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Zusammenfassung: Diese Studie untersucht den Ein-
satz generativer KI, insbesondere ChatGPT, in der
statistischen Datenanalyse und deren Auswirkungen
auf die Statistikausbildung an Fachhochschulen. Der
Beitrag beginnt mit einer Diskussion iiber die zukiinf-
tige Arbeitsteilung zwischen Mensch und Maschine im
Kontext der statistischen Datenanalyse nach der Ein-
fiihrung von ChatGPT. Durch die Analyse kiinstlich ge-
nerierter Datensditze werden die Fihigkeiten und Gren-
zen von ChatGPT bei der Durchfiihrung statistischer
Analysen aufgezeigt. Die Ergebnisse zeigen, dass gene-
rative KI die Datenanalyse fiir Personen mit minimalen
Statistikkenntnissen erleichtern kann, hauptsichlich
durch die Generierung geeigneter Codes, aber nur
teilweise durch die Befolgung von Standardverfahren.
Daher bleiben menschliche Aufsicht und gute Statistik-
kenntnisse weiterhin von entscheidender Bedeutung.
Die Studie legt nahe, dass sich der Schwerpunkt der
Statistikausbildung von der Vermittlung software-
spezifischer Fihigkeiten hin zur Forderung eines tie-
feren Verstindnisses statistischer Konzepte verlagern
sollte. Diese Verlagerung wird die Studierenden darauf
vorbereiten, KI-Tools effektiv zu nutzen und gleichzeitig
strenge Standards fiir die Datenanalyse einzuhalten.

1 Einleitung

Seit OpenAl im November 2022 sein Large Language
Model (LLM) ChatGPT 3.5 der Offentlichkeit zugéing-
lich gemacht hat, haben Anwendungen generativer KI
an Hochschulen erheblich an Bedeutung gewonnen.
FEine Studie der University of Baltimore ergab bei-
spielsweise, dass 67 % der Lehrkréfte und 53 % der
Studierenden ChatGPT bereits genutzt hatten (Stans-
bury et al., 2023). Eine &hnliche Studie der University
of Michigan ergab, dass 58 % der Lehrkrifte und bis zu
66 % der Studierenden mindestens einmal ein genera-
tives KI-Tool genutzt hatten (Duraisamy et al., 2023).

Generative KI bietet sowohl Chancen als auch Heraus-
forderungen fiir die Hochschulbildung. Zu den Chancen
zdhlen die Verbesserung der Lernerfahrungen der Stu-
dierenden, die Rationalisierung von Verwaltungsaufga-

ben und die Unterstiitzung von Forschungsaktivititen
(siehe z. B. die narrative Literaturiibersicht von Chuk-
wuere, 2024). Zu den Herausforderungen zéhlen u. a.
Plagiate, akademische Integritét, Fehlinformationen so-
wie Datenschutz- und Urheberrechtsbedenken (Bobula,
2024; Neumann et al., 2023).

Die Auswirkungen oder Folgen des Einsatzes genera-
tiver KI im Bereich der Statistikausbildung und Daten-
analyse wurden in der bisherigen Diskussion jedoch
nur wenig beachtet. Eine Literaturrecherche in den
Fachzeitschriften American Statistician, Journal of
Applied Learning and Teaching, Journal of Educatio-
nal and Behavioral Statistics, Journal of Statistics and
Data Science Education, Statistics Education Research
Journal, Teaching Statistics und Technology Innova-
tions in Statistics Education ergab nur wenige Quellen
zu diesem Thema. Die Suche umfasste alle Beitrage,
die im Zeitraum von Januar 2023 bis August 2024 ver-
oOffentlicht wurden. Die Suchbegriffe fiir die Recherche
lauteten ,,generative KI*, ,Large Language Models
(LLM)“ und ,,ChatGPT*.

Die ersten, die die Datenanalysefdhigkeiten von
ChatGPT erwihnten, waren Rasul et al. (2023), obwohl
ihre Forschung keine Tests dieser Fahigkeiten umfass-
te. Dennoch schlugen die Autoren vor, dass ,,Hoch-
schuleinrichtungen Studierende und Wissenschaftler in
Umgang und Missbrauch von ChatGPT fiir Forschung
und Datenanalyse schulen miissen (S. 46). Ein weite-
rer frither Beitrag zu dieser Debatte stammt von Ellis
und Slade (2023), die die Verwendung von ChatGPT
zur Erstellung von Kursinhalten, Priifungsfragen und
Code-Generierung in der Statistik diskutieren.

In einer weiteren Forschungsarbeit diskutiert Xing
(2024) die Verwendung von ChatGPT zur Beantwor-
tung konzeptioneller Fragen in der Statistik und kommt
zum Schluss, dass ChatGPT einige Fragen beantworten
und diese Antworten mit entsprechenden Erkldrungen
untermauern kann. Xing beschreibt auch, wie ChatGPT
Datenanalysen mit Richtlinien, Modellauswahl, Pro-
grammcode unter Verwendung von R und der Bericht-
erstattung iiber Ergebnisse unterstiitzt. Da Xing jedoch
ChatGPT 3.5 verwendet, konnte er dies nicht fiir die
Analyse von Datensdtzen testen.

Dies sind bis zum oben genannten Zeitpunkt die ein-
zigen Beitrége, die sich mit der Datenanalyseféhigkeit
von ChatGPT im Kontext von Unterricht befassen.
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Uber den Fokus auf den Unterricht hinaus gibt es je-
doch noch weitere Arbeiten. So untersuchten Irvine et
al. (2023) die Féahigkeiten von ChatGPT fiir die Analy-
se hydrologischer Datensétze. Die Autoren gehen iiber
die reine Codegenerierung durch ChatGPT hinaus und
untersuchen auch die Féhigkeiten zur Darstellung der
Daten. Die Autoren weisen darauf hin, dass ChatGPT
es Personen, die keine Kenntnisse in R, Python oder
einer anderen Programmiersprache haben, ermoglichen
kann, Datenanalysen durchzufiihren (Irvine et al., S. 2).

Cribben und Zeinali (2023) berichten {iber einen ers-
ten Versuch, ChatGPT zur Erstellung eines Entschei-
dungsbaums fiir einen bekannten Datensatz, den Bos-
ton House Price Dataset (S.23), zu verwenden. Die
Autoren berichten, dass die von ChatGPT prisentierten
Ergebnisse von den Ergebnissen ihrer eigenen Analyse
abweichen. Diese Abweichung in den Ergebnissen ver-
anlasste die Autoren, zur Vorsicht bei der Verwendung
von ChatGPT aufzurufen. (S. 24)

SchlieBlich testeten Huang et al. (2024) explizit die
analytischen Fiahigkeiten von ChatGPT anhand eines
medizinischen Datensatzes und verglichen die Ergeb-
nisse mit klassischen statistischen Softwaretools, die
in der Medizin verwendet werden (SAS, Python und
R). Sie erstellten sowohl deskriptive Statistiken als
auch Vergleiche von Gruppen unter Verwendung von
Hypothesentests. Wiahrend die deskriptiven Statistiken
von ChatGPT konsistent waren, stellten die Autoren
geringfiigige Abweichungen bei den Hypothesentests
von ChatGPT fest. In ihrer Diskussion weisen die Auto-
ren darauf hin, dass ,,ChatGPT-4 bei der Durchfiihrung
gingiger Datenanalyseaufgaben mit Einfachheit und
Effizienz mit traditioneller Statistiksoftware mithalten
kann, [aber] traditionelle biostatistische Software fiir
komplexe und fortgeschrittene Aufgaben nach wie vor
besser geeignet ist (Huang et al., 2024, S. 6).

Diese ersten Studien zeigen, dass generative KI fiir die
Datenanalyse eingesetzt werden kann. Dies ist beson-
ders relevant fiir die Statistikausbildung an Fachhoch-
schulen, deren Schwerpunkt eher auf der Vorbereitung
ihrer Studierenden auf eine Karriere in der Privatwirt-
schaft als auf einer akademischen Laufbahn liegt. Die
aktuellen Entwicklungen in der Wirtschaft lassen die
Annahme, dass Unternechmen in Zukunft LLMs fiir ihre
tagliche Arbeit einsetzen werden, sehr plausibel erschei-
nen. Eine Umfrage unter 786 Beschiftigten in Deutsch-
land, die von Statista Research Department (2024)
durchgefiihrt wurde, zeigt, dass dies bereits heute der
Fall ist. In dieser Umfrage gaben 21,5 % der Befragten
an, dass sie ChatGPT fiir die Datenanalyse nutzen. Auch
wenn in dieser Umfrage nicht néher spezifiziert wurde,
was genau unter Datenanalyse mit ChatGPT zu verste-

hen ist und ob es sich iiberhaupt um eine repriasentative
Stichprobe handelt, unterstreicht dies die Relevanz des
Themas fiir die Ausbildung an Fachhochschulen.

Studierende lernen wéhrend ihres Studiums je nach
gewdhltem Studiengang in unterschiedlichem Umfang
Statistik. Dieser Beitrag konzentriert sich auf Studieren-
de, die keine Karriere als Datenanalyst oder Datenwis-
senschaftler anstreben, beispielsweise Studierende der
Sozialwissenschaften oder der Betriebswirtschaftslehre.
Zusétzlich zu den grundlegenden theoretischen Konzep-
ten lernen diese Studierenden in der Regel auch, wie sie
diese Konzepte auf reale Datensétze anwenden konnen,
wofiir sie Analysesoftware wie Excel oder R verwen-
den. Dies steht in volligem Einklang mit den ,,Guide-
lines for Assessment and Instruction in Statistics Educa-
tion“ (GAISE), in denen darauf hingewiesen wird, dass
die Verwendung realer Daten in der Statistikausbildung
fiir die Entwicklung eines Verstandnisses von Daten und
den relevanten statistischen Konzepten unerlésslich ist
(GAISE, 2016, S. 17). Wenn jedoch grofie Teile, wenn
nicht sogar die gesamte Datenanalyse nun von einer ge-
nerativen KI durchgefiihrt werden, stellt sich die Frage,
wie der Statistikunterricht aussehen kann und welche
Schwerpunkte gesetzt werden sollen. Kann man so weit
gehen zu sagen, dass ,,generative KI das Ende des Leh-
rerberufs bedeuten wird?* (Rudolph et al., 2023, S. 8).

Die hier diskutierte Frage lautet daher, worauf sich der
Statistikunterricht in Zukunft konzentrieren kann. Bei
deren Beantwortung stiitze ich mich zunéchst auf die
Arbeit von Frey und Osborne (2023), welche die Aus-
wirkungen von LLMs auf die zukiinftige Arbeitsteilung
zwischen Mensch und Maschine untersucht hat. Auf der
Grundlage dieser Uberlegungen wird in diesem Beitrag
die zukiinftige Arbeitsteilung zwischen Mensch und
Maschine im Bereich der Datenanalyse diskutiert. An-
hand einfacher Datensétze werden dann die Moglich-
keiten und Grenzen von ChatGPT in der Datenanalyse
aufgezeigt und Empfehlungen fiir Lehrkréfte abgeleitet.

2 Die zukiinftige Arbeitsteilung
zwischen Mensch und Maschine

Ein guter Ausgangspunkt fiir die Erstellung von Lehr-
plianen fiir berufsorientierte Bildungsgénge ist es, die
Anforderungen der Unternehmen an zukiinftige Absol-
venten zu betrachten. Dies gilt umso mehr fiir Fach-
hochschulen. Die Herausforderung besteht darin, heu-
te fiir den Arbeitsmarkt von morgen auszubilden, der
sich aufgrund der disruptiven Natur der generativen
KI massiv verdndern wird. Es liegt auf der Hand, dass
ein LLM, das Bilder generieren und Texte schreiben
kann, eine akute Bedrohung fiir die Arbeitsplédtze von
Designern und Schriftstellern darstellt. Eine Analyse
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von Stellenanzeigen auf Freelancer-Plattformen ergab
beispielsweise einen Riickgang von 21 % bei der An-
zahl der Stellenanzeigen fiir automatisierungsanfillige
Tétigkeiten im Bereich Schreiben und Programmieren
und einen Riickgang von 17 % bei der Anzahl der Stel-
lenanzeigen im Bereich Grafikdesign und 3D-Model-
lierung nach der Einfiihrung von ChatGPT (Demirci et
al., 2023, S. 2).

Angesichts dieser Zahlen stellt sich die Frage, ob sich
nur die Erstellung von Inhalten im weitesten Sinne dn-
dern wird oder ob auch andere Berufe betroffen sein
werden. Frey und Osborne (2023) ndhern sich dieser
Frage, indem sie die zukiinftige Arbeitsteilung zwi-
schen Mensch und Maschine diskutieren. Als ersten
Punkt nennen sie den Faktor Mensch, beispielsweise in
Bezug auf Motivation oder Vertrauen in Geschéfts- und
Kundenbeziehungen. Hier gehen die Autoren davon
aus, dass dieser in Zukunft nicht durch generative KI
ersetzt werden kann und immer einen Menschen erfor-
dern wird (S. 3).

Der zweite Punkt, den die Autoren ansprechen, ist Kre-
ativitdt, also die Fahigkeit, etwas wirklich Neues zu
schaffen. Generative Kl ist sehr gut darin, vorhandenes
Wissen neu zu kombinieren und auf andere Weise zu-
sammenzusetzen, aber das fiihrt nicht zu etwas wirklich
Neuem. AuBBerdem hat eine generative KI kein konzep-
tionelles Verstandnis dafiir, was sie tut oder worliber sie
spricht (Frey & Osborne, 2023, S. 5).

In ihrem dritten Punkt beziehen sich die Autoren auf die
Halluzinationen, die generative KI hervorrufen kann,
und verweisen dabei auf die Erzeugung falscher oder ir-
refiihrender Ergebnisse durch KI. Die Autoren sprechen
hier zwei Aspekte an. Ein Aspekt ist, in welchen Situa-
tionen Fehler iiberhaupt akzeptabel sind: ,,KI — in ihrer
derzeitigen Form — wird eher in weniger risikoreichen
Bereichen wie Kundenservice oder Lagerhaltung einge-
setzt als in risikoreicheren Bereichen wie dem Autofah-
ren.” (Frey & Osborne, 2024, S. 7). Der zweite Aspekt
bezieht sich auf die Struktur des zu [6senden Problems:
Je einfacher eine Aufgabe oder ein Problem strukturiert
ist, desto leichter kann generative KI es 10sen.

Frey & Osborne (2023, S. 9) kommen daher zu folgen-
dem Schluss:

,Die unmittelbare Auswirkung der jiingsten Welle ge-
nerativer KI wird jedoch weder Automatisierung noch
neue Industrien sein, sondern die Transformation beste-
hender Jobs im Bereich der Inhaltserstellung, wodurch
diese leichter auszufiihren sein werden. [...] Zum einen
miissen Menschen eine Eingabe vornehmen und dann die
gewiinschte Ausgabe auswihlen (und meist auch bear-
beiten), und genau in dieser Eingabe und Auswahl liegt
ein GroBteil der tatsdchlichen Kreativitit.“

Die Autoren weisen auch darauf hin, dass generative
KI tendenziell eine durchschnittliche menschliche Leis-
tung erbringt, da die LLMs auf einer breiten Masse von
Informationen und nicht auf den Informationen ausge-
wihlter Experten trainiert werden. Eine Folge davon ist
auch, dass insbesondere die Leistung von Menschen mit
unterdurchschnittlicher Ausbildung gesteigert werden
kann, wéhrend gut ausgebildete Experten in geringerem
Mal3e davon profitieren (Frey & Osborne, 2023, S. 9).

3 Zukunftige Arbeitsteilung Mensch —
Maschine in der Datenanalyse

Die Anwendung der Uberlegungen von Frey und Os-
borne (2023) auf die statistische Datenanalyse impli-
ziert unmittelbar, dass der Einsatz generativer KI die
Durchfiihrung solcher Analysen erleichtern wird. Da-
riiber hinaus wird dies auch fiir Personen mdglich, die
nur iiber geringe oder gar keine Statistikkenntnisse ver-
fiigen, und zwar aus zwei Hauptgriinden:

Wie oben erldutert, entwickelt generative KI nichts
wirklich Neues, sondern kombiniert lediglich vorhan-
denes Wissen neu. Wendet man dies auf die Analyse
eines Datensatzes an, wird schnell klar, dass hier, wenn
iiberhaupt, nur in den seltensten Féllen wirklich etwas
Neues entsteht. Jedes Verfahren zur Analyse eines Da-
tensatzes folgt weitgehend denselben Schritten. Sobald
eine generative KI weil3, welches Skalenniveau fiir eine
bestimmte Variable gilt, wei3 sie auch, welche statis-
tischen Methoden sie fiir jedes einzelne Datenfeld an-
wenden kann und welche nicht.

Das Gleiche gilt fiir die Datenaufbereitung und deskrip-
tive Datenanalyse. Hier gibt es Standardschritte, die im-
mer durchgeflihrt werden miissen, wie die Berechnung
deskriptiver Kennzahlen, die Datenvisualisierung, der
Umgang mit fehlenden Werten und so weiter. Die Aus-
wahl eines geeigneten statistischen Testverfahrens ba-
siert iiblicherweise auf Regeln und der Uberpriifung
von Annahmen und kann daher vollstdndig von einer
generativen KI iibernommen werden. Je einfacher die
Struktur des zu analysierenden Datensatzes ist, desto
mehr trifft dies zu.

Der zweite Grund ist, dass es nicht mehr notwendig ist,
Kenntnisse im Umgang mit Auswertungssoftware wie R
oder Python zu erwerben. Aufgrund der Fahigkeit der ge-
nerativen KI, Programmcode zu generieren, kann sie eine
Analyse auch selbststindig durchfiihren. Es miissen le-
diglich noch die richtigen Anweisungen (,,Prompts®) for-
muliert werden. Wenn statistische Analysen jedoch mehr
oder weniger aus immer gleichen Schritten bestehen, ist
es plausibel anzunehmen, dass auch hier zumindest fiir
Probleme mit einer einfacheren Struktur keine oder nur
geringe statistische Kenntnisse erforderlich sind.
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Es bleibt zu tiberlegen, was dies fiir die Statistikausbil-
dung an Universititen bedeutet. An Fachhochschulen
und insbesondere flir Studierende der Betriebswirt-
schaftslehre oder Sozialwissenschaften besteht der Sta-
tistikunterricht aus einer Mischung aus der Vermittlung
theoretischer Grundlagen und Anwendungsiibungen mit
der Interpretation von Ergebnissen. Wenn, wie oben er-
ldutert, die Durchfiihrung der Datenanalyse vollstindig
von einer generativen KI iibernommen werden kann,
reicht es vielleicht aus, den Unterricht allein auf die the-
oretischen Grundlagen zu konzentrieren. Oder vielleicht
kann sogar ganz darauf verzichtet werden, da auch die
Erléuterung der einzelnen Begriffe und Konzepte von
einer generativen KI iibernommen werden kann.

4 Anwendung von ChatGPT
auf Datensatze

Wie oben erléutert, kann davon ausgegangen werden,
dass generative KI auch Personen mit geringen oder
gar keinen Statistikkenntnissen die statistische Daten-
analyse ermdglicht, zumindest bei Problemen mit einer
einfacheren Struktur. Um dies zu iiberpriifen, werde ich
mich im Folgenden auf Analysen konzentrieren, die mit
den grundlegenden Methoden des #-Tests, der linearen
Regression und der ANOVA durchgefiihrt werden kon-
nen. Diese Methoden sind Teil des Standardlehrplans
eines zweisemestrigen Statistikkurses in Betriebswirt-
schaftslehre und Sozialwissenschaften. Dariiber hinaus
werde ich kurz untersuchen, ob und inwieweit genera-
tive KI eine Orientierungshilfe flir die Datenanalyse
bieten kann.

Die statistisch zu untersuchenden Fragestellungen wur-
den mit kiinstlich generierten Datensétzen getestet. Ins-
gesamt wurden vier Datensdtze generiert, die alle recht
einfach gehalten waren. Sie enthielten nur die Variab-
len, die fiir die jeweilige Analysefragestellung relevant
waren. Die Datensitze wurden so generiert, dass zu-
mindest eine geringfligige Verletzung der Anwendungs-
voraussetzungen fiir statistische Testverfahren vorlag.

Fiir die fiir eine ANOVA geeignete Fragestellung wurde
zusitzlich ein zweiter Datensatz mit schwerwiegenden
Verletzungen der Voraussetzungen generiert. Gemal
der obigen Erlduterung ist die Uberpriifung der Voraus-
setzungen einer der Standardschritte einer statistischen
Datenanalyse, zumindest sollten die schwerwiegenden
Verletzungen erkannt werden. Im Folgenden werden
die Ergebnisse fiir die beiden Datensitze mit fiir die
ANOVA geeigneten Fragestellungen detailliert darge-
stellt. Die Ergebnisse fiir die {ibrigen Datensétze sind
im Abschnitt ,,Diskussion* zusammengefasst. Alle vier
Datensitze und der generierende R-Code sind in einem
Repositorium gespeichert.

Als generative KI wurde der GPT Data Analyst von
ChatGPT verwendet. OpenAl bezeichnet GPTs, die auf
bestimmte Anforderungen zugeschnitten sind, als Ver-
sionen von ChatGPT (OpenAl, 2023b). Der Data Ana-
lyst ist fiir Hochladen und Auswerten von Datensitzen
konzipiert und erfordert eine kostenpflichtige ChatGPT
Plus-Lizenz (OpenAl, 2023a).

Bei der Formulierung der Eingabeaufforderungen fiir
Data Analyst wird von einem Benutzer ausgegangen,
der noch nie einen Statistikkurs besucht hat. Ein sol-
cher theoretischer Benutzer ist mit grundlegenden gra-
fischen Darstellungen wie Balkendiagrammen oder
Kreisdiagrammen aus anderen Quellen vertraut und
weill auch, was ein arithmetischer Mittelwert ist. Er
oder sie verfiigt noch iiber Grundkenntnisse der Wahr-
scheinlichkeitstheorie, wie z. B. Urnenmodelle, aus der
Schulzeit. Ein solcher Benutzer wire vor der Einfiih-
rung von LLMs nicht in der Lage gewesen, inferenzsta-
tistische Datenanalysen durchzufiihren. Dariiber hinaus
kennt er keine fachspezifischen Fachbegriffe oder Aus-
driicke, die er zur Formulierung der Eingabeaufforde-
rungen verwenden konnte.

4.1 Orientierungshilfe zur Vorgehensweise
bei der Datenanalyse

Auch wenn dies nicht im Mittelpunkt dieses Artikels
steht, werde ich zundchst kurz zeigen, ob und inwieweit
Data Analyst in der Lage ist, Anleitungen fiir die Heran-
gehensweise an die Datenanalyse zu geben. Dazu geht
es zundchst um allgemeine beschreibende Kennzahlen
und Diagrammtypen zur Zusammenfassung und Visua-
lisierung von Daten. Anschlieend folgen spezifischere
Fragen zu bestimmten Datensétzen. Die Eingabeauffor-
derungen und die Dokumentation der Antworten von
ChatGPT finden Sie im selben Repositorium wie die
Datensétze; hier wird nur eine kurze Zusammenfassung
gegeben.

Die Frage an Data Analyst ,,Welche Kennzahlen und
Grafiken sind fiir eine deskriptive Datenanalyse erfor-
derlich? fithrte zu einer Zusammenstellung der wich-
tigsten davon fiir die univariate sowie die bivariate und
multivariate deskriptive Datenanalyse. Data Analyst
lieferte auch Informationen zu ihrer Eignung fiir metri-
sche und nicht-metrische Variablen. Fiir einen bestimm-
ten Datensatz werden die Empfehlungen von Data Ana-
lyst spezifischer. Dariiber hinaus werden Informationen
dazu bereitgestellt, was bei der Beurteilung der jeweili-
gen Diagramme und Kennzahlen zu beachten ist.

Auf die Frage, wie man bei der Analyse einer bestimm-
ten Forschungsfrage vorgehen sollte (z. B. ,,Was muss
ich mit diesem Datensatz tun, wenn ich untersuchen
mochte, ob sich Variable A4 fiir verschiedene Stufen von
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Variable B unterscheidet?*), antwortete ChatGPT Data
Analyst mit mehreren Schritten, die als Leitfaden zur
Beantwortung der gestellten Forschungsfrage dienen
konnen.

Der erste Schritt bestand in der Regel aus der Formu-
lierung der Nullhypothese, gefolgt von deskriptiven
Statistiken und Visualisierungen, und endete mit einem
Hypothesentest und einem Verweis auf die erforderli-
chen Anwendungsannahmen und alternativen Testver-
fahren. Als Anwendungsannahme wurde jedoch nur
die Normalverteilung zum Testen empfohlen. Es wurde
kein Bezug auf die Priifung der Gleichheit der Varian-
zen (fir ANOVA und #-Test) oder Ausreiler genom-
men. In einem Fall wurde die lineare Regression nur
als deskriptives Instrument und nicht als inferenzstatis-
tisches Verfahren empfohlen, was bedeutet, dass kein
Hypothesentest empfohlen wurde. Insgesamt muss da-
her festgestellt werden, dass die bereitgestellten Leitli-
nien nicht vollstdndig waren.

4.2 Analyse des ersten Datensatzes

Der erste Datensatz besteht aus zwei Variablen mit
insgesamt 30 Beobachtungen. Die erste Variable ent-
hélt normalverteilte Werte aus drei verschiedenen Nor-
malverteilungen mit jeweils 10 Beobachtungen. Bei
den drei Normalverteilungen handelt es sich um eine
Standardnormalverteilung, eine Normalverteilung mit
Mittelwert 1 und Standardabweichung 3 sowie eine
Normalverteilung mit Mittelwert 2 und Standardabwei-
chung 5. Die zweite Variable reprisentiert einen Fak-

tor mit den Faktorstufen 1, 2 und 3. Die Zufallszahlen
wurden mit der R-Funktion rnorm () generiert, und

die Analyse begann mit dem Hochladen der Datendatei
in ChatGPT.

Die zu analysierende Frage lautete: Unterscheidet sich
die metrische Zielvariable fiir verschiedene Faktorstu-
fen? Es wird davon ausgegangen, dass eine Person mit
den oben beschriebenen rudimentéren Statistikkennt-
nissen diese Frage auf einfache Weise stellt. Die Ant-
wort von Data Analyst ist recht lang, weshalb sie hier
in mehrere Teile aufgeteilt wird. Der Beginn der Kon-
versation enthilt eine Ubersicht {iber den allgemeinen
Ansatz, den Data Analyst zur Analyse der Daten ver-
folgt (sieche Abb. 1).

Obwohl dies die liblichen Schritte sind, die man zur
Durchfiihrung dieser Analyse befolgen wiirde, fehlt die
Uberpriifung der Anwendungsannahmen. Data Analyst
erstellte darauthin die Boxplots und berechnete die rele-
vanten deskriptiven Kennzahlen (Abb. 2). Dabei ist zu
beachten, dass sich die Standardabweichungen in den
drei Faktorstufen erheblich unterscheiden (abweichend
vom Original werden hier die deskriptiven Statistiken
aller Faktorstufen gezeigt.) Data Analyst ging jedoch
nicht auf diese Tatsache ein, sondern fiihrte ohne weite-
re Diskussion eine ANOVA durch. Fiir das Testergebnis
antwortete Data Analyst (Abb. 3).

Zunidchst ist anzumerken, dass Data Analyst den Da-
tensatz tatsdchlich vollstindig analysiert hat. Jeder
Analyseschritt wurde zunéchst beschrieben und dann
umgesetzt. Das bedeutet, dass auch jemand ohne Sta-

2. MetricVar: Eine metrische Variable.

3. Factor: Eine kategoriale Variable.

von Factor durch.

Der Datensatz enthélt die folgenden Spalten:

1. Unnamed : @: Dies scheint eine Indexspalte zu sein.

Wie mochtest du mit diesen Daten verfahren? [<_]
Bitte untersuche statistisch, ob sich Metricvar fur
verschiedene Factor - Stufen unterscheidet.

Um zu untersuchen, ob sich MetricVar fiir verschiedene Factor -Stufen unterscheidet,
konnen wir eine statistische Analyse durchfiihren. Hier ist der Plan:

1. Deskriptive Statistik: Flihre zusammenfassende Statistiken fir MetricVar fir jede Stufe

2. Visualisierung: Erstelle Boxplots, um die Verteilung von MetricVar lber die
verschiedenen Factor -Stufen zu visualisieren.

3. Statistischer Test: Fiihre einen ANOVA-Test durch, um zu prifen, ob es signifikante
Unterschiede der Mittelwerte von MetricVar zwischen den Factor -Gruppen gibt.

Abb. 1: Beginn der Analyse des ersten Datensatze.
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Boxplot von MetricVar nach Factor

Boxplot von Metricvar nach Factor
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Factor 2

. Anzahl: 10

. Mittelwert: 0.5096

. Standardabweichung: 4.8918
. Minimum: —6.9694

. 25% Quantil: —2.3381

. Median: 0.3818

. 75% Quantil: 4.4129

. Maximum: 7.8599

Beginnen wir mit den deskriptiven Statistiken und der Visualisierung.

Die deskriptiven Statistiken fir MetricVar in
den verschiedenen Factor - Stufen lauten:

Factor 1

. Anzahl: 10

. Mittelwert: 0.5473

. Standardabweichung: 0.8354
. Minimum: -0.5647

. 25% Quantil: -0.0867

. Median: 0.3837

. 75% Quantil: 1.1864

. Maximum: 2.0184

Factor 3
. Anzahl: 10
. Mittelwert: 1.1096
. Standardabweichung: 5.7803
. Minimum: —6.9065
. 25% Quantil: —0.9381
. Median: 0.5902
. 75% Quantil: 3.5105
. Maximum: 11.4760

Abb. 2: Boxplots und deskriptive Zahlen

tistikkenntnisse eine inferenzstatistische Datenanalyse
durchfiihren kann, was vor der Existenz generativer KI
nicht moglich gewesen wire.

Bei genauerer Betrachtung wird jedoch auch deutlich,
dass diese Analyse in mehrfacher Hinsicht oberflich-
lich und unvollstdndig war. Wie bereits erwéhnt, wur-
den die Unterschiede in den Standardabweichungen
nicht weiter diskutiert, obwohl die Uberpriifung der An-
wendungsannahmen dies erfordert hitte. Eine Analyse
fehlender Werte und Ausreifler wire ebenfalls sinnvoll
gewesen. Ein weiterer wichtiger Mangel der Analyse
besteht darin, dass die geringe Stichprobengrofie von
10 Beobachtungen pro Faktorstufe nicht berticksichtigt
wurde. Eine Analyse mit der R-Funktion kruskal.

test () ergab einen anderen p-Wert (p =0,9758),
aber keine andere Testentscheidung. Folglich kann man
sagen, dass die von Data Analyst durchgefiihrte Analy-
se zumindest in diesem Fall insgesamt keine gravieren-
den Fehler enthielt.

Die Durchfiihrung der Analyse ist natiirlich nur ein Teil
der Aufgabe. Die Interpretation und das Verstandnis der
Ergebnisse gehdren ebenfalls dazu. Viele der von Data
Analyst vorgestellten Analysen und Konzepte sind fiir
statistisch unversierte Nutzer hochstwahrscheinlich
nicht verstindlich, aber auch hier konnen sie ChatGPT
um Hilfe bitten (Abb. 4).

Obwohl die Erkldrungen noch viele statistische Fach-
ausdriicke enthalten, ist der letzte Satz auch fiir jeman-

Als Nachstes fiihren wir einen ANOVA-Test durch, um zu bestimmen, ob sich die
Mittelwerte von MetricVar signifikant zwischen den Factor-Stufen unterscheiden.

[<]

Die Ergebnisse des ANOVA-Tests lauten wie folgt:

« F-Statistik: 0.0584
e p-Wert: 0.9434

Da der p-Wert deutlich groBer als 0.05 ist, kdnnen wir die Nullhypothese nicht verwerfen.
Dies legt nahe, dass kein statistisch signifikanter Unterschied zwischen den Mittelwerten
von MetricVar lber die verschiedenen Factor-Stufen hinweg besteht.

Falls du weitere Fragen hast oder zusitzliche Analysen brauchst, sag mir einfach Bescheid!

[<_]
Abb. 3: ANOVA flr den ersten Datensatz
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Ich habe keine statistischen Vorkenntnisse.

Kannst du mir bitte das Ergebnis erklaren?

Abb. 4: Zweite Eingabeaufforderung fir den ersten Datensatz

den, der mit Hypothesentesten nicht vertraut ist, leicht
verstandlich.

In dieser Hinsicht kann man feststellen, dass Data Ana-
lyst einen einfach strukturierten Datensatz weitgehend
korrekt analysieren kann, sodass auch Personen ohne
Statistikkenntnisse Datenanalyseaufgaben durchfiihren
konnen.

Eine weitere Frage, die offen blieb, war, welches Tool
Data Analyst fir die Durchfiihrung der Analysen ver-
wendete. Auf Nachfrage zeigte sich, dass Python ver-
wendet wurde, anschliefend wurde der Code ausgege-
ben. Dieser Code wurde mit Python getestet, wodurch
die Ergebnisse bestitigt wurden.

4.3 Analyse des zweiten Datensatzes

Der zweite Datensatz besteht ebenfalls aus zwei Va-
riablen, einer numerischen und einem Faktor mit drei
Stufen, aber er umfasst 180 Beobachtungen, mit je 60
pro Faktorstufe. Dariiber hinaus wurde der Datensatz
so erstellt, dass ANOVA und Kruskal-Wallis-Test zu
unterschiedlichen Testergebnissen fiihren.

Zu diesem Zweck wurden 5 Ausreiler und 25 fehlende
Werte hinzugefiigt. Diese wurden zuféllig aus den 180
Werten unter Verwendung einer Stichprobe ohne Zu-
riicklegen ausgewihlt. Bei den Ausreilern wurden die
urspriinglichen Werte mit 6 multipliziert. Die Boxplots
in Abb. 6 veranschaulichen den Datensatz.

1. Was wir gemacht haben:

2. Ergebnis:

entscheidend.

3. p-Wert:

4. Fazit:

Stufen besteht.

Natiirlich! Hier ist eine vereinfachte Erkldrung des Ergebnisses:

. Wir wollten prifen, ob sich die durchschnittlichen Werte (Mittelwerte) von Metricvar
zwischen den verschiedenen Factor—Stufen (1, 2 und 3) unterscheiden.

Dafiir haben wir einen statistischen Test namens ANOVA (Analyse der Varianz)
verwendet. Dieser Test vergleicht die Mittelwerte von MetricVar fir jede Factor—

Stufe, um zu sehen, ob sie sich signifikant voneinander unterscheiden.

Der ANOVA-Test liefert zwei wichtige Kennzahlen: die F-Statistik und den p-Wert.

Die F-Statistik (0.0584) misst das Verhéltnis der Varianz zwischen den Gruppen zur
Varianz innerhalb der Gruppen. Fir unsere Interpretation ist aber der p-Wert

Der p-Wert (0.9434) sagt aus, wie wahrscheinlich es ist, dass die beobachteten
Unterschiede rein zuféllig zustande gekommen sind.

. Allgemein gilt: Ist der p-Wert kleiner als 0,05, dann ist der Unterschied statistisch
signifikant — es spricht also etwas dafiir, dass sich die Gruppen wirklich unterscheiden.

In unserem Fall ist der p-Wert 0.9434, also deutlich gréBer als 0.05. Das heift, es ist
sehr wahrscheinlich, dass die beobachteten Unterschiede rein zuféllig sind — also
keine echten Unterschiede zwischen den Gruppen vorliegen.

. Weil der p-Wert so hoch ist, schlieBen wir, dass kein signifikanter Unterschied
zwischen den Mittelwerten von MetricVar lGber die verschiedenen Factor—

Einfacher gesagt: MetricVar unterscheidet sich nicht nennenswert zwischen
den Factor-Stufen — zumindest basierend auf unseren Daten.

Abb. 5: Erlduterung zu den Ergebnissen des ersten Datensatzes
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Abb. 6: Boxplots fiir den zweiten Datensatz

Die Analyse begann mit dem Hochladen der Daten in
ChatGPT. Data Analyst lud den Datensatz ohne jegli-
che Vorverarbeitung hoch.

Der Benutzer wurde zwar iiber fehlende Werte infor-
miert, ChatGPT erwihnte jedoch die Ausreifler nicht.
Fiir diesen Datensatz fithrte Data Analyst die vollstan-
dige Analyse ohne Erlduterung des Verfahrens und
ohne Uberpriifung der Anwendungsannahmen durch.
Die deskriptive Statistik beschrénkte sich auf Mittel-
wert und Standardabweichung, fiir die ANOVA wurden
F- und entsprechender p-Wert angegeben. Das Vorhan-
densein wesentlicher Ausreiler wurde weder erkannt
noch untersucht.

Wiirde jedoch ein gegen Ausreiller robustes Verfahren
wie der Kruskal-Wallis-Test verwendet, ergéibe sich
ein signifikanter Unterschied zwischen den Faktorstu-
fen (p = 0,032 mit der Funktion kruskal.test ()
in R). Data Analyst liefert hier ein falsches Ergebnis,
gerade weil die Annahmen fiir die ANOVA nicht iiber-
prift wurden. Abb. 7 enthilt die gesamte Ausgabe ein-
schlieBlich des Prompts.

4.4 Stabilitatspriufungen und Analysen
weiterer Datensitze

Die beiden hier vorgestellten Datensétze wurden zur
Stabilititspriifung erneut analysiert. ChatGPT bietet
die Moglichkeit, die Ergebnisse fritherer Eingaben in
aktuellen Eingaben zu verwenden; diese Option wurde
fiir die Stabilitdtspriifungen deaktiviert.

Jeder der Datensitze wurde zwei weitere Male analy-
siert, sodass fiir jeden Datensatz drei Analysen durch-
gefiihrt wurden. Dabei zeigte sich, dass Data Analyst
in einer der beiden Wiederholungsanalysen die Anwen-
dungsanforderungen sowohl fiir den ersten als auch fiir
den zweiten Datensatz iiberpriift hat, mit dem Ergeb-

Boxplot von Metricvar nach Factor

e —

Factor

96

> 102

2 3

nis, dass anstelle einer klassischen ANOVA ein ande-
rer Test (Welch-ANOVA fiir den ersten Datensatz und
Kruskal-Wallis-Test fiir den zweiten Datensatz) durch-
gefiihrt wurde. Der Kruskal-Wallis-Test flir den zwei-
ten Datensatz erkannte und meldete den signifikanten
Unterschied zwischen den drei Faktorstufen.

Die beiden verbleibenden Datensitze, die fiir einen
t-Test fiir zwei Stichproben und eine lineare Regressi-
on geeignet waren, wurden ebenfalls jeweils dreimal
mit Data Analyst analysiert. Fiir den Datensatz fiir den
t-Test flir zwei Stichproben fiihrte Data Analyst in allen
drei Analysen einen ¢-Test durch, ohne die Anwendung-
sannahmen zu {iberpriifen. In einer der drei Analysen
wurden auch die Mittelwerte beider Messreihen ange-
zeigt, wihrend in den beiden anderen nur #- und p-Wer-
te dargestellt wurden.

Bei der Analyse des fiir die lineare Regression geeig-
neten Datensatzes, bestehend aus drei unabhédngigen
und einer abhéngigen Variablen, filhrte Data Analyst in
allen drei Fillen multiple lineare Regressionen durch.
In einer der drei Analysen berechnete ChatGPT vor der
Analyse paarweise Korrelationen zwischen den unab-
héngigen und der abhéngigen Variablen. Auch nur in
einer der drei Analysen wies Data Analyst darauf hin,
dass die lineare Regression Anwendungsannahmen hat,
testete diese jedoch nicht. In den beiden anderen Ana-
lysen wurden keine Anwendungsannahmen und deren
Uberpriifung erwihnt.

5 Diskussion

Die beiden oben dargestellten Beispiele sowie die Ana-
lyse der beiden anderen Datensétze zeigen, dass die
Schlussfolgerungen von Frey und Osborne (2023) nur
teilweise zutreffen, wenn sie auf die statistische Da-
tenanalyse angewendet werden. Obwohl die Uberprii-
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Die Datei enthalt drei Spalten:
1. Unnamed : © - scheint ein Index oder Identifikationslabel zu sein.
2. MetricVar - vermutlich eine Variable oder MessgréBe von Interesse.
3. Factor - scheint dazu zu dienen, die Daten in Gruppen zu kategorisieren.

In diesem Fall haben alle Werte den Wert 1.

Es gibt einige fehlende Werte in der Spalte MetricVar.

Wie mochtest du mit diesen Daten weiter verfahren? [<_]

Bitte untersuche statistisch, ob sich die Werte der Variable MetricVvar

zwischen den verschiedenen Stufen von Factor unterscheiden.

Die deskriptiven Statistiken fiir MetricVar, gruppiert nach Factor-Stufen, lauten wie
folgt:

Factor 1: Mittelwert = 12.87, Standardabweichung = 12.37
Factor 2: Mittelwert = 12.08, Standardabweichung = 8.64
Factor 3: Mittelwert = 11.13, Standardabweichung = 10.49

F-Statistik = 0.135
p-Wert = 0.873

Ein ANOVA-Test wurde durchgefiihrt, um zu prifen, ob sich MetricVar signifikant
zwischen den verschiedenen Factor-Stufen unterscheidet. Das Ergebnis lautet:

Da der p-Wert deutlich groBer als 0,05 ist, gibt es keinen statistisch signifikanten Unterschied
in MetricVar zwischen den verschiedenen Factor— Stufen.

Mochtest du weitere Analysen oder Visualisierungen? [<_]]

Abb. 7: Vollstandige Analyse des zweiten Datensatzes

fung der Anwendungsannahmen ein fester Bestandteil
der Testauswahl ist, hat ChatGPT diesen Schritt nicht
konsequent oder in einigen Fillen gar nicht durchge-
fithrt. Dies ist aus zwei Griinden {iberraschend: Ers-
tens weist Data Analyst auf die Notwendigkeit hin, die
Anwendungsannahmen zu iiberpriifen, wenn es darum
geht, die Schritte zur Durchfithrung eines - Tests, einer
ANOVA oder einer linearen Regression zu erkliren.
Zweitens zeigen die Stabilitdtspriifungen, dass Data
Analyst durchaus in der Lage ist, die Anwendungsan-
forderungen zu tberpriifen, was bedeutet, dass eine
vollstdndige statistische Datenanalyse moglich wiére.
Eine Person, die iiber wenig oder gar keine Kenntnis-
se in Statistik verfiigt und Datenanalyseaufgaben mit
ChatGPT durchfithren mochte, kann den vorgestell-
ten Ansatz nicht befolgen oder, schlimmer noch, wire
nicht in der Lage, die Méngel der Ergebnisse zu erken-
nen. Selbst wenn diese Person zunéchst nach den erfor-
derlichen Analyseschritten fragt und diese dann Schritt
fiir Schritt mit geeigneten Prompts ausfiihrt, konnen
wichtige Analyseschritte, wie z. B. die Uberpriifung
fehlender Werte, dennoch fehlen (siche Abschnitt 4.1).

Selbst wenn eine Person ohne statistische Kenntnisse
nun technisch in der Lage ist, einen Datensatz mit KI
zu analysieren, sind dennoch statistische Kenntnisse
erforderlich, um die richtigen Eingabeaufforderungen
zu formulieren und sicherzustellen, dass die KI keinen
Schritt der Analyse auslésst.

Diese Erkenntnis hat erhebliche Auswirkungen darauf,
wie Statistik unterrichtet werden kann oder sollte. Nach
aktuellem Stand der Debatte wird empfohlen, ChatGPT
einzusetzen, um die Lernenden mit potenziellen Fall-
stricken vertraut zu machen, die entstehen konnen,
wenn sie die Erkldrungen von ChatGPT ungepriift
iibernehmen (Xing, 2024).

Die groBite Wirkung von Data Analyst im Bereich der
speziellen und generativen KI ist jedoch in den prak-
tischen Ubungen zu erwarten. Eine generative KI wie
Data Analyst kann die Rolle der Auswertungssoftware
iibernehmen. Es wird erwartet, dass diese Art der Nut-
zung den Lernenden die Arbeit erleichtert, da weniger
Wert auf die Programmierung selbst gelegt werden
muss. Stattdessen konnen Lehrkrifte Ubungen ein-
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bauen, welche den Lernenden helfen, mit Hilfe von KI
effizienter und genauer zu programmieren. Dadurch
verlagert sich der Fokus vom Finden des richtigen Be-
fehls oder der richtigen Funktion hin zum genaueren
Untersuchen und Verstehen der Daten. Infolgedessen
sind die Lernenden besser in der Lage, die Ergebnisse
statistischer Auswertungssoftware richtig zu interpre-
tieren, wodurch Ziel 8 des GAISE-Berichts (GAISE,
2016, S. 8) erfiillt wird.

Dies gilt auch fiir das Verfassen von Hausarbeiten in
Statistik und anderen Arten von Statistikiibungsauf-
gaben. Es ist nicht mehr notwendig, die Studierenden
darauf zu priifen, wie gut sie ein Problem in einer Pro-
grammiersprache wie R oder Python l6sen konnen.
Der Schwerpunkt sollte nun vielmehr darauf liegen, ob
die Studierenden die richtigen Analyseschritte durch-
fithren. Dariiber hinaus kann eine generative KI wie
ChatGPT Code in R oder Python erstellen, wodurch
Ubungsaufgaben zum Testen der Programmierkennt-
nisse liberfliissig werden.

Es bleibt jedoch unerlésslich, die theoretischen Kon-
zepte der Statistik zu vermitteln und diese Lerninhalte
durch Anwendungsiibungen zu festigen. Denn eine so-
lide Grundlage in statistischer Methodik ist nach wie
vor erforderlich, um die richtigen Eingabeaufforderun-
gen zu formulieren und vor allem die Vollstindigkeit
der Ergebnisse zu verstehen. Diese Schlussfolgerung
findet sich elegant in den Worten von Bobula (2024,
S. 12) wieder:

Sobald die Studierenden iiber die erforderlichen Kennt-
nisse und Fahigkeiten verfiigen, konnen sie die von der
KI generierten Ergebnisse bewerten, Ungenauigkeiten
aussortieren und niitzliche und hilfreiche Komponenten
der von der Technologie angebotenen Antworten nutzen.
Dieser Ansatz fordert die Anwendung von kritischem
Denken in ihrem Studium.

Hier sind noch weitere Aspekte zu beriicksichtigen.
Wenn eine generative KI die Datenanalyse durchfiihrt,
bedeutet dies immer, dass die Daten auf einen frem-
den Server hochgeladen werden. Dies ist natiirlich nur
zulédssig, wenn keine Datenschutzbestimmungen oder
Geheimhaltungsvereinbarungen verletzt werden. Wenn
eine generative KI die Datenanalyse durchfiihren soll,
miissen solche Aspekte sorgfiltig gepriift werden. Es
gibt auch ethische Bedenken, beispielsweise bei der
Bewertung der eigenstidndigen Leistung in Aufsitzen
oder anderen Arten von Aufgaben. Wenn Data Analyst
lediglich die Rolle einer Auswertungs-Software wie R
oder Python iibernimmt und die Eingabeaufforderun-
gen alltédgliche Sprachdquivalente von Programmierbe-
fehlen darstellen, erscheint dies vergleichsweise unpro-
blematisch. So wie es iiblich ist, die verwendete Ana-

lysesoftware mit Versionsnummer zu nennen, konnte
man hier ChatGPT Data Analyst 4.0 angeben.

Wenn jedoch die Verwendung von Data Analyst iber
den Rahmen einer Auswertungs-Software hinausgeht,
beispielsweise wenn zumindest Teile der Datenanaly-
se vollstandig von Data Analyst ibernommen werden,
muss hinterfragt werden, inwieweit dies noch eine ei-
genstindige Leistung der Studierenden darstellt und
darstellen kann. Diese Frage ist nicht nur fiir Priifungs-
leistungen relevant, sondern auch fiir wissenschaftli-
che Publikationen. Peng und Zhao (2024, S. 2) werfen
beispielsweise die Frage auf, ob einer generativen KI
wie ChatGPT die Urheberschaft zugeschrieben werden
sollte. Fiir Datenanalysen im Rahmen von Aufgaben,
die in die Gesamtleistung der Studierenden einfliel3en,
ist es ratsam, dass klare Richtlinien festlegt werden, ob
und inwieweit ChatGPT als Auswertungsinstrument
zuldssig ist.

AbschlieBend miissen die Grenzen der vorliegenden
Studie angesprochen werden. Die Eingabeaufforde-
rungen wurden unter der Annahme formuliert, dass der
Nutzer keine Kenntnisse in Statistik hat. Es wurde je-
doch noch nicht getestet, ob jemand ohne statistische
Kenntnisse tatsdchlich so vorgegangen wére. Dartiber
hinaus waren die hier analysierten Beispiele eher ein-
fach, mit vergleichsweise einfach strukturierten Daten-
sdtzen. Hier miisste iiberpriift werden, wie eine gene-
rative KI wie ChatGPT Data Analyst mit komplexeren
Datensdtzen und fortgeschritteneren statistischen Ver-
fahren umgeht.

SchlieBlich sollte in einem Experiment untersucht wer-
den, ob ein Statistikkurs, der generative KI einsetzt,
tatsdchlich zu einer Verbesserung des Unterrichts fiihrt.
So konnte beispielsweise getestet werden, ob Kursteil-
nehmer aus einem Kurs, der generative KI einsetzt, zu
besseren Ergebnissen kommen als Kursteilnehmer aus
einem Kurs, der nur Auswertungs-Software wie R oder
Python verwendet.
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