.

3.3 Erklirbarkeit

Wenn ein statistischer Algorithmus Aufgaben iibernehmen soll, die vormals von
Menschen erledigt wurden, dann muss er in der Regel zuerst einmal das Vertrauen
der Nutzenden gewinnen, um den Verzicht auf umfassende menschliche Kontrolle
und die Ubertragung menschlicher Urheberschaft auf die Maschine zu rechtferti-
gen: Verhilt sich das Modell hinsichtlich der Fehlerrate ,,dhnlich* wie ein Mensch?
Besitzt es die beim Menschen stark ausgeprigte Kapazitit, auf gednderte Umsténde
zu reagieren? Liefert es iiber die reinen Vorhersagen hinaus auch ein Verstindnis
der tieferen Zusammenhinge und Kausalititen in den Daten? Nutzt das Modell
Muster zur Vorhersage, die aus ethischer Sicht problematisch sind? Diese berech-
tigten Fragen konnen teilweise entkriiftet werden, wenn ein ML-Modell gewisse
wiinschenswerte Eigenschaften aufweist, die unter dem breiten Begriff der ,,Erklér-
barkeit” (auch: Transparenz, Interpretierbarkeit) zusammengefasst werden. Auf EU-
Ebene definieren die Ethics Guidelines for Trustworthy Al (Al HLEG 2019), das
White Paper on Al (European Commission 2020) und das Al Framework (European
Parliament 2020) die Erkldrbarkeit als zentralen Wert bei der Etablierung von KI.
Was ist jedoch konkret unter dieser Qualitdtsdimension zu verstehen? Nach Lipton
(2018) ist zwischen zwei Erklarbarkeitsbegriffen zu unterscheiden:

a. Erkldrbarkeit im Sinne der Transparenz der Methodik, auf verschiedenen Ebe-
nen: Simulierbarkeit (,,simulatability*) erlaubt es Menschen, ,,das Modell in sei-
ner Ginze mental zu erfassen‘? (ebd., S. 13). Zerlegbarkeit (,,decomposability*)
ist gegeben, wenn jeder Bestandteil des Modells — insbesondere die Parameter,
aber auch etwaige generierte Features — eine intuitive Bedeutung aufweisen. Al-

24 QOriginalwortlaut: ,,In the strictest sense, a model might be called transparent if a person can contemplate
the entire model at once.*
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gorithmische Transparenz (,,algorithmic transparency*) beschreibt das Vorhan-
densein wohldefinierter theoretischer Eigenschaften wie Optimalitdtsbedingungen
und Konvergenzverhalten.

b. Erklédrbarkeit im Sinne der Post-hoc-Interpretierbarkeit der Ergebnisse. Diese
liegt vor, wenn es moglich ist nachzuvollziehen, welche Zusammenhiénge der Al-
gorithmus nutzt, um Vorhersagen zu treffen oder Kategorien zuzuweisen. Dies
kann etwa durch automatisch generierte textliche Erkldrungen, durch Visualisie-
rungen oder anhand von ausgewihlten Beispielen geschehen.

Fiir die amtliche Statistik ist der erste Begriff nur teilweise von Bedeutung: Um
Vertrauen in maschinelle Lernverfahren zu schaffen, ist es durchaus essenziell, dem
europdischen Qualititsprinzip ,,Zuginglichkeit und Klarheit” folgend die Methodik
transparent darzustellen, genutzte Verfahren detailliert zu dokumentieren und die
grobe Funktionsweise des Modells auch Nicht-Experten begreifbar machen zu kon-
nen. Jedoch muss fiir ein tieferes Verstdndnis — wie bei jeder Fachmethode — ein
gewisses Maf} an (statistischem und mathematischem) Wissen und Erfahrung vor-
ausgesetzt werden. Simulierbarkeit ist selbst bei einem einfachen, linearen Modell
nicht gegeben, wenn es viele Variablen oder Interaktionsterme enthilt (ebd., S. 13).
Zerlegbarkeit ist wichtig, wenn ein Modell bei Entscheidungen unterstiitzen oder
tiefergehende Einsichten liefern soll, aber bei Anwendungsfillen in der amtlichen
Statistik mit Einbindung in automatisierte Abldufe weniger relevant. Algorithmi-
sche Transparenz ist theoretisch wiinschenswert, aber in der Praxis angesichts des
erwiesenen Erfolges von ML-Modellen bei Priadiktionsaufgaben nicht wesentlich.
Nichtsdestotrotz ist es moglich, dass Fachbereiche im Einzelfall begriindete Anfor-
derungen an die Transparenz der ML-Methodik stellen.

Die Interpretierbarkeit der Ergebnisse ist beim Einsatz maschineller Lernverfah-
ren in der amtlichen Statistik der primér relevante Erkldrbarkeitsbegriff. So be-
griindet der Deutsche Ethikrat in seiner Stellungnahme zu den Herausforderungen
Kiinstlicher Intelligenz den Bedarf nach Erkléarbarkeit durch eine ,,technisch beding-
te Opazitit* (Deutscher Ethikrat 2023, S. 142) bei bestimmten Klassen maschineller
Lernmodelle. Diese lidge vor, wenn ,,die algorithmischen Strategien, die im Laufe
des Trainings zur Bewiltigung der jeweiligen Aufgaben entwickelt werden [...] selbst
fiir geschultes Personal, das den Code vollstindig einsehen kann, nicht auf Anhieb
nachvollziehbar [sind]“ (ebd., S. 72). Beispielsweise konnen umfangreiche Sprach-
modelle im Bereich des Natural Language Processing® sehr genaue Ergebnisse
generieren (Devlin et al. 2019), die sich aber praktisch nicht mehr nachvollziehen
oder erkldren lassen (Kovaleva et al. 2019).2° Die konkreten Anforderungen an Inter-
pretierbarkeit seien ,,in Abhingigkeit von den jeweiligen Zielen, die mit Transparenz
und Nachvollziehbarkeit verfolgt werden, nach den Personen, die Informationen er-
halten, und nach dem jeweiligen Anwendungskontext zu konkretisieren.“ (Deutscher

25 Natural Language Processing (NLP) beschreibt Techniken und Methoden zur maschinellen Verarbei-
tung natiirlicher Sprache.

26 Vor allem bei Anwendungen mit Bezug zu NLP zeigt sich daher ein deutlicher Zielkonflikt zwischen
der Genauigkeit und der Erklédrbarkeit eines Algorithmus, der in der Praxis durch eine Abwédgung und
Priorisierung seitens des statistischen Fachbereichs aufgelost werden muss.
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Ethikrat 2023, S. 285). Im Anwendungskontext der amtlichen Statistik sind hier drei
mogliche Zielgruppen denkbar, fiir die Erklarbarkeit unterschiedliche Aufgaben er-
fiillt: ML-Entwickler bzw. Data Scientists, statistische Fachbereiche und Externe
(beispielsweise im Falle einer rechtlichen Verpflichtung).

Die in der amtlichen Statistik tdtigen Data Scientists sollten nachvollziehen, wie
der ML-Algorithmus aus den Eingabevariablen Vorhersagen oder Klassifikationen
generiert, um einschitzen zu konnen, wie verlisslich und wie generalisierbar das
entwickelte Modell ist. Dafiir sollte betrachtet werden, welche Variablen einen gro-
Ben Einfluss auf das Ergebnis haben (,,variable importance®) und wie das Ergebnis
konkret von den einzelnen Variablen abhingt. Bei bestimmten, einfachen Model-
len ist dies aus dem Modell an sich ablesbar. Wenn Variablen allerdings mehrfach
vorkommen (z.B. linear und quadratisch) oder wenn Interaktionen (insb. héherer
Ordnung) von Variablen auftreten, konnen Variableneffekte nicht mehr ohne Wei-
teres abgeleitet werden. Andere Verfahren, insbesondere neuronale Netze, lernen
nicht einmal explizit Variablenzusammenhinge und weisen demnach auch keine
festen, globalen Beziehungen zwischen Eingabe- und Ausgabevariablen auf. In An-
wendungsfillen, in denen aufgrund groer Unterschiede in den iibrigen Qualitétsdi-
mensionen nicht auf interpretierbare Modelle zuriickgegriffen werden kann, kénnen
alternativ modell-agnostische Methoden des Explainable Al bzw. Interpretable ML
genutzt werden: Global Sensitivity Analysis (GSA) erlaubt etwa, Verinderungen in
der Zielvariable auf einzelne erkldrende Variablen zuriickzufiihren (Kuhnt und Kalka
2022). Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME) schétzen dagegen
lokale Zusammenhénge zwischen Variablen (Ribeiro et al. 2016). SHapley Additi-
ve exPlanations (SHAP) liefern neben dem globalen Einfluss von Variablen auch
Erkldrungen fiir die Ausprigung der Zielvariable bei jeder einzelnen Beobachtung,
erlauben die Analyse von nicht-linearen Zusammenhingen und Interaktion und stel-
len einfach nutzbare Visualisierungswerkzeuge bereit (Lundberg und Lee 2017). Die
dafiir genutzten Shapley-Werte konnen auch fiir klassische statistische Inferenz und
die Kommunikation der Ergebnisse in Form von Regressionstabellen genutzt wer-
den (Joseph 2022). Dariiber hinaus existiert eine Vielzahl weiterer Methoden. Solche
Verfahren gewinnen seit wenigen Jahren an Bedeutung und Verbreitung, sodass be-
reits umfassende Literatur zu dem Thema existiert (z.B. Kamath und Liu 2021;
Molnar 2022). Die Anwendung solcher Methoden setzt jedoch ein gutes Verstind-
nis ihrer Limitationen voraus: Etwa sind sie nur in bestimmten Kontexten und auf
gut generalisierbare Modelle anwendbar. Werden Abhingigkeiten und Interaktionen
zwischen Variablen, Varianzmalle der Schiatzwerte und die besonderen Anforderun-
gen im hochdimensionalen Anwendungsfall nicht beriicksichtigt, lauft man Gefahr,
falsche Schliisse zu ziechen (Molnar et al. 2022). Zudem konnen Methoden wie LI-
ME und SHAP auch getduscht werden, indem das Modell bewusst so verdndert
wird, dass es auf perturbierten Beobachtungen, die mit hoher Wahrscheinlichkeit
nicht der Stichprobe entstammen, einen tatsdchlich im Modell vorhandenen Bias
korrigiert und so in seiner Gesamtheit unverzerrt wirkt (Slack et al. 2020). Die Aus-
wahl und korrekte Anwendung von geeigneten Explainable AI Methoden ist also
durchaus anspruchsvoll.

Auch im Austausch mit statistischen Fachbereichen ist Erklirbarkeit wichtig, um
das entwickelte Modell zu kontrollieren und zu verbessern: So steigt das Vertrauen
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in die Fihigkeit des Algorithmus, im Einsatz mit neuen Daten genaue Ergebnisse
zu liefern, wenn er Muster erlernt, die fachstatistisch plausibel erscheinen und er
beobachtete Zusammenhédnge in der Realitidt approximativ wiedergibt.

Zuletzt ist es denkbar, dass auf Schitzungen basierende, statistische Ergebnisse
aufgrund daran gekniipfter Rechtsfolgen extern gerechtfertigt werden miissen. Im
Kontext der amtlichen Statistik ist dies sicherlich iiberwiegend unwahrscheinlich, so-
fern man den aktuellen Entwurf des europiischen Al-Acts zugrunde legt. Hier wird
namlich eine Unterteilung von KI-Systemen, in drei Kategorien vorgenommen: je-
ne, ,die ein i) unannehmbares Risiko, ii) ein hohes Risiko und iii) ein geringes
oder minimales Risiko darstellen” (Europdische Kommission 2021, S. 15). Hochri-
siko-KI-Systeme sind dabei solche, die Grundrechte gefahrden und das Gebot der
Nichtdiskriminierung missachten. Sie miissen ,,so konzipiert und entwickelt [wer-
den], dass ihr Betrieb hinreichend transparent ist, damit die Nutzerinnen und Nut-
zer die Ergebnisse des Systems angemessen interpretieren und verwenden konnen‘
(ebd., S. 57) — also ein gewisses Maf} an Erkldrbarkeit aufweisen. Nach aktuellem
Stand der europdischen Verordnungsentwiirfe und der darauf basierenden juristi-
schen Bewertungen konnte bei der Verwendung maschineller Lernmodelle etwa fiir
die statistischen Register (wie das Statistische Unternehmensregister?’), den Mikro-
zensus sowie die Steuerstatistiken eine Klassifizierung als Hochrisiko-KI erfolgen
und folglich ein hoheres MaB3 an Erklarbarkeit fiir Betroffene notwendig machen.
Eine abschliefende Bewertung — auch von juristischen Experten — wird letztlich
erst nach der Verabschiedung der européischen Verordnung moglich sein. Es ist bei-
spielsweise moglich, dass im weiteren Prozess noch eine Ausnahmeregelung fiir die
amtliche Statistik analog zum Forschungssektor getroffen wird oder bei der Verwen-
dung offentlicher Verwaltungsdaten geringere Erklarbarkeitsanforderungen gestellt
werden.

3.3.1 Erklirbarkeit in der Praxis

Beim Einsatz in der amtlichen Statistik hingen die Anforderungen an die Erklarbar-
keit von ML-Modellen wie beschrieben vom Anwendungsfall und der Zielgruppe
ab. So stellt der Deutsche Ethikrat in seiner Stellungnahme zu KI fest: ,,Wihrend es
in manchen Bereichen sinnvoll oder sogar notwendig sein kann, ein Hochstmal3 an
Erklirbarkeit der jeweiligen Resultate anzustreben (Explainable Al), wofiir gegebe-
nenfalls ein hoher technischer und finanzieller Aufwand erforderlich ist, diirfte es in
anderen Bereichen ausreichen sicherzustellen, dass die Personen, die diese Systeme
anwenden, deren Resultate stets einer eigenen Plausibilitdtspriifung unterziehen, um
den Gefahren eines ungerechtfertigten blinden Vertrauens in die Technik (Automa-
tion Bias) zu entgehen® (Deutscher Ethikrat 2023, S. 142). Gleichzeitig wird jedoch
auch ein hoherer Standard fiir die 6ffentliche Verwaltung empfohlen: ,,Aufgrund
ihrer Grundrechtsbindung sind an staatliche Einrichtungen bei der Entwicklung und
Nutzung algorithmischer Systeme hohe Anforderungen in Bezug auf Transparenz

27 Weitere Informationen zum Unternehmensregister sind unter https://www.verwaltungsdaten-
informationsplattform.de/SharedDocs/Register/Statistisches_Unternehmensregister.html zu finden. Stand:
09.02.2023.
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Tab. 6 Indikatoren fiir die Evaluation der Erkldrbarkeit maschineller Lernmodelle

Qualititsindikatoren: Erklédrbarkeit

1 Es wurde bestimmt, auf welcher Ebene Erkldrbarkeit gegeben sein soll — insbesondere, ob sich aus
der Rechtslage fiir die gegebene Statistik zusétzliche Anforderungen ergeben und ob der Fachbereich
zur Evaluation des Modells Zerlegbarkeit, Algorithmische Transparenz oder Interpretierbarkeit der
Ergebnisse voraussetzt

2 Nach der Vorauswahl geeigneter ML-Verfahren wurden diese hinsichtlich ihrer Erkldrbarkeit (mglw.
in Verbindung mit Methoden des Interpretable ML) bewertet

3 Nur solche ML-Verfahren wurden eingesetzt, die die in 1. definierten Anforderungen hinsichtlich
Erklérbarkeit erfiillen

4 Bei (anndhernd) gleicher Auspriagung der anderen Qualitdtsdimensionen wurde das erklérbarere
Modell verwendet

5 Post-hoc-Analysen wurden — sofern erforderlich — bereitgestellt

und Nachvollziehbarkeit zu stellen, um den Schutz vor Diskriminierung zu gewéahr-
leisten sowie Begriindungspflichten erfiillen zu konnen* (Deutscher Ethikrat 2023,
S. 42).

Zusammenfassend ist ein Mindestmall an Erkliarbarkeit notwendig, um die Ent-
wicklung (seitens Data Scientists) und Akzeptanz (seitens der Fachbereiche) guter
Modelle zu férdern, die sinnvolle Vorhersagen machen und deren Einsatz in der amt-
lichen Statistik entsprechend zweckméfBig ist. Dariiber hinaus konnen sich im Ein-
zelfall striktere Anforderungen fiir einzelne Statistiken aus der geltenden Rechtslage
ergeben. Tab. 6 stellt dar, welche Schritte bei der Evaluation der Qualitidtsdimension
,-Erkliarbarkeit” in der Praxis zwingend erfolgen sollten.

3.4 Reproduzierbarkeit

Die Reproduzierbarkeit von Forschungsergebnissen gehort zu den grundlegenden
Qualititskriterien in der Wissenschaft (Munafo et al. 2017; Peng 2011). Sie erhoht
die Glaubwiirdigkeit wissenschaftlicher Arbeiten, indem sie die unabhingige Uber-
priifung der Ergebnisse durch Dritte ermdglicht. Fiir die Prozesse und Produkte
der Statistischen Amter des Bundes und der Linder stellt die Reproduzierbarkeit
von Ergebnissen ebenfalls eine wichtige Eigenschaft dar. Zum einen miissen die
Produkte der amtlichen Statistik internationalen Standards und Leitlinien in vollem
Umfang geniigen (siche 2.2 Qualitdtsgrundsitze fiir statistische Produkte). Dartiber
hinaus miissen der Offentlichkeit im Rahmen der Qualitiitsberichte Informationen
zu den verwendeten Methoden und Definitionen sowie zur Qualitit der Produkte zur
Verfiigung gestellt werden. Reproduzierbarkeit schafft zudem Rechtssicherheit, da
sie eine langfristige Nachvollziehbarkeit und erneute Durchfiihrung von Prozessen
ermoglicht.

Dies sichert das Vertrauen in die amtliche Statistik. Fiir die im Rahmen der
Produkterstellung verwendeten Algorithmen gilt dies ebenso, d.h. diese miissen
einen Grad der Nachvollziehbarkeit erreichen, der sich in der Rigiditit an Kriterien
der unabhingigen Wissenschaft orientiert (Radermacher 2022; Statistischer Beirat
2010).
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Die Minimalanforderung an Reproduzierbarkeit ist, dass Ergebnisse mit dersel-
ben Datengrundlage und denselben Codes (bzw. der Beschreibung der Reihenfolge
und Auswahl der Schritte bei Nutzung einer grafischen Oberflache) wiederholt ge-
nerierbar sein miissen. Dariiber hinaus sind jedoch auch andere Definitionen mog-
lich; hierbei kann zwischen drei Arten der Reproduzierbarkeit unterschieden werden
(Yung et al. 2022):

a. Methodische Reproduzierbarkeit: die Fahigkeit, die experimentellen und rechne-
rischen Verfahren mit denselben Daten und Werkzeugen so genau wie moglich zu
wiederholen und dieselben Ergebnisse zu erhalten.

b. Inferenzielle Reproduzierbarkeit: das Treffen von Wissensaussagen dhnlicher
Stirke aus einer Studienreplikation oder Re-Analyse. Dies ist nicht identisch mit
der Reproduzierbarkeit von Ergebnissen, da nicht alle Forscher aus denselben
Ergebnissen dieselben Schlussfolgerungen ziehen.

c. Ergebnisbezogene Reproduzierbarkeit (Replizierbarkeit): die Erzielung iiberein-
stimmender Ergebnisse in einer unabhingigen Studie (d. h. mit neuen Daten) unter
Nutzung derselben Methoden.

Es stellt sich jedoch die Frage, ob in der praktischen Anwendung alle drei Di-
mensionen der Reproduzierbarkeit einzuhalten sind. Fiir die amtliche Statistik und
ihre konkreten Anwendungsfille ist die Betrachtung der methodischen Reproduzier-
barkeit notwendig, um dem Qualititsanspruch der amtlichen Statistik angemessen
Rechnung zu tragen. Dies basiert darauf, dass amtliche Statistik aufgrund des ge-
setzlichen Auftrages zur Bereitstellung bestimmter Statistiken einerseits keine Belie-
bigkeit in der Fallauswahl hat und anderseits das blo3e Beobachten von Tendenzen
keine addquate Entscheidungsgrundlage bilden kann.

Um diese sicherzustellen, miissen gewisse Anforderungen an Daten, Code und
Umgebung erfiillt werden, die im Folgenden ausgefiihrt werden sollen. Dabei sind
die genannten Kriterien als Mindeststandards zu verstehen, welche immer, also un-
abhingig vom Anwendungsfall, erfiillt sein miissen und von denen nur in sehr
spezifischen, ausreichend gepriiften Fillen abgewichen werden sollte.

3.4.1 Daten

Prinzipiell muss die Gesamtheit der genutzten Daten vorliegen und fiir den repro-
duzierenden Nutzenden zugénglich sein. Diese sind in der amtlichen Statistik die
ausfithrenden Personen in den Amtern, da kontrir zur wissenschaftlichen Praxis
keine externe Reproduktion moglich ist. Abweichend von der iiblichen Praxis des
Archivierens in der amtlichen Statistik findet man im wissenschaftlichen Betrieb zum
Beispiel den Verweis auf Daten aus offiziellen Veroffentlichungen mit entsprechen-
der Pfadangabe, aber auch DOIs (Digital Object Identifier) fiir Datenpublikationen.
Fiir einige Datenpools (besonders Social-Media-Daten) ergeben sich hier Einschrin-
kungen aufgrund rechtlicher Regelungen wie zum Beispiel AGBs (Kinder-Kurlanda
et al. 2017).
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Tab. 7 Anforderungen der Reproduzierbarkeit an die Daten

Konzept Kriterium

Vollstindigkeit Alle in der zu reproduzierenden Analyse genutzten Daten miissen verfiigbar
sein

Adéquate Zugriffsmog- Der Zugang zu den Daten muss so einfach wie moglich, jedoch unter Be-

lichkeiten riicksichtigung aller notwendigen rechtlichen Vorgaben gestaltet werden

Zeitliche Invarianz Daten miissen unabhingig vom Zugriffszeitpunkt identisch sein

Definition des Umfangs Der Umfang der Daten muss exakt definiert und dokumentiert sein und es
und der Erfassung muss eine klare Beschreibung aller Informationen sowie der urspriinglichen
Basisdaten vorliegen

Diese Problematik sollte zwar bei der Evaluierung neuer, experimenteller
Datenquellen®® mitgedacht werden, ist in der Praxis der amtlichen Statistik bis-
lang aber von untergeordneter Bedeutung. Da die traditionellen Datenquellen der
amtlichen Statistik primérstatistische Erhebungen und sekundére Verwaltungs- und
Registerdaten (Hartmann und Lengerer 2014; Signorelli et al. 2022) sind, stellt
sich das Problem der Reproduzierbarkeit der Datengrundlage hier etwas anders
dar. Insbesondere unterliegen die Roh- bzw. Einzeldaten und etwaige methodische
Merkmale aufgrund ihrer besonderen rechtlichen Stellung besonderen Zugriffs-
bestimmungen (BStatG § 16 Geheimhaltung, Rothe 2015), sodass die Daten
ausschlieBlich durch die Statistischen Amter des Bundes und der Linder einge-
sehen und genutzt werden konnen. Dementsprechend ist eine Reproduzierbarkeit
durch Externe nicht moglich; es besteht keine Moglichkeit, die Datengrundlage fiir
Nutzende auflerhalb der amtlichen Statistik zur Verfiigung zu stellen. In der amt-
lichen Statistik liegt der Fokus stattdessen darauf, dass Verdnderungen, die intern
an der Datengrundlage vorgenommen werden, begriindet und gut dokumentiert sein
miissen. Die Reproduzierbarkeit ist immer dann gefihrdet, wenn Fachbereiche im
Rahmen von Plausibilititspriifungen Anderungen am Datensatz vornehmen und dies
nicht dokumentieren, sodass die urspriinglichen, nicht-plausibilisierten Daten nicht
mehr rekonstruiert werden konnen. Sollten, wie in der amtlichen Statistik iiblich,?
Revisionen vorgenommen werden, so sollte dabei folgendes beachtet werden, um
die Reproduzierbarkeit beim Einsatz von maschinellen Lernverfahren zu gewéhr-
leisten: Erstens sollten Anderungen an den Datensitzen nur vorgenommen werden,
wenn unbedingt notwendig. Zweitens sollten begriindete Anderungen unbedingt do-
kumentiert werden. Drittens sollte eine Archivierung durchgefiihrt werden, sodass
alte Versionen vor den Revisionen weiterhin zugénglich bleiben.

Aus den generellen Anforderungen an die Verwaltung grofer Datenbestéinde und
den spezifischen Strukturen der amtlichen Statistik ergeben sich spezifische An-

28 Siehe hierzu auch einige Anwendungen auf den EXSTAT-Portalen des Statistischen Bundesamts
[https://www.destatis.de/DE/Service/EXSTAT/_inhalt.html] und des Verbunds [https://www.statistikportal.
de/de/experimentelle-statistiken].

29 Siehe hierzu auch ,,Umgang mit Fehlern® [https://www.statistikportal.de/de/umgang-mit-fehlern]
und die ,,Allgemeine Revisionspolitik der Statistischen Amter des Bundes und der Linder* [https://
www.destatis.de/DE/Methoden/Qualitaet/allgem-revisionspolitik.pdf] sowie ,,Revisionen® [https://www.
destatis.de/DE/Methoden/Revisionen/_inhalt.html].
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forderungen in Bezug auf die Reproduzierbarkeit, die in Tab. 7 zusammengefasst
sind.

3.4.2 Programmcode und Umgebung

Zusitzlich zu den Anforderungen an die Datengrundlage bestehen ebenso Anfor-
derungen an den Programmcode, der das Modell definiert und seine Ausfiihrung
steuert, sowie an die technische Umgebung, in der er ausgefiihrt wird. Letztere ist
hierbei besonders kritisch, da Software stindig aktualisiert wird und alter Code mit
neuen Programmversionen nicht zwangsldufig ausfiihrbar ist. In vielen Fillen kann
auf Containerlosungen zuriickgegriffen werden, die den Code zusammen mit der
benotigten Software einfriert und fiir zukiinftige Nutzung abspeichert.*

Die Nutzung von Open-Source-Software bietet zudem weitere Vorteile in Bezug
auf die Reproduzierbarkeit: So konnen frei verfiigbare Programme auch von intern
Berechtigten ausgefiihrt werden, die keinen Zugriff auf proprietire Software hitten.
Dabei ist jedoch zu beachten, dass — dhnlich wie bei den Daten — eine externe
Reproduktion nicht moglich ist. Lediglich auf interner Infrastruktur (wenn auch
nicht notwendigerweise auf demselben Rechner) ist bei gleicher Ausstattung wie
beim Primérdurchlauf ein Reproduktionsversuch durchfiihrbar.

Zudem erlaubt Open-Source-Software direkte Einblicke in die innersten Struk-
turen der genutzten Funktionen und Objekte. Allerdings ergeben sich durch die-
se offene Struktur auch Einschrinkungen: Anderungen an noch nicht ausgereiften
Funktionen konnen hiufiger vorkommen und die Wahl einer richtigen Paketversion
kann eine relevante Voraussetzung fiir die korrekte Nutzung des Codes sein. Insofern
besteht hier die verstirkte Notwendigkeit, auf Versionierung zu achten.

Hinsichtlich des Programmiercodes ist sicherzustellen, dass dieser auch fiir die
Reproduktion verfiigbar ist. Immer noch stellt dies bei vielen Veroffentlichungen
nicht die Regel dar — mit groen Unterschieden zwischen den Fachdisziplinen (Ba-
ker 2016) — ist jedoch die Grundlage fiir reproduzierbare Analysen. Auch wenn
die amtliche Statistik der in der Wissenschaft iiblichen Veréffentlichungspraxis aus
rechtlichen Griinden nicht nachkommen kann, ist zumindest die interne Archivierung
des Codes notwendig fiir Reproduzierbarkeit in der Zukunft. Wenn Algorithmen mit
zufilligen Komponenten verwendet werden, ist der genutzte Seed im Code expli-
zit festzulegen oder zu speichern, um bei der Reproduktion identische Ergebnisse
zu ermoglichen. Weiterhin ist beim Programmieren auf eine ausreichende und ver-
stindliche Dokumentation der Schritte zu achten — sei es durch Kommentare im
Code oder durch addquate Begleitdokumente — um die Codestruktur nachvollzie-
hen zu konnen und etwaige Probleme 16sen zu konnen. Hierbei ist die Anwendung
von (internen) Styleguides zu empfehlen. Zusammen mit einer angemessenen Doku-
mentation kann die Orientierung an z.B. Konventionen bei der Namensgebung von

30 Hierbei ist jedoch zu beachten, dass auch Containerldsungen nach mehreren Jahren aufgrund techni-
scher Weiterentwicklungen oder sicherheitstechnischer Einschrinkungen potenziell nicht mehr verwendet
werden konnen. Selbst wenn die technischen Voraussetzungen weiterhin gegeben sind, so ist es moglich,
dass z.B. ausschlieBlich andere Programmiersprachen genutzt werden oder Kenntnisse verloren gehen.
Hier ist es Aufgabe der Amter, eine moglichst langfristige Sicherheit zu schaffen.
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Tab. 8 Anforderungen der Reproduzierbarkeit an Code und Umgebung

Konzept Kriterium

Vollstindigkeit Der gesamte genutzte Code muss verfiigbar sein; genutzte Seeds miissen
explizit gesetzt oder gespeichert werden

Adéquate Zugriffsmoglich- Der Zugang zu den Codes muss so einfach wie moglich, jedoch unter

keiten Beriicksichtigung aller notwendigen Sicherheitsstufen gestaltet werden

Kommentierung, Begleitdo- Eine ausreichende Kommentierung der Codes muss vorhanden sein

kumentation

Versionierung Versionierungen der Codes und deren Dokumentation miissen vorliegen

Spezifische Eigenheiten Sollten spezifische Funktionen/Klassen besondere Eigenheiten auswei-

von Implementierungen sen, ist dies ebenfalls zu dokumentieren oder zu referenzieren

Gleiche Software Es muss ein Zugang zur gleichen Software mit der gleichen Version wie

in der zu reproduzierenden Auswertung bestehen

Computing Infrastruktur Es muss Zugang zu einer gleichwertigen (optimalerweise der identi-
schen) Infrastruktur fiir die Berechnungen bestehen

Objekten, Funktionen und Verzeichnissen dabei helfen, eine effiziente Uberpriifung
der einzelnen Schritte zu ermoglichen.

Tab. 8 zeigt eine Zusammenfassung der genannten Anforderungen an Code und
Umgebung.

3.4.3 Besonderheiten maschineller Lernverfahren

Bei der Anwendung von maschinellen Lernverfahren ist dariiber hinaus eine klare
Beschreibung des Algorithmus bereitzustellen, die auch die genutzten Hyperpara-
meter und Griinde fiir die Auswahl bestimmter Werte beinhaltet. Zudem sollte klar
beschrieben werden, wie Trainings-, Test- und Validierungsdatensétze generiert wur-
den und wie das Tuning durchgefiihrt wurde. Bei der Modellauswahl an sich ist zu
beachten, dass komplexere Methoden schwieriger erfolgreich reproduziert werden
konnen (Hu et al. 2021; Sani et al. 2018). Werden uniibliche, experimentelle Me-
thoden eingesetzt, deren Interpretation nicht offensichtlich ist, so sollten Ergebnisse
ausfiihrlich erklirt werden.

Werden die oben ausgefiihrten Standards bei der Entwicklung von maschinellen
Lernmodellen beachtet, so konnen sie in der amtlichen Statistik zu einer verbes-
serten Reproduzierbarkeit beitragen: Zum einen kann ihr Einsatz vormals manuelle
Klassifikationsaufgaben stirker strukturieren, indem Kategorisierungsregeln expli-
ziert gemacht werden. So produziert ein ML-Algorithmus bei gleichem Input immer
den exakt gleichen Output. Unabhingig von der Genauigkeit des Modells kénnen
im Vergleich zur manuellen Kodierung stabilere Fehler erwartet werden, was ei-
ne Untersuchung der Ursachen vereinfachen kann: Wenn das ML-Verfahren falsch
liegt, dann liegt es zumindest ,.konsistent falsch®. Gleichzeitig wird dadurch auch
deutlich, welch grofle Bedeutung qualitativ hochwertige Trainingsdaten innehaben:
Sonst werden inkorrekte Muster mitgelernt und zukiinftig auf alle Vorhersagen an-
gewandt.
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Tab. 9 Indikatoren fiir die Evaluation der Reproduzierbarkeit maschineller Lernmodelle

Qualititsindikatoren: Reproduzierbarkeit

1 Alle in der zu reproduzierenden Analyse genutzten Daten wurden wiederauffindbar abgelegt

2 Der zukiinftige Zugang zu den Daten wurde geklart und dokumentiert sowie iiber entsprechende
Berechtigungen (unter Beriicksichtigung aller notwendigen rechtlichen Vorgaben) ermoglicht

3 Es wurde sichergestellt, dass die Daten unabhéngig vom Zugriffszeitpunkt identisch vorliegen, d.h.
unverédndert an einem bekannten Ort archiviert wurden

4 Der Umfang der Daten wurde exakt definiert und dokumentiert, z. B. durch ein Codebook; eine Be-
schreibung der Informationen und Variablen in den urspriinglichen Basisdaten liegt vor; potenziell
zusitzlich notige Informationen wurden ebenfalls verschriftlicht

5  Alle in der zu reproduzierenden Analyse genutzten Skripte wurden wiederauffindbar abgelegt

Der zukiinftige Zugang zu den Skripten wurde geklirt und dokumentiert sowie tiber entsprechende
Berechtigungen (unter Berticksichtigung aller notwendigen Sicherheitsstufen) ermoglicht

7 Alle Codeblocke wurden ausreichend kommentiert, um die Schritte in Bezug auf Input, Output und
Modifizierung durch den Code nachvollziehen zu konnen

8 Informationen zu den genutzten Paketen, Modulen oder Bibliotheken wurden hinterlegt; Versionsent-
scheidungen — falls von der neuesten abweichend — wurden begriindet

9 Sollten spezifische Funktionen oder Klassen besondere Eigenheiten ausweisen, wurde dies in ausrei-
chendem Mafe schriftlich dokumentiert

10 Die genutzte Software wurde schriftlich dokumentiert und der zukiinftige Zugriff wurde geregelt

3.4.4 Reproduzierbarkeit in der Praxis

Zusammengefasst lassen sich aus den oben herausgearbeiteten Konzepten und Kri-
terien eine Reihe an Indikatoren ableiten, die in Tab. 9 dargestellt sind. Dabei fillt
auf, dass bereits das Nichterfiillen eines einzigen Aspektes zum Scheitern einer
Reproduktion fithren kann. Fehlen etwa die Daten, ist eine Reproduktion sofort aus-
geschlossen. Insofern ist die folgende Liste als holistischer Ansatz zu verstehen, bei
dem keine selektive Vorauswahl getroffen werden kann.

3.5 Aktualitit und Piinktlichkeit

Aktualitit und Piinktlichkeit gehoren zu den im Verhaltenskodex benannten Anfor-
derungen an die Qualitit statistischer Produkte. Grundsitzlich fordert diese Quali-
tiatsdimension die piinktliche Veroffentlichung statistischer Produkte sowie die Be-
riicksichtigung von Nutzerbedarfen hinsichtlich der Aktualitit der dargestellten Er-
gebnisse in den Veroffentlichungsprodukten.

In Bezug auf den Einsatz maschineller Lernverfahren sind grundsétzlich die iden-
tischen Indikatoren und Anforderungen giiltig, die der Verhaltenskodex generell an
den Qualititsgrundsatz ,,Aktualitit und Piinktlichkeit* stellt (vgl. 2.2 Qualititsgrund-
sdtze fiir statistische Produkte). Hiernach gelten Statistiken als piinktlich veroffent-
licht, wenn die im Veroffentlichungskalender definierten Publikationszeitpunkte ein-
gehalten werden. Zur Messung der Aktualitit einer Veroffentlichung wird zumeist
die Zeit in Tagen zwischen der Datenlieferung bzw. -erhebung und der Veroffentli-
chung der Ergebnisse betrachtet.

Mit dem Einsatz von maschinellen Lernverfahren ist grundsitzlich auch die Hoff-
nung verbunden, bestehende Prozesse z. B. mit Blick auf eine rechtzeitige Veroffent-
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lichung oder eine hohere Aktualitidt von statistischen Produkten zu verbessern bzw.
effizienter zu gestalten. Aus diesem Grund sind einige Aspekte beim Einsatz ma-
schineller Lernverfahren besonders zu beriicksichtigen.

3.5.1 Piinktlichkeit

Hinsichtlich der Sicherstellung rechtzeitiger Veroffentlichungen gelten in der Praxis
fiir Verfahren des maschinellen Lernens und konventionelle Methoden der Statistik-
produktion dhnliche Heuristiken. Jedoch ist vor allem die Konzeptionsphase fiir den
Einsatz maschineller Lernverfahren oftmals mit zeitlichen Aufwinden verbunden,
die bei der Terminierung des Endprodukts berticksichtigt werden miissen. Beim Ein-
satz von ML-Algorithmen muss insbesondere die héaufig langwierige Sammlung und
Aufbereitung von Trainings-, Validierungs- und Testdaten eingeplant werden, wobei
in der Regel viele Stellen zu involvieren sind. Zumeist muss auch die Fachseite
unbearbeitete Rohdaten oder Informationen aus dem Aufbereitungsprozess liefern.
Zudem muss fiir eventuelle Verzogerungen bei der Datenbeschaffung ein ausreichen-
der Puffer sowie fiir die Konzeption und das Training der Algorithmen ausreichend
Zeit eingeplant werden. Eine Fertigstellung und Lieferung von Endprodukten ist
demnach mit deutlichem Vorlauf zu planen.

Eine Messung der Piinktlichkeit kann wie bei konventionellen statistischen Ver-
fahren durch einen Abgleich der geplanten und tatsdchlichen Veroffentlichungs-
bzw. Lieferzeitpunkte des Endprodukts erfolgen.

3.5.2 Aktualitdt

Hinsichtlich der Aktualitiit sind insgesamt nur wenige Anderungen und Besonderhei-
ten von ML-Anwendungen gegeniiber normalen Verfahren herauszustellen. Im Pro-
duktivbetrieb sollte durch den Einsatz von maschinellen Lernverfahren (bei gleich-
bleibender Genauigkeit) grundsitzlich eine Verbesserung der Aktualitit zu beobach-
ten sein, wenn langwierige oder aufwéindige manuelle Prozesse durch den Einsatz
von maschinellen Lernverfahren ersetzt bzw. beschleunigt werden konnen. Dies gilt
insbesondere fiir Anwendungsfille, die ohne den Einsatz maschineller Lernverfahren
ein hohes Maf} an Personalressourcen erfordern. Ein Beispiel stellt die automatische
Generierung von Wirtschaftszweig-Schliisseln aus Freitexten dar, deren Klassifikati-
on ohne maschinelle Lernverfahren mit viel Aufwand manuell durchgefiihrt werden
miisste. Auch kann der Einsatz eines ML-Verfahrens dazu beitragen, dass vorlau-
fige Ergebnisse von akzeptabler Gesamtgenauigkeit friiher als bisher verdffentlicht
werden konnen.

Mogliche Verbesserungen der Aktualitdt konnen durch einen Vergleich der be-
notigten Zeit von Datenerhebung bzw. Datenlieferung bis zur Veroffentlichung vor
und nach der Implementation eines ML-Verfahrens messbar gemacht werden.

3.5.3 Aktualitiit und Piinktlichkeit in der Praxis

Tab. 10 fasst zusammen, welche Schritte bei der Nutzung maschineller Lernverfahren
zur Sicherstellung und Messung der Aktualitit und Piinktlichkeit notwendig sind.
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Tab. 10 Indikatoren fiir die Evaluation der Aktualitit und Piinktlichkeit maschineller Lernmodelle
Piinktlichkeit

1 Die Fachseite wurde rechtzeitig eingebunden

2 Es wurde hinreichend Zeit fiir die Datenbeschaffung und Datenaufbereitung eingeplant

3 Es wurde hinreichend Zeit fiir die Konzeption sowie die Auswahl und die Testung moglicher ML-
Verfahren eingeplant

Aktualitit
1 Die Durchlaufzeit bei Nutzung des ML-Verfahrens im Produktivbetrieb wurde gemessen

3.6 Wirtschaftlichkeit

Der Verhaltenskodex fiihrt zum Grundsatz der Wirtschaftlichkeit unter anderem
aus, dass zur Gewihrleistung der Wirtschaftlichkeit das Produktivitétspotenzial von
Informations- und Kommunikationstechnologie (IKT) soweit wie moglich ausge-
schopft werden soll und dass Effizienz und Wirksamkeit iiber standardisierte Lo-
sungen realisiert werden sollen. Die Verwendung von maschinellen Lernverfahren
in der Statistikproduktion zahlt also insoweit auf die Wirtschaftlichkeit ein, als tech-
nologische Entwicklungen zur Verbesserung der Produktivitit genutzt werden und
der langfristige Aufwand durch die Entwicklung standardisierter Prozesse gesenkt
wird. Im ,,Quality Framework for Statistical Algorithms* (Yung et al. 2022) wird
Wirtschaftlichkeit im Sinne einer Kosteneffizienz aufgefasst. In der Praxis ist der
effektive Einsatz von Ressourcen® im Sinne der Wirksamkeit zu verstehen, also
als Verhiltnis der Auspriagung der anderen Qualitdtsdimensionen zu den Kosten der
Umsetzung. Als Mall wird das Verhiltnis von der Ergebnisqualitit zu den angefal-
lenen Kosten vorgeschlagen.

Der Nutzen von Methoden des maschinellen Lernens ist abhéingig vom Einsatzge-
biet. ML-Algorithmen konnen etwa bei gleichbleibender Ergebnisqualitit manuelle
Personalaufwinde reduzieren. Aber auch in anderen Bereichen sind Verbesserungen
denkbar: So sind standardisierte Methoden {iiblicherweise weniger anfillig gegen-
iiber Fliichtigkeitsfehlern und erlauben in bestimmten Fillen eine deutlich schnellere
Statistikproduktion. Mittels maschineller Lernverfahren lassen sich gegebenenfalls
auch Auswertungen realisieren, die mit aktuellen Prozessen nicht umsetzbar sind —
etwa eine umfassende, hochfrequente Plausibilisierung und damit eine monatliche
Ver6ffentlichung einer bis dato nur halbjdhrlich produzierten Statistik. In der Pra-
xis ist jedoch zu beachten, dass die Erwartungen an eine ML-Implementierung klar
definiert werden und realistisch sein miissen. So ist in den wenigsten Fillen eine
gleichzeitige Verbesserung der Genauigkeit und Schnelligkeit bei gleichzeitigem re-
duzierten Ressourceneinsatz moglich. Um im Nachhinein negative Uberraschungen
zu vermeiden, wird deshalb empfohlen, vorab die Nutzungserwartungen systema-
tisch z.B. iiber eine Anforderungsanalyse zu erfassen. Auf dieser Basis ldsst sich
dann abschitzen, ob die Anforderungen methodisch, technisch und wirtschaftlich
mit maschinellen Lernmethoden erfiillt werden kénnen. Anschlieend sollten mog-
lichst alle Anforderungen in messbare Nutzenindikatoren iiberfiihrt werden, die im
Nachhinein evaluiert werden konnen.

Beim Aufwand der Einfithrung von Verfahren des maschinellen Lernens ist zwi-
schen einmaligen und laufenden Aufwinden zu unterscheiden. Nicht immer ist diese
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Tab. 11 Aufwinde bei der Nutzung von maschinellen Lernverfahren

Einmalige Aufwdnde fiir Implementierung, Umstellung oder Neukonzeptionierung
Entwicklung von ML-Verfahren, Konzepten, Modellen und Algorithmen
Erstellung oder Beschaffung von Trainings-, Validierungs- und Testdaten
Anschaffungskosten fiir Hard- und Software sowie Kosten fiir externe Beratung

Einstellung und Bindung von qualifizierten Fachkriften (z.B. Data Scientists) und Qualifizierung von
Beschiftigten

Uberfiihrung in standardisierte Verfahren und Entwicklung von Standardwerkzeugen
Fortlaufende Aufwdinde bei der Nutzung von ML-Verfahren in der Statistikerstellung

Aufwinde fiir die Bereinigung und Vorbereitung von Trainings-, Validierungs- und Testdaten sowie fiir
das Labeln von Daten bei Klassifikationen

Studium und Priifung von (neu entwickelten) Technologien und Verfahren im Bereich ML inkl. Wissens-
management

Wartung, Pflege und Aktualisierung von Verfahren, Modellen und Algorithmen

Unterscheidung trennscharf — dennoch ist es in der Praxis wichtig, sich bewusst zu
sein, welche Aufwinde bei der Nutzung von maschinellen Lernverfahren regelmai-
Big auftreten und welche eher einmalig bei der Implementierung, Umstellung oder
Neukonzeptionierung entstehen. Einige solcher Aufwinde werden in Tab. 11 aufge-
listet.

Die Aufwands- bzw. Kostentreiber sollten in quantifizierbare Aufwandsindika-
toren Uberfiihrt werden. Auf Basis der Nutzen- und Aufwandsindikatoren wird es
moglich, quantitative Ziele abzuleiten sowie im Rahmen einer Wirtschaftlichkeits-
prognose (etwa nach Kazmierski und Ritsert 2010) systematisch feststellen, wie grof3
der erwartete Aufwand (zeitlich, personell, prozessual) im Vergleich zum erwarteten
Nutzen sein wird. Insgesamt wird dabei aber grundsétzlich auf die Verfahren zur
Gewihrleistung der Wirtschaftlichkeit zuriickgegriffen, die im Statistischen Verbund
bereits verwendet werden.?!

3.6.1 Wirtschaftlichkeit in der Praxis

In der Praxis besteht bei der Arbeit mit ML-Algorithmen hiufig die Herausforde-
rung, dass der potenzielle Nutzen mit den zu Projektbeginn zur Verfiigung stehenden
Informationen schwer abschitzbar ist. Dariiber hinaus ist der Umsetzungsaufwand
stark abhingig vom Ausgangszustand, insbesondere der Qualitit der vorhandenen
Datenbasis (Trainings-, Validierungs- und Testdaten). Empfohlen wird deshalb ein
zweigeteiltes Vorgehen: In einem ersten Schritt sollte ein ,,Proof of Concept* (PoC)
durchgefiihrt werden. Wenn sich dadurch herausstellt, dass die Anforderungen und
Wiinsche mit ML-Methoden nicht oder nur mit relativ groBem Aufwand erfiillt wer-
den konnen, kann oder sollte von einer weiteren Bearbeitung abgesehen werden.
Sind die Ergebnisse des PoC in Verbindung mit der Wirtschaftlichkeitsprognose

31 Um einen effizienten Ressourceneinsatz zu erreichen, werden in den Statistischen Amtern des Bundes
und der Lander sowohl der personelle und als auch der finanzielle Ressourceneinsatz unter Zuhilfenahme
der jeweils eingesetzten Rechnungslegungsinstrumente (Haushaltsbewirtschaftungssysteme, Personal- und
Stellenbewirtschaftungssysteme, Kosten- und Leistungsrechnungen usw.) tiberwacht.
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Tab. 12 Indikatoren fiir die Evaluation der Wirtschaftlichkeit maschineller Lernmodelle

Qualititsindikatoren: Wirtschaftlichkeit

1 Eine Anforderungsanalyse wurde zu Beginn des Projekts durchgefiihrt. Ziele und Erwartungen an
das ML-Verfahren wurden systematisch erfasst

2 Im Rahmen eines Proof of Concept wurde die vorhandene Datenbasis gepriift und die Machbarkeit
des Vorhabens eingeschitzt

3 Eine Wirtschaftlichkeitsprognose wurde durchgefiihrt. Erwartete Aufwénde (zeitlich, personell,
prozessual; siehe Tab. 11) wurden ermittelt und mit dem erwarteten Nutzen verglichen®

4 Ist das Vorhaben etwa, die Plausibilisierung von Erhebungsdaten mittels ML zu beschleunigen, so kann
nach einer Machbarkeitsstudie konkret folgende Kennzahl berechnet werden, um die Wirtschaftlichkeit des
Vorhabens quantitativ zu bestimmen: Verdnderungen der Durchlaufzeit ADLZ relativ zu den Gesamtkosten
der ML-Umsetzung, wobei ADLZ = DLZmitML— DLZohneML

hingegen vielversprechend, kann im Weiteren mit einer vertieften Bearbeitung oder
direkt mit der Implementierung begonnen werden. Durch ein solches Vorgehen wird
auflerdem sichergestellt, dass zum Zeitpunkt der Aufwandsschitzung der Implemen-
tierung bereits ein gutes Verstindnis der Chancen und Herausforderungen gegeben
ist. Tab. 12 fasst die beschriebene Vorgehensweise zusammen.

3.7 Erginzende Aspekte

AbschlieBend seien zwei iibergreifende Themen erwéhnt, die zwar keine eigenstin-
digen Qualitidtsdimensionen darstellen, aber in engem Bezug zu den sechs genannten
Dimensionen stehen: Zum einen kann im Rahmen der Evaluierung der Genauigkeit
auch untersucht werden, ob ein ML-Modell ,.faire* Ergebnisse fiir interessierende
Subgruppen liefert; auch Erklédrbarkeit erlaubt die Analyse und Bewertung der Mo-
dellstrukturen unter Fairness-Gesichtspunkten. Zum anderen sind fiir die zeit- und
kosteneffiziente Umsetzung der Qualitdtsanforderungen (insbesondere der Repro-
duzierbarkeit) in der Praxis bestimmte technische Voraussetzungen nétig, die unter
dem Begriff MLOps zusammengefasst werden.

3.7.1 Fairness

Die Fairness von statistischen Verfahren bezieht sich auf die Auswirkungen, die
algorithmische Entscheidungen oder Klassifikationen auf befragte Individuen oder
administrative Einheiten haben konnen. Im Sinne der Gerechtigkeit ist ,,bei der Be-
urteilung von KI zu beriicksichtigen, fiir wen eine Anwendung jeweils Chancen
oder Risiken [...] mit sich bringt” (Deutscher Ethikrat 2023, S. 22) — es sollte also
vermieden werden, dass bestimmte Gruppen infolge der Anwendung maschineller
Lernverfahren in relevanter Weise anders behandelt werden. Im Kontext der amtli-
chen Statistik sind solche Auswirkungen i.d. R. mittelbar, also etwa durch politische
Entscheidungen auf Grundlage der veroffentlichten Daten. Neben allgemeinen Er-
wigungen wie der Qualitidt der Trainingsdaten — ein maschinelles Lernmodell kann
unabhingig von der Schitzgenauigkeit falsche Zusammenhinge erlernen, wenn be-
reits die Trainingsdaten strukturelle Verzerrungen enthalten (Mehrabi et al. 2022;
Schwemmer et al. 2020) — kann die Genauigkeit eines ML-Verfahrens Implikatio-
nen fiir die Fairness haben, wenn statistische Aggregate fiir bestimmte Subgruppen
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systematisch iiber- oder unterschétzt werden. Dies ist insbesondere relevant fiir Sub-
gruppen, die in den Daten weniger stark vertreten sind oder tendenziell am Rande
der Verteilung liegen: André und Meslin vom franzosischen nationalen Statistik-
institut entwickeln beispielsweise ein maschinelles Lernmodell zur Schitzung des
Immobilienvermogens von Haushalten auf Basis eines umfangreichen Datensatzes
franzosischer Immobilien (André und Meslin 2021) und stellen fest, dass konven-
tionelle ML-Algorithmen den Marktwert von Luxusobjekten — die zwar nur einen
geringen Anteil der Beobachtungen ausmachen, aber fiir die Schitzung der Vermo-
gensverteilung von hohem Interesse sind — systematisch unterschitzen. Um dieses
Problem zu umgehen, wird ein Hilfsalgorithmus zur Klassifizierung von Luxusim-
mobilien verwendet, deren Marktwert dann mit einem angepassten Schitzmodell
geschitzt wird, welches im Training wertvolle Objekte deutlich stirker gewichtet.

Allgemein gibt es nach Branco et al. (2017) verschiedene Strategien, um die
Modellgenauigkeit fiir kleine Subgruppen zu erhdhen und so Verzerrungen zu ver-
meiden: Up- und Downsampling-Methoden oder hybride Formen wie SMOTE (Syn-
thetic Minority Over-sampling Technique, Chawla et al. 2002) und ROSE (Random
Over-Sampling Examples, Menardi und Torelli 2014; Lunardon et al. 2014) kénnen
wihren des Preprocessings genutzt werden, um Datensétze mit einer ausgewogene-
ren Verteilung zu erhalten. Active Learning verbessert das Downsampling, indem
mittels Expertenfeedback besonders informative Beobachtungen ausgewihlt wer-
den. Alternativ zu Resampling-Verfahren konnen (wie im Beispiel oben) Gewichte
vergeben werden, die die Kosten einer Fehlklassifikation fiir bestimmte Subgruppen
erhohen. Auch existieren mittlerweile angepasste ML-Modelle, die eigens fiir die
Verwendung mit unbalancierten Daten optimiert sind.

In der Praxis muss der Einsatz der genannten Methoden nicht zwingend notwen-
dig sein, wenn auch einfache Modelle eine zufriedenstellende Schitzgenauigkeit fiir
Subgruppen liefern. Dies kann evaluiert werden, indem bei dem trainierten Mo-
dell im Rahmen der Qualititssicherung berechnet wird, ob einfache Aggregate fiir
interessierende Subgruppen® in relevantem Ausmal unter- oder iiberschitzt werden.

Auch die Qualititsdimension der Erkldarbarkeit hat Beriihrpunkte mit der Fair-
ness: Selbst wenn Aggregate fiir verschiedene Subgruppen korrekt geschitzt werden,
so ermoglicht ein Verstindnis des Effekts der Subgruppenauspriagungen auf die Ziel-
variable das Ziehen wertvoller Schlussfolgerungen iiber die Funktionsweise und die
Verlasslichkeit des Modells. Zu Zwecken der Pradiktion ist es a priori nicht ausge-
schlossen, Muster in den Daten zu verwenden, die auf bestehende Ungleichheiten
und Stereotypen hindeuten, wenn sie de facto eine grofle Vorhersagekraft haben —
schlieBlich ist das Ziel der amtlichen Statistik, bestehende Strukturen und Gegeben-
heit abseits politischer Vorstellungen moglichst wahrheitsgetreu abzubilden.* Nur
auf einer soliden Datengrundlage konnen Ist-Zustdnde objektiv evaluiert und Strate-

32 Subgruppen konnen etwa aufgrund ihrer politischen Bedeutung oder aufgrund ihrer Wichtigkeit in den
Daten relevant sein. Letztere konnen algorithmisch identifiziert werden; die Entwicklung von Standardme-
thoden ist aktueller Forschungsgegenstand, siche z. B. Bothmann et al. (2022).

33 Siehe exemplarisch fiir die Bundesstatistik § 1 Satz 2 des Gesetzes iiber die Statistik fiir Bundeszwe-
cke (Bundesstatistikgesetz — BStatG): ,,Fiir [die Bundesstatistik] gelten die Grundsitze der Neutralitit,
Objektivitdt und fachlichen Unabhingigkeit.*.
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gien zum Erreichen von Soll-Zustidnden formuliert werden. Jedoch diirfen Effekte,
die ohne Anspruch auf eine wissenschaftlich korrekte Modellierung realer Beziehun-
gen geschitzt wurden, nicht ohne Weiteres als kausale Zusammenhénge interpretiert
werden.** In jedem Fall erlaubt ein interpretierbares Modell erst, zu evaluieren, ob
ein bestimmter erlernter Zusammenhang im Einzelfall das Vertrauen in die Fihigkeit
des Modells, mit ungesehenen Daten umzugehen, infrage stellt.

3.7.2 MLOps

Zur bestmoglichen Erfiillung der Qualititsdimensionen ist es unabdingbar, dass be-
stimmte standardisierte Prozesse der Datenverarbeitung und des Datenmanagements
etabliert werden: So wiirde die Evaluation der Genauigkeit durch Werkzeuge er-
leichtert werden, die beim Modelltraining standardmé@Big relevante Giitemafle und
ihre Varianz ausgeben. Die Sicherstellung der Robustheit und Erklirbarkeit kann
im Einzelfall enorm aufwendig sein, wenn nicht bestimmte Test- und Auswertungs-
routinen bereits programmatisch definiert und einfach ausfiihrbar sind. Auch Aktua-
litdit und Wirtschaftlichkeit wiirden durch Standardprozesse begiinstigt werden, so
sie denn einmal entwickelt wurden. Die Qualitdtsdimension, fiir die standardisierte
Prozesse am relevantesten sind, ist ohne Frage die Reproduzierbarkeit: Um zu errei-
chen, dass Daten, Codes und Umgebungen reproduzierbar sind, miissen bestimmte
Vorgehensweisen und technische Werkzeuge einheitlich etabliert und genutzt wer-
den. Praktiken und Prozesse, die darauf abzielen, Modelle fiir maschinelles Lernen
zuverldssig und effizient zu entwickeln, produktiv bereitzustellen, zu verwalten, zu
iiberwachen und zu warten, werden unter dem Schlagwort ,,Machine Learning Ope-
rations* (MLOps) zusammengefasst (Shankar et al. 2022; Kreuzberger et al. 2022).
Insofern solche Prozesse, Instrumente und Praktiken notwendig sind, um die in den
Qualitatsrahmenwerken der amtlichen Statistik vorgegebenen Qualitdtsdimensionen
zu erfiillen, ist MLOps ebenfalls eine Grundvoraussetzung fiir maschinelles Lernen
in der amtlichen Statistik. Folglich ist es essenziell, dass Aspekte des MLOps bei der
Entwicklung von IT-Plattformen und Datenmanagementsystemen beriicksichtigt und
von Anfang an mitgedacht werden. Hierzu wurden auf internationaler Ebene im Rah-
men des ONS-UNECE-ML-2022-Projekts bereits Anforderungen an MLOps-Syste-
me formuliert und mogliche Systemarchitekturen diskutiert (Engdahl et al. 2022).

4 Fazit

Um maschinelle Lernverfahren langfristig in die amtliche Statistik zu integrieren,
bedarf es klarer Qualitdtskriterien, die dem Anspruch amtlicher Statistik geniigen
und Vertrauen sichern. Dieser Aufsatz konnte durch eine systematische Analyse der
Grundsitze und Indikatoren des Verhaltenskodex nachweisen, dass das Qualitits-
verstdndnis der amtlichen Statistik breit genug ist, um auch auf neue Methoden wie
maschinelles Lernen anwendbar zu sein. So lassen sich alle fiir den Einsatz von ML

34 Es existieren jedoch auch Ansitze zur kausalen Interpretation von Zusammenhéngen, die mittels ML-
Modellen festgestellt wurden, siche etwa Wager und Athey (2018) oder Freiesleben et al. (2022).
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relevanten Aspekte unter die bestehenden Qualitidtsgrundsitze subsummieren. Auf
Grundlage bestehender Literatur wurden sechs Qualitdtsdimensionen fiir den Ein-
satz von maschinellen Lernverfahren in der amtlichen Statistik aus dem europdischen
Verhaltenskodex und den Qualitdtsanforderungen an statistische Algorithmen abge-
leitet: Genauigkeit, Robustheit, Erkldrbarkeit, Reproduzierbarkeit, Aktualitit und
Piinktlichkeit sowie Wirtschaftlichkeit. Daraus wurden Anforderungen an ML-AI-
gorithmen definiert und konkrete Prozessindikatoren zur Sicherstellung der Qualitét
in der Praxis abgeleitet.

Dabei wurde deutlich, dass maschinelles Lernen in vielerlei Hinsicht zur Ver-
besserung der Qualitidt amtlicher Statistikprodukte beitragen kann. Auch wurde ar-
gumentiert, dass zur Implementierung einer qualititsgesicherten ML-Entwicklungs-
arbeit standardisierte Prozesse der Datenverarbeitung und des Datenmanagements
etabliert werden miissen, die als MLOps bezeichnet werden. Abseits technischer
Uberlegungen hat maschinelles Lernen potenzielle Auswirkungen auf die Fairness
statistischer Produkte, wenn Resultate fiir Subgruppen systematisch tiber- oder un-
terschitzt werden; dies ist in der Praxis im Rahmen der Genauigkeits- und Er-
klarbarkeitsuntersuchungen zu berticksichtigen. Zuletzt zeigte sich, dass qualitativ
hochwertige ML-Algorithmen auf menschliche Unterstiitzung und Uberwachung an-
gewiesen sind: Werden Anpassungen an einer Statistik vorgenommen, indem etwa
neue Merkmale erhoben werden, so ist i.d. R. eine hindische Anpassung des Modells
durch ML-Entwickler notwendig. Fille, die der Algorithmus nicht mit ausreichen-
der Genauigkeit vorhersagen oder klassifizieren kann, miissen weiterhin von der
Fachstatistik iiberpriift werden. Viele potenzielle Fehlerquellen konnen durch stich-
probenartige Kontrollen des Algorithmus und seiner Ergebnisse erkannt werden —
etwa um Concept Drift zu erkennen und zu entscheiden, wann ein Neutrainieren
erforderlich ist. Um Ad-hoc Entscheidungen zu minimieren, sollten Kriterien fiir
menschlichen Review moglichst schon wihrend der Entwicklung festgelegt werden.

Werden maschinelle Lernverfahren in der Praxis eingesetzt, so konnen fast nie
alle Qualitdtsdimensionen perfekt erfiillt werden. In Konfliktféllen ist es moglich
und notwendig, verschiedene Dimensionen gegeneinander abzuwigen: So kann ei-
ne geringere Erklarbarkeit bei bestimmten Anwendungsfillen moglicherweise in
Kauf genommen werden, wenn dadurch eine deutlich hohere Genauigkeit erreicht
werden kann. Ebenfalls kann bei einem Modell, das nur zur Deckung eines kurz-
fristigen, einmalig auftretenden Bedarfs ausgefiihrt werden soll (etwa vor der Ein-
fiihrung einer neuen Software), eine geringere Robustheit zugunsten einer schnellen
Implementierung toleriert werden. Dies ist dann jeweils eine fachstatistische oder
amtspolitische Entscheidung. Kurz gesagt: ,,Ein Verstindnis [der Notwendigkeit] der
Abwigung der Qualititskriterien und das Anstellen fundierter Uberlegungen hierzu
sind notwendig, um ein gutes Gesamtergebnis zu erreichen. So sieht professionelle
statistische Arbeit in der Praxis aus‘® (Sebg und Holmberg 2019, S. 177).

Es verbleiben einige offene methodische Fragen, die aktueller Forschungsgegen-
stand in der Wissenschaft sind und daher zum derzeitigen Stand nicht abschlieend
beantwortet werden konnen. Wie kann der Generalisierungsfehler von ML-Verfah-

35 Originalwortlaut: ,,Comprehension of and reflection on balancing quality criteria is necessary to achieve
a good total result. This is statistical professionalism in practice.*
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ren bei komplexen Stichprobendesigns geschitzt werden (3.1.2 Stichprobenbedingte
Unsicherheit)? Wie kann die Qualitit der Trainingsdaten quantifiziert werden (3.1.3
Qualitét der Trainingsdaten)? Mittels welcher GiitemaBe kann die Robustheit eines
Modells gegen Datenperturbationen gemessen werden (3.2.1 Datenperturbation)?
Wie konnen relevante Subgruppen algorithmisch und datengetrieben identifiziert
werden (3.7.1 Fairness)? Weiterhin gibt es fiir viele Problemstellungen zwar Lo-
sungsvorschldge, aber noch keine Best-Practice Methoden, die effizient implemen-
tiert in ausgereiften Softwarepaketen bereitstehen. Etwa mangelt es bis dato an einer
optimalen Methodik fiir das Neutrainieren von Modellen bei Concept Drift (3.2.3
Modellperturbation: Concept Drift), Standardprozeduren fiir die Evaluation und Si-
cherstellung der Robustheit (3.2.6 Robustheit in der Praxis), Standardmethoden zur
Verbesserung der Interpretierbarkeit (3.3 Erklarbarkeit) oder ,,robustifizierten* ML-
Schitzern und Hypothesentests (3.2.5 Auswahl robuster Verfahren). Dadurch zeigte
sich, wie wichtig die kontinuierliche Aus- und Weiterbildung zu dem aktiven und
sich rasant entwickelnden Forschungsfeld des maschinellen Lernens fiir die Nutzung
zeitgeméifBer Methoden ist.

Die hier vorliegende Ausarbeitung eines Qualititsbegriffs fiir maschinelles Lernen
in der amtlichen Statistik schafft lediglich eine konzeptionelle Grundlage. Darauf
aufbauend ist es einerseits notwendig, durch Gremienbeschliisse eine Verbindlich-
keit bei der Qualititssicherung zu erwirken und Qualitédtsindikatoren so weit wie
moglich in bestehende Qualititsmanagementsysteme der deutschen amtlichen Sta-
tistik zu integrieren.’® Andererseits besteht mittelfristig ein groBer Bedarf nach der
Entwicklung von Standardroutinen im Sinne des MLOps, sodass Einzellosungen
durch standardisierte Systeme abgelost werden, durch die eine effiziente Umsetzung
qualitdtsgesicherter maschineller Lernverfahren moglich wird.

5 Anhang

Tab. 13 Grundsitze und Indikatoren fiir die statistischen Prozesse (Statistische Amter des Bundes und

der Lénder 2021)

Grundsatz 7: Solide Methodik

Indikator 7.1  Der fiir europdische Statistiken verwendete allgemeine methodische Rahmen trégt euro-
péischen und anderen internationalen Standards, Leitlinien und vorbildlichen Praktiken
Rechnung

Indikator 7.2  Es gibt Verfahren, die gewéhrleisten, dass Standardkonzepte, -definitionen und -klassifi-
kationen in der gesamten statistischen Stelle einheitlich verwendet werden

Indikator 7.3  Um eine hohe Qualitit zu gewihrleisten, werden das Unternehmensregister und die
Erhebungsgrundlagen fiir Bevolkerungserhebungen regelmifig evaluiert und sofern
erforderlich angepasst

Indikator 7.4  Zwischen den nationalen und den europiischen Klassifikationssystemen besteht eine
enge Ubereinstimmung

Indikator 7.5  Es werden Absolventen der einschlidgigen Studienginge eingestellt

36 Bestehende Instrumente des Qualititsmanagements in der deutschen amtlichen Statistik sind etwa die
Qualititsrichtlinien (QRL), die Qualititsdatenblitter im Verbund (QuiV) und die Qualititsberichte einzel-
ner Statistiken. Insbesondere die QRLs und die Qualititsberichte bieten sich fiir die Qualitdtsmessung und
transparente Kommunikation etwaig genutzter ML-Verfahren an.

@ Springer



Qualitdtsdimensionen maschinellen Lernens in der amtlichen Statistik 297

Tab. 13 (Fortsetzung)

Indikator 7.6

Indikator 7.7

Die statistischen Stellen verfolgen eine Politik der kontinuierlichen beruflichen Weiter-
bildung ihrer Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter
Zur Verbesserung der Methodik sowie der Wirksamkeit angewandter Methoden und,

sofern moglich, zur Forderung besserer Instrumente werden MaBnahmen in Zusammen-
arbeit mit der Wissenschaft durchgefiihrt

Grundsatz 8: Geeignete statistische Verfahren

Indikator 8.1

Indikator 8.2

Indikator 8.3

Indikator 8.4

Indikator 8.5

Indikator 8.6
Indikator 8.7

Indikator 8.8

Indikator 8.9

Falls europdische Statistiken auf Verwaltungsdaten basieren, werden die fiir administra-
tive Zwecke verwendeten Definitionen und Konzepte den Erfordernissen der Statistik
soweit wie moglich angepasst

Die Fragebogen fiir statistische Erhebungen werden vor der Erhebung der Daten syste-
matisch getestet

Die Erhebungsplidne sowie die Stichprobenziehung und Schitzverfahren basieren auf
soliden Grundlagen und werden regelmiBig tiberpriift und sofern erforderlich iiberar-
beitet

Die Datengewinnung sowie die Eingabe und Kodierung der Daten werden regelmifig
kontrolliert und sofern erforderlich angepasst

Fiir das Editieren und Imputationen werden geeignete Verfahren eingesetzt, die regel-
miBig iiberpriift und sofern erforderlich iiberarbeitet oder aktualisiert werden
Revisionen erfolgen nach standardisierten, bewihrten und transparenten Verfahren
Die statistischen Stellen sind an der Gestaltung von Verwaltungsdaten beteiligt, um
deren Eignung fiir statistische Zwecke zu erhthen

Es werden Vereinbarungen mit den Eignern von Verwaltungsdaten getroffen, in de-
nen die gemeinsame Verpflichtung zur Nutzung dieser Daten fiir statistische Zwecke
bekraftigt wird

Die statistischen Stellen arbeiten mit den Eignern von Verwaltungsdaten zusammen, um
die Datenqualitit zu gewihrleisten

Grundsatz 9: Vermeidung einer iibermiiBigen Belastung der Auskunftgebenden

Indikator 9.1

Indikator 9.2

Indikator 9.3

Indikator 9.4

Indikator 9.5

Indikator 9.6

Der Bedarf an Angaben fiir européische Statistiken wird in Bezug auf Umfang und
Gliederungstiefe auf das absolut erforderliche Maf} begrenzt

Der Beantwortungsaufwand wird so gleichméBig wie moglich auf die Erhebungspopu-
lationen verteilt

Die von den Unternehmen verlangten Angaben werden soweit moglich direkt aus deren
Buchhaltung entnhommen, und im Interesse der leichteren Ubermittlung dieser Angaben
werden moglichst elektronische Hilfsmittel eingesetzt

Administrative Datenquellen werden — wann immer moglich — herangezogen, um dop-
pelte Datenanforderungen zu vermeiden

Innerhalb der statistischen Stellen erfolgt generell eine gemeinsame Datennutzung, um
eine Vervielfachung der Erhebungen zu vermeiden

Die statistischen Stellen fordern Maflnahmen, die die Verkniipfung von Datenquellen
ermoglichen, um den Beantwortungsaufwand zu reduzieren

Grundsatz 10: Wirtschaftlichkeit

Indikator 10.1

Indikator 10.2

Indikator 10.3

Indikator 10.4

Durch interne und unabhiingige externe Mafnahmen wird der Ressourceneinsatz der
statistischen Stelle iiberwacht

Das Produktivititspotenzial der Informations- und Kommunikationstechnologie wird
bei der Datenerhebung, -verarbeitung und -verbreitung soweit als moglich ausgeschopft
Zur VergroBerung des statistischen Potenzials von Verwaltungsdaten und zur Begren-
zung des Zuriickgreifens auf direkte Erhebungen werden proaktive Anstrengungen
unternommen

Zur Steigerung der Effizienz und Wirksamkeit fordern und realisieren die statistischen
Stellen standardisierte Losungen

Indikatoren mit Relevanz fiir den Einsatz von maschinellen Lernverfahren sind fett hervorgehoben.

@ Springer



298 Y. Saidani et al.

Tab. 14 Grundsiitze fiir die statistischen Produkte (Statistische Amter des Bundes und der Linder 2021)

Grundsatz 11: Relevanz

Indikator 11.1 Es gibt Verfahren zur Konsultation der Nutzerinnen und Nutzer, zur Uberwachung der
Relevanz bestehender Statistiken und des Ausmalfes, in dem sie den Bedarf der Nut-
zerinnen und Nutzer tatsidchlich decken sowie zur Einbeziehung des neu entstehenden
Bedarfs und der neu entstehenden Prioritdten der Nutzerinnen und Nutzer

Indikator 11.2  Prioritdre Anforderungen werden erfiillt und im Arbeitsprogramm abgebildet

Indikator 11.3 Die Zufriedenheit der Nutzerinnen und Nutzer wird regelméBig tiberpriift und systema-
tisch verfolgt

Grundsatz 12: Genauigkeit und Zuverliissigkeit

Indikator 12.1 Die Basisdaten, die vorldufigen Ergebnisse und die statistischen Produkte werden regel-
miBig evaluiert und validiert

Indikator 12.2 Stichprobenfehler und Nicht-Stichprobenfehler werden gemessen und systematisch
gemilB den europdischen Standards dokumentiert

Indikator 12.3 Zur Verbesserung statistischer Prozesse werden Datenrevisionen regelmifig analysiert
Grundsatz 13: Aktualitiit und Piinktlichkeit
Indikator 13.1 Die Aktualitit erfiillt européische und andere internationale Veroffentlichungsstandards

Indikator 13.2  Fiir die Veroffentlichung der Statistiken wird ein téglicher Standardzeitpunkt bekanntge-
geben

Indikator 13.3 Die Periodizitit der Statistiken trigt dem Nutzerbedarf weitest moglich Rechnung

Indikator 13.4 Abweichungen vom Veroffentlichungskalender werden vorab bekanntgegeben und erldu-
tert, und ein neuer Verdffentlichungszeitpunkt wird festgesetzt

Indikator 13.5 Vorlidufige Ergebnisse von akzeptabler Gesamtgenauigkeit konnen veroffentlicht werden,
wenn dies fiir niitzlich erachtet wird

Grundsatz 14: Kohérenz und Vergleichbarkeit

Indikator 14.1 Die Statistiken sind in sich kohirent und konsistent (d. h. die rechnerischen und bu-
chungstechnischen Identitédtsbeziehungen bleiben gewahrt)

Indikator 14.2 Die Statistiken sind iiber einen ausreichenden Zeitraum betrachtet vergleichbar

Indikator 14.3 Die Erstellung der Statistiken erfolgt auf der Grundlage von einheitlichen Standards in
Bezug auf den Geltungsbereich, die Definitionen, die Einheiten und die Klassifikationen,
die fiir die verschiedenen Erhebungen und Quellen gelten

Indikator 14.4 Die Statistiken aus den verschiedenen Quellen und von verschiedener Periodizitit wer-
den verglichen und miteinander in Einklang gebracht

Indikator 14.5 Die Vergleichbarkeit der Daten verschiedener Léinder wird innerhalb des Européischen
Statistischen Systems durch regelméBige Kontakte zwischen dem Européischen Statisti-
schen System und anderen statistischen Systemen gewihrleistet, methodische Untersu-
chungen werden in enger Zusammenarbeit zwischen den Mitgliedstaaten und Eurostat
durchgefiihrt

Grundsatz 15: Zugénglichkeit und Klarheit

Indikator 15.1 Die Statistiken und die entsprechenden Metadaten werden in einer Weise prisentiert und
archiviert, die eine korrekte Interpretation und aussagekriftige Vergleiche erleichtert

Indikator 15.2 Die Verbreitung erfolgt mit Hilfe moderner Informations- und Kommunikationstechno-
logie sowie, falls angemessen, durch gedruckte Veréffentlichungen

Indikator 15.3 MaBgeschneiderte Analysen werden, wenn dies mdglich ist, bereitgestellt, und die Of-
fentlichkeit wird davon in Kenntnis gesetzt

Indikator 15.4 Der Zugang zu Mikrodaten ist zu Forschungszwecken gestattet und unterliegt besonde-
ren Regeln oder Vorschriften

Indikator 15.5 Die Metadaten sind im Einklang mit standardisierten Metadaten-Systemen dokumentiert

Indikator 15.6 Die Nutzerinnen und Nutzer werden fortlaufend tiber die Methodik der statistischen
Prozesse, einschlieBlich der Verwendung von Verwaltungsdaten, informiert

Indikatoren mit Relevanz fiir den Einsatz von maschinellen Lernverfahren sind fett hervorgehoben.
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