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STICHPROBENAUSWAHL DURCH DIE ANWENDUNG
VON KUNSTLICHER INTELLIGENZ
Lernen reprasentativer Stichproben aus Journalbuchungen

in der Priufungspraxis*

Verfahren der kiinstlichen Intelligenz (KI) etablieren sich zunehmend als wertvolles
Werkzeug in der Priifung. Der nachfolgende Beitrag soll die praktische Einsatzmég-
lichkeit des Deep Learnings, eines derzeit erfolgreichen Teilgebiets der Ki, fiir das Ler-
nen reprasentativer Stichproben aus umfangreichen Journalbuchungen aufzeigen.

1. STICHPROBENBASIERTE
PRUFUNGSHANDLUNGEN

Das Vertrauen in die finanzielle Berichterstattung von Un-
ternehmen stellt ein grundlegendes Fundament|[1] der Ent-
scheidungsfindung unterschiedlichster Adressaten, wie z. B.
Investoren, Verwaltungsrat und Lieferanten, dar. In diesem
Kontext sind die Priifungshandlungen von Wirtschaftsprii-
ferinnen und Wirtschaftspriifern darauf ausgerichtet, eine
hinreichende Sicherheit zu gewihrleisten, dass ein Jahresab-
schluss keine wesentlichen Falschdarstellungen aufweist
(PS 701). Zugleich ist es aus wirtschaftlichen Griinden selten
zweckmiissig, die finanzielle Berichterstattung einer liicken-
losen Priifung zu unterziehen [2]. Eine Zielsetzung des prii-
ferischen Vorgehens besteht deshalb darin, méglichst effizi-
entausreichende Priifungssicherheit iiber ein Priiffeld durch
geeignete Priifnachweise zu erlangen. Dieskannim Rahmen
der Priifung bspw. durch eine stichprobenbasierte Priifung
von «buchungsintensiven» Bilanz- und Erfolgsrechnungspo-
sitionen eines Unternehmens erfolgen. Heutzutage erfassen
eine Vielzahl von Unternehmen umfangreiche Mengen Jour-
nalbuchungen (engl. Journal Entries) digital in ERP-Syste-
men [3]. Abbildung 1 zeigt schemenhaft die Erfassung solcher
Journalbuchungen innerhalb eines ERP-Systems.

Zugleich finden, bedingt durch die rasanten Fortschritte
der KI, zunechmend KI-unterstiitzte Verfahren Eingang in
die Priifung|4, 5, 6, 7, 8]. Diese Entwicklungen werfen die
Frage auf, ob sich solche Verfahren auch fiir Zwecke der re-
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prisentativen Stichprobenauswahl eignen. Der folgende Ar-
tikel stellt die Anwendung eines neuartigen Verfahrens der
KI,sog. Vector Quantised-Variational Autoencoder (VQ-VAE),
fiir die Stichprobenauswahl vor. Anhand ausgewihlter Ergeb-
nisse einer empirischen Studie wird dargestellt, wie das Er-
lernen reprisentativer Stichproben aus umfangreichen Jour-
nalbuchungen automatisiert gelingt. Solche Verfahren kon-
nen fiir die Einschitzung der Merkmale einer zu priifenden
Grundgesamtheit einen Mehrwert fiir Priiferinnen und Prii-
fer stiften.

2. STICHPROBENAUSWAHLVERFAHREN

UND STICHPROBENRISIKO

Im Rahmen der Durchfiihrung von Einzelfall- und Funkti-
onspriifungen kénnen Priiferinnen und Priifer Stichproben-
verfahren einsetzen (vgl. PS 530). Formal ist eine Stichproben-
priifung definiert, als die Auswahl und Evaluation von weni-
geralsiooProzentder priifungsrelevanten Grundgesamtheit
(PS 530.52). Zugleich birgt die Stichprobenpriifung jedoch
ein Stichprobenrisiko, welches die Wahrscheinlichkeit ap-
proximiert,

«dass die stichprobenbasierte Schlussfolgerung des Abschlusspriifers von der
Schlussfolgerung abweicht, wenn die vollstindige Grundgesamtheit Gegen-
stand derselben Priifungshandlung wire» (PS 530.5¢).

Um das Stichprobenrisiko zu minimieren, sind Priiferinnen
und Priifer aufgefordert, eine reprisentative Stichprobenaus-
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Abbildung 1: SCHEMATISCHE ERFASSUNG VON JOURNALBUCHUNGEN AUF VERSCHIEDENEN
SEMANTISCHEN ABSTRAKTIONSNIVEAUS INNERHALB EINES ERP-SYSTEMS
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wahl zu treffen (PS 530.7). Reprisentativ bedeutet, die Stich-
probesoauszuwihlen, dass diese diestrukturellen Merkmale

der Grundgesamtheit widerspiegelt und keine systematischen

Verzerrungen aufweist[9].

Anhand des PS 530 werden fiir die Stichprobenpriifung

— die zufallsgesteuerte Auswahl,

— die systematische Auswahl und

— die Auswahl aufs Geratewohl unterschieden (vgl. Abbil-
dung 2). Die zufallsgesteuerte Auswahl gliedert sich weiter in

statistische und nichtstatistische Stichprobenverfahren. Im

Kontext der statistischen Verfahren erfolgt die Stichproben-
auswahl anhand objektivierbarer Wahrscheinlichkeiten [11].
Im Kontext der nichtstatistischen Verfahren erfolgt die Aus-
wahl subjektiv, d.h. auf der Grundlage des professionellen
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Ermessens der Priiferin oder des Priifers[12]. Die systemati-
sche Auswahl ist gekennzeichnet durch vordefinierte Stich-
probenintervalle. Im Gegensatz hierzu erfolgt die Auswahl
aufs Geratewohl ohne strukturiertes Verfahren.

Priiferinnen und Priifern obliegt esim Rahmen des Priifungs-
vorgehens, selbst festzulegen durch welches Verfahren eine
hinreichende Priifungssicherheit iiber die zu priifende Grund-
gesamtheit eines Priiffelds erlangt werden kann [13]. Fiir die
Auswahl eines geeigneten Auswahlverfahrens sind Priiferin-
nen und Priifer jedoch angehalten, die Merkmale der Grund-
gesamtheit vorab einzuschitzen, z.B. im Hinblick auf Ho-
mogenitit und strukturelle Ausprigungen. Auf der Grund-
lage einer solchen Einschitzung beurteilt die Priiferin bzw.
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STICHPROBENAUSWAHL DURCH DIE ANWENDUNG VON KUNSTLICHER INTELLIGENZ

Abbildung 2: PRUFUNGSUMFANG UND STICHPROBENAUSWAHLVERFAHREN [10]
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der Priifer das Fehlerrisiko des Priiffelds. Gerade in der prii-
ferischen Praxis stellt die Einschitzung des Fehlerrisikos oft-
mals eine Herausforderung dar. Dies gilt im Besonderen in
Situationen der organisatorischen Verinderung eines Man-
dats, bspw. in Phasen der Restrukturierungen oder Unter-
nehmensfusionen. Eine solche Herausforderung ergibt sich
bspw. auch bei Erstpriifungen, in welchen Priiferinnen und
Priifer mit der Priifung unbekannter Geschiftsprozesse be-
trautsind. In der praktischen Priifungsdurchfithrung wissen
Priiferinnen und Priifer deshalb oftmals nicht, ob eine Stich-
probe tatsichlich eine reprisentative Auswahl darstellt, wel-
che die Fehlerrisiken adiquat adressiert[14]. Um diesen He-
rausforderungen zielgerichtet zu begegnen, wird nachfolgend
ein KI-Verfahren vorgestellt, welches erméglicht, reprisen-
tative Stichproben aus umfangreichen Journalbuchungen zu
erlernen.

3. KUNSTLICHE INTELLIGENZ, MASCHINELLES
LERNEN UND DEEP LEARNING

Im Allgemeinen hat die KI zum Ziel, kognitive Fihigkeiten
menschlicher Intelligenz zu modellieren, um selbstlernend
intellektuelle Aufgaben zu bewerkstelligen [15]. Abbildung3
zeigt eine beispielhafte Taxonomie der KI samt abgeleiteten
Teildisziplinen, u.a. des Machine Learning (ML) [16]. Der Be-
grifft ML bezeichnet ein Verfahren, das Computern die Fihig-

keit verleiht, selbststindig, d.h. ohne explizite menschliche
Programmierung, Modelle fiir das Losen einer vorgegebe-
nen Aufgabenstellung zu erlernen|[17]. Die Eigenschaft des
selbststindigen Lernens beschreibt den Umstand, dass sich
die Modellqualitit durch die Zufithrung von Informationen
bzw. Daten im Zeitverlaufkontinuierlich verbessernkann [18].
Ineinem dem maschinellen Lernprozess vorgelagerten Schritt
werden hierzu relevante Datenmerkmale manuell aus den
Rohdaten extrahiert bzw. aufbereitet. Im Anschluss ist das
ML-Verfahren angehalten, relevante Zusammenhinge bzw.
Muster in den Merkmalen zu erkennen, um aus diesen ein
gewiinschtes Losungsverhalten abzuleiten.

Eine noch «junge» Weiterentwicklung klassischer ML-
Verfahren umfasst die Teildisziplin des Deep Learnings (DL).
Im Allgemeinen bezeichnet DL den Einsatz selbstlernender
kiinstlicher neuronaler Netze. Hierbei handelt es sich um ein
biologisch inspiriertes Verfahren, das sich an Aufbau und
Funktionsweise des menschlichen Gehirns orientiert, um
ein intelligentes Verhalten zu imitieren. In Analogie zu den
Neuronen des menschlichen Kortex bestehen DL-Verfahren
aus einer Vielzahl von Schichten miteinander verkniipfter
kiinstlicher Neuronen [20]. Die Eigenschaft «deep» bezieht
sich auf die hohe Anzahl von Schichten kiinstlicher Neuro-
nen. Abbildung 4 zeigt eine schematische Darstellung eines
kiinstlichen Neurons, bestehend aus Eingangsgewichten,

Abbildung 3: BEISPIELHAFTE TAXONOMIE KUNSTLICHER INTELLIGENZ [19]
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Abbildung 4: SCHEMATISCHE DARSTELLUNG EINES KUNSTLICHEN NEURONS

UND KUNSTLICHEN NEURONALEN NETZES [22]
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Aktivierungsfunktion und Ausgabesignal. Abbildung 4 zeigt
beispielhaft die grundlegende Struktur kiinstlicher neuro-
naler Netze, bestehend aus mehreren in Schichten angeord-
neten kiinstlichen Neuronen [21].

Das Lernen erfolgt anhand eines Trainingsprozesses, in wel-
chem dem neuronalen Netz Trainingsdaten zugeftihrt und zu-
gleich die gewiinschte Lésung einer Aufgabenstellung aufge-
zeigt wird. Weicht die fiir ein Trainingsbeispiel beobachtbare
Losung von der gewiinschten Losungab, erfolgt eine zielgerich-
tete Anpassung der Neuronengewichte. Dieser Trainings-
prozess wird iterativ wiederholt, bis sich die beobachtbare
und die gewiinschte Losung nicht mehr signifikant unter-
scheiden. Am Endedes Trainings verfiigt das neuronale Netz
tiber eine optimale Konfiguration der Gewichte, d. h. ein «Mo-
dell» fiir das Lésen der vorgegebenen Aufgabenstellung[23,24].

Im Unterschied zu den zuvor beschriebenen klassischen
ML-Verfahren verfiigen DL-Verfahren iiber die Fihigkeit, die
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fiir das Losen der Aufgabenstellung relevanten Datenmuster,
sog. Reprisentationen, eigenstindig aus den zugefiihrten
Rohdaten zu erlernen. Ein solches gleichzeitiges Lernen re-
levanter Reprisentationen und abgeleiteten Losungsverhal-
tes fiir eine Aufgabenstellung wird als sogenanntes «Ende-
zu-Ende-Lernen» bezeichnet[25]. Dariiber hinaus ermogli-
chen DL-Verfahren ein hypothesenfreies «uniiberwachtes»
Lernen aus zugefiihrten Daten. Die Synthese beider Lern-
techniken ist Ausgangspunkt fiir das Erlernen charakteris-
tischer Reprisentation z.B. aus umfangreichen Journalbu-
chungen [26] und soll nachfolgend vorgestellt werden.

4. KUNSTLICHE-INTELLIGENZ-BASIERTE
STICHPROBENAUSWAHL

Die innerhalb von ERP-Systemen erfassten Journalbuchun-
gen sind oftmals gekennzeichnet durch eine umfangreiche
Anzahl unterschiedlicher Merkmalsauspragungen (z.B. die Viel-

Abbildung 5: SCHEMATISCHER AUFBAU EINES TIEFEN AUTOENCODER-NETZES
UND BEISPIELHAFTE REKONSTRUKTION EINER JOURNALBUCHUNG [30]
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zahl gebuchter Kreditoren, Hauptbuchkonten oder Belegar-
ten) sowie eine umfangreiche Anzahl unterschiedlicher Merk-
malsbeziehungen (z.B. die Vielfalt gebuchter Kombinationen

aus Belegarten, Buchungsschliisseln, Haupt- und Nebenbii-
chern). Ein fiir das uniiberwachte «Ende-zu-Ende»-Lernen

komplexer Merkmalsausprigungen und -beziehungen beson-
ders geeignetes DL-Verfahren findet sich in sog. tiefen neu-
ronalen Autoencoder-Netzen (im Folgenden als Autoencoder
bezeichnet). Autoencoder bestehen aus zwei miteinander ver-
kniipften neuronalen Netzen, die als Encoder- bzw. Decoder-
Netzwerk bezeichnet werden [27]. Im Regelfall weisen beide

Netze eine symmetrische Architektur auf und umfassen je-
weils eine Vielzahl von Schichten kiinstlicher Neuronen|[28].

Abbildung 5 zeigt die schematische Architektur eines Auto-
encoders sowie die beispielhafte Rekonstruktion einer Jour-
nalbuchung. Die Zielsetzung des Autoencoder-Trainings be-
stehtin der moglichst fehlerfreien Rekonstruktion der Merk-
male zugefiihrter Journalbuchungen. Um zu verhindern,
dass der Autoencoder lediglich lernt, die zugefiihrten Bu-
chungsmerkmale von der Eingabeschicht zur Ausgabeschicht
zu leiten, verkniipft ein Neuronen-Engpass (engl. Bottleneck)
die Schnittstelle zwischen Encoder- und Decoder-Netzwerk.
Die Modellierung eines solchen Engpasses erfolgt anhand
der signifikanten Reduktion der Neuronen in den inneren
Netzwerkschichten des Autoencoders|29].

Aufgrund der Engpass-Struktur ist der Autoencoder im
Verlauf des Netzwerktrainings herausgefordert, kompri-
mierte Reprisentationen der in den Journalbuchung ent-
haltenen Merkmalsausprigungen und -bezichungen zu ler-
nen [31]. In jeder Schicht des Encoder-Netzwerks vollzicht
sich eine nichtlineare Dimensionsreduktion der eingehen-
den Signale. In Analogie vollzieht sich in den Schichten des
Decoders-Netzwerks ein Prozess der nichtlinearen Dimensi-
ons-Rekonstruktion. Mit fortschreitendem Training gelingt
es dem Autoencoder kontinuierlich, charakteristischere Re-
prisentationen der zugefiihrten Journalbuchungen zu erler-
nen. Die Reprisentationen erméglichen die zunehmend feh-
lerfreie Rekonstruktion einer Vielzahl der zugefiihrten Bu-
chungen, d.h., der Rekonstruktionsfehler des Models wird
wihrend des Lernprozesses fortlaufend minimiert.

Abbildung 6 illustriert das Lernen charakteristischer Bu-
chungseigenschaften durch den Autoencoder anhand der
Rekonstruktion zugefiihrter Buchungen. Ausgehend von
der Grundgesamtheit an Journalbuchungen verarbeitet die
Eingabeschicht des Encoders zunichst die originiren Merk-
male der zugefiihrten Buchungen. Bedingt durch den Neu-
ronen-Engpass lernt der Encoder innerhalb der nachfolgen-
den Schichten zunehmend charakteristischere und zugleich
komprimiertere Reprasentationen. In den friihen Schichten
entsprechen die Reprisentationen zunichst einfachen Merk-
malsausprigungen und -beziehungen. In den tieferen Schich-
ten stellen die erlernten Reprisentationen die in den Jour-
nalbuchungen enthaltenen komplexen Buchungssystema-
tiken dar.

Eine im Kontext der Stichprobenauswahl bedeutsame
Autoencoder-Variante stellen sog. «Vector Quantised-Varia-
tional Autoencoder» (VQ-VAE) dar [32]. Das Lernziel der Vek-
tor-Quantisierung (engl. Vector-Quantisation) besteht in der
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Rekonstruktion zugefiihrter Daten auf der Grundlage einer
moglichst geringen Anzahl charakteristischer Reprisentati-
onensog. Quantisierungen. Die Ubertragung dieser Idee auf
den Priifungskontext bedeutet, dass die Quantisierungen
als reprisentative Stichprobenauswahl der Trainingsdaten
interpretiert werden konnen. Im Folgenden werden die er-
lernten Quantisierungen deshalb als eine durch den VQ-VAE
erlernte Stichprobenauswahl betrachtet.

5. PRAKTISCHE ANWENDUNG

IN DER PRUFUNGSPRAXIS

Die praktische Anwendung des VQ-VAE-Verfahrens wurde
anhand einer explorativen Studie untersucht[33]. Aufgrund
der oftmals hohen Vertraulichkeit realer Journalbuchungen
basiert die Studie auf 6ffentlich zuginglichen Daten. So
wurdedas Verfahren u. a. aufeinem Datensatz kreditorischer
Zahlungen der Stadt Philadelphia[34] evaluiert. Der Daten-
satz umfasst 238 894 Zahlungsbuchungen der tiber 60 stid-
tischen Departments und Amter fiir das Jahr 2017, die ein
Gesamtvolumen i. H.v. USD 4,2 Mrd. aufweisen. Die Zahlun-
gen weisen eine hohe technische und semantische Ahnlich-
keit zu innerhalb von ERP-System erfassten Zahlungen auf,
bspw. der in SAP FI durch den Transaktionscode F110 gesteu-
erten Zahlliufe. Der trainierte VQ-VAE umfasste 22 Netz-
schichten bestehend aus insgesamt 18 378 kiinstlichen Neu-
ronen. Um eine visuelle Interpretation der erlernten Stichpro-
benauswahl durch Priiferinnen und Priifer zu ermdglichen,
umfasst die mittlere Schicht des Neuronen-Engpasses zwei
Neuronen.

Abbildung 7 illustriert beispielhaft die erlernte Stichproben-
auswahl innerhalb des zweidimensionalen Raums des Neu-
ronen-Engpasses fiir einen jeweils unterschiedlichen Stich-
probenumfang n=8,32 und 64. Die farbig dargestellten Bild-
punkteentsprechen den erlernten Reprisentationen einzelner
Zahlungen. Die rot hervorgehobenen und zugleich numme-
rierten Bildpunkte visualisieren die erlernte Stichprobenaus-
wahl. Im Rahmen des Lernprozesses wird jeder erlernten
Zahlungsreprisentation genau eine Stichprobe zugeordnet
(vgl. Abbildung 7, exemplarisch dargestellte Kreise). Die einer
Stichprobe zugeordneten Zahlungsreprisentationen weisen
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Abbildung 6: BEISPIELHAFTES LERNEN CHARAKTERISTISCHER BUCHUNGSREPRASENTATIONEN
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eine identische Farbkodierung auf (vgl. Abbildung 7, exempla-
risch pro Kreis eingefirbte Zahlungsreprisentationen). Auf
der Grundlage der erlernten Stichprobenauswahl ist es dem
VQ-VAE méglich, die Mehrheit der urspriinglichen Zahlungs-
buchungen zu rekonstruieren.

Wie unscharf die Rekonstruktion einer Journalbuchung
auf Grundlage einer erlernten Stichprobe erfolgen kann, wird
anhand des Rekonstruktionsfehlers gemessen. Der Fehler
stellt zugleich ein Giitekriterium der Stichprobenauswahl dar
und bestimmt den Grad der Reprisentanz einer Stichprobe
fiir die jeweils zugeordneten Zahlungsreprisentationen. Je
grosser die Distanz zwischen Stichprobe und zugeordneter
Zahlungsreprisentation, umso unschirfer erfolgt die Rekons-
truktion der urspriinglichen Zahlungsbuchung. Fiir eine ge-
lernte Stichprobenauswahl bedeutet dies, dass der Grad der
Reprisentanz anhand des Rekonstruktionsfehlers gemessen
und in Abhingigkeit des priiferischen Ermessens variiert wer-
denkann. Die Erhéhung des Stichprobenumfangs fithrtdazu,
dass die erlernte Stichprobenauswahl zunehmend detaillierte
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Merkmalsausprigungen und -eigenschaften der Zahlungs-
buchungen reprisentiert (vgl. Abbildung 7, Stichprobe n=32 und
64). Dierdiumliche Anordnung der Zahlungsreprisentationen
im zweidimensionalen Raum spiegelt zudem die semantische
Ahnlichkeit der verschiedenen Zahlungsbuchung wider. Se-
mantisch dhnliche Zahlungen sind durch eine geringe rium-
liche Nihe bzw. Dichte gekennzeichnet; unihnliche Zahlun-
gen durch eine entsprechende hohe Distanz.

Abbildung 8 zeigt das Ergebnis einer erlernten Stichproben-
auswahl des Umfangs n=128 der insgesamt 238894 Zahlun-
gen. In Abbildung 8 sind beispielhaft die erlernten reprisentati-
ven Stichproben Nr.16 und 99 dargestellt samt den jeweils re-
prisentierten Zahlungsbuchungen. Die Detailanalyse zeigt,
dass die Stichprobe Nr. 16 Zahlungen reprisentiert, die seman-
tisch den Einkauf von Transportdienstleistungen betreffen,
welche durch American Express Travel Vouchers beglichen
wurden. Stichprobe Nr. 99 hingegen reprisentiert Zahlungen
des Departments 25 Fleet Management, welche semantisch
den Einkaufvon Fahrzeugteilen und -zubehér umfassen.

Abbildung 7: ERLERNTE STICHPROBENAUSWAHL BEI UNTERSCHIEDLICHEM
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Abbildung 8: ERLERNTE STICHPROBENAUSWAHL UND BEISPIELE REPRASENTIERTER

ZAHLUNGEN [36]
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6. FAZIT UND AUSBLICK

Zusammenfassend lisst sich konstatieren, dass VQ-VAE-ba-
sierte Verfahren Priiferinnen und Priifer dabei unterstiitzen
kénnen, reprisentative Stichproben automatisiert zu erlernen.
Dies gilt im Besonderen fiir Situation in fehlender bzw. un-
vollstindiger Vorinformation iiber ein Priiffeld. Zugleich ent-
fillt das mit der statistischen Stichprobenauswahl assoziierte
Risiko der Auswahl ungeeigneter Parametrisierungen de-
skriptiver Statistiken, bspw. durch die Annahme unpassen-
derstatistischer Verteilungen. Von besonderer Bedeutung ist
fiir die Praxis hierbei, dass der Grad der Reprisentanz der ge-
lernten Stichprobenauswahl exakt durch den Rekonstrukti-
onsfehler bestimmt werden kann. In Analogie zu statisti-
schen Auswahlverfahren, ist es hierdurch méglich, Stichpro-
benrisiken durch die Anpassung des Stichprobenumfangs
zielgerichtet zu variieren (vgl. Abbildung 7). Welcher Stichpro-
benumfang fiir die Grundgesamtheit ausgewihlt wird, liegt
nach wie vor im professionellen Ermessen der Priiferin bzw.
des Priifers.

Ein weiteres Alleinstellungsmerkmal von VQ-VAE-basierten
Verfahren im priiferischen Kontext ist das Erlernen von er-
klirbaren Reprisentationen der Journalbuchungen (vgl. Ab-
bildung 8). Bedingt durch die Dimensionsreduktion ist es Prii-
ferinnen und Priifern bspw. visuell moglich, die Grundge-
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samtheit eines Priiffelds ganzheitlich zu erfassen und die
Homogenitit (hohe Dichte) und etwaige Abweichungen (ge-
ringe Dichte) zu beurteilen. Im Kontext nichtstatistischer
Auswahlverfahren kann eine solche Darstellung Ausgangs-
punkteiner zielgerichteten Stichprobenauswahl sein. Dieses
Vorgehen ermdglicht es Priiferinnen und Priifern, Fehler-und
Fraud-Risiken zielgerichtet zu adressieren.

Die stichprobenbasierte Priifung spielt eine bedeutende
Rolle im Rahmen der wirtschaftlichen Durchfiithrung von
Priifungshandlungen [37]. Ob essich bei dem vorgestellten Ver-
fahren um eine zufallsgesteuerte, systematische oder gar ei-
gene Kategorie der Stichprobenauswahl handelt, bedarfauf-
grund der Neuartigkeit von KI-unterstiitzen Auswahlverfah-
ren der Diskussion.

Das vorgestellte Verfahren zeigt erneut, dass sich die prii-
ferische Praxis in einer Transformation von der IT-gestiitz-
ten Priifung hin zu einer zukiinftig zunehmend durch KI-
unterstiitzten Priifung befindet [38]. Die Anwendung von KI
im Kontext der reprisentativen Stichprobenauswahl bzw. des
Stichprobenlernens stellt einen weiteren Schritt in eine sol-
che Zukunft dar. Die Implementierung in der Praxis wird
zeigen, inwieweit ein solches Verfahren einen nutzenstiften-
den Beitrag fiir die Priifung leisten kann 39). [
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Fussnoten: “Die Autoren bedanken sich bei Mo-
nika Heyder, Irene Liithy und Marcel Meier fiir die
zahlreichen, wertvollen Anregungen und die kriti-
sche Durchsicht des Manuskripts.
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