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Zusammenfassung: Digitale Phänotypisierung stellt einen neuen, leistungsstarken Ansatz zur Realisierung psychodiagnostischer Aufgaben
in vielen Bereichen der Psychologie und Medizin dar. Die Grundidee besteht aus der Nutzung digitaler Spuren aus dem Alltag, um deren
Vorhersagekraft für verschiedenste Anwendungsmöglichkeiten zu überprüfen und zu nutzen. Voraussetzungen für eine erfolgreiche Um-
setzung sind elaborierte Smart Sensing Ansätze sowie Big Data-basierte Extraktions- (Data Mining) und Machine Learning-basierte Analy-
severfahren. Erste empirische Studien verdeutlichen das hohe Potential, aber auch die forschungsmethodischen sowie ethischen und
rechtlichen Herausforderungen, um über korrelative Zufallsbefunde hinaus belastbare Befunde zu gewinnen. Hierbei müssen rechtliche und
ethische Richtlinien sicherstellen, dass die Erkenntnisse in einer für Einzelne und die Gesellschaft als Ganzes wünschenswerten Weise
genutzt werden. Für die Psychologie als Lehr- und Forschungsdomäne bieten sich durch Digitale Phänotypisierung vielfältige Möglichkeiten,
die zum einen eine gelebte Zusammenarbeit verschiedener Fachbereiche und zum anderen auch curriculare Erweiterungen erfordern. Die
vorliegende narrative Übersicht bietet eine theoretische, nicht-technische Einführung in das Forschungsfeld der Digitalen Phänotypisierung,
mit ersten empirischen Befunden sowie einer Diskussion der Möglichkeiten und Grenzen sowie notwendigen Handlungsfeldern.
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Digital Phenotyping in Psychology: A Quantum Leap for Psychological Research?

Abstract: Digital phenotyping constitutes a new and powerful psychodiagnostic approach in many areas of psychology and medicine. The
basic idea behind digital phenotyping is using digital traces gathered in everyday life to check their predictive potential. Digital traces may
reveal predictive power capabilities for a wide range of applications. The prerequisites for a successful implementation are elaborated smart
sensing approaches, big data-based extraction (data mining), and machine learning-based analysis methods. Initial empirical studies
illustrate the high potential but also the research methodological as well as ethical and legal challenges to establishing reliable findings
beyond random correlative results. In particular, legal and ethical guidelines need to set the siderails, ensuring that the findings are utilized
in ways desirable to both individuals and society. To conclude, digital phenotyping offers a wide range of opportunities for psychology as a
research and teaching domain, which, on the one hand, strives for lived collaboration between specialized fields, and, on the other hand,
wants curricular extensions. The present narrative review provides a theoretical and nontechnical introduction to the research field of digital
phenotyping, initial empirical findings, a discussion of its possibilities and limitations, and recommendations for action areas.
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Einführung in Digitale
Phänotypisierung

Digitalisierung bestimmt derzeit nicht nur den gesell-
schaftlichen Diskurs (Hinds & Joinson, 2018), sondern fin-
det seine Entsprechung auch in der Neuausrichtung oder
zumindest Ergänzung verschiedener wissenschaftlicher

Felder, nicht zuletzt in der psychologischen Forschung.
An der Spitze dieses Trends steht die Nutzung von Smart
Device Technologien, wie beispielsweise Smartphones
oder Gesundheitsarmbänder, in vielfältigen Forschungs-
bereichen der Psychologie (Baumeister & Montag, 2019).
Diese bieten mit ihrer eingebauten Sensorik einen deut-
lich erweiterten Zugang zu vielen relevanten psychologi-
schen, biologischen und verhaltensbezogenen Variablen,
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einschließlich des Kommunikationsverhaltens und psy-
chophysiologischer Daten (Montag & Elhai, 2019). Dies
ermöglicht es, den Menschen im Alltag kontinuierlich zu
untersuchen (Mohr, Zhang & Schueller, 2017).

Obwohl das Smartphone aufgrund seiner Allgegenwär-
tigkeit in der Bevölkerung und der eingebauten Sensorik
(Laport-López, Serrano, Bajo & Campbell, 2020) zweifels-
ohne den offensichtlichsten „Game Changer“ darstellt
(Miller, 2012), stellt es nur einen kleinen Teil einer grö-
ßeren Entwicklung hin zum Internet der Dinge dar, bei
dem von Haushaltsgeräten bis zum Auto alles mit dem
Internet verbunden sein wird (Montag & Diefenbach,
2018). Die menschliche Interaktion hinterlässt bei all die-
sen mit dem Internet verbundenen Geräten zunehmend
umfangreiche digitale Spuren, die wissenschaftlich ge-
nutzt werden können, um bio-psycho-soziale Aspekte des
menschlichen Verhaltens und Erlebens abzubilden und
vorherzusagen, die von der Persönlichkeit bis hin zu kli-
nischen Zuständen und Verläufen der physischen und
psychischen Gesundheit reichen (Baumeister & Montag,
2019). Die Kombination aus Nutzung von technologischen
Ansätzen und traditionell psychologischer Ansätze stellt
das relativ neue Forschungsfeld der Psychoinformatik dar
(Montag, Duke & Markowetz, 2016). Dabei bildet die Di-
gitale Phänotypisierung einen prominenten Vertreter die-
ses Forschungsfeldes (Baumeister & Montag, 2019). Un-
ter Digitaler Phänotypisierung versteht man dabei die
Nutzung digitaler Daten zur Vorhersage menschlichen Er-
lebens und Verhaltens. Die Bezeichnung Digitale Phänoty-
pisierung ist als Erweiterung des aus der Genetik stam-
menden Begriffs des Phänotyps, als Menge aller Merkmale
des betreffenden Organismus zu betrachten (Baumeister
& Montag, 2019; Jain, Powers, Hawkins & Brownstein,
2015). Smart Sensing beschreibt in diesem Kontext die
Sammlung und Analyse einer großen Datenmenge, die
vor allem passiv im Hintergrund von digitalen Geräten
abläuft (wobei aber auch aktiv Daten generiert werden
können) (Torous, Kiang, Lorme & Onnela, 2016). In den
letzten Jahren hat das Forschungsinteresse in diesem Feld
stark zugenommen, wobei sich die Zahl der Veröffentli-
chungen von 2014 bis 2017 fast verdoppelt hat (Trifan,
Oliveira & Oliveira, 2019).

Ziel der vorliegenden narrativen Übersicht ist es, eine
Einführung in das Forschungsfeld der Digitalen Phäno-
typisierung zu geben. Über die wichtigsten technischen
Begrifflichkeiten informieren wir im Überblick, vertie-
fende Literatur hierzu siehe u.a. Dey (2016) und Mohr
et al. (2017). Empirische Befunde bieten beispielhaft ei-
nen Eindruck zum potentiellen Nutzen des Forschungs-
feldes sowie zu methodischen Herausforderungen und
Grenzen. Abschließend werden potenziell weiterführende
Forschungsansätze erörtert.

Digitale Phänotypisierung und
damit verbundene wichtige
Bereiche und Begrifflichkeiten

Die Systematisierung dieses dynamischen und sich schnell
entwickelnden Forschungsgebietes ist eine Herausforde-
rung, da die technologische Entwicklung in verschiede-
nen und nicht miteinander verbundenen Forschungsbe-
reichen sehr schnell voranschreitet (Baumeister & Mon-
tag, 2019). Auch wenn die spezifischen Ansätze unter-
schiedlich sein mögen, kann Baumeister &Montag (2019)
folgend ein erster Rahmen für Digitale Phänotypisierung
in der Psychologie vorgeschlagen werden (Abbildung 1).

Dabei werden eine Vielzahl von Schlagwörtern wie Am-
bulatory Assessment, Smart Sensing und Begriffe der mit
der Digitalen Phänotypisierung verbundenen künstlich-
intelligenten (KI‐) Datenanalyseansätzen wie Big Data,
Data Mining, Machine und Deep Learning verwendet, um
die gesellschaftlichen, wirtschaftlichen und nicht zuletzt
wissenschaftlichen Potentiale der Digitalen Phänotypisie-
rung für das Leben der Menschen und die Gesellschaft
als Ganzes auszudrücken (Baumeister & Montag, 2019).
Im Folgenden sollen zunächst die Bereiche des Ambula-
tory Assessment und Smart Sensings sowie deren Metho-
dik und Abgrenzung voneinander erläutert werden. Im
Abschnitt danach werden KI-Grundlagen (Big Data, Data
Mining, Machine und Deep Learning Algorithmen) be-
leuchtet.

Ambulatory Assessment

Unter Ambulatory Assessment versteht man eine For-
schungs- bzw. Assessmentstrategie, die das Ziel hat, psy-
chologische und physiologische Parameter, Verhaltens-
weisen sowie das Erleben von Personen in deren natürli-
chem Lebensumfeld innerhalb eines situativen Kontexts
und in Echtzeit hypothesengeleitet zu erfassen (Fahren-
berg, 1996; 2001; Fahrenberg, Myrtek, Pawlik & Perrez,
2007; Timmons et al., 2017; Trull & Ebner-Priemer, 2013).
Dies geschieht in der Regel durch wiederholte kurze Be-
fragungen (aktive Datenquellen, wie z.B., Selbstbericht,
Fremdbericht/Ratings), wodurch Daten kontinuierlich
erfasst werden können (van Roekel, Keijsers & Chung,
2019). Seit den 1980er Jahren wurden dazu tragbare com-
puter-unterstützte Messsysteme entwickelt, welche in der
Medizin schnell Anwendung fanden (z.B. ambulante 24-
Stunden-Überwachung des Blutdrucks) (Fahrenberg et al.,
2007). In der Psychologie wurde es zunächst vor allem als
Alternative zur Psychodiagnostik gesehen, welche tradi-
tionell mit Stift und Papier durchgeführt wurde (Fahren-
berg et al., 2007; Shiffman, Stone &Hufford, 2008). Dank
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des technologischen Fortschritts können Ambulatory As-
sessment-Studien heute mit Smartphones oder anderen
tragbaren Geräten (sogenannten Wearables, z.B. Smart-
watches) und darauf installierter Apps durchgeführt wer-
den (de Vries, Baselmans & Bartels, 2021). Folglich kann
die Strategie des Ambulatory Assessments inzwischen als
komplementärer Ansatz oder als „add-on“ zur konventio-
nellen Psychodiagnostik gesehen werden (vgl. Schwarz,
2008).

Das Ambulatory Assessment (Fahrenberg, 1996; Fah-
renberg et al., 2007) umfasst eine Sammlung an Metho-
den aus verschiedenen Disziplinen (Psychologie, Medizin,
Informatik usw.), wie z.B. die Experience Sampling Me-
thod (ESM; Csikszentmihalyi & Larson, 2014) und das
Ecological Momentary Assessment (EMA; Stone & Shiff-
man, 1994). All diese Methoden haben im Kern gemein,
dass sie das Ziel haben, aktuelles Verhalten und Erfah-
rungen der Teilnehmenden zu dem Zeitpunkt und an dem
Ort, an welchem das zu beobachtende Verhalten oder Er-
eignis tatsächlich gerade stattfindet, zu erfassen (de Vries
et al., 2021; Shiffman et al., 2008; Timmons et al., 2017).
Einen historischen Überblick über die Entwicklung der
verschiedenen Methoden – die als Vorläufer der Digitalen
Phänotypisierung oder auch als übergeordneter For-
schungsrahmen angesehen werden können – finden Sie
bei Wilhelm, Perrez & Pawlik (2012). Im Folgenden wer-
den zentrale Vorteile dieser Forschungsmethodik, die
auch für den spezifischen Bereich der Digitalen Phänoty-
pisierung von Relevanz sind, erläutert (Trull & Ebner-Pri-
emer, 2009):

1) (nahezu) Echtzeit-Erfassung (near real-time assessment):
Die Daten werden in Situationen gesammelt, in denen sie
tatsächlich auftreten, anstatt zu versuchen, Verhaltens-
weisen im Labor zu erzeugen oder die Teilnehmenden zu
befragen (Timmons et al., 2017). Bei klassischen Selbst-
berichtsfragebögen auf Papier sind die Antworten im-
mer retrospektiv und unterliegen Verzerrungen (Shiffman
et al., 2008). Zudem kann dadurch Feedback in Echtzeit
rückgemeldet werden (Ebner-Priemer, Kubiak & Pawlik,
2009). Trotzdem muss von beinahe oder nahezu Echt-
zeit-Erfassung gesprochen werden, da auch EMA mit re-
trospektiven Einschätzungen arbeitet (z.B. ist die EMA-
Frage „Wie haben Sie geschlafen?“ mit einer retrospekti-
ven Einschätzung verbunden – trotzdem ist diese zeitlich
näher an dem Echtzeit-Erlebnis als dies ein klassischer
Selbstberichtsfragebogen auf Papier zumeist sein kann).

2) Assessments im realen Leben: Die Erfassung der Da-
ten im natürlichem Lebensumfeld und Alltag der Perso-
nen erhöht die ökologische Validität der Daten, also de-
ren Gültigkeit und Verallgemeinerbarkeit (Ebner-Priemer
et al., 2009; Shiffman et al., 2008; van Roekel et al., 2019).

3) Wiederholte und multimodale Assessments: Durch die
wiederholten Messungen kann ein Verhalten kontinuier-
lich und über verschiedene Situationen hinweg erfasst
werden (Shiffman et al., 2008). Zudem erlaubt es das
Ambulatory Assessment, psychologische, physiologische,
verhaltensbezogene und kontextspezifische Daten ein-
zuschließen, wodurch wir einen noch stärken Einblick in
individuelle Verhaltensweisen erlangen können (Ebner-
Priemer & Trull, 2009; Shiffman et al., 2008). Dies führt
jedoch zu Herausforderungen bei der Datenanalyse (siehe

Abbildung 1. Digitales Phänotypisierungsframework (modifiziert nach Baumeister & Montag, 2019).
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hierzu weiterführende Informationen unter „KI-Grundla-
gen“). Durch das wiederholte Assessment werden auch
Verlaufsanalysen einzelner Personen über die Zeit mög-
lich (within-subject Perspektive, z.B. mittels Trajectory
Analysen (Reichert et al. 2021)).

Nachteile des Ambulatory Assessment sind hingegen,
dass die Teilnehmenden ihren Tag regelmäßig unterbre-
chen, um die Messungen durchzuführen (Robbins & Ku-
biak, 2014). Es kann unangenehm oder störend sein, eine
aktuelle Tätigkeit zu unterbrechen, um einen Fragebogen
auszufüllen (Robbins & Kubiak, 2014). Dies kann eine
Belastung für die Teilnehmenden darstellen und die Stu-
dienadhärenz reduzieren (Robbins & Kubiak, 2014).

Während es beim Ambulatory Assessment, insbeson-
dere bei EMA, (je nach Definition) um die aktive mobile
Datenerfassung im Alltag geht, erweitert Digitale Phäno-
typisierung diesen Ansatz um die passive Datenerfassung
(Passive Sensing), welche keine aktive Beteiligung von
Nutzenden erfordert (z.B. durch die Erfassung von GPS-
Daten im Hintergrund des Smartphones). Zudem ermög-
licht es die Erfassung von Metadaten, einer Kombination
aus passiven und aktiven Daten, wie z.B. die Zeit, die be-
nötigt wird, um die EMA-Umfrage zu beenden (Benoit,
Onyeaka, Keshavan & Torous, 2020; Majumder & Deen,
2019). Ein Beispiel für die Kombination von Digitaler
Phänotypisierung und EMA liefern Messner et al. (2019):
Sie untersuchten, ob es einen Zusammenhang zwischen
dem Smartphone-Nutzungsverhalten (erfasst mittels Pas-
sive Sensing) und dem selbstberichteten Wohlbefinden
(Stresslevel, Antrieb, Stimmung; erfasst durch EMA-Be-
fragungen) gibt. Durch die Verwendung der INSIGHTS-
App bei 157 Studierenden über acht Wochen hinweg konn-
ten sie einen negativen Zusammenhang zwischen dem
Smartphone-Nutzungsverhalten (z.B. Gesamtnutzungs-
zeit, Gesprächsdauer) und dem selbstberichteten Stress,
Antrieb und der Stimmung feststellen (Messner et al.,
2019).

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass die bereits
erwähnten Vorteile des Ambulatory Assessments gleicher-
maßen für Digitale Phänotypisierung gelten, wobei die
Nachteile (die Unterbrechung im Alltag und die damit
einhergehende Belastung und sinkende Bereitschaft) da-
mit überwunden werden können. Durch den unaufdring-
lichen Charakter (durch die passive Datensammlung im
Hintergrund) der Digitalen Phänotypisierung können da-
mit über einen langen Zeitraum hinweg Daten gesammelt
werden (Garatva et al., 2023). Zudem werden durch die
Allgegenwärtigkeit von mobilen Geräten (und darin ein-
gebetteten Sensoren) große Stichproben möglich und
auch Risikopopulationen können erreicht werden (Mess-
ner et al., 2019; Mohr et al., 2017). Gleichzeitig weist der
Gegenstandsbereich neue Herausforderungen und Gren-
zen auf, die im weiteren Verlauf dieser Übersicht ausge-

führt werden. Montag und Elhai (2019) betonen weiterhin
die Wichtigkeit der Nutzung von Selbstberichtfragebögen,
da manche Informationen über eine Person nur über de-
ren eigene Einschätzung und Introspektionsfähigkeit zu-
gänglich sind (z.B. subjektives Erleben). Eine neue Ar-
beit von Montag, Dagum, Hall & Elhai (2021) beschäftigt
sich in diesem Zusammenhang auch mit der Rolle psy-
chologischer Fragebögen in einem Zeitalter des Internet
der Dinge.

Smart Sensing

Smart Sensing wird oft durch das Gerät spezifiziert, das die
mobilen Sensordaten liefert (Mobile Sensing), d.h. Smart
Sensing-Geräte, wie Smartphone, Smartwatch, Smart-
Wearables, und durch die Daten, die ein Smart Sensing-
Gerät erfasst, z.B. Sprach- und Stimmsensorik, Verhal-
tenssensing, Biosensorik sowie Bild- und Videosensorik
(vgl. Abbildung 1) (Baumeister & Montag, 2019; Garatva
et al., 2023). Bei der Nutzung von diesen digitalen
Geräten hinterlassen wir digitale „Fußabdrücke“, die die
Datenbasis liefern, um unsere Eigenschaften, Zustände,
Einstellungen, Kognitionen und Emotionen „abzuschät-
zen“ (sensing), zu analysieren und je nach Nutzungsziel
weiter zu verarbeiten (Lydon-Staley, Barnett, Satterthwa-
ite & Bassett, 2019; Martinez-Martin, Insel, Dagum, Gre-
ely & Cho, 2018; Montag et al., 2016).

Laport-López et al. (2020) differenzieren in Bezug auf
Mobile Sensing zwischen a) Personen-bezogenes (people-
centric) und Umwelt-bezogenes (environmental-centric)
Sensing, b) interaktives (participotary) und opportunisti-
sches (opportunistic) Sensing sowie c) persönliches (per-
sonal), soziales (social) und öffentliches (public) Sensing.
Der in der wissenschaftlichen Literatur am häufigsten
beschriebene Nutzungsfall stellt ein Personen-bezogenes,
persönliches, wahlweise interaktives oder opportunisti-
sches Sensing dar (Laport-López et al., 2020).

Der für die Psychologie sicherlich zentrale Bereich des
Personen-bezogenen Sensings bezieht sich auf die Per-
son als Sensing-Objekt (z.B. Sensing von körperlicher
Aktivität (Mukhopadhyay, 2015), Sensing der Stimmung
(z.B. Messner et al., 2019)). Umwelt-bezogenes Sensing
bezieht sich hingegen z.B. auf den Zustand öffentlicher
Infrastruktur, wie Straßen und Brücken, oder die Messung
der Luftqualität (Dutta, Chowdhury, Roy, Middya & Gazi,
2017; Sony, Laventure & Sadhu, 2019). Aus psychologi-
scher Sicht interessant erscheint die Weiterentwicklung
von derzeit noch kaum realisierten Person-Umwelt-Sen-
sing Möglichkeiten. Diese könnten dabei helfen, das kom-
plexe Zusammenspiel zwischen Menschen und Umwelt
differenziert zu analysieren und zu verstehen (z.B. Ge-
sundheitsauswirkung körperlicher Aktivität in Abhängig-
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keit der Luftqualität; siehe beispielsweise Reichert et al.
(2020) für Anwendungsbeispiele, wie sich das Leben in
der Stadt auf die psychische Gesundheit auswirken kann).

Im Vergleich zu opportunistischem Sensing differen-
ziert interaktives Sensing insbesondere den Grad der
Kontrolle, die Nutzende über die erfassten Daten haben.
In Bezug auf den Gegenstandsbereich der Digitalen Phä-
notypisierung steht insbesondere das opportunistische
Sensing als Ansatz im Fokus, welches die passive Erfas-
sung von digital abbildbaren menschlichem Verhalten
als Sensing-Grundlage nutzt, wie z.B. das passive Erfas-
sen unseres täglichen Smartphone-Nutzungsverhaltens
(Montag et al., 2019), und im Gegensatz zum Ambulatory
Assessment nicht rein theorie- oder hypothesengeleitet ist
(Fahrenberg, 1996), sondern explorativ genutzt werden
kann.

Persönliches, soziales und öffentliches Sensing bezieht
sich abschließend auf die Nutzungsart der Daten, bezo-
gen auf das Individuum (z.B. körperliches Aktivitätstra-
cking), einer Gruppe von Menschen (z.B. Vorlieben-Sen-
sing einer Personengruppe zur Bestimmung der gemeinsa-
men Schnittmenge) oder der Öffentlichkeit (z.B. Crowd-
sensing (Pryss, 2019) zur Vorhersage des Straßenver-
kehrs).

Mit 72% aller wissenschaftlich beschriebenen Anwen-
dungsfällen stellt das Smartphone derzeit die zentrale
Datenquelle dar (Laport-López et al., 2020). Aber auch
das Auto, das Fahrrad, tragbare Geräte (Wearables) und
Roboter sind vielfach untersuchte Quellen für Sensing
(Laport-López et al., 2020). In Zukunft werden diese si-
cherlich durch weitere digitalisierte Bereiche unseres Le-
bens, wie zum Beispiel Smart Homes (Liu, Stroulia, Niko-
laidis, Miguel-Cruz & Rios Rincon, 2016), Smart Cities
(Dutta et al., 2017) und Biosensing (Dagum, 2019) grund-
legend erweitert. In letzterem Kontext ist auch der Begriff
des digitalen Biomarkers relevant, in der es darum geht

von digitalen Fußabdrücken beispielsweise Einblicke in die
Neurobiologie einer Person zu bekommen (Montag, Elhai
& Dagum, 2021a; für eine Übersicht über Forschungsbe-
funde siehe Montag, Elhai & Dagum, 2021b). Eine Zusam-
menfassung der dargestellten Konzepte und Begriffe findet
sich in Abbildung 2.

KI-Grundlagen der Digitalen
Phänotypisierung

Nachdem die Daten gesammelt wurden, geht es darum
diese zu analysieren (Martinez-Martin et al., 2018). Dabei
ist die Herausforderung, wie aus der großen Datenmenge
Wissen generiert und Schlussfolgerungen gezogen wer-
den können. In der Psychologie wird häufig hypothesen-
geleitet gearbeitet, das heißt, Forschende haben das Ziel,
mittels einer Hypothese oder Theorie die gesammelten
Daten bestmöglich zu erklären beziehungsweise die zu-
grundeliegenden, wahren Parameter zu schätzen. Ver-
gangenes Verhalten wird also erklärt; dabei kann aber
künftiges Verhalten mit demselben Modell nicht ebenso
genau vorhergesagt werden (Yarkoni & Westfall, 2017).
Beim Forschungsfeld der Digitalen Phänotypisierung hin-
gegen haben sich die Nutzung von Data Mining-Techni-
ken (Techniken zur Wissensgewinnung aus Datenban-
ken) und die Anwendung von Techniken aus dem Bereich
des Machine Learning etabliert.

Diese werden im Weiteren als KI-Grundlage für Di-
gitale Phänotypisierung beschrieben, auch wenn selbst-
verständlich die etablierten psychologischen Datenana-
lyseverfahren parallel ihre zielführende Anwendung fin-
den.

Abbildung 2. Einordnung der Begrifflichkeiten innerhalb des Smart Sensings.

H. Baumeister et al., Digitale Phänotypisierung in der Psychologie – ein Quantensprung in der psychologischen Forschung? 93

© 2022 The Author(s). Distributed as a Hogrefe OpenMind article Psychologische Rundschau (2023), 74 (2), 89–106
under the license CC BY 4.0 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0)

 h
ttp

s:
//e

co
nt

en
t.h

og
re

fe
.c

om
/d

oi
/p

df
/1

0.
10

26
/0

03
3-

30
42

/a
00

06
09

 -
 T

ue
sd

ay
, N

ov
em

be
r 

11
, 2

02
5 

4:
32

:4
6 

A
M

 -
 I

P 
A

dd
re

ss
:1

93
.1

97
.6

6.
76

 

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0


Big Data

Der Begriff „Big Data“ kam in den frühen 2000er Jahren
auf (Laney, 2001). Big Data sieht als Grundlage der Digi-
talen Phänotypisierung eine möglichst umfassende, gra-
nulare Matrix unserer digitalen Spuren vor, die aus einer
Vielzahl von kontinuierlich erfassten Variablen von mög-
lichst vielen Menschen besteht.

Während der Begriff Big Data unzureichend definiert
ist (Timmons et al., 2017; Yarkoni, 2014), findet sich häufig
ein Bezug auf die drei V’s: Datengenerierungsgeschwin-
digkeit (velocity), Datenvielfalt (variety) und Datenvolu-
men (volume) (Laney, 2001; Ward & Barker, 2013). Da-
bei ist jedoch weiterhin nicht spezifiziert, ab wann Daten
„big“ sind und ob es tatsächlich primär um die Daten-
menge geht oder eher um die Komplexität und Variabili-
tät. Beispielsweise ist unklar, ob auch verhältnismäßig
kleine Datensätze „big“ sein könnten oder extrem große
Datensätze aufgrund ihrer einfachen Datenstruktur nicht
„big“ sind (Ward & Barker, 2013).

Über die genannten drei „Vʹs“ hinaus findet sich ein
viertes V zur Datengültigkeit (veracity), welches sich ex-
plizit auf die Glaubwürdigkeit bzw. Unsicherheit der Da-
ten, sowie deren Analysen bezieht (Ward & Barker, 2013).
Sind die Datenbanken erst einmal aufgebaut, werden wir
mit einem großen Satz komplexer Daten konfrontiert,
für die etablierte statistische Methoden teils nicht die
beste Lösung sind (Baumeister & Montag, 2019). Ent-
sprechend eng verbunden mit dem Begriff Big Data sind
etablierte Datenanalyseansätze, wie das Machine und
Deep Learning, die versprechen, aus dem großen Daten-
chaos künstlich-intelligent einen Sinn zu generieren (Lane
& Georgiev, 2015; Rowe, 2019). Die Verfahren des Data
Mining, Machine und Deep Learning sollen im Weite-
ren skizziert werden, wobei bereits an dieser Stelle auf die
Komplexität und Herausforderungen im Detail hingewie-
sen sei (Onnela, 2021), die einen eigenständigen Beitrag
erfordern würden.

Data Mining, Machine und Deep Learning

Data Mining beschreibt den Prozess des Extrahierens
(mining) von Wissen aus großen Datenmengen (Big Data)
(Fayyad, Piatetsky-Shapiro & Smyth, 1996). In der Lite-
ratur wird es teils auch als Wissenserkennung aus Da-
ten (Knowledge Discovery from Data (KDD)) bezeichnet
(Fayyad et al., 1996). Dieser Prozess ist nicht neu, jedoch
fehlte es älteren Systemen an der notwendigen Intelligenz
zu lernen, d.h. aus der vorhandenen Datenlage die best-
möglichen Schlüsse bzw. Wahrscheinlichkeitsschätzun-
gen zu treffen und neue Informationen gewinnbringend
in den Lösungsprozess zu integrieren (Rowe, 2019). Klas-

sische statistische Ansätze, wie die deskriptive oder in-
ferentielle Statistik, erfassen einen Datensatz nur ober-
flächlich, können aber bei Big Data-Datensätzen nicht
deren volles Potential ausschöpfen (Sariyska & Montag,
2019). Data Mining im Zusammenhang mit Smart Sen-
sing wird in der Regel durch Algorithmen des Machine
Learning durchgeführt, einschließlich des Bereichs des
Deep Learning (Lima, Souto, El-Khatib, Jalali & Gama,
2019; Su, Tong & Ji, 2014). Machine Learning stellt die
Gruppe an Analyseverfahren dar, die in den vergange-
nen Jahren zentral für die Entwicklung derartig intelli-
genter Systeme waren. Machine Learning beschreibt da-
bei die Fähigkeit eines Algorithmus zu lernen, d.h., durch
die Betrachtung großer Datensätze Zusammenhänge zu
erkennen und diese Erkenntnisse zur Vorhersage in neu-
en Datensätzen zu nutzen (Mohr et al., 2017). Untertei-
len lassen sich Machine Learning-Techniken nach ihrem
zugrundeliegenden Lernstil (insbesondere überwachtes,
nichtüberwachtes, teilüberwachtes und bestärkendes Ler-
nen (Das & Behera, 2017)). Zusätzlich kann dabei auch
die methodische Basis des Machine Learning-Algorith-
mus innerhalb der Lernansätze variieren (z.B. Regressi-
on-, Bayesian-, Entscheidungsbaum-, Support Vector Ma-
chine (SVM)-, Künstliche Neuronale Netzwerk-Algorith-
men (Das & Behera, 2017)).

Beim Deep Learning wiederum handelt es sich um kei-
nen vom Machine Learning losgelösten Ansatz, sondern
vielmehr um ein großskaliertes, die Generalisierbarkeit der
Mustererkennung verbesserndes Analyseverfahren (Mi-
otto, Wang, Wang, Jiang & Dudley, 2017). Durch die An-
wendung von Deep Learning-Ansätzen auf große Da-
tensätze lassen sich beispielsweise erstaunlich genaue
Vorhersagen erzielen, die mit denen von Menschen ver-
gleichbar sind (z.B. Ronao & Cho (2016)).

Da der vorliegende psychoinformatische Übersichtsbei-
trag keine ausreichend spezifischen Details dieser Analy-
severfahren darstellen kann, wird für interessierte Lesen-
de auf Dey (2016) verwiesen. Zudem wird auf Walls und
Schafer (2006) verwiesen, die eine Übersicht für die An-
wendung statistischer Modelle auf EMA-Daten bieten.
Die hier beschriebenen KI-Grundlagen von digitaler Phä-
notypisierung werden in Abbildung 3 vereinfacht darge-
stellt. Zusammenfassend lässt sich sagen, dass Data Mi-
ning-Techniken Muster in großen Datensätzen erkennen
können und damit bisher unbeobachtete Daten vorher-
sagen können (Mohr et al., 2017; Yarkoni & Westfall,
2017). Dies stellt einen klaren Vorteil im Vergleich zu
klassischen statistischen Modellen dar, bei denen es sonst
schnell zu einem „Overfitting“ des Modells kommen kann
(Yarkoni &Westfall, 2017). An dieser Stelle ist zu betonen,
dass wir Data Mining-Techniken zwar als essentiell für
den Bereich der Digitalen Phänotypisierung betrachten,
jedoch bei weitem nicht für alle Forschungsfragen in der
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Psychologie als geeignet ansehen. Gut konzipierte, expe-
rimentelle bzw. randomisiert kontrollierte Studien bleiben
der Goldstandard um kausale Schlussfolgerungen ziehen
zu können (Yarkoni & Westfall, 2017). Eine Herausforde-
rung bleibt es Maschinelles Lernen mit theoriegeleiteter-
psychologischer Forschung zusammenzuführen (Elhai &
Montag, 2020).

Unterstützende Technologien

Die Kombination aus Big Data und Machine Learning hat
sich in der Vergangenheit bereits in unzähligen Bereichen
bewährt. Interessanterweise haben sich in den vergange-
nen Jahren auch Technologien entwickelt, welche für diese
Verfahren essentiell sind, bisher jedoch wenig wahrge-
nommen werden. Das Map-Reduce-Verfahren (Dean &
Ghemawat, 2010) ist beispielsweise eine solche unter-
stützende Technologie. Datenstromorientierung, Graph-
Datenbanken (bzw. graph-orientierte Schnittstellen) oder
auch Föderiertes Lernen sind weitere Aspekte, die ge-
nannt werden können, um im Kontext der Digitalen Phä-
notypisierung gewinnbringend eingesetzt zu werden.

Ausgewählte empirische Befunde

Emotionen, Kognitionen und Verhalten bringen wir täg-
lich über vielfältige Kanäle zum Ausdruck, die mittels
Smart Sensing-Ansätzen erfasst, digitalisiert und ausge-
wertet werden können. Damit können Zusammenhänge
erkannt und Anwendungen entwickelt werden, die zum
Beispiel bei der Behandlung von Patientinnen und Pa-
tienten unterstützen (Insel, 2017), bei der Personalaus-

wahl helfen (Kern, McCarthy, Chakrabarty & Rizoiu,
2019) oder die Platzierung zielgerichteter Produkte, ab-
gestimmt auf die emotionale Lage von Verbraucherin-
nen und Verbraucher, ermöglichen (Poole, 2018). Folglich
sind die Anwendungsfelder der Digitalen Phänotypisie-
rung vielfältig, wobei die meisten empirischen Befunde
bislang aus den Bereichen der Klinischen- und Gesund-
heitspsychologie, sowie der Differentiellen Psychologie
(Vorhersage von Persönlichkeitseigenschaften; Marengo
& Montag, 2020) kommen, so dass auf diese Bereiche im
Folgenden beispielhaft eingegangen wird. Dabei liegt der
Fokus der Ergebnisdarstellung weniger auf der Vollstän-
digkeit, als auf der Verdeutlichung bestehender Möglich-
keiten und Herausforderungen. Insgesamt sei vorwegge-
nommen, dass sich das Forschungsfeld erst etabliert und
die meisten empirischen Studien nicht über proof-of-con-
cept Studien hinauskommen (Mohr et al., 2017).

Persönlichkeit

Eine der ersten Publikationen, die demonstrierte, dass
Personenmerkmale aus digitalen Fingerabdrücken ableit-
bar sind, analysierte Facebook-Likes von 58.000 Teil-
nehmenden (Kosinski, Stillwell & Graepel, 2013). Die Au-
toren zeigten u.a., dass allein basierend auf den Like-
Mustern der Teilnehmenden die sexuelle Orientierung
(88% Vorhersagegenauigkeit bzgl. hetero- und homose-
xuellen Männern), die Ethnizität (95% bzgl. afroameri-
kanischer und kaukasisch-amerikanischer Ethnizität), die
politische Orientierung (85% bzgl. Demokraten vs. Repu-
blikaner) oder auch Persönlichkeitsmerkmale (wie Of-
fenheit, r = .43) mit hoher prädiktiver Validität vorher-
sagbar waren (Kosinski et al., 2013).

Im Bereich der Social-Media-Plattformen werden viele
andere digitale Fingerabdrücke neben „Likes“, wie Sta-
tus-Updates, Bilder und Analysen von geposteten Kom-
mentaren verwendet, um Einblicke in die Eigenschaf-
ten und das wahrscheinliche zukünftige Verhalten von
Personen zu erhalten (Azucar, Marengo & Settanni, 2018;
Brown et al., 2019; Marengo & Montag, 2020). Ferwerda
und Tkalcic (2018) untersuchten zum Beispiel die Vorher-
sagegültigkeit von Persönlichkeitseigenschaften basierend
auf 54.962 Bildern (visuelle und inhaltliche Merkmale) von
193 Instagram-Nutzenden. Offenheit, Gewissenhaftigkeit,
Extraversion, Verträglichkeit und Neurotizismus waren mit
Root-mean-square error (RMSE) zwischen 0.60 und 0.99
für beide Bildanalyseeinheiten (visuell/ Inhalt), ohne dass
die Kombination der beiden Bildparameter eine inkre-
mentelle prädiktive Validität ergab (Ferwerda & Tkalcic,
2018). In diesem Zusammenhang ist auch die neue Ar-
beit von Marengo, Settanni & Montag (2022) interessant,
die Zusammenhänge zwischen extrahierten Emotions-

Abbildung 3. KI-basierte Grundlagen.
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ausdrücken von Social-Media-Bildern und Persönlich-
keitseigenschaften herstellen konnte.

Hinds & Joinson (2018) untersuchten, ob demografi-
sche Variablen von Personen anhand derer Online-Ak-
tivität vorhergesagt werden können. Ihre systematische
Übersichtsarbeit umfasste 327 Studien, die 14 demografi-
sche Merkmale untersuchten, darunter z.B. Geschlecht,
Alter, Wohnort, politische und sexuelle Orientierung so-
wie Beruf. Ein wesentlicher Faktor zur Vorhersage solcher
Merkmale sei dabei die Art der digitalen Spur. So kann
beispielsweise der Sprachgebrauch (in Bezug auf Stil, In-
halt, Slang usw.) das Geschlecht und Alter vorhersagen
(Hinds & Joinson, 2018).

Im Kontext der Smartphone-Sensing Analyse zeigten
weitere Studien, dass Anrufvariablen mit Extraversion ver-
bunden sind (Montag et al., 2019; Stachl et al., 2017). Dar-
über hinaus wurde eine längere Nutzung von WhatsApp
mit einer geringeren Gewissenhaftigkeit in Verbindung
gebracht (Montag et al., 2015). De Montjoye, Quoidbach,
Robic & Pentland (2013) haben einen Zusammenhang
zwischen Smartphone-Nutzungsverhalten (durch die Auf-
zeichnung von Anrufen und Nachrichten) und selbstbe-
richteter Persönlichkeit (gemessen mit dem Big Five In-
ventory, BFI-44) gefunden. Mittels einer Klassifizierungs-
methode (SVM als Basis des Machine Learning Algorith-
mus) konnten sie mit einer Genauigkeit zwischen 49 und
63% die Persönlichkeit von 69 Erwachsenen (eingeteilt
in hohe, durchschnittliche und niedrige Werte von Neu-
rotizismus, Extraversion, Gewissenhaftigkeit, Verträglich-
keit und Offenheit) vorhersagen (DeMontjoye et al., 2013).
Mittlerweile gibt es eine Vielzahl ähnlicher Studien, die
verschiedenste Sensing-Quellen mit Persönlichkeitsei-
genschaften assoziierten. Einen Überblick bieten Sariyska
und Montag (2019), die nach Darstellung einer Vielzahl
an eindrücklichen Einzelbefunden, insbesondere auch
darauf hinweisen, dass es in einem nächsten Schritt um
die Überprüfung komplexer Sensing-Modelle jenseits von
korrelativen Einzelbefunden zwischen zwei Variablen ge-
hen sollte, um derart den Informationswert digitaler Spu-
ren weiter zu optimieren.

Herausforderungen und denkbare Anwendungsszena-
rien in der Zukunft sind zum Beispiel:
· Soziokulturelle und demografische Diversität: Marengo

und Montag (2020) untersuchten in einer Meta-Analy-
se mit 21 eingeschlossenen Studien die Vorhersage der
Persönlichkeit aus Facebook-Daten. Dabei verbesserte
die Hinzunahme von demografischen Variablen (wie
Alter, Geschlecht) die Genauigkeit der Persönlichkeits-
vorhersage. Jedoch bestanden die meisten Studien aus
englischsprachigen Stichproben (Marengo & Montag,
2020) oder weiblichen Teilnehmenden (Marengo, Lon-
gobardi, Fabris & Settanni, 2018), weshalb es hier zu
einer Verzerrung der Ergebnisse kommen kann. In der

Arbeit um Wang & Kosinski (2018), in welcher die Au-
toren berichten, von Gesichtern die sexuelle Orientie-
rung einer Person vorhergesagt zu haben, zeigt ein-
drücklich die ethischen Probleme, die in diesem For-
schungsfeld entstehen können. Gleiches gilt für eine
Folgearbeit, in der es um die Vorhersage der politischen
Orientierung durch Fotos von Personen ging (Kosinski,
2021). In der Zukunft benötigt es deshalb Stichproben
mit mehr soziokultureller und demografischer Vielfalt
(Marengo & Montag, 2020).

· Einbezug von neuen Datenquellen: In den letzten Jah-
ren haben visuelle Inhalte (bspw. das Teilen von Bil-
dern und Videos) auf Social-Media-Plattformen stark
an Bedeutung gewonnen (Marengo et al., 2018). Künf-
tige Studien sollten Bild- und Videoinformationen zur
Vorhersage der Persönlichkeitseigenschaften als Varia-
blen in Prädiktionsmodellen aufnehmen (Marengo &
Montag, 2020).

· Monitoring und Feedback: Übermäßige Smartphone- und
Internetnutzung kann einen negativen Einfluss auf die
psychische Gesundheit haben (Choi, Lee & Ha, 2012;
Vaid & Harari, 2019; siehe für eine Taxonomie der In-
ternetnutzungsstörungen die Arbeit von Montag, Weg-
mann, Sariyska, Demetrovics & Brand, 2021). Künstlich-
intelligente Systeme könnten das Smartphone-Nut-
zungsverhalten oder auch die Nutzung sozialer Medien
überwachen und eine Rückmeldung an die Nutzenden
geben, wenn es zu einer übermäßigen Nutzung kommt.
Denkbar ist, dass Nutzende bei übermäßiger Nutzung
gewarnt werden und aufgefordert werden, ihren Kon-
sum zu reduzieren (Montag, Reuter &Markowetz, 2017).
So ist es beispielsweise bereits möglich, das Smartphone
in bestimmten Umgebungen nicht nutzen zu können
(z.B. durch das Sperren des Bildschirms; Choi et al.,
2012; Vaid & Harari, 2019). Damit können Personen
einen bewussten Umgang mit Medien entwickeln und
eine übermäßige Nutzung zum Schutz der Gesundheit
künstlich-intelligent verhindert werden.

Psychopathologie

Digitale Phänotypisierung im Kontext psychischer Störun-
gen verfolgt zentral das Ziel, psychische Störungen, wie
z.B. Depression (Wahle, Kowatsch, Fleisch, Rufer &Weidt,
2016), bipolare Störung (Ebner-Priemer et al., 2020) oder
Schizophrenie (Fraccaro et al., 2019; Raugh et al., 2021)
durch die digitalen Spuren eines Menschen vorherzusa-
gen sowie deren Krankheits- oder auch Behandlungsver-
lauf zu überwachen (Majumder & Deen, 2019). Zudem
sollen Verhaltensmuster, wie Schlaf oder körperliche Akti-
vität, die eng mit psychischen Störungen zusammenhän-
gen, vorhergesagt werden (Majumder & Deen, 2019).
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So sammelten beispielsweise Saeb et al. (2015) zwei
Wochen lang GPS-Sensordaten und Daten zum Telefon-
nutzungsverhalten von 28 Erwachsenen, mit dem Ziel
Verhaltensmuster zu erkennen, die für den Schweregrad
depressiver Symptome relevant sind. Sie identifizierten
verschiedene Verhaltensmuster, wie z.B. die Mobilität
zwischen Lieblingsorten (r = .58, P = .012), einen regel-
mäßigen 24-Stunden-Rhythmus (r = -.63, P = .005) und
das Telefonnutzungsverhalten (d.h. Dauer und Häufig-
keit der Nutzung: r = .54, P = .011 bzw. r = .52, P = .015),
die es den Forschenden ermöglichte, mit einer Genauig-
keit von 86,5% zwischen Personen mit depressiven Sym-
ptomen und solchen ohne zu unterscheiden (Saeb et al.,
2015).

Fraccaro et al. (2019) fassen die Evidenz zum Vorher-
sagepotential schwerer psychischer Störungen (hier bi-
polare Störungen und Schizophrenie) mittels GPS zusam-
men. Während die Ergebnisse für bestehende Zusammen-
hänge zwischen GPS-Mustern und verschiedenen psycho-
pathologischen Outcomes sprechen, ist die Kernschluss-
folgerung der Übersichtsarbeit, dass die kleinen Fallzahlen
der eingeschlossenen Primärstudien derzeit noch keine
Erkenntnisse jenseits der prinzipiellen Machbarkeit erlau-
ben.

Eine methodisch belastbarere Studie im Kontext der
GPS-Nutzung zur Vorhersage sozialer Angst erfasste bei
228 Studierenden über zwei Wochen Smartphone-basierte
GPS-Daten (Boukhechba, Chow, Fua, Teachman & Bar-
nes, 2018). Es zeigte sich, dass anhand ihrer Standort-
muster (z.B. Vermeidung öffentlicher Plätze, Freizeitakti-
vitätsradius, Zeit zu Hause) mit einer Genauigkeit von
85% zwischen Personen mit hoher vs. niedriger sozialer
Angst unterschieden werden kann (Boukhechba et al.,
2018).

In Bezug auf Depression als bislang am häufigsten
untersuchte Psychopathologie besteht eine Vielzahl an
Digitaler Phänotypisierungsbefunden unter Nutzung ver-
schiedenster Datenquellen, wie zum Beispiel Text, Bild
und Verhaltensanalysen in sozialen Medien (z.B. Eich-
staedt et al., 2018; Hussain et al., 2019; Seabrook, Kern,
Fulcher & Rickard, 2018), Smartphone-basiertem Sensing
(Messner et al., 2019; Moshe et al., 2021; Rozgonjuk, Elhai
& Hall, 2019) bis hin zur Assoziation zwischen (Compu-
ter‐)Tastaturnutzungsmustern und Depressivität (Hussain
et al., 2019; Zulueta et al., 2018). So untersuchten Seabrook
et al. (2018) an 29 Facebook- und 49 Twitter-Nutzenden
die Vorhersagekraft emotionsidentifizierender (positiver
und negativer) Wörter für depressive Stimmung. Die ge-
genläufigen Befunde auf Facebook und Twitter könnten
für eine plattformspezifische Wortnutzung sprechen oder
für eine noch fragliche Replizierbarkeit der Ergebnisse ei-
nes jungen Forschungsfeldes stehen. Eine thematisch ver-
wandte Studie untersuchte die Vorhersagekraft von Bild,

Text und Verhaltensdaten von 512 Instagram-Nutzenden
zur Vorhersage von Depression (Huang, Chiang & Chen,
2019). Die auf Machine Learning-basierenden Analysen
führten zu einer sehr guten Vorhersagekraft. Interessan-
ter als die Ergebnisse erscheint jedoch der Vergleich der
beiden zuvor genannten Studien, welche einmal aus-
schließlich durch eine psycho-soziale Forschendengrup-
pe (Seabrook et al., 2018) und einmal ausschließlich aus
dem Informatikbereich (Huang et al., 2019) durchgeführt
wurde. So schöpft die Studie von Seabrook et al. (2018)
nicht das volle datenanalytische Potential aus, während
Huang et al. (2019) ein komplexes Analyseverfahren un-
ter Kombination einer Vielzahl an Dateninformationen
präsentieren, basierend jedoch auf einer klinisch fragli-
chen Operationalisierung des Konstruktes „Depression“.

Denkbare Anwendungsszenarien in der Zukunft sind
zum Beispiel:
· Passive Diagnostik: Das Smartphone bietet die Möglich-

keit menschliches Verhalten ohne deren zutun täglich
zu verfolgen. Sollten sich die über Apps, wie INSIGHTS
(Montag et al., 2019), AWARE (Ferreira, Kostakos &
Dey, 2015) oder RADAR (Ranjan et al., 2019), gewinn-
baren Smartphone-Verhaltensdaten zur Prädiktion psy-
chopathologischer Konstrukte, wie z.B. Depression oder
Schizophrenie eignen, könnte hieraus im Hintergrund
laufende Expertensysteme (Terhorst, Knauer & Bau-
meister, 2023) entwickelt werden, die Smartphone-
Nutzende bei Anzeichen für eine klinisch bedeutsame
Psychopathologie darauf hinweist und auffordert ein
entsprechendes Behandlungsangebot aufzusuchen. So
zeigten Narkhede et al. (2021) die prädiktive Validität
aktiv (EMA) und passiv (z.B. Bewegungsdaten) erho-
bener Daten zur Vorhersage der negativ Symptomatik
psychotischer Störungen.

· Differentielle Indikationsstellung: Erkenntnisse aus Be-
handlungsverläufen aus einer großen Anzahl an Pati-
entinnen und Patienten, der Kombination verschiede-
ner Sensing-Quellen, sowie aktiv erhobener Daten (Ba-
sisdokumentation, Selbstbericht, Fremdbericht-Daten)
bieten die Möglichkeit Vorhersagemodelle zum Be-
handlungserfolg je Behandlungsmaßnahme zu entwi-
ckeln (Terhorst et al., 2023). Derart könnte Digitale
Phänotypisierung, neben der in der Medizin stark be-
achteten biologischen Phänotypisierung (Hamburg &
Collins, 2010), zu einer personalisierten Behandlung
beitragen, die individuell auf die Person abgestimmt
werden kann. Hierbei scheint u.a. der Informationsge-
halt verschiedener Datenquellen von Bedeutung, mit
Erkenntnissen zu nur moderater Übereinstimmung zwi-
schen klinischen Symptomeinschätzungen und mit-
tels Digitaler Phänotypisierung vorhergesagter Nega-
tivsymptomatik bei Schizophrenie (Cohen et al., 2021;
siehe auch Strauss et al., 2022).
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· Verlaufsmonitoring: Kontinuierliches Monitoring von Be-
handlungsverläufen mittels (passiver) Sensing-Daten er-
möglicht es Behandlungsprozesse engmaschig zu ver-
folgen und bei Abweichungen vom erwarteten Behand-
lungsverlauf Behandelnde frühzeitig aufzufordern, die
aktuelle Behandlungsplanung zu überprüfen und ggf.
anzupassen. Derzeit ist das Behandlungssystem in Be-
zug auf die Informationsgewinnung noch stark auf die
jeweilige Konsultationszeit beschränkt, mit Informati-
onslücken zwischen Behandlungssitzungen (Messner
et al., 2019). Digitale Phänotypisierung bietet die Mög-
lichkeit einer kontinuierlicheren Informationsgewin-
nung durch individuelle Echtzeitdaten zur Optimierung
der Behandlungsplanung (Nahum-Shani et al., 2018).
Gleichmaßen können derart gewonnene Daten nach
Behandlungsende zur Rückfallprophylaxe herangezogen
werden, um im Sinne einer Rückfallprävention frühzei-
tig intervenieren zu können. In diesem Kontext zeigten
z.B. Barnett et al. (2018) auf, dass die Rate an Verhal-
tensauffälligkeiten, erhoben mittels passivem Sensing,
zwei Wochen vor einem psychotischen Rückfall um 71%
höher lag, als in anderen Zeitperioden ohne folgenden
Rückfall.

· Just-in-time-adaptive Interventionen: Als letztes Anwen-
dungsbeispiel können digitale Informationen über eine
Person (z.B. Erfassung des Stressniveaus einer Person
mittels der integrierten Sensorik einer Smart-Watch
(Dagum, 2019)) und über die Kontextfaktoren (z.B. Si-
tuation kurz vor Vortragspräsentation erfasst über GPS
sowie der Sprache und Stimme über das Mikrofon) da-
zu genutzt werden, gezielte, situationsangepasste In-
terventionen zum richtigen Zeitpunkt anzubieten (z.B.
Atemübung zur Stressreduktion) (Nahum-Shani et al.,
2018; Rabbi, Klasnja, Coudhury, Tewari & Murphy,
2019; Schulte-Strathaus, Rauschenberg, Baumeister &
Reininghaus, 2023).

Rahmenbedingungen für einen
wissenschaftlich und ethisch
fundierten Einsatz

Forschungsmethodische Standards

Die Replikationskrise psychologischer Forschungsergeb-
nisse hat eine breite Diskussion zu notwendigen For-
schungsstandards ausgelöst; Open Science Prinzipien bil-
den dabei die Grundlage einer transparenten und nach-
prüfbaren Wissenschaft (Glöckner, Fiedler & Renkewitz,
2018). Der Forschungsbereich der Digitalen Phänotypisie-
rung weist derzeit noch wenige dieser Richtlinien hoch-

wertiger, wissenschaftlicher Forschung auf (Baumeister
& Montag, 2019). Wie zumeist am Anfang eines jungen
Forschungsfeldes, finden sich in der Regel explorative
Studien mit nur geringen Stichproben. Deren Ergebnisse
sind zwar hilfreich Hypothesen zu generieren, sollten aber
sicherlich nicht dafür genutzt werden, diese bereits be-
antworten zu wollen (Kriston, 2020). Insbesondere stellen
sich folgende vier zentralen Herausforderungen, um das
Potential der Digitalen Phänotypisierung auszuschöpfen
und Fehlschlüsse aufgrund überinterpretierter Korrela-
tionen zu vermeiden:
1. Belastbare Datengrundlage: Big Data stellt eine Vor-

aussetzung für Digitale Phänotypisierung dar und er-
möglicht es uns, Daten in noch ungeahntem Umfang zu
sammeln und zu analysieren (Hinds & Joinson, 2018).
Jedoch bedarf es mit zunehmender Datenkomplexität
und Datenumfang belastbarer Datengewinnungs-, Da-
tenaufbereitungs- und Datenanalysestrategien (Liang,
Zheng & Zeng, 2019), die sichern, dass Ergebnisse im
Zusammenhang mit der Fragestellung stehen. Verall-
gemeinerte Datenanalysemodelle verlieren dabei oft an
Spezifität (Karlen, Mattiussi & Floreano, 2009). Daher
sind robuste Data Mining-Techniken und fortgeschrit-
tene Modelle des Machine und Deep Learning erfor-
derlich.

2. A-Priori definierte Studienprotokolle und Einverständ-
niserklärung: Eng im Zusammenhang mit der Daten-
grundlage steht die Notwendigkeit Forschungsvorha-
ben a-priori zu definieren und Datenaufbereitungs- und
-analyseschritte transparent und nachvollziehbar zu ma-
chen, um derart Zufallsbefunde entlang des Publikati-
onsbias positiver Ergebnisse zu reduzieren. Dies gilt
umso mehr, je stärker sich das Forschungsfeld von
explorativen, hypothesenbildenden Fragestellungen zu
konfirmatorischen Forschungsvorhaben bewegt, deren
Endstrecke potentiell digitale Anwendungen für vul-
nerable Personengruppen sein werden. Teil der Stu-
dienprotokolle sollten dabei a-priori Überlegungen zu
bedeutsamen Effekten sein (Funder & Ozer, 2019).
Dies wirkt zum einen „Nullergebnissen“ als Artefakt
(zu) kleiner Stichproben, als auch signifikanten Effek-
ten, die im Kontext eines Big Data-Ansatzes schnell zu
Mustern ohne Wert werden können, entgegen. Wichtig
zu beachten ist dabei aber genauso, dass die Einver-
ständniserklärung (Informed Consent) zur Datenerfas-
sung mittels Digitaler Phänotypisierung oftmals breit
angelegt sein muss, da eben nicht immer hypothesen-
geleitet, zu einer bestimmten Forschungsfragestellung
Daten gesammelt werden, wie es bei klassischen Stu-
dien in der Psychologie der Fall ist, sondern häufig erst
einmal breit gestreute Daten erfasst werden. Daten-
schutzrechtliche Leitlinien müssen dabei die Sicherheit
der Daten gewährleisten.
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3. Interdisziplinarität: „when do we need the human-in-
the-loop“ ist der Titel eines Medizininformatikbeitra-
ges (Holzinger, 2016), der die Vorzeichenveränderung
von der Unterstützung des Menschen durch Maschinen
hin zu technischen Lücken, die durch Menschen sinn-
voll geschlossen werden könnten, andeutet. Innerhalb
von Machine Learning bieten sich interaktive Algorith-
men an, die mit menschlicher Expertise an Stellen in-
teragiert, an denen die Datenbasis unzureichend ist, die
menschliche Heuristik den Algorithmen nach wie vor
überlegen ist oder auch sensible Bereiche, wie z.B. Sui-
zidalitätsbewertungen betroffen sind, die nicht an Algo-
rithmen ausgelagert werden sollten (Holzinger, 2016;
Pryss et al., 2019). Aber auch innerhalb der Kategorie
„Mensch“ ist eine stärkere Interdisziplinarität erfor-
derlich, um den komplexen Prozess der Erkenntnisge-
winnung von der jeweiligen fachspezifischen Theorie-
bildung über die zugrundeliegenden datenwissenschaft-
lichen Ansätze bis hin zur fundierten Einbettung der
Befunde in die Praxis abzubilden. Hierbei stellt sich
für die Psychologie als Fach- und Lehrbereich die Auf-
gabe, das bisherige psychologische Curriculum inter-
disziplinär zu erweitern, da stärker als bisher auch in-
formationstechnologische, ingenieurwissenschaftliche
und KI-Kompetenzen erforderlich werden. In der Zu-
kunft werden dabei Kooperationen mit der Industrie
(z.B. durch das Apple Health Kit; Apple Inc., 2022)
oder Krankenkassen (z.B. Techniker Krankenkasse) an
Wichtigkeit erlangen, um Zugriff auf Daten zu erhal-
ten, wobei die daraus resultierenden Interessenskon-
flikte mit entsprechenden ethischen und datenschutz-
rechtlichen Herausforderungen einhergehen (siehe auch
Montag, Sindermann & Baumeister, 2020).

4. Theoriebildung und -prüfung: Während Digitale Phä-
notypisierung basierend auf Smart Sensing, Data Mi-
ning, Machine/Deep Learning-Ansätzen einen wert-
vollen Beitrag zur Forschung liefert, bedarf es weiterhin
der psychologischen Theoriebildung und Forschungs-
methodik, um Wissen nicht nur zu schaffen, sondern
auch nachhaltig weiterzuentwickeln, mit der Notwen-
digkeit konfirmatorischer, experimenteller Studien (sie-
he auch Elhai & Montag, 2020).

Ethische und datenschutzrechtliche
Leitplanken

Cao, Gao & Zhou (2019) untersuchten in ihrer Studie ba-
sierend auf Daten von 18.960 Studierenden den Zusam-
menhang zwischen studentischer Disziplin und Ordent-
lichkeit (gemessen über Duschverhalten und Mahlzei-
ten) und der Zielstrebigkeit (gemessen als Bibliotheks-
und Lehrveranstaltungsaufenthalten). Jenseits des durch-

aus interessanten Ergebnisses eines positiven Zusam-
menhangs, führt diese Studie (zumindest aus westlicher
Forschungsethiksicht) die mit Digitaler Phänotypisierung
eng verbundenen Themen des Datenschutzes, der Privat-
sphäre und des möglichen Missbrauchs der Erkenntnisse
vor Augen (Kargl, van der Heijden, Erb & Bösch, 2019;
Dagum&Montag, 2019). Folglichmüssen sich Forschende
sowohl bei Digitaler Phänotypisierung als auch allgemein
im Bereich des Ambulatory Assessments verstärkt mit
ethischen und datenschutzrechtlichen Fragestellungen
auseinandersetzen (Cornet & Holden, 2018).

Um Digitale Phänotypisierung erfolgreich umsetzen zu
können, bedarf es entsprechend Maßnahmen, die Indivi-
duen davon überzeugen, dass die aufgezeichneten Da-
ten nicht missbräuchlich verwendet werden (Beierle et al.,
2020). Stattdessen sollte die Beteiligung an Digitaler Phä-
notypisierung auch mit unmittelbaren Vorteilen für das In-
dividuum einhergehen, wie z.B. ein unmittelbares Feed-
back zu den erhobenen Daten (z.B. graphisch aufbereite-
tes Smartphone-Nutzungsverhalten) (Messner et al., 2019).
Dabei könnte die Einführung akzeptanzfördernder Maß-
nahmen die Akzeptanz gegenüber Digitaler Phänotypi-
sierung verbessern, wie es bereits für Internet- und Mo-
bile-basierte Gesundheitsinterventionen gezeigt werden
konnte (Baumeister et al., 2014, 2015, 2020; Ebert et al.,
2015). Eine der größten Herausforderungen für die Ak-
zeptanz entsprechender Anwendungen im Kontext von
Mobile Sensing ist der Energie-/Batterieverbrauch (La-
port-López et al., 2020), da die Sensing-Bereitschaft der
Nutzenden schnell enden wird, wenn z.B. das eigene
Smartphone statt Tage nur noch wenige Stunden durch-
hält.

Bedenkt man weiter, dass Digitale Phänotypisierung
zugrundliegenden Sensing-Daten einen sehr privaten
Einblick in das Leben der Menschen ermöglichen, sind
zudem klar definierte rechtliche und ethische Standards
notwendig, die Menschen vor Missbrauch schützen (Kargl
et al., 2019; Martinez-Martin, Greely & Cho, 2021). Ins-
besondere bei der Kombination von EMA mit passiven
Sensordaten sind der Schutz der Privatsphäre und die
Datenspeicherung wichtig, da große Mengen persönlicher
Daten gesammelt werden (de Vries et al., 2021). Digitale
Phänotypisierung stellt wie so häufig erst einmal nur die
technische und methodische Grundlage dar. Es ist der
Mensch, der aus neutralen Techniken einen gesellschaft-
lichen Mehrwert schafft oder diese gegen etablierte Werte
und Normen missbräuchlich nutzt. Die Manipulation von
Wahlen mittels Erkenntnissen aus Digitaler Phänotypi-
sierung stellt einen solchen Problembereich dar, in dem
befürchtet wird, dass politisches Mikrotargeting demo-
kratische Prozesse untergräbt (Ward, 2018). In ähnlicher
Weise könnten Erkenntnisse zur differentiellen Wirksam-
keit von Behandlungsmaßnahmen nicht nur zur Perso-
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nalisierung einer Behandlung, sondern auch zu einer Pa-
tientinnen- und Patientenauswahl seitens Kliniken füh-
ren, bei dem nur Personen mit einer hohen Wahrschein-
lichkeit für eine frühzeitige Entlassbarkeit aufgenommen
werden, welches in Zeiten von Diagnosis-Related Group
(DRG) Vergütungsmodellen das betriebswirtschaftliche
Ergebnis einer Klinik optimieren könnte. Ähnliche Szena-
rien einer Personenselektion zur Optimierung wirtschaft-
licher Ziele lassen sich zum Beispiel für Versicherungsge-
sellschaften oder Personalauswahlverfahren denken.

Die privatwirtschaftliche und interessensgeleitete Nut-
zung von Digitaler Phänotypisierung hat unsere Gesell-
schaft längst erreicht. Globale Informationstechnologie-
firmen, sowie Staaten mit einem geringer ausgeprägten
Verständnis bezüglich der Individualrechte von Einzel-
nen, setzten Analyseergebnisse zur Produktivitätssteige-
rung oder auch zur Erreichung politischer Ziele längst ein
(Montag & Hegelich, 2020; Montag et al., 2021c; Montag,
2021). Es scheint daher von besonderer Bedeutung, dass
die Forschungsleitlinien entwickelt werden, um die ethisch
und gesellschaftlich dringend notwendigen Leitplanken für
Digitale Phänotypisierung zu setzen (Baumeister & Mon-
tag, 2019).

Am Beispiel der künstlichen Intelligenz lässt sich erah-
nen, dass Großunternehmen den Produktmarkt voraus-
sichtlich mit immer intelligenteren Systemen revolutio-
nieren, den Komfort von Verbrauchenden erhöhen und
gleichzeitig den Bedarf an menschlichen Arbeitskräften
reduzieren werden. Allerdings werden diese Unterneh-
men wohl nicht die dringend benötigten Antworten dar-
auf geben, wie solche Innovationen unter Berücksichti-
gung aller Szenarien einer potenziell schädlichen künstli-
chen Intelligenz (Pistono & Yampolskiy, 2016) zum Nut-
zen der Gesellschaft entwickelt und umgesetzt werden
können (Russell, Dewey & Tegmark, 2015).

In Deutschland wird der Datenschutz über das Bundes-
datenschutzgesetz (BDSG, Bundesministerium der Justiz,
2017) geregelt. Zudem bestimmt die EU-Datenschutz-
Grundverordnung (EU-DSGVO, Europäisches Parlament,
2016) den Schutz der Grundrechte von Personen in Bezug
auf deren persönlichen Daten. Hier zählt Deutschland zu
den Ländern mit der rigidesten Umsetzung dieser Ver-
ordnung, welche wiederum assoziierte Forschung mittels
Digitaler Phänotypisierung erschwert. Inzwischen gibt es
mehrere Bestreben, wie die Datenerhebung mittels Digi-
taler Phänotypisierung in Einklang mit Datenschutz und
Forschungsethik funktionieren kann. Beispielsweise hat
der Rat für Sozial- und Wirtschaftsdaten (RatSWD) Emp-
fehlungen abgegeben, wie Maßnahmen zur Sicherung der
Anonymität, Privatsphäre und Datenmanagement ausse-
hen sollen (siehe RatSWD, 2020). Des Weiteren kann
„Data Commons“ genannt werden, ein Bestreben, das
biomedizinische Daten (d.h. nicht nur Rohdaten, sondern

auch Metadaten, Algorithmen etc.) aus einer Vielzahl von
Quellen in einer frei zugänglichen Datenbank zur Verfü-
gung stellt (Data Commons, o.D.). Es soll Forschenden
die Möglichkeiten bieten, zusammenzuarbeiten und sich
bei gleichzeitiger Wahrung von Datenschutz und Privat-
sphäre der Daten austauschen zu können (Klenk, Payne,
Shrestha & Edmunds, 2019). Für eine praktische Sicht auf
die Ethik bei der Digitalen Phänotypisierung verweisen
wir auf Dagum & Montag (2019).

Um das Potenzial von Smart Sensing voll auszuschöp-
fen, müssen wir eine gute wissenschaftliche Praxis eta-
blieren. Hierbei bedarf es einer ethisch und datenschutz-
rechtlich sensiblen Forschung, die den Ansatz der derzei-
tigen Korrelationsforschung in den Kontext explorativer
und erklärender Forschungsparadigmen stellt. Das explo-
rative „fishing for significance“ solle hierbei der Anfang
und nicht das Ende einer methodisch fundierten psycho-
sozialen und verhaltensbezogenen Gesundheitsforschung
sein (Kriston, 2020).

Ausblick

Digitale Phänotypisierung lässt sich als Teil einer größe-
ren wissenschaftlichen Bewegung sehen, die als Psycho-
informatik bezeichnet wird (Baumeister & Montag, 2019;
Markowetz, Błaszkiewicz, Montag, Switala & Schlaepfer,
2014; Montag et al., 2016; Yarkoni, 2012), in der die Psy-
chologie und Informatik zusammenarbeiten. Dabei hat
vor allem in den letzten Jahren das Forschungsinteresse
an Digitaler Phänotypisierung stark zugenommen (Trifan
et al., 2019). Die Autoren Ebner-Priemer und Santangelo
(2019) werfen die Frage auf, ob es sich bei Digitaler Phä-
notypisierung um einen vorübergehenden „Hype“ handle
oder das Potential doch langfristig überwiegt. Kritische
Auseinandersetzungen finden sich auch in Birk & Samuel
(2020) und Coghlan & D’Alfonso (2021). Genau wie die
Autoren um Ebner-Priemer und Santangelo (2019) kom-
men auch wir zum Schluss, dass das Potential, das dieses
neue Forschungsvorhaben mit sich bringt, sehr vielver-
sprechend ist. Damit diese Disziplin jedoch erfolgreich
sein kann, müssen sowohl die Anstrengungen der Gesell-
schaft und der Politik als auch der Wissenschaft derart
koordiniert werden, dass die Privatsphäre des Einzelnen
geschützt wird und gleichzeitig eine wissenschaftsinitiier-
te Erforschung erfolgen kann, die der derzeitig vor allem
wirtschaftlich und politisch geleiteten Entwicklung des Be-
reiches einen evidenz-basierten Erkenntnisgewinn entge-
gensetzten kann (Montag et al., 2020). Hierbei kann und
sollte die Psychologie als Disziplin die Möglichkeiten zur
eigenen Weiterentwicklung nutzen, um die Chancen digi-
talisierter psychologischer Forschung durch gezielte Nach-
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wuchsförderung weiter zu verbessern. Damit stellt aus
unserer Sicht Digitale Phänotypisierung einen Quanten-
sprung in der psychologischen Forschung dar, durch den
die Erkenntnis zu den Grundlagen und Prozessen mensch-
lichen Erlebens und Handelns weiter substantiell vertieft
werden wird.
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