01]2024

Jahrgang 165 | ISSN 0016-3651 | B 5399

wiC).
g ‘Abwasser

Vulkan-Verlag

www.gwf-wasser.de

SONDERDRUCK

Kinstliche Intelligenz: Ubertragbare
Frkenntnisse der Automonbil-
industrie auf die Wasserwirtschaft

Spatestens seit der Einfllhrung von ChatGPT ist Kiinstliche Intelligenz in die Breite der Gesellschaft vorgedrungen. Die Wasser-
wirtschaft, sicher nicht Vorreiter bei der Anwendung von K, nutzt diese Technologie nun auch zunehmend, um wichtige Aufga-
benstellungen in ihrem Bereich zu |6sen. Was generative Kl im Allgemeinen kann und welche Lésungen sie insbesondere fiir die
Wasserwirtschaft bereithalt, erfuhren wir im Gesprach mit Dr. Matthias Patsch von der IAV GmbH - Ingenieurgesellschaft Auto

und Verkehr.

Herr Péitsch, Sie arbeiten flir ein Unternehmen, dessen Hauptkun-
den in der Automobilwirtschaft und im Verkehrssektor zu finden
sind. Wie entstand die Verbindung zur Wasserwirtschaft?

Zur Kernkompetenz von IAV zéhlen die Arbeitsfelder Data Ana-
lytics' und Systemmanagement. Hier wurden mit Erfolg Metho-
den der Kl fiir Optimierungsaufgaben im automotive enginee-
ring eingesetzt. Im Sinne des ,Not Invented Here” und der Idee
der Cross-Industry-Innovation?, hat IAV frih erkannt, dass sich

1 Data Analytics beschreibt die gesamte Technologie, welche im Voraus zur Datenge-
winnung und auch im Nachhinein zur Auswertung der Daten eingesetzt wird. Data
Analysis hingegen beschreibt die aktive Untersuchung und Auswertung, also den
Prozess der Data Analyse an sich. Durch die Anwendung statistischer Methoden
werden die durch Data-Software gewonnen Daten analysiert und visualisiert, um sie
fur die Unternehmen in einer sinnvoll bearbeitbaren Form zu préasentieren. Somit
stellt Data Analysis eine Komponente der Methode Data Analytics dar. Die Daten, die
durch die Data Analysis aggregiert wurden, kénnen Erkenntnisse fir die Business
Optimierung liefern und vereinfachen Entscheidungsprozesse.

2 Eine Cross-Industry Innovation beschreibt eine branchenlbergreifende Innovation,
welche aus einer Kombination von analogem technologischen und/oder industrie-

spezifischen Wissen von auf8erhalb der eigenen Industrie resultiert.
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Prozeduren, Prozesse und Technologien, die in der Automobil-
wirtschaft erfolgreich in der Anwendung sind, auch in anderen
Sektoren anwenden lassen. IAV ist mit diesem Ansatz vor Uber
zehn Jahren in die Energiewirtschaft eingestiegen und seit 2017
engagieren wir uns in der Wasserwirtschaft. Ein erster Erfolg ver-
sprechender Ansatz konnte Uber das Forschungsprojekt Mobile-
View? erreicht werden. Aus einer Flotte von ca. 100 Fahrzeugen
der EGLV (Emscher Genossenschaft / Lippe Verband) wurden
Daten aus den Fahrzeugen erhoben, um extreme Regenereignis-
se zu erkennen und Uber den KFZ-Schwarm abzubilden. Die Da-
ten wurden gemeinsam mit Radardaten und Daten aus ortsfes-
ten Wetterstationen verschnitten ausgewertet und in ein Prog-
nosemodell Gberfuhrt. Im Ergebnis konnten wir gemeinsam mit
unseren Forschungspartnern® nachweisen, dass fahrende Fahr-
zeuge extreme Wetterereignisse erkennen konnen und in der
integrierten Betrachtung ein optimiertes Systemmanagement
fur wasserwirtschaftliche Infrastruktur ermaéglichen. Seitdem ha-
ben wir weitere Projekte in der Wasserwirtschaft bearbeitet.

3 https://www.fiw.rwth-aachen.de/fileadmin/user_upload/Public_Relations/PDF/
mobileVIEW_Abschlussbericht_100S_de.pdf, aufgerufen am 18.12.2024

1991 schloss Matthias Patsch das Studium Bauwesen der TU Braunschweig als Diplom-Ingenieur
ab. Er blieb bis 1995 am Leichtweil3-Institut als Projektingenieur und -manager im Sachgebiet
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nam. Seit 2016 ist Patsch an der HAWK Hildesheim als Lehrbeauftragter fiir nachhaltiges Wasser-
ressourcenmanagement tatig sowie Leiter Business Development fur Wasserwirtschaft - Innovati-
on und Nachhaltigkeitsmanagement bei der IAV GmbH.
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Auf den Industrietagen Wassertechnik 2023 haben Sie einen Vor-
trag zu den Waves of Change gehalten. Was verstehen Sie darun-
ter im Zusammenhang mit Kl in der Wasserwirtschaft?

Der Vortrag ist die Essenz aus insgesamt drei Projekten zur Anwen-
dung von generativer Kl in der Wasserwirtschaft, die meine Kolle-
gen Dr. Peter Schichtel und Alireeza Koochali bearbeitet haben. Die
Arbeiten entstanden gemeinsam mit weiteren Wissenschaftlerin-
nen am kooperativ betriebenen Forschungslabor FLaP (Forschungs-
labor Lernen aus Prifdaten)* von IAV und DFKI (Deutsches For-
schungszentrum fur kiinstliche Intelligenz) in Kaiserslautern [1,2].
Generative Kl kann in der Wasserwirtschaft ein Game-Changer
sein. Seit der Veroffentlichung von ChatGPT3.5 im November
2022 vergeht kein Monat, in dem nicht neue Entwicklungen und
damit neue Geschaftsmodelle entstehen.

Vor dem Hintergrund der vielfaltigen Herausforderungen in der
Wasserwirtschaft (Wasserknappheit, Knappheit von Fachkraf-
ten, knappe finanzielle Mittel, Klimawandel,..) sind neue Ant-
worten notwendig. Wir werden insbesondere auch schneller
auf die Herausforderungen reagieren mussen. Die ,Ublichen”
3-5 Jahre Forschungszyklen werden nicht mehr ausreichen,
um neue ldeen zu produzieren, bzw. in die Anwendung zu
bringen. Die Dynamik, die in der Kl steckt, gibt uns andererseits
aber auch die Moglichkeit dafir, mit dieser neuen Geschwin-
digkeit mitzuhalten. Die Wasserwirtschaft, wie jeder andere Be-
reich aber auch, kann von den Entwicklungen auf8erhalb ihrer

4 https://flap.dfki.de FLaP - Forschen und Lernen aus Prifdaten

eigenen Kernkompetenzen profitieren, wenn sie dazu bereit ist,
das ,Not Invented Here” zu akzeptieren und kreativ aufzuneh-
men. IAV hat in Zusammenarbeit mit dem DFKI in zwei Projekten
die Potentiale generativer Modelle aufgezeigt [1, 2].

Um zu verstehen, welche Mdglichkeiten generative Kl in der Was-
serwirtschaft bietet, muss man vorab verstanden haben, welche
generativen Technologien es tiberhaupt gibt und worin sie sich un-
terscheiden. Kénnen Sie uns dazu einen kurzen Uberblick geben?
Einige der wichtigsten generativen Technologien umfassen, z. B.:
Generative Adversarial Networks (GANs): Eine Klasse von
KI-Algorithmen, die zwei Netzwerke verwendet — ein genera-
tives Netzwerk, das Daten erzeugt, und ein Diskriminator-
netzwerk, welches die Echtheit dieser Daten bewertet. Die
beiden Netzwerke treten gegeneinander an und der Genera-
tor lernt so realistische Daten zu erzeugen [3].
Variational Autoencoders (VAEs): Hier hat ein Netzwerk die
Aufgabe, die Daten zu komprimieren (im sogenannten En-
coder) und anschliefend wiederherzustellen (im Decoder).
Der Decoder kann spéter verwendet werden, um unabhéan-
gig Daten zu erzeugen. [4]
Diffusion: Die Daten werden durch Rauschen unkenntlich
gemacht und das Netzwerk lernt die Daten zu rekonstruieren.
Dadurch kénnen aus Rauschen realistische Daten hergestellt
werden. [5]
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Bild 1: Einfaches maschinelles Lernen im Vergleich mit dem GAN anhand des Beispiels ,Falschgeld detektieren”. Der Generator erzeugt
Uber den Input Vektor Informationen, wie ein Geldschein aussehen kdnnte, und entwirft daraus ein Bild. Gleichzeitig wird die Bedin-
gung gestellt, das ein realer Geldschein die eine ,1 Dollar-Note” sein muss. Der Diskriminator ordnet anhand von Daten realer Bankno-
ten das Ergebnis des Generators als richtig oder falsch ein. Der Prozess wird so lange wiederholt, bis die vom Generator erzeugten
Bilder so gut sind, dass der Diskriminator nicht mehr zwischen echten und falschen Scheinen unterscheiden kann.
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Des Weiteren gab es auch wesentliche Fortschritte in der Model-
lierung von Problemen durch neuronale Netzwerke. Hier gilt es
die Transformer als Basistechnologie hervorzuheben [6]. Die
Kombination der verschiedenen Basistechnologien des maschi-
nellen Lernens zusammen mit den Algorithmen der generativen
Kl erlauben uns ganz neue Wege der Problemldsung und An-
wendungsgestaltung, z. B..

Generierung von Textinhalt: Beispiele hierflr sind OpenAls

GPT-Reihe und Google BERT.

Erstellen von Bildern: Kontextbezogenes Generieren von

Bildinhalten (Stable Diffusion)

Musikgenerierung: KI-Systeme, die in der Lage sind, neue Mu-

sikstlicke zu komponieren, indem sie verschiedene Stile und

Genres lernen und imitieren.

Data-Augmentation: Generative Technologien werden einge-

setzt, um zusatzliche Trainingsdaten fur KI-Modelle zu erzeu-

gen, was insbesondere im Bereich des maschinellen Lernens

wichtig ist.

All diese Technologien erforscht IAV im FLaP schon seit 2018 vor
allem im Kontext von Sensordaten und Zeitreihen, wie sie ja auch
in der Wasserwirtschaft vorkommen.

In welchen Bereichen ldsst sich die Kl anwenden?

Generative Technologien finden zunehmend Anwendung in
vielen gesellschaftlichen und wirtschaftlichen Bereichen, von
der Kunst und Unterhaltung tber die Medizin und Pharmazie
bis hin zur Automobilindustrie, Bauwirtschaft und Wasserwirt-
schaft. Dabei nutzen Unternehmen Kl in unterschiedlichsten
Auspragungen: fur regelbasierte Systeme, Roboter, Machine
Learning, Deep Learning oder Text- und Videoanalyse und
Data Augmentation.

Tatsachlich scheint es mittlerweile keinen Bereich mehr zu ge-
ben, wo nicht mindestens die Mdglichkeiten der Anwendung
untersucht werden.

Im Idealfall passiert dies immer mit der Ma3gabe, dass der spezi-
elle Use-Case - also der spezielle Bearbeitungsfall — betrachtet
wird. Im Vordergrund steht bei der Anwendung die Frage, wo die
Kl zielfhrend angewendet werden kann. Es soll nicht darum
gehen, ,lass uns mal was mit KI machen...” sondern immer dar-
um, eine Anwendung von KI nur nutzbringend und den Use-Ca-
se unterstltzend anzuwenden. In der Wasserwirtschaft gibt es
bereits Anwendungen im Feld der Anomalie-Detektion, der An-
lagenbewertung, zum operationellen Betrieb und zu Vorhersa-
gen auf Systemebene (vgl. [7]).

In welchem dieser Anwendungsbereiche sehen Sie das grofSte
Potenzial fiir den Einsatz generativer Ki?

Ganz klar im Feld der Data-Analytics. IAV legt den Fokus — mit
Bezug zu den an uns herangetragenen Themen in der Wasser-
wirtschaft — auf Szenariovorhersagen und Data Augmentation.

Wo liegen die Herausforderungen, wenn Kl dort eingesetzt wird?

Die Anwendung generativer Modelle auf Fragestellungen der
Wasserwirtschaft bringt spezifische Herausforderungen mit sich,
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“Die Forderung, dass KI-Systeme letzt-
endlich von Menschen tiberwacht
werden mdissen, ist sowohl verntinftig
als auch umsetzbar.”

die sowohl technischer als auch praktischer Natur sind. Nachfol-

gend seien exemplarisch genannt:
Datenqualitdt und -verfiigbarkeit: Generative Modelle benoti-
gen grof3e Mengen hochwertiger Daten, um effektiv zu sein.
Modellkomplexitdt und Interpretierbarkeit: Generative Modelle,
insbesondere fortgeschrittene wie GANs oder komplexe neu-
ronale Netzwerke, kdnnen sehr komplex sein. Dies erschwert es,
die Modelle zu interpretieren und die Ergebnisse verstandlich
fUr Fachleute ohne sperzifische KI-Kenntnisse zu machen.
Umwelt- und Klimaverdanderungen: Verdnderungen in der
Umwelt und im Klima kénnen dazu fUhren, dass historische
Daten, die zur Schulung von Modellen verwendet werden,
nicht mehr reprasentativ fur aktuelle oder zuklnftige Bedin-
gungen sind.

Kénnen Sie die Funktionsweise eines generativen Modells an ei-
nem Beispiel veranschaulichen?
Die Funktionsweise von Generative Adversarial Networks (GANs)
kann an einem konkreten Beispiel aus der Wasserwirtschaft ver-
anschaulicht werden [siehe auch 1, 2].
Dabei gehen wir von existierenden Zeitreihendaten von Nieder-
schlagsereignissen und Abflussmengen sowie Daten von Ab-
flusstiefenmessungen in einem Kanalnetz aus. Das Ziel der An-
wendung des GAN ist die Erzeugung langerer Zeitreihen, um
eine Optimierung der Steuerstrategie des Abflusses zu beurtei-
len. Die Vorgehensweise im Einzelnen lasst sich anhand von funf
Einzelschritten nachvollziehen:
Aufteilung in Generator und Diskriminator: Ein GAN besteht
aus den zwei Hauptkomponenten Generator und Diskrimina-
tor. Ziel des Generators ist es, neue, bisher nicht existierende
Zeitreinendaten zu erzeugen, die denen aus den vorhandenen
Messungen ahneln. Der Diskriminator hat die Aufgabe, zwi-
schen den echten Daten aus den vorhandenen Messungen
und den vom Generator erzeugten Daten zu unterscheiden.
Training des Generators: Der Generator beginnt zundchst mit
zufdlligen Daten (Rauschen) und versucht, daraus Daten zu
generieren, die den echten Zeitreihen dhneln. Diese generier-
ten Daten werden dem Diskriminator vorgestellt.
Training des Diskriminators: Der Diskriminator erhalt sowohl
die echten Daten als auch die vom Generator erzeugten Da-
ten. Seine Aufgabe ist es, zu lernen, diese beiden Datensatze
voneinander zu unterscheiden.
Feedback und Anpassung: Jedes Mal, wenn der Diskriminator
einen Fehler macht (z. B. generierte Daten als echt einstuft

INTERVIEW I
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“Die Sicherheit von Daten in Kl-gesteuerten stddtischen Systemen

bedeutet eine komplexe Herausforderung, die ein umfassendes Sicherheits-

konzept und kontinuierliche Wachsamkeit erfordert.”

oder echte Daten als falsch markiert), erhalt er ein Feedback,
um seine Beurteilung zu verbessern. Der Generator wieder-
um erhélt ein Feedback, das ihm hilft, den Diskriminator bes-
ser zu tauschen.

Erreichen des Gleichgewichts: Das Ziel ist es, ein Gleichgewicht
zu erreichen, in dem der Generator so Uberzeugende Daten
produziert, dass der Diskriminator nicht mehr zuverldssig zwi-
schen echten und generierten Daten unterscheiden kann. An
diesem Punkt generiert der Generator realistische Zeitreihen-
daten, die fur die Analyse verwendet werden kdnnen.

Die auf diesem Wege erzeugten ldngeren Zeitreihen zeigen re-
alistische Muster von Niederschlags- und Abflussereignissen
und kénnen nun analysiert werden, um die Steuerstrategie fur
den Abfluss zu optimieren. Somit lassen sich Reaktionen des
Kanalnetzes auf verschiedene Wetterszenarien modellieren
und verstehen. Somit stellen GANs fur die Wasserwirtschaft ei-
ne leistungsfahige Methode dar, um Licken in vorhanden Da-
ten zu fullen und eine effizientere Entscheidungsfindung zu
ermoglichen. Wichtig ist jedoch, die Grenzen und die Qualitat
der generierten Daten zu verstehen und sie sorgféltig im Kon-
text ihrer Anwendung zu bewerten.

WISSENSBOX: KI ODER AIl?

Interessant ist die Einordnung, die Ramona Greiner, David
Berger und Matthias Bock mit Bezug zu dem deutschen
Begriff kinstliche Intelligenz vornehmen (in [8]): ,In der
englischen Sprache ist Kl die Al — Artificial Intelligence. Der
Begriff Intelligence geht dabei Uber den Begriff der deut-
schen Intelligenz hinaus, bzw. hat auch einen etwas ande-
ren Sinn: “Das englische ,Intelligence” bedeutet in der Pro-
grammierung und IT schlichtweg ,Informationsverarbei-
tung”, wie man es auch aus den Begriffen ,Business
Intelligence (Bl)* oder von der CIA (= Central Intelligence
Agency) kennt. Das deutsche Wort ,Intelligenz” wird von
den meisten Menschen aber mit Autonomie und Selbstbe-
stimmtheit assoziiert. Dadurch entsteht der Eindruck, dass
Artifcial-Intelligence  Anwendungen, als Computer-Soft-
ware oder in Robotern, selbst denken und entscheiden, ein
eigenes Bewusstsein entwickeln und sich in einem Termi-
nator-Szenario gegen die Menschen richten kénnten. An
diesem Punkt sind wir jedoch bei Weitem (noch) nicht."

Generell soll durch den Einsatz von Kl auch der Zugriff auf Daten
innerhalb eines Systems vereinfacht werden. Das bringt nattirlich
die Frage mit sich, wie sicher die erfassten Daten sind, zumal der
Einsatz nicht selten bei stddtischen Organisationen erfolgt. Wie
schdtzen Sie die Sicherheitsfrage ein?
Es gelten samtliche vorhandenen Regularien zu Daten- und Cy-
bersicherheit. Diese werden von IAV bei der Entwicklung der Kl
Algorithmen ,by design” eingehalten. IAV hat hierzu eigene Pro-
zesse entwickelt und passt diese laufend an neue und aktuelle
Anforderungen an. Dabei wird immer auf dem hochsten Stand
der moglichen Sicherheitsstandards gearbeitet. Dies Ubrigens
auch deswegen, weil wir auch im Thema ,Autonomes Fahren”
arbeiten. Die dort geforderten Sicherheitsstandards sind sicher-
lich die am weitesten entwickelten. Auf diese Erfahrungen in der
Firma greifen wir zurtick.
Die Sicherheit von Daten in Kl-gesteuerten stadtischen Syste-
men bedeutet eine komplexe Herausforderung, die ein um-
fassendes Sicherheitskonzept und kontinuierliche Wachsam-
keit erfordert. Angesichts der potenziellen Risiken mussen
stadtische Organisationen in starke Sicherheitsprotokolle,
Fachkenntnisse und bewdahrte Praktiken, vor allem aber auch
Personal, investieren, um die Sicherheit der Daten und Syste-
me zu gewahrleisten.
Hier sind einige Schlisselfaktoren, die die Sicherheitsfrage be-
treffen:
Datenschutz und Vertraulichkeit: Stadtische Organisationen
verarbeiten oft sensible Daten, die persdnliche Informationen
oder kritische Infrastrukturdetails enthalten konnen. Es ist
entscheidend, dass diese Daten gegen unbefugten Zugriff
und Missbrauch geschutzt sind.
Datensicherheit und -integritat: Die Integritat der Daten muss
gewahrleistet sein, um sicherzustellen, dass die von der Kl
getroffenen Entscheidungen auf korrekten und unverfalsch-
ten Informationen basieren. Dies umfasst den Schutz vor Ma-
nipulation, Verlust oder Beschadigung der Daten.
Netzwerksicherheit: Die zunehmende Vernetzung von stadti-
schen Systemen erhoht das Risiko von Cyberangriffen. Robus-
te NetzwerksicherheitsmalSnahmen sind erforderlich, um An-
griffe wie Denial-of-Service (DoS), Malware und Eindringver-
suche zu verhindern.
Transparenz und Rechenschaftspflicht: Es sollte klar sein,
wie und warum KI-Systeme bestimmte Daten verwenden
und Entscheidungen treffen. Dies fordert das Vertrauen in
die Systeme und erleichtert die Uberwachung und Uber-
prufung ihrer Sicherheit.

gwf-Wasser|Abwasser 0112024



Menschliche Aufsicht: Trotz der Automatisierung durch Klist es
wichtig, dass menschliche Experten die Systeme Uberwachen
und eingreifen konnen, falls Sicherheitsprobleme auftreten.

Gibt es bekannte Sicherheitsliicken in der Arbeit mit KI?

Ja, es gibt bekannte Sicherheitslicken und Herausforderungen

im Zusammenhang mit der Arbeit mit Kinstlicher Intelligenz

(K1), die sowohl die KI-Modelle selbst als auch ihre Implemen-

tierung und Nutzung betreffen. Einige der wichtigsten Sicher-

heitsrisiken sind:
Datenmanipulation und Adversarial Attacks: KI-Systeme, ins-
besondere solche, die auf maschinellem Lernen basieren,
kénnen anféllig fur Angriffe sein, bei denen Eingabedaten
manipuliert werden, um das System zu tduschen.
Datenschutzverletzungen: KI-Systeme verarbeiten und spei-
chern oft groBe Mengen an sensiblen Daten. Unzureichende
SicherheitsmalSnahmen koénnen zu Datenlecks und Daten-
schutzverletzungen fihren.
Bias und Diskriminierung: KI-Modelle kdnnen Voreingenom-
menheiten (Biases) aus den Trainingsdaten Ubernehmen, was
zu diskriminierenden oder ungerechten Entscheidungen fiih-
ren kann. Solche Voreingenommenheiten kdnnen sowohl ein
ethisches Problem darstellen als auch die Effektivitat des Mo-
dells beeintrachtigen.
Mangelnde Transparenz und Nachvollziehbarkeit: In einigen
Fallen ist es schwierig zu verstehen, wie KI-Modelle, insbeson-
dere Deep-Learning-Modelle, zu bestimmten Ergebnissen
kommen. Diese ,Black Box"-Natur kann Sicherheitsiberpri-
fungen erschweren.
Ressourcen- und Wissensllcken: Viele Organisationen verfi-
gen moglicherweise nicht Uber die erforderlichen Ressour-
cen oder das Fachwissen, um KI-Systeme sicher zu implemen-
tieren und zu warten.

Um diese Risiken zu mindern, ist es wichtig, robuste Sicher-
heitsprotokolle, regelmaRige Uberprifungen, Ethikrichtlinien
und DatenschutzmalSnahmen zu implementieren. Darlber
hinaus ist eine standige Weiterbildung und Sensibilisierung
der mit Kl arbeitenden Fachkrafte notwendig, um sicherzu-
stellen, dass sie sich der potenziellen Risiken bewusst sind und
angemessen darauf reagieren kénnen. Manche der Risiken
konnen dabei wiederum ,by design” ausgeschlossen oder
minimiert werden. Aber auch hier gilt: Gegen kriminelle Ener-
gie ist man am Ende nie gefeit und eine 100%ige Sicherheit
wird es nicht geben.

Wenige Tage vor diesem Gespréich hat das europdische Parla-
ment zum ersten Mal ein Gesetz zur Regulierung von Kl auf den
Weg gebracht. Aus ersten Meldungen dazu Idisst sich entnehmen,
dass es zundichst um den Schutz von Persdnlichkeitsrechten geht.

www.gwf-wasser.de
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Inwieweit betrifft das Gesetz unmittelbar KI-Anwendungen in der
Wasserwirtschaft?

Die KI-Richtlinie zielt vor allem darauf ab, die Anwendungen von
Kl in einen rechtlichen Rahmen zu setzen. Insofern sind Entwick-
lungen und Weiterentwicklungen weiterhin moglich. Dort wo
Anwendungen in das Personlichkeitsreicht eingreifen, wird 1AV
dem Rechnung tragen.

Wie schdtzen Sie die Umsetzbarkeit der Forderung ein, dass
KI-Systeme schlussendlich von Menschen tiberwacht werden
miissen, um schddliche Ergebnisse zu verhindern?

Die Forderung, dass KI-Systeme letztendlich von Menschen Uber-
wacht werden mussen, ist sowohl vernlinftig als auch umsetzbar.
Aber sie bringt Herausforderungen mit sich, die im Wesentlichen
von der Komplexitdt und dem Systemverstandnis durch den An-
wender bestimmt werden. Dabei ist es wichtig, ein Gleichgewicht
zu finden, bei dem KI-Systeme effektiv Uberwacht werden, ohne
dass die Innovation unnétig eingeschrankt wird. Zu strenge Kont-
rollen kénnten den Fortschritt in der KI-Technologie verlangsa-
men. Die Verantwortlichkeit fir Entscheidungen, die von KI-Syste-
men getroffen werden, muss klar definiert sein. Transparenz in der
Funktionsweise der Kl ist entscheidend, damit Uberwacher die
Entscheidungen der Kl nachvollziehen und bewerten kdnnen.

Herr Péitsch, herzlichen Dank fir ihren detaillierten und anschau-
lichen Einblick in die , Black Box” generative KI.

Das Interview fiihrte Dr. Hildegard Lyko.
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