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Kunstliche Intelligenz im offentlichen
Sektor: Wie gewahrleisten wir
Transparenz und Accountability?

Klnstliche Intelligenz und Digitale Transformation des Staates: Revolution oder Evolution?
Dreilandertagung SGVW, Bern, 27. Marz 2026
Breakout-Session

Tobias Polzer, Wirtschaftsuniversitat Wien (tobias.polzer@wu.ac.at)
Jakob Kuhler, Universitat Potsdam und Universitat Kassel (jakob.kuehler@uni-kassel.de)
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Herausforderungen

NEWSLETTER KUNSTLICHE INTELLIGENZ

Anthropic, das Pentagon und der Streit um
Kl im Krieg

Das US-Verteidigungsministerium bestraft Anthropic dafir, dass es dem Militar
Grenzen setzt. Das konnte der ganzen Branche schaden — und am Ende Werbung fir
Claude sein

Philip Pramer
9. Mdrz 2026, 10:24

DERSTANDARD

(Anwendungsmoglichkeiten von Ki

inkludieren auch Massenuberwachung
und automatische Waffensysteme)

Word embeddings quantify 100 years of gender
and ethnic stereotypes

Mikhil Garg™', Londa schiebinger®, Dan Jurafsky™?, and James Zou™"'

Table 1. The top 10 occupations most closely associated with

each ethnic group in the Google News embedding

Hispanic Asian White
Housekeeper Professor Smith
Mason Official Blacksmith
Artist Secretary Surveyor
Janitor Conductor Sheriff
Dancer Physicist Weaver
Mechanic Scientist Administrator
Photographer Chemist Mason
Baker Tailor Statistician
Cashier Accountant Clergy
Driver Engineer Photographer
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Magazin Feed Dialog az

Bayern  WirvorOrt Kommunalwahl  Wirtschaft  Sport  #Faktenfuchs  Dein Argument  Kultur

Netzwelt

05.08.2025, 18:37 Uhr ¢ Audiobeitrag

A > Netzwelt > Umstrittene Polizei-Software: Wie Bayern Palantir nutzt

n
Schweizer Konzerne
L] u u

finanzieren Palantirs _

UberwaChungS' Bundesinnenminister Dobrindt liebaugelt mit dem bundesweiten Einsatz von Analysesoftware der
umstrittenen US-Firma Palantir. In Bayern lauft diese bereits seit Monaten — zwar mit strengen

SOftware Auflagen, aber von Datenschiitzern skeptisch beaugt.

Die europiische Finanzbranche hat Milliarden in den US-Tech-

Konzern Palantir investiert, dessen Produkte auch fiir volker-

rechtswidrige Kriege eingesetzt werden. Nun ist klar: Zu den

Aktioniren gehoren auch die UBS, die ZKB und die
Schweizerische Nationalbank.

Umstrittene Polizei-Software: Wie Bayern Palantir nutzt

Von 15 Fritz Espenlaub

Vion Adrienne Fichter, Lorenz Naegeli, Yves Wegelin (Text) und Leillo (Illustration), 19.03.2026
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Question

Why is the sky blue?

Reference Answer

The sky appears blue because of
a phenomenon called

where
wavelengths of light are
scattered more than

Student Answer

Because light waves scatter
differently depending on
their wavelengths.

Automated Grader

Pilotprojekt von ZHAW und ETH:

Grade
60%

zh|
aw

ETHzurich

Feedback

The answer could additionally
mention the

and
are scattered more and

which ones less.

Automatisierte Benotungen von Prufungen (mit Moglichkeit/Recht, Einspruch zu erheben)
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Kl-,Spielarten’ The Al Universe

scial Intellj
Planning and é' Natural Language

Scheduling processing

KG improving ML

Knowledge -
Representation el | computer vision
[~.

Speech a === D expert system
Recognition g :

Machine
Learning

Knowledge
Graph

Robotics
Performance

Efficiency
Robustness

Al Ethics
Automated

reasoning

Cognltn.'e Decision — Semi-Supervised

Computing . “e“‘a\ Network Leaming

Support Vector

Fuzzy logic
Machines o

Reinforcement

Explainability

Tranafer Leaming

Ganeratre Advenianal
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:0 f!“
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Loarmng

ML improving KG
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Language
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Decision Decision Decision
Automation Augmentation Support

: Machine

: Machine

Machine

Argumente:
* L,Automatisierung fuhrt zu Jobverlust‘ (Miller 2018) vs.
* L,Automatisierung kann helfen, Bias zu Uberwinden‘ (Miller/Keiser, 2021)

f | ancd/or s affilates All nghts reserved. Gartner is a registered trademark of Gartner, In ind s alfiliates GartnerI
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Setting the Scence — Accountability im offentlichen Sektor

Definition von Accountability far die Nutzung von Kl-Systemen:

»the relationship between actors and forums, where the actors are required to
explain and justify the decisions they made using Al algorithms and face
consequences for such decisions® (Chen et al. 2026: 2).

Actor . forum
Offentliche z.B. Parlament,
Organisation, die Blrger.innen,
Kl einsetzt Journalist.innen,
Rechnungshofe
Informing debating . judging
about conduct
informal
P
CONsSequences

(Bovens 2007: 454) N formal ’
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Diskutieren Sie und schreiben Sie bitte auf (5 Minuten)!

Welche moglichen
Arten von Bedenken/
Schaden/negative
Auswirkungen bez.

MaBnahmen, diese
Schaden zu

Accountability und c . .
minimieren?

Transparenz konnen
beim KI-Einsatz
auftreten?
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Al, algorithmic, and automation harms taxonomy
Autonomy Physical Psychological Reputational -[ Business & financial :'_tl":tﬁ_“ rights & civil -I Societal & cultural Political & economic Environmental
IDerties
Autonomy/agency loss Bodily injury Addiction Defamation/libel/ lBus'lness operations/ Benefits/entitlements Breach of ethics/values/ Critical infrastructure Biodiversity loss
L ) ) ) o . slander infrastructure damage norms damage o

Impersonation/identity Loss of life Alienation/isolation loss Carbon emissions
theft ) . Loss of confidence/trust Confidentiality loss . Cheating/plagiarism Economic instability )

Personal health Anxiety/distress Dignity loss Electronic waste

IP/copyright loss

Personality rights loss

deterioration

Property damage

(Abercrombie et al. 2024: 21)

Coercion/manipulation

Dehumanisation/
objectification

Harassment/abuse/
intimidation

Over-reliance
Radicalisation
Self-harm
Sexualisation

Trauma

Financial/earnings loss

Livelihood loss

Monopolisation

Opportunity loss

Discrimination

Loss of freedom of
speech/expression

Loss of freedom of
assembly/association

Loss of social rights and
access to public services

Loss of right to
information

Loss of right to free
elections

Loss of right to liberty
and security

Loss of right to due
process

Privacy loss

Chilling effect

Cultural dispossession

Damage to public health

Historical revisionism

Information degradation

Job loss/losses

Labour exploitation

thinking

Loss of creativity/critical

Stereotyping

Public service delivery
deterioration

Societal destabilisation

Societal inequality

Violence/armed conflict

Power concentration
Electoral interference
Institutional trust loss
Political instability

Political manipulation

Excessive energy
consumption

Excessive landfill

Excessive water
consumption

Natural resources
extraction

Pollution
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Herausforderung der ,,Blackbox®

* Problem: Regierungen nutzen Kl zunehmend fur weitreichende
Entscheidungen (z.B. Sozialleistungen, Steuerprufung,
Strafverfolgung)

* Risiko: Undurchsichtige Algorithmen konnen zu ,,automatisierter
Ungerechtigkeit®” fuhren — voreingenommene Ergebnisse, die
schwer anzufechten sind

e Ziel: Der Ubergang von blindem Vertrauen hin zu verifizierbarer
Sicherheit

10



NNNNNN

AVEISy..
Q,(\_\'\‘ rs"?.gg

.

e -wn
[+

* %

m
.
.

Universitat Potsdam

Beispiel: Neuronales Netz als Blackbox

Input

.""l.wl T{..f "‘.‘TT{‘!
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¥ ' 'f(
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Output

Input-Layer

Hidden-Layers

Output-Layer

Abb.1 Vierstufiges Perzeptron als Blackbox. (Eigene Darstellung)

(Piesold und Krause 2025: 103)

11
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Ethische Bedenken (1)

* Training der Algorithmen wirft ethische Fragen
auf (Bias in den Trainingsdaten):
,garbage in — garbage out*

Prompt in Gemini: ,create an
image of a normal family*

* Integration ,unsichtbarer® Systemprompts
(Moderation von KI-Systemen durch den Hersteller), um
unethische Antworten zu vermeiden

* Anpassungsmoglichkeit bei Adaptierung im offentlichen Sektor -2
aber: Gefahr des Einbringens von bestimmten politischen
Ansichten und (anderem) Bias

12
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(1) Algorithms are mostly designed to produce outputs through
inferential statistics. As statisticians well know, associations between variables are
Et h | SC h e not causation. Besides, an algorithm can compute the level of uncertainty and/or risk
associated with a phenomenon, but it does not give certainties. As such, the evidence

Bed e N ke N (2) might not be sufficient to justify action.
(2) mln decision-making, there is an assumption that the relationship
ween data mput and conclusions is clear. In machine learning algorithms, this

association might not be clearly visible or even possible, depending on the design
clarity and the ex-post auditability of the system. This poses questions of the opacity
of the algorithmic-driven public service delivery and decision-making.

e well-known adage “garbage-m, garbage-out” applies also to
very sophisticated Al algorithms. If the input data are biased, unreliable or irrelevant, the
resulting information will exhibit the same qualities, misguiding the decision makers.

(4) —AJ algorithms can trigger actions that could lead to discriminatory
oufcomes.

()

(3)

The mformation produced by algorithms can affect the way
people conceptualize society, creating new visihilities and modifying existing ones.
It has the ahility to re-ontologize societal institutions and identities.

(6) _The above issues exemplify the difficulties in detecting the flaws, effects
and responsibility in an algorithmic decision-making process. As such, traceability

requires the identification of both the cause and responsibility of an Al output and

(Bracci 2023: 743) outcome 13
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Risikobasierter Ansatz (gemaf3 EU Al Act)

Was sind Arten riskanter Anwendung?

* Unannehmbares Risiko: (z.B. Social Scoring) —
verboten

* Hohes Risiko: (z.B. Justiz, Migration) — Erfordert
obligatorische Audits durch Dritte und strenge
Datenqualitatskontrollen

* Transparenzrisiko: (z.B. Chatbots) - Mlssen
eindeutig als Kl gekennzeichnet sein, um
Tauschung zu vermeiden

 Minimales Risiko: (z.B. Spam-Filter) — Erlaubt
unter Einhaltung allgemeiner Best Practices

EU: Fokus auch auf
Haftungsfragen

Schweiz:

Europaratskonvention
- Vertrauen aufbauen,
mit Transparenz,
Menschenrechte,
Demokratie als Kern

14
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Strukturierungsvorschlag:
Wo konnen Losungen ansetzen?

Design -

Einsatzin

Typen von
Accountability

Pilotierung -
Skalierung

Verfahren

15
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Typen von Accountability im offentlichen Sektor

TABLE 2 | Types of accountability of Al-based system use in the public sector.

Type of accountability

Whao?

To whom?

For what?

Ilustrative examples

Legal

Bureaucratic

Professional

Political

Markets

Information transparency

Those legally liable
for the harm

Lower-level bureaucrats

Claimants, the public

Senior bureaucrats

Breach of legal obligations

Not always clearly defined

Legal compliance, due diligence

Rules/standards, reporting, auditing

Technical experts

Elected representatives

Sellers or producers

System operators

Managers (relying
on expertise)
Constituents

Consumers

FPublic stakeholders

Technical decisions
Policy promises and priorities, competent
governance, societal benefit

Product quality

Information for trust and autonomy

Evidence-based justification,
trust in expert judgment

Public opinion, legislative oversight

Efficiency and transparency
to CONSUMErs

Providing data or information

Source: Modifled from Willlams et al. (2022).

Legal — Bureaucratic — Professional — Political — Markets — Information transparency

(Chen et al. 2026: 3)

16
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Verschiedene Herausforderungen in Phasen der
KlI-Systemeinfuhrung

\ )
I

* Al-explainability
* Power through design
* Al-literacy/expertise

17



NNNNNN

Q(\w Crsjz i

.2 [ Universitat Potsdam

. dam

Verschiedene Herausforderungen in Phasen der
KI-Nutzung

 Im Verfahren

A

e Sichtbarmachung, ,Human in the loop’ « Z.B.: ,Dieses
z.B.: ,Bei der Schreiben wurde
Bearbeitung des e mit Hilfe eines KI-

Antrags findet ein

Systems erstellt’
KI-System Einsatz’

18
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Zuruck zu lhren Ergebnissen!

Sortieren Sie lhre Vorschlage bitte auf der Pinnwand zu den
folgenden Problembereichen zu, bzw. eroffnen ein neues Feld.

Zeigen Sie auf, wie lhre MaBBnahmen hier helfen konnten?

Beziehen sich die MaBnahmen auf:
o KI-Einflihrung?
o Kl-Anwendung?

19
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gaps Recommendations ~

Lucken in der
Umsetzung und ©
Anwendung

Undefined roles and
responsibilities

Uncertainty about legal
obligations

Absence of Al usage
approval procedures

Define who makes Al
decisions and assign clear
responsibility.

State if the policy is
compulsory or advisory and
specify legal implications.

Identify which AT tools
require approval

Establish reporting/approval
procedures.

Provide accessible

e Insufficient
explainability explanations of how Al

Typenvon influences decisions.
Accountability » Build employees' capacity to

Phasen

(Chen et al. 2026: 14)

KI-EinfUhrung

Phasen Kl-Einsatz

Lack of an expert audit

Limited citizen
engagement

Unclear consequences of
violation

Missing appeal
mechanism

interpret decisions informed
by AL

Require expert audits,
especially in high-risk areas.

Involve citizens before and
after deployment.

Ensure feedback channels are
in place.

Define penalties for non-
compliance and outline legal
recourse for violations.

Guarantee citizens' right to
appeal Al-informed decisions
through a formal process.

Source: Created by the authors.
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Schlaglichter MaBBnahmen - Explainable Al (XAl)

»Explainable Al (XAl) ist elng Ki — System/Aksystem
Sammlung von Methoden, die W Auftrag/Task M
dem Verstandnis und der Trainings- Maschinelles
Gewinnung von daten Lernen Trainiertes Entsctigfngen > g
Erkenntnissen aus Deep- Training Data Training des Al-System smprehlungen
Learnlng'MOdellen dlenen. Perzeptrons Benutzer oder Betreiber
Diese Erkenntnisse konnen
verschiedenen Zwecken XKI — System/XAl-System -
. uftrag/Task
dienen, von der
Sicherstellu ng der Trainings- Maschinelles Trainiertes E"tsc';?jigru"ge"
X daten Lernen XAl System . Empfehluneen
Modellrobustheit und der it Erklarungs- || PEETET Ly,
L. - .. . i schnittstelle Begrindungen
Beseltlgu ng von Verzerru ngen Training Data Training des Erklarungs p
. . » Perzeptrons modell Eﬂﬁu:enrungen
bIS hln Zur FOrderU ng Benutzer oder Betreiber
wissenschaftlicher

Erkenntnisse.” (FHNW)

(Piesold und Krause 2025: 112)

Abb.6 XAI Konzept. (Eigene Darstellung angelehnt an [DARPA, 2016, 6])

21
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Modellkarte — Transparenz

* Kommunikation wichtiger Informationen uber ein KI-Modell
(z.B. Verwendungszweck, Leistungskennzahlen, Einschrankungen und
ethische Aspekte)

* Helfen Entwicklern, Prufern und Benutzer.innen zu verstehen, wie ein
Modell erstellt wurde, worauf es trainiert wurde, wo es gute Ergebnisse
liefert und wo es moglicherweise versagt

* Eine gut gestaltete Modellkarte enthalt normalerweise:
* Modellzweck und vorgesehene Anwendungsfalle
Datensatzinformationen und Trainingsmethodik Modellkarte
Leistungskennzahlen Uber relevante Untergruppen hinweg BRasttuEall - |
Bekannte Einschrankungen und Fehlerszenarien S
Ethische oder Fairness-Uberlegungen —

Empfehlungen zur sachgemaBen Verwendung und T —r -
Benutzer.innenschulung Grenzen

Datenherkunft

22
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Beispiel
Modellkarte

Google Al for Developers Modelle

Gemma Dokumentation

Ubersicht
Los gehts
Alben

Modelle

Core Gemma ¥
Ubersicht
Modellkarte
Gemma 2-Modellkarte
Gemma 1-Modellkarte

Gemma3n >

FunctionGemma >

EmbeddingGemma >

PaliGemma >

ShieldGemma >

Gemma ausfiihren

v Lésungen ¥

Mehr «

Startseite > Gemma > Modelle > Dokumentation

Gemma 3-Modellkarte

Modellseite: Gemma
Ressourcen und technische Dokumentation:

¢ Technischer Bericht zu Gemma 3
¢ Responsible Generative Al Toolkit
¢« Gemma auf Kaggle

¢ Gemma in Vertex Model Garden
Nutzungsbedingungen: Nutzungsbedingungen

Autoren: Google DeepMind

Modellinformationen

Zusammenfassung und kurze Definition der Eingaben und Ausgaben.

0

23
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Checkliste — P
Tra n S pa re n Z Sind die spezifischen Ziele und Zwecke des Einsatzes der KI-Anwendung (O Ja (O Nein

identifiziert und dokumentiert?

Gibt es eine Dokumentation, die die technische Entwicklung des O Ja (O Nein

Modells erlautert?

Ist die Funktionsweise der KI-Anwendung nachvollziehbar? O Ja (O Nein

Sind die Datenséatze, die mit dem KI-System verbunden sind, bekannt? (O Ja (O Nein

(Siehe 8.2 Datenschutzgrundverordnung)
Leitfaden Digitale

Verwaltung: KI, Ethik
und Recht . . . o 5 .
Pt r g Ve Vrsin 20 Wird den Nutzer:innen, wann immer maglich, erklart, wie das KI-System zu () Ja () Nein

seinen Ausgaben, Inhalten, Empfehlungen oder Ergebnissen kommt und welche
Logik dahintersteckt?

Werden Personen informiert, wann und auf welche Weise sie mit einer (O Ja (O Nein

Kl-Anwendung interagieren?
24
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Checkliste — Accountability ‘==

Rechenschaftspflicht

Leitfaden Digitale
Verwaltung: KI, Ethik
und Recht

Sind klare Verantwortlichkeiten fiir Entwickler:innen, Betreiber:innen und

Nutzer:innen der KI-Anwendung festgelegt?

() Ja (D) Nein

Wurde festgelegt, wer die letztendliche Verantwortung und Rechenschaftspflicht

fiir den KI-Einsatz sowie die Ausgaben des K|-Systems tragt?

O Ja (O Nein

25
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Transparenz -

Potenziale

e Mehr Transparenz KI - Regi Ste r

tber Kl-Anwendungen
im offentlichen Sektor

¢ Wissensaustausch ¢ O I‘ga nlsatIO I’ISLI be I’gl’elfel’ld e

innerhalb der Verwaltung

Sammlung von KI-Anwendungen

NETZPOLITIK«ORG

Aufsicht und Transparenz

Herausforderungen Wie die Niederlande aus KI-Skandalen lernen
° wenig Anwendl.l ngsfal IE Die Niederlande wollen vormachen, wie sich automatisierte Entscheidungssysteme einhegen lassen.

Skandale wie die Kindergeldaffare sollen mit einer neuen Algorithmenaufsicht und

m r e.i n KI_Register Transparenzregistern verhindert werden. Davon kénnte sich die EU eine Scheibe abschneiden und

den Al Act verbessern.

. FEhlende Infurmationstiefe 01.02.2023 um 17:34 Uhr - Tomas Rudl - in Nutzerrechte
in einem KI- Register

¢ Mehrwert muss
Ressourcenaufwand
rechtfertigen

Amsterdam sucht unter anderem teil-automatisiert nach falsch Parkenden. Die Gefahren solcher KI-
Systeme soll eine i icht und ein register entscharfen. 26
CC-BY-NC-SA 2.0 Foto: harry_nl / Bearbeitung: netzpolitik.or

Quelle: eigene Darstellung I BertelsmannStiftung
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Vor dem Einsatz: Durchflhrung -
einer Ethik-Folgenabschatzung (EIA)

SCOPING QUESTIONS

4

Ethical
Impact
Assessment

ATool of the Recommendation
on the Ethics of Artificial Intelligence

1. Project Description
2. Proportionality Screening and Do No Harm

3. Project Governance (Establishing Roles and Responsibilities)

4. Multistakeholder Governance

IMPLEMENTING THE UNESCO PRINCIPLES

5. Safety and Security

6. Fairness, Non-Discrimination, Diversity
7. Sustainability

8. Privacy and Data Protection

9. Human Qversight and Determination

10. Transparency and Explainability; Accountability and Responsibility

11. Awareness and Literacy

(https://doi.org/10.54678/YTSA7796) 27
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- - Talok * Blirgerservice: Manipulation
’KI Red Teamlng von Chatbots (Prompt

Injection)

TUVIT Q

* Sozialwesen: Prufung auf
algorithmische

Diskriminierung
DURCHGETESTET

Dem Risiko auf der Spur » Justiz: Validierung von

Entscheidungshilfen
KI-Red-Teaming

Wir unterziehen Ihr KI-System einem Hartetest und decken ) C")ffentl_iche Sicherheit:
mithilfe von Pentests bestehende Sicherheitslucken und Umgehung von
Schwachstellen auf - bevor es andere tun. Gesichtserkennung

(https://www.tuvit.de/de/themen/ki-sicherheit/ki-leistungen/) 28
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Leistungsabfall von KI-Systemen uber die Zeit

* Sozialwesen: Betrugserkennung
bei Sozialleistungen

* Algorithmen, um Profile mit hohem
Risiko fur Leistungsbetrug zu
identifizieren

* Wahrend einer Wirtschaftskrise oder
einer Pandemie andern sich die
Konsummuster und
Lebensumstande der Bevolkerung
massiv (Stromverbrauch,
Adresswechsel)

* Steuerverwaltung: Erkennung von
Steuerhinterziehung

* Finanzamter nutzen Modelle, um
Anomalien in Steuererklarungen zu
finden

* Neue Steuertricks, Schlupflocher
oder die Einfuhrung von
Kryptowahrungen verandern, wie
Hinterziehung aussieht

(https://www.ibm.com/de-de/think/topics/model-drift)

Was ist Modelldrift?

Modelldrift bezieht sich auf die Verschlechterung der Leistung
eines maschinellen Lernmodells aufgrund von Anderungen in
den Daten oder in den Beziehungen zwischen Eingabe- und
Ausgabevariablen. Modelldrift, auch als Modellzerfall bekannt,
kann sich negativ auf die Modellleistung auswirken und zu
fehlerhaften Entscheidungen und schlechten Vorhersagen
fuhren.
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* Richtlinien der Rechnungshofe von =

BRA, FIN, GER, NED, NOR und UK
* Herausforderungen:

* Fokus seitens Entwicklern eher auf technischen Aspekten
* Kommunikation zwischen Entwicklern und Betreibern

* Mangelnde KI-Entwicklungsfahigkeiten
* Nutzung personlicher Daten in KI-Systemen unklar (Verantwortungskette)

* Expertise von Rechnungsprufer.innen in folgenden Bereichen: Al-

Systemen und Anwendungsfallen, Al/ML-Kenntnisse,
Coding/Implementierung, Unterstlutzung von Kl-Systemen durch

Cloud-Services

30



W

VIENNA

Q(\,\V eI'SItQ}

Ml Universitat Potsdam

. 0
LD
%
.

gLy
Pam
.

KI-Audits — Zertifizierungen

STORE |\

Search Q‘ JOIN/REACTIVATE ~ ABOUTUS  CAREERS  SUPPORT SIGNIN &

83 ISACA.

(2} Home / Credentialing / AAIA

CREDENTIALING MEMBERSHIP ENTERPRISE PARTNERSHIPS TRAINING & EVENTS RESOURCES

The World's First
Advanced Al Audit

Certification

Join the next generation of auditors and advisors equipping * *
their careers for the growing Al world.

REGISTER NOW

ISACA Advanced
. in Al Audit

Al auditing needs leaders. Become one.

Be one of the first IT auditors and advisors to embrace Al and level up their careers with
the new ISACA Advanced in Al Audit™ (AAIA™) certification. Designed exclusively for
professionals with CISA® or another qualified designation, the AAIA certification
empowers auditing and consulting professionals to stand up to the challenge and
become leaders in the emerging Al future.

* [Information
Systems Audit
and Control
Association

* Berufsverband fur
IT-Revisor.innen,
Informations-
sicherheitsmanag
er.innen und IT-
Governance-
Expert.innen
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Audit des Quellcodes von KI-Anbietern

* z.B. BSI AIC4 (Artificial Intelligence Cloud Services Compliance
Criteria Catalogue)

* Fokus: Sicherheit von KI-Diensten in der Cloud

* Prufung des gesamten Lebenszyklus: Entwicklung (Code),
Datenqualitat, Robustheit gegen Angriffe (z.B. Adversarial Attacks)
und Erklarbarkeit.

% Bundesamt

£y fiir Sicherheitinder  Deutschland
Inf tionstechnik ¢« o .
TOMAEREEE - Digital-SichersBSI
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Takeaways

* Technologie-Anwendungen (zentrale
Unterschiede bez. Transparenzin
verschiedenen KI-Anwendungen)

Arten von KI-
Accountability

KI-Einfuhrung KI-Anwendung
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(Sinclair 1995)
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Danke fur die Aufmerksamkeit!

S G VW 7. 3PDIGI0E . & udl
D I E w | S 5 E H 5 P L-ATT F D R- M ‘ — \éfg'wta{ Nrranf—.formation at the Local Tier of Government <. I

IM OFFENTLICHEN SEKTOR
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(Danke an Laura Waltersdorfer vom ,WU Competence Center for Applied Al and Scientific Computing’ fur Input zu dieser Session!)
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