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Ubersicht

Diese Publikation untersucht, wie offentliche
Rechnungsprufungsinstitutionen den Einsatz von kinstlicher Intelligenz (Kl)
erkunden, um die Aufsicht zu starken und Prufungsprozesse zu
verbessern. Basierend auf Konsultationen mit 15 Institutionen aus 14
Landern und der Europaischen Union werden neue KI-Anwendungen in
Bereichen wie Anomalieerkennung, Dokumentenverarbeitung,
Wissensmanagement und vorausschauender Risikobewertung untersucht.
Die Ergebnisse zeigen, dass sich die Einfuhrung von Kl im Bereich der
offentlichen Rechnungspriufung zwar noch in einem frihen Stadium
befindet, die Experimentierfreude jedoch zunimmt und viele Institutionen Ki
im Rahmen umfassenderer digitaler Transformationsprozesse integrieren.
Dennoch besteht weiterhin eine Licke zwischen Pilotprojekten und einer
skalierbaren operativen Umsetzung. Zentrale Herausforderungen umfassen
fragmentierte Datensysteme, begrenzte interne technische Fachkenntnisse
und sich weiterentwickelnde Governance-Rahmen. Die Starkung der
Daten-Governance, der digitalen Infrastruktur und der internen
Entwicklungskapazitaten wird flr Prifungsinstitutionen von entscheidender
Bedeutung sein, um kinstliche Intelligenz verantwortungsvoll auszuweiten
und dabei Transparenz, Rechenschaftspflicht und das 6ffentliche Vertrauen
zu wahren.
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Abkurzungen und Akronyme

Kl Kinstliche Intelligenz

ML Maschinelles Lernen

RAG Retrieval-augmented Generation
CNN Convolutional Neural Network
ETL Extract-transform-load

GPU Grafikprozessor

IDP Intelligente Dokumentenverarbeitung
loT Internet der Dinge

loU Intersection over Union

NLP Verarbeitung natirlicher Sprache
OCR Optische Zeichenerkennung
RPA Robotic Process Automation

DER STAND DER KUNSTLICHEN INTELLIGENZ IN DER OFFENTLICHEN RECHNUNGSPRUFUNG © OECD 2026



DER STAND DER KUNSTLICHEN INTELLIGENZ IN DER OFFENTLICHEN RECHNUNGSPRUFUNG © OECD 2026

|9



10 |

1 Kurzfassung

Kl in der 6ffentlichen Rechnungspriifung: Eine im Entstehen begriffene, aber
sich rasch entwickelnde Landschaft

Kinstliche Intelligenz verandert die Aufsicht im &ffentlichen Sektor grundlegend. Zwischen Marz und Juli
2025 befragte die OECD 15 Prifungsinstitutionen in 14 Landern sowie der EU, um den aktuellen Stand
der KI-Einfihrung in der 6ffentlichen Rechnungsprifung zu erheben. Die Ergebnisse deuten auf ein
wachsendes institutionelles Engagement hin: Zwei Drittel verfigen Uber eine formelle Kl-Strategie, 80%
haben interne Kl-Leitlinien, 87% bieten Schulungen fir Mitarbeiterinnen an und ebenso viele haben
mindestens ein Tool im aktiven Betrieb. Dennoch sind die Reifegrade sehr unterschiedlich, und viele
Implementierungen befinden sich weiterhin im Pilotstadium.

Die Erkenntnisse deuten darauf hin, dass sich Kl im Bereich der Prifung zwar noch in der Entwicklung
befindet, die Institutionen jedoch gezielt in die Voraussetzungen fir eine breitere Nutzung investieren: Sie
schaffen die Governance-Strukturen, Kompetenzen und technischen Grundlagen, die fir eine
umfassendere Einfiihrung erforderlich sind.

Infrastruktur und Kapazitit: Uberbriickung der Kluft zwischen Pilotprojekten und
dem produktiven Einsatz

KI-Anwendungen in der 6ffentlichen Rechnungsprifung, die Bereiche wie Anomalieerkennung, pradiktive
Modellierung, intelligente Dokumentenverarbeitung und generative Kl abdecken, erfordern robuste,
sichere und interoperable technologische Umgebungen. Die Konsultationen zeigen eine erhebliche
Diskrepanz zwischen institutionellem Anspruch und verfligbarer Infrastruktur auf, wobei sich Hardware-,
Software- und Datendkosysteme bei den teilnehmenden Institutionen deutlich unterscheiden.

Obwohl mehrere oberste Rechnungshdfen (supreme audit institutions, SAls), bedeutende Fortschritte
beim Aufbau Kl-tauglicher Infrastrukturen erreicht haben, besteht weiterhin eine deutliche Kluft zwischen
ersten Experimenten und den skalierbaren, produktionsreifen Umgebungen, die erforderlich sind, damit Kl
ihr Potenzial voll ausschopfen kann. Die Uberbriickung dieser Kluft wird in den kommenden Jahren zu den
entscheidenden Investitionsprioritaten gehdren, insbesondere da Priifungsinstitutionen von Pilotprojekten
zur Integration dieser Tools in zentrale Prozesse Ubergehen.

Daten-Governance: Die unverzichtbare Grundlage fir den Einsatz von Ki

Bei allen befragten Institutionen erwiesen sich Datenqualitdt, Zuganglichkeit und Governance als
entscheidende Faktoren fir den Erfolg von Kil-Initiativen. Fragmentierte Systeme, mangelnde
Standardisierung und geringe Interoperabilitat schranken die Skalierbarkeit ein und beeintrachtigen das
Vertrauen in die Ergebnisse von KI-Anwendungen.
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Globale Standards verlangen zunehmend von offentlichen Institutionen, Datenumgebungen
bereitzustellen, die sicher, interoperabel und prifbar sind. Da sich Kl weiterentwickelt, werden Daten-
Governance und Infrastruktur weiterhin die wichtigsten Treiber digitaler Innovation bleiben.
Aufsichtsbehorden, die auf langfristige Interoperabilitit und Governance statt nur auf kurzfristige
Anwendungsfalle setzen, werden in den kommenden Jahren am ehesten in der Lage sein,
anspruchsvollere Losungen zu Gbernehmen. Da Rechnungsprifungsbehérden zunehmend auf Kl setzen,
um Erkenntnisse und Kontrollen zu steuern, wird die Integritat der Daten, auf denen diese Tools basieren,
noch entscheidender werden.

Gemeinsame Herausforderungen und neue bewahrte Verfahren

Die teilnehmenden Institutionen weisen eine grofle Bandbreite an digitaler Reife, Ressourcen und
Organisationsmodellen auf. Trotz dieser Vielfalt treten gemeinsame Hindernisse immer wieder auf:
fragmentierte Datensysteme, begrenzte technische Fachkenntnisse im eigenen Haus und das Fehlen
gemeinsamer Kennzahlen zur Messung der Auswirkungen von KI. Der Bericht dokumentiert dennoch
echte Fortschritte, grenziiberschreitende Zusammenarbeit, die Einbindung des gesamten Personals sowie
die Entstehung interner Governance-Rahmen, die auf einen verantwortungsvollen Einsatz von Ki
zugeschnitten sind.

Trotz dieser Einschrankungen gibt es deutliche Anzeichen fir Innovation und institutionelles Engagement
in den teilnehmenden Organisationen. Fir die Zukunft wird es entscheidend sein, weiterhin in die interne
Entwicklungskapazitat, in robuste Rahmen fir die Daten-Governance sowie in den internationalen
Wissensaustausch zu investieren, um sicherzustellen, dass Kl-Anwendungen in der o6ffentlichen
Rechnungspriifung einen wirkungsvollen Beitrag leisten und gleichzeitig mit den Werten des 6ffentlichen
Sektors — Transparenz, Rechenschaftspflicht und Vertrauen — im Einklang bleiben.

DER STAND DER KUNSTLICHEN INTELLIGENZ IN DER OFFENTLICHEN RECHNUNGSPRUFUNG © OECD 2026



12|

z Uberblick und aktueller Stand

Kinstliche Intelligenz (KI) verandert den 6ffentlichen Sektor rasant und bietet neue Tools fur Aufsicht,
Effizienz und Rechenschaftspflicht. Tatsachlich hat die Arbeit der OECD (2025(1)) ergeben, dass
verbesserte Rechenschaftspflicht und Anomalieerkennung zu den wichtigsten Vorteilen des Einsatzes von
Kl in der 6ffentlichen Verwaltung zahlen. Offentliche Rechnungshéfe untersuchen gemeinsam mit anderen
offentlichen Aufsichtsbehérden und relevanten Akteuren aus dem Privatsektor zunehmend, wie Kl ihre
Fahigkeit zur Erflllung ihres Auftrags starken kann. Obwohl das Potenzial erheblich ist, sind auch die
Herausforderungen grof3 und reichen von Kapazitdtsengpassen Uber ethische Bedenken bis hin zum
Bedarf an klare Governance-Rahmen.

Zwischen Marz und Juli 2025 fiihrte die Organisation fiir wirtschaftliche Zusammenarbeit und Entwicklung
(OECD) Konsultationen mit 15 Institutionen in 14 Landern (Brasilien, Costa Rica, Frankreich, Deutschland,
Italien, Korea, den Niederlanden, Norwegen, Singapur, dem Vereinigten Konigreich sowie drei weiteren
Landern, deren Institutionen anonym bleiben wollten) und der EU durch, um den aktuellen Stand der
Einfuhrung von Kl in der 6ffentlichen Rechnungsprifung zu bewerten. Die Gruppe bestand in erster Linie
aus obersten Rechnungshéfen, umfasste jedoch auch eine multinationale Rechnungsprifungsgesellschaft
sowie eine offentliche Aufsichtsbehorde. Die hier dargestellten Ergebnisse stiitzen sich zudem auf
laufende Arbeiten und Partnerschaften der OECD mit anderen Institutionen und bieten damit eine
umfassendere Perspektive auf neue Entwicklungen und Praktiken.

Dieser Bericht stellt das Hauptergebnis dieser Konsultationen und der damit verbundenen analytischen
Arbeiten dar. Er fasst die wichtigsten Erkenntnisse und gewonnenen Einsichten zusammen und ist wie
folgt gegliedert: Kapitel 2 untersucht eine Vielzahl von KI-Anwendungsfallen, die derzeit in verschiedenen
Institutionen erprobt oder umgesetzt werden, und veranschaulicht die praktischen Anwendungen und
Vorteile von Kl im Prufungssektor. Kapitel 3 untersucht die IT-Infrastruktur und den Kapazitatsaufbau, die
diesen Bemuhungen zur Einfihrung von Kl zugrunde liegen. Kapitel 4 konzentriert sich auf Versuche, die
Auswirkungen von Ki-Initiativen zu messen, wahrend Kapitel 5 die wichtigsten Herausforderungen und
strategischen Uberlegungen untersucht, denen sich Institutionen bei der Integration von Kl-Technologien
gegeniber sehen. Kapitel 6 hebt bewahrte Verfahren und entscheidende Erfolgsfaktoren hervor, die sich
aus den Erfahrungen der frihen Anwender*innen ergeben, und schlieBlich bietet Kapitel 7 eine
Perspektive auf die Zukunft der Kl im Bereich der 6ffentlichen Rechnungsprifung, skizziert aufkommende
Trends und potenzielle zukiinftige Entwicklungen und schliet mit den Ergebnissen und Uberlegungen des
Berichts ab.

Die Ergebnisse zeigen, dass sich der Berufsstand der Rechnungsprifung im Wandel befindet, wobei
Experimentierfreude haufig mit strategischer Zielsetzung einhergeht, auch wenn Reifegrad und
Integrationsniveau zwischen den Institutionen noch erheblich variieren. Abbildung 1 fasst die Ergebnisse
der Umfrage zusammen, die die OECD zum aktuellen Stand der Einfihrung von Kl in den befragten
Organisationen durchgefiihrt hat.
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Abbildung 1. KI-Einflihrung in o6ffentlichen Rechnungspriifungsinstitutionen
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Quelle: Konsultationen, die von der OECD zwischen Marz und Juli 2025 mit 15 Institutionen in 14 L&ndern sowie der Europaischen Union
durchgefiihrt wurden.

Zwei Drittel der befragten Institutionen (67%) geben an, eine formelle Kl-Strategie eingefiihrt zu haben.
Fir Institutionen ohne eigenstandige Kl-Strategie Ubernehmen haufig Fihrungsvorgaben oder operative
Ziele, die in Daten- oder IT-Abteilungen festgelegt werden, eine vergleichbare Funktion. In vielen Fallen
sind Kl-Initiativen auch in umfassendere Strategien zur digitalen Transformation oder Innovation
eingebettet, was einen ganzheitlichen Blick auf den technologischen Wandel widerspiegelt.

Von den befragten Institutionen haben 80% interne Ki-Leitlinien oder -Grundsétze eingefiihrt. Allerdings
unterscheiden sich Art und Detaillierungsgrad dieser Dokumente erheblich. Einige Institutionen geben
lediglich allgemeine oder zusammenfassende Erkldrungen ab, in denen sie Grundsatze fur den
verantwortungsvollen Einsatz generativer Kl skizzieren, wahrend andere umfassendere Materialien
entwickelt haben. Diese ausfihrlichen Dokumente kdnnen spezifische Verfahren, Anwendungsbeispiele
oder mafigeschneiderte Empfehlungen enthalten, die auf die Bedirfnisse von technischem und nicht-
technischem Personal zugeschnitten sind.

Der Aufbau von Kapazitaten erwies sich als zentrale Prioritat. Beeindruckende 87% der Institutionen bieten
derzeit Kl-bezogene Schulungen fir das allgemeine Personal an. Allerdings unterscheiden sich auch
Umfang und Aufbau der Schulungen: In einigen Fallen beschranken sich die Lernmoglichkeiten auf Ad-
hoc-Sitzungen, Seminare oder Konferenzformate, wahrend andere Institutionen strukturiertere
Programme eingefuhrt haben, die den Einsatz verschiedener Kl-Techniken, einschliellich grof3er
Sprachmodelle (Large Language Models, LLMs), auf unterschiedlich komplexen technischen Niveaus
behandeln.

Der Einsatz von Kl-Tools ist ebenfalls bereits weit fortgeschritten. 87% der Institutionen gaben an, derzeit
mindestens ein Kl-Tool produktiv im Einsatz zu haben, also in einen Arbeitsablauf integriert zu haben.
Wahrend dies fiir einige lediglich einen einzelnen Anwendungsfall bedeuten kann, etwa den Einsatz von
Kl zur Textzusammenfassung fur die Unterstitzung technischer Teams, haben andere bereits eine Reihe
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von KI-gestltzten Losungen implementiert — ein Thema, das im nachfolgenden Abschnitt zu
Anwendungsfallen naher erlautert wird. Dennoch befinden sich viele der eingesetzten Tools weiterhin in
der Pilotphase, was einen allgemeinen Trend in den verschiedenen staatlichen Funktionen widerspiegelt
(OECD, 20251)). Dies deutet auf einen risikobewussten Ansatz hin, bringt jedoch auch verschiedene
Herausforderungen mit sich, darunter den Aufbau einer geeigneten Infrastruktur, den Erwerb der
erforderlichen Kompetenzen, die Messung der Auswirkungen zur Rechtfertigung weiterer Investitionen
sowie die Entwicklung von Methoden, um eine vertrauenswirdige Nutzung von KI-Tools sicherzustellen.

Schlieflich haben 67% der Institutionen eigene Kl-Teams eingerichtet. Diese Teams spielen eine zentrale
Rolle bei der Koordination der Entwicklung, Implementierung und Governance von KI-Systemen und
fungieren haufig als interne Kompetenzzentren. Diese Teams bleiben liberwiegend klein und bestehen in
der Regel aus hdchstens drei Personen.

Zusammen zeigen diese Ergebnisse ein wachsendes institutionelles Engagement fir vertrauenswirdige
Kl, wenn auch mit unterschiedlich ausgepragter strategischer Ausrichtung, Kapazitat und praktischer
Umsetzung. Wie die folgenden Abschnitte ndher erldutern werden, schreitet der Einsatz von Kl in
offentlichen Rechnungsprifungsinstitutionen nicht nur voran, sondern diversifiziert sich auch und bietet
wertvolle Erkenntnisse sowohl fir aktuelle Anwender*innen als auch fir Institutionen, die sich noch am
Anfang ihrer KI-Entwicklung befinden. Diese Erkenntnisse spiegeln die im OECD-Bericht Governing with
Artificial Intelligence (2025(1]) dargelegten Beobachtungen wider und vertiefen sie, insbesondere im
Hinblick auf die vorsichtige und fragmentierte Einfiihrung von Kl durch éffentliche Institutionen. Im Einklang
mit den bisherigen Erkenntnissen der OECD bleiben Infrastrukturdefizite, regulatorische Unklarheiten und
Fachkraftemangel die wichtigsten Hemmnisse. Der Schwerpunkt auf dem Kapazitatsaufbau, insbesondere
durch gezielte Mitarbeiterschulungen, entspricht dem Aufruf der OECD, zentrale Voraussetzungen wie
Personalentwicklung und digitale Kompetenzen zu starken. Insgesamt sollen die Ergebnisse dieses
Berichts den Prifungsinstitutionen dabei helfen, wichtige Aspekte des OECD-Rahmens fir
vertrauenswiurdige Kl in der Verwaltung (Abbildung 2) besser zu verstehen und umzusetzen — und zwar
aus einer Perspektive, die ihre spezifischen Rahmenbedingungen und Bedlrfnisse besonders
berucksichtigt.
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Abbildung 2. OECD-Rahmenwerk fiir vertrauenswiirdige Kiinstliche Intelligenz in der 6ffentlichen
Verwaltung
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Quelle: OECD (2025), Governing with Artificial Intelligence, https://www.oecd.org/en/publications/governing-with-artificial-
intelligence 795de142-en.html.
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3 Anwendungsfalle

Aufbauend auf den wahrend der Konsultationen gewonnenen Erkenntnissen hebt dieser Abschnitt
spezifische KI-Anwendungsfalle hervor, die von 6ffentlichen Rechnungsprifungsinstitutionen entwickelt
oder eingesetzt wurden. Diese praxisnahen Beispiele veranschaulichen, wie Kl-Tools in verschiedenen
Rechnungsprifungsbereichen eingesetzt werden, von der Anomalieerkennung und Betrugspravention bis
hin zur Risikobewertung und Automatisierung von Arbeitsabldufen. Durch die Darstellung dieser
Anwendungsbeispiele soll ein besseres Verstandnis fur die konkreten Vorteile geschaffen werden, die mit
der Integration von Kl in die Praxis der 6ffentlichen Rechnungsprifung verbunden sind.

Zu den wichtigsten Anwendungsbereichen von Kl gehéren:

e Anomalieerkennung und Risikobewertungen

e KI zur Fallklassifizierung in Rechnungspriifung und Aufsicht

e Pradiktive und praventive Rechnungspriifungsmodelle

e Suche, Abruf und Wissensmanagement

¢ Intelligente Dokumentenverarbeitung (Intelligent Document Processing, IDP) und Datenextraktion
« Generative Kl fiir das Verfassen, Zusammenfassen und Ubersetzen

e Visuelle und raumliche Datenanalyse

e Weitere Anwendungen: interne Produktivitats-, Kommunikations- und Kl-Governance-Tools

Anomalieerkennung und Risikobewertungen

Rechnungsprifungsinstitutionen nutzen zunehmend KI, um Anomalien zu erkennen, Risikostufen zu
bewerten und den Einsatz von Prifungsressourcen gezielter zu steuern. Neue Tools werden in Finanz-,
Compliance- und Leistungsprifungen integriert und kénnen entweder im Rahmen einer kontinuierlichen
Uberwachung oder im Kontext spezifischer Priifungsauftrédge eingesetzt werden. In vielen Fallen wird KI
eingesetzt, um traditionelle Stichprobenverfahren in der Prifung zu erganzen oder zu ersetzen, wodurch
Transaktionen oder Einheiten, die einer weiteren Uberpriifung beddrfen, praziser und in gréRerem Umfang
identifiziert werden kénnen.

Solche Anwendungen beinhalten typischerweise den Einsatz von Maschinelles Lernen (ML)-Algorithmen
— wie Random Forest, Clustering-Techniken oder Autoencoder — zur Identifikation von Ausreif3ern in
groRen Datensatzen, einschliel3lich Finanz-, Beschaffungs- oder anderen Verwaltungsdaten. Sowohl
iberwachtest! als auch uniiberwachtes Lernent werden eingesetzt, um die Algorithmen zu trainieren,
wobei letzteres tendenziell bevorzugt wird. Tatsachlich erfordert uniberwachtes Lernen keine
gekennzeichneten Datensatzet und eignet sich besser dazu, bislang unbekannte oder sich entwickelnde
Muster zu erfassen, die von Uberwachten Modellen, die auf historischen gekennzeichneten Daten trainiert

1 Begriffe, die im Glossar definiert sind, werden bei ihrem ersten Auftreten im Text mit einem 1-Symbol
gekennzeichnet. Das Glossar enthélt Definitionen fiir jeden gekennzeichneten Begriff.
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wurden, nicht als Anomalien erkannt wirden. Ein Beispiel fur eine solche Anwendung findet sich beim
Auditor-General’s Office (AGO) von Singapur, wie in Kasten 1 dargestellt.

Ein typisches Beispiel fur diesen Anwendungsfall ist das 6ffentliche Beschaffungswesen, das aufgrund der
betrachtlichen finanziellen Interessen sowie der haufig engen Zusammenarbeit zwischen Beamten und
privaten Anbietern von Natur aus anfallig fir Bestechung, Absprachen und Preisabsprachen ist. Daher ist
eine strenge Aufsicht unerlasslich, und der Einsatz von Kl bei Beschaffungspriifungen bietet erhebliches
Potenzial, die Erkennung zu verbessern, die Effizienz zu steigern und die Integritat zu starken, indem
Risiken und Anomalien systematisch und in grolem Umfang identifiziert werden. Die Offentliche
Beschaffung ist ein Bereich, in dem der Einsatz von Kl in der Prifung zunehmend zunimmt, was auch auf
die Verflgbarkeit grofer Mengen digitaler Daten und die weit verbreitete Einfihrung von E-
Beschaffungsplattformen zurtickzufiihren ist (wobei jedoch die Datenqualitat, insbesondere hinsichtlich
Vollstandigkeit und Standardisierung, weiterhin eine Herausforderung darstellt). Beispielsweise hat der
Rechnungshof der Republik Costa Rica (CGR) ML-gestlutzte Anomalieerkennung eingesetzt, um die
Beschaffungsaufsicht zu starken. Algorithmen wie Random Forest, Robust Components und Local Outlier
Factor werden auf Daten aus dem nationalen E-Beschaffungssystem angewendet, um ungewdhnliche
Beschaffungsmuster zu identifizieren. Dieser Ansatz verbessert traditionelle Stichprobenverfahren und
liefert gezieltere Erkenntnisse Uber potenziell unregelmafige Aktivitaten.

Bei Finanzprifungen konzentrieren sich Anomalieerkennungsmodelle auf Hauptbuch- und
Buchungseintrage, um potenziell betriigerische oder falsch klassifizierte Transaktionen zu identifizieren.
Mehrere Institutionen haben KI-Systeme entwickelt, die KI-Risikoscores mit traditionellen
Risikokennzahlen kombinieren und es den Prifer*innen ermdglichen, risikobehaftete Transaktionen zu
priorisieren, wahrend das fachliche Urteil der Priifer*innen im Entscheidungsprozess gewahrt bleibt. Die
Institutionen haben diese Modelle in Prifungsablaufe integriert und dabei aktive Feedbackmechanismen
sowie Leistungskennzahlen wie Modellprazision und Genauigkeit implementiert. Die Institutionen
integrieren diese Tools zudem in Business-Intelligence-Plattformen, um — sofern mdglich — eine Echtzeit-
Risikobewertung zu unterstitzen. Ein weiterer Schritt kdnnte darin bestehen, Feedbackschleifen mit den
Dateneigentimern — insbesondere den Finanzministerien — weiterzuentwickeln, um die kontinuierliche
Verbesserung der Systeme von zentralen staatlichen Stellen zu unterstitzen.

SAls untersuchen zudem fortschrittliche Verfahren wie graphenbasierte Modelle, um komplexe Anomalien
zu identifizieren, die aus ungewodhnlichen Beziehungen oder Interaktionsmustern Gber mehrere Konten
oder Einheiten hinweg entstehen. Durch die Darstellung von Buchhaltungsdaten als Netzwerke
miteinander verbundener Elemente kdnnen diese Modelle unregelmaRige Strukturen aufdecken, die mit
herkdmmlichen Analysemethoden nur schwer zu erkennen sind. Neben graphenbasierten Ansatzen
werden in der Praxis auch weitere fortschrittliche Methoden eingesetzt. Der Norwegische Rechnungshof
Riksrevisjonen setzt beispielsweise neuronale Netzwerke ein, um die Arbeit der Prifer*innen im
Zusammenhang mit Betrugsrisiken zu unterstitzen. Sie haben dieses Tool unter Berlcksichtigung
internationaler Prifungsstandards entwickelt, sodass die Modelle nicht nur die Erkennung von
UnregelmaRigkeiten wie doppelten Buchungen und unerklarlichen Stornierungen verbessern, sondern
auch interpretierbare und visuell zugangliche Ergebnisse liefern, denen die Prifer*innen vertrauen und die
sie wirksam in ihre Priifungsprozesse integrieren kénnen (Huang et al., 2024 2).

Im Rahmen von Abschlussprifungen besteht eine zentrale Herausforderung darin, echte Fehlangaben
oder betriigerische Transaktionen von harmlosen Anomalien innerhalb der Buchungssatze zu
unterscheiden, da viele AusreilRer durchaus ordnungsgemalie Geschaftsvorfalle sein kénnen (zum
Beispiel kdnnte eine ungewdhnlich groRe Buchung zum Jahresabschluss verdachtig erscheinen, jedoch
lediglich eine legitime einmalige Anpassung nach einem Anlagenverkauf widerspiegeln). Ein Tool, das
eine Ubermafllige Anzahl an falsch-positiven Ergebnissen erzeugt, verursacht Effizienzverluste, da
Prufungsressourcen fir die Untersuchung legitimer Transaktionen aufgewendet werden. Umgekehrt
beeintrachtigt eine hohe Rate an falsch-negativen Ergebnissen die Wirksamkeit der Prifung, da potenziell
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betrigerische Aktivitdten unentdeckt bleiben kénnen. Dementsprechend sollten Modelle so kalibriert
werden, dass das Gleichgewicht zwischen Effizienz bei Ermittlungen und Qualitdt der
Prifungsabsicherung optimal ist.

Die Verflugbarkeit umfangreicher, gekennzeichneter Transaktionsdatensatze ist eine grundlegende
Voraussetzung fir das Training Uberwachter ML-Modelle zur Risikoklassifizierung. Angesichts der
begrenzten Verfligbarkeit von gekennzeichneten Daten setzen jedoch einige Institutionen uniiberwachte
Lernverfahren wie das K-Means-Clustering ein. Unuberwachte Lernmodelle gruppieren &hnliche
Transaktionen und markieren solche, die vom typischen Verhalten abweichen, sodass SAls potenziell
betriigerische Aktivitdten erkennen konnen, selbst wenn zuvor keine gekennzeichneten Betrugsfalle
vorliegen.

Im Vereinigten Konigreich hat das National Audit Office (NAQO) ein Tool zur Anomalieerkennung entwickelt,
das im Rahmen von Abschlussprifungen eingesetzt wird, um risikobehaftete Transaktionen zu
identifizieren. Dieses System verwendet eine Kombination aus analytischen Indikatoren und
unuberwachten Methoden des maschinellen Lernens, um allen Geschéftsbuchern eine Risikobewertung
zuzuweisen. Diese Geschaftsbiicher, denen die héchsten Risikobewertungen zugewiesen werden,
werden anschlieend von Priifer‘innen Uberprift und getestet. In Fallen, in denen Priifer‘innen feststellen,
dass bestimmite risikobehaftete Geschaftsbiicher nicht getestet werden miissen, sind sie verpflichtet, eine
klare Begriindung abzugeben oder eine unterstitzende Analyse durchzufiihren, um ihre Entscheidung zu
untermauern.

Bei allen Implementierungen bestehen Herausforderungen darin, eine hohe Genauigkeit zu erreichen, die
Datenqualitat sicherzustellen, angemessene Stichprobengrofien festzulegen, Kl-generierte Ergebnisse
mit menschlichem Urteilsvermdégen in Einklang zu bringen und das Modell-Driftent im Zeitverlauf zu
Uberwachen. Dennoch stellt die Integration von Tools zur Anomalieerkennung und Risikobewertung einen
bedeutenden Fortschritt in der Methodik der 6ffentlichen Rechnungsprifung dar und erhéht sowohl die
Effizienz als auch die Wirksamkeit.

Kasten 1. Auditor-General’s Office (AGO) von Singapur: Einsatz von uniiberwachtem
maschinellem Lernen bei der Priifung staatlicher Jahresabschliisse

Die herkdmmliche Anomalieerkennung in staatlichen Jahresabschlissen basiert auf vordefinierten
Regeln, die ungewdhnliche Transaktionen Ubersehen kénnen, wenn diese nur geringfiigig von den
erwarteten Normen abweichen. Um diesen Prozess zu verbessern, setzte das AGO eine uniberwachte
ML-Technik — ,Isolation Forest® — ein, um Anomalien in Buchungs- und Zahlungsdaten effektiver zu
erkennen.

Bei diesem Verfahren werden die Buchhaltungsdaten in mehrere gezielte Gruppen unterteilt, sodass
jede Teilmenge separat analysiert werden kann. Innerhalb jeder Gruppe identifiziert das Modell
unregelmaflige Buchungen, indem es Muster erkennt, die erheblich vom typischen Verhalten
abweichen. Die Ergebnisse dieser Analysen helfen dabei, diejenigen Teilmengen und Transaktionen
zu priorisieren, die einer weiteren Prifung durch Audit-Teams bedurfen, die Visualisierungstools zur
Unterstiitzung ihrer Uberpriifung einsetzen. Dieser Ansatz legt besonderen Wert auf Interpretierbarkeit
und ermdglicht den Prifer*innen, die Art der markierten Eintrage nachzuvollziehen, anstatt sich auf
komplexe oder undurchsichtige Modelle zu verlassen.

Teilbereiche der Daten werden systematisch eingestuft, um die bedeutendsten Auffalligkeiten
hervorzuheben. Dies ermdglicht es dem Prifungspersonal, Ressourcen effektiver und effizienter
zuzuweisen, indem der Fokus auf Eintrage gelegt wird, die als mit einem hdéheren Risiko behaftet
eingestuft werden.
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Die visuelle Darstellung spielt eine entscheidende Rolle fur die Funktionalitdt des Tools.
Streudiagramme, die nach Finanzjahren eingefarbt sind, unterstitzen Prifer*innen dabei, auffallige
Trends oder Haufungen von Anomalien zu erkennen. Dies ermdoglicht ihnen festzustellen, ob
UnregelmaRigkeiten bestimmten Zeitrdumen im Jahr zuzuordnen sind oder ob sie aus der
Konsolidierung von Buchungssatzen resultieren.

Dieser datengestitzte Ansatz ermoglicht eine prazisere Identifizierung von Risikobereichen und
unterstiitzt einen gezielteren und wirksameren Prifungsprozess.

Quelle: Auditor-General's Office (AGO) 2025 von Singapur:

Kl zur Klassifizierung in Rechnungsprifung und Aufsicht

Ahnlich wie bei der Verwendung zur Anomalieerkennung spielen Klassifikationsmodelle eine
entscheidende Rolle bei der Erkennung von falschen Angaben, Betrug oder Klassifizierungsfehlern in
Buchhaltungsdaten sowie bei der Kategorisierung anderer prifungsrelevanter Dokumente und Berichte.
Indem sie Datenpunkte oder Dokumente auf der Grundlage von im Datensatz erlernten Mustern
vordefinierten Kategorien zuordnen, unterstitzen diese Modelle Prifer*innen dabei, Falle oder
Transaktionen zu priorisieren, die einer weiteren Uberpriifung bediirfen.

Die AGO von Singapur nutzte friher einen festen regelbasierten Ansatz zur Erkennung von Anomalien in
Buchungssatzen, wodurch mdglicherweise Fehlklassifizierungen (bersehen wurden, die den
Prifungsteams nicht bekannt waren. Um dieses Problem zu lésen, wurde ein lberwachtes Machine-
Learning-Modell implementiert, um potenzielle Fehlklassifizierungen zu erkennen. Dieses Modell nutzt
historische Daten, einschlielich Freitextbeschreibungen, um die Kontenklassifizierung fur Buchungen des
aktuellen Berichtszeitraums vorherzusagen. Ein automatisierter Bewertungsschritt stuft anschlief’end
Buchungen nach ihrer Wahrscheinlichkeit einer Fehlklassifizierung ein und unterstitzt Prifer*innen dabei,
Transaktionen mit héherem Risiko fir eine vertiefte Uberpriifung zu priorisieren. Dieses Verfahren
verbessert die statischen Regeln, indem es komplexere und bislang unbekannte Muster erkennt.

Der norwegische Riksrevisjonen hat Klassifikationsmodelle auch auferhalb von Finanzprifungen
eingesetzt. Beispielsweise wurde ein ML-Modell entwickelt, um strafrechtliche Falle im Zusammenhang
mit Informations- und Kommunikationstechnologie (IKT) aus einer groRen Anzahl gemeldeter Vorfalle zu
klassifizieren und zu ermitteln, welche Falle IKT-Straftaten betreffen. Dies zeigt, wie Klassifizierung auch
in den Bereichen Strafverfolgung und Aufsicht Anwendung findet. Weitere Informationen finden Sie in
Kasten 2.

In einem Projekt des Controladoria-Geral da Unido (CGU) von Brasilien verwendet das Tool Malha Fina
ein binares Klassifikationsmodell, um die Rechenschaftsberichte der Nationalen Filmagentur (ANCINE)
automatisch zu bewerten. Dabei wird festgestellt, ob die Berichte Anzeichen finanzieller
UnregelmaRigkeiten aufweisen oder nicht, und es werden Empfehlungen firr eine weitere personliche
Uberpriifung abgegeben, wenn potenzielle Probleme erkannt werden. Im Verlauf des Projekts wurden
3.627 Rechenschaftsberichte analysiert, was einer Steigerung der Analysekapazitdt von ANCINE um
150% entspricht. Das Tool Malha Fina hat Einsparungen in Hohe von 803 Mio. BRL (dies entspricht 129
Mio. EUR) bei den Betriebskosten erzielt und zu einer Verkiirzung der Analysezeit um 29 Jahre gefihrt
(CGU, 20253)).

Insgesamt ermdglichen Klassifizierungsmodelle Prifungsinstitutionen, grole Datenmengen systematisch
und effizient Uber verschiedene Bereiche hinweg zu verwalten. Sie unterstitzen eine gezielte
Prufungsplanung, die  frlhzeitige @ Erkennung von  UnregelmaRigkeiten und  fundierte
Entscheidungsprozesse.
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Kasten 2. Norwegischer Rechnungshof Riksrevisjonen: ML zur Identifizierung polizeilicher
MaRnahmen im Zusammenhang mit IKT-Kriminalitat

Ein ML-Modell wurde vom norwegischen Riksrevisjonen entwickelt, um zu ermitteln, welche
gemeldeten Strafsachen mit IKT-bezogenen Straftaten in Verbindung stehen. Das Hauptziel bestand
darin, das Ausmaf und die Arten von IKT-Straftaten innerhalb einer gréReren Zahl gemeldeter Vorfalle
zu bestimmen. Mit iber 300.000 Fallen im Textformat verfolgte diese Initiative das Ziel, jeden einzelnen
Fall als entweder IKT-bezogen oder nicht IKT-bezogen zu klassifizieren.

Um das Modell zu trainieren, markierten Prifer*innen 1.072 Strafanzeigen manuell und erstellten so
einen zuverlassigen Datensatz fir das Uberwachte Lernen. Zur Analyse der Falldarstellungen wurden
Techniken der Verarbeitung natirlicher Sprache (Natural Language Processing, NLP) eingesetzt,
wobei der Schwerpunkt auf der Erkennung von Begriffen wie ,Internet®, ,Hacking® und ,Computer* lag,
um dem Modell das Erkennen relevanter Muster zu erleichtern. Es wurden mehrere Algorithmen
getestet: Naive Bayes erzielte unbefriedigende Ergebnisse, wahrend Random Forest und Gradient
Boosting eine deutliche Uberanpassung zeigten, wobei das Modell bei den Trainingsdaten gute
Leistungen erbrachte, aber bei unbekannten Daten schlecht abschnitt. Letztlich wurde eine Support
Vector Machine (SVM) ausgewahlt, da sie eine Uberlegene Ausgewogenheit zwischen
Leistungsfahigkeit und Generalisierbarkeit zeigte.

Die SVM kategorisierte erfolgreich 21.500 von insgesamt 334.544 Fallen als IKT-bezogen. Dies ergab
eine deutlich hohere Anzahl von IKT-Kriminalitatsvorfallen als urspriinglich in den polizeilichen
Systemen erfasst, insbesondere in den Kategorien der Finanzkriminalitat. Die Diskrepanz verdeutlichte
den Mehrwert des Einsatzes von ML-Tools, um verborgene Trends in umfangreichen Textdatensatzen
aufzudecken.

Obwohl dies kein Prifungsziel fir den norwegische Riksrevisjonen war, kénnte dieses Modell auch als
praktisches Hilfsmittel fur die Polizei dienen, um eine fundiertere Ressourcenzuweisung und
strategische  Planung zu ermdglichen. Die Priufungsergebnisse wurden von den
Strafverfolgungsbehdrden positiv aufgenommen und verdeutlichen den Mehrwert datenbasierter
Entscheidungsunterstiitzung. Wichtig ist, dass das Projekt vollstandig intern durchgefiihrt wurde, ohne
auf externe Berater*innen zurtickzugreifen, was Kosteneffizienz und vollstdndige Kontrolle tber den
Prozess gewahrleistete.

Quelle: Riksrevisjonen 2025.

Pradiktive und praventive Rechnungsprufungsmodelle

Eine zunehmende Anzahl von Aufsichtsbehérden prift den Einsatz von Kl- und ML-Modellen, um von
reaktiven Prifungen und Aufsicht — die darauf ausgerichtet sind, Probleme erst im Nachhinein zu
identifizieren — zu eher praventiven Ansatzen Uberzugehen. Pradiktive Modelle sind darauf ausgelegt,
Risikoevents vorherzusehen oder Frihwarnmuster zu erkennen, sodass Priferinnen ihre
Aufmerksamekeit auf Bereiche mit einem héheren Potenzial fir Regelverstofie oder Systemausfalle richten
kénnen. Auf diese Weise ermoglichen diese Tools ein friheres Eingreifen und eine strategischere
Prufungsplanung, sodass Aufsichtsbehdrden ihre Ressourcen auf Bereiche konzentrieren kénnen, in
denen Probleme mit hoher Wahrscheinlichkeit auftreten werden.

Diese Tools basieren in der Regel auf Klassifikationsmodellen oder pradiktiven Algorithmen, die grof3e
Mengen strukturierter und/oder unstrukturierter Daten analysierent. Datenquellen kénnen beispielsweise
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Beschaffungsunterlagen, Planungsdokumente, Finanzdaten, Informationen zu wirtschaftlichen
Eigentimern, Vertragsdatenbanken sowie Daten zu Infrastrukturprojekten umfassen. Die Modelle liefern
priorisierte Risikobewertungen, die Priifer*innen sowie Aufsichtsbehérden dabei helfen, ihre Analysen und
Kontrollen gezielter und wirkungsvoller auszurichten. Ein detailliertes Beispiel fir ein solches System, das
vom italienischen Rechnungshof (Corte dei conti) verwendet wird, ist in Kasten 3 vorgestellt. Wahrend Ki
die Geschwindigkeit und den Umfang der Risikoanalyse erhéht, bleiben die Prifer*innen bislang fir die
endgultigen Entscheidungen und Validierungen verantwortlich.

Ein weiteres Anwendungsbeispiel ist der Einsatz von Kl beim CGU in Brasilien, wo Prifungsstellen Tools
entwickelt haben, um die praventive Uberpriifung von Beschaffungsprozessen zu unterstiitzen. Ein
solches Tool, das im Rahmen eines Pilotprojekts entwickelt wurde, nutzt LLMs, um die Durchfiihrbarkeit
von IT-Vertragen sowie deren Konformitat mit gesetzlichen Rahmenbedingungen zu bewerten. Frihe
Ergebnisse zeigen, dass Kl-gestiitzte Bewertungen von Dutzenden von Beschaffungsprozessen deutlich
schneller und kostengtinstiger durchgefiihrt werden kénnen.

In einem weiteren Beispiel in Italien wurden ebenfalls pradiktive Modelle entwickelt, um die frihzeitige
Erkennung von Risiken bei 6ffentlichen Vergabe- und Infrastrukturprojekten zu unterstitzen. Mithilfe von
Daten der National Anti-Corruption Authority (ANAC) und anderer o&ffentlicher Vergabedatenbanken
erstellt das System Risikoindikatoren, um die Uberwachung von Instandhaltungs- und
Infrastrukturprojekten zu priorisieren. Dieser Ansatz unterstitzt die Echtzeit- bzw. kontinuierliche Priifung,
indem er Teilprojekte mit erhéhtem Risikoniveau hervorhebt und es den Prifungsinstitutionen ermdglicht,
Ressourcen dort zu bindeln, wo sie am dringendsten benétigt werden.

Obwohl sie sich noch in der Entwicklung befinden, verdeutlichen pradiktive und praventive
Prifungsmodelle das Potenzial von KI, das proaktive Risikomanagement zu starken, die
Wahrscheinlichkeit zukiinftiger Fehler zu verringern und die Effizienz der Prifungsplanung zu verbessern.
Es ist jedoch wichtig, sich bewusst zu sein, dass eine GibermaRige Abhangigkeit von pradiktiven Modellen
dazu fuhren kann, neu auftretende Risikofaktoren zu lUbersehen, die in den Trainingsdaten noch nicht
abgebildet sind, was die Genauigkeit eines Modells im Laufe der Zeit potenziell verringern kann.

Kasten 3. Italiens Corte dei conti: Vorhersage von Gemeinden in finanziellen Schwierigkeiten

Ein Machine-Learning (ML)-Ansatz, erweitert durch Fachwissen

Die finanzielle Stabilitat der Kommunen ist ein zentrales Anliegen der offentlichen Verwaltung, da
finanzielle Notlagen zur Unfahigkeit fihren kénnen, essenzielle Dienstleistungen bereitzustellen, und
dadurch das Wohlergehen der Gemeinschaften beeintrachtigen. In Italien sind lokale Regierungen
gesetzlich verpflichtet, ihren Betrieb auch in finanziellen Krisenzeiten aufrechtzuerhalten, sodass eine
frihzeitige Erkennung und Intervention unerlasslich ist. Um dieser Herausforderung zu begegnen, hat
der italienische Corte dei conti RoMoLo entwickelt, ein experimentelles ML-Modell, das darauf
ausgelegt ist, finanzielle Notlagen in Gemeinden vorherzusagen.

Die Entwicklung von RoMoLo umfasste die Erstellung eines umfassenden Datensatzes, der 7.094
Gemeinden Uber einen Zeitraum von sieben Jahren (2016—2022) abdeckt. Der Datensatz umfasst 37
Attribute, die aus heterogenen Datenquellen abgeleitet wurden, darunter Jahresabschlisse,
demografische Informationen und institutionelle Indikatoren. Die Daten wurden vor dem Training des
Modells neu gewichtet: Da nur ein geringer Prozentsatz der Gemeinden von finanziellen
Schwierigkeiten betroffen ist, wurde deren Gewichtung in den Daten angepasst, um Verzerrungen zu
vermeiden.

Die in den Datensatz aufgenommenen Attribute wurden aufgrund ihrer Relevanz fur die finanzielle
Soliditat ausgewahlt und basieren auf der Expertise von Fachkraften aus der Rechnungsprufung. Sie

DER STAND DER KUNSTLICHEN INTELLIGENZ IN DER OFFENTLICHEN RECHNUNGSPRUFUNG © OECD 2026



22 |

umfassen verschiedene Aspekte des kommunalen Handelns, wie demografische Merkmale,
geografische Lage, Investitionsniveau, finanzielle Autonomie, Verschuldung, Ausgabenrigiditat und
Praktiken des Schuldenmanagements.

Eine ,Insolvenzrisiko“-Variable wird vom pradiktiven Modell erzeugt; diese Funktion ermdglicht die
Einstufung jeder Gemeinde in eine Risikokategorie auf Grundlage des Auftretens schwerwiegender
finanzieller Ungleichgewichte. Die flinf Risikostufen sind:

e Geringes Risiko: hat weder Vorzeichen einer finanziellen Notlage noch eine finanzielle
Notlage erlebt.

e Mittleres-niedriges Risiko: hat mindestens einen Fall von Vorbelastung erlebt.
e Mittleres Risiko: hat mindestens einen Fall finanzieller Notlage erlebt.

e Mittleres bis hohes Risiko: hat sowohl eine Vorbelastung als auch anschlieRend eine
finanzielle Notlage erfahren.

e Hohes Risiko: hat mehrere Félle finanzieller Notlage erlebt.

Zur Unterstutzung dieser Klassifizierung wurden mehrere ML-Modelle getestet, darunter Gaussian
Naive Bayes, Logistic Regression, Random Forest, Support Vector Machine, Gradient Boosting sowie
ein benutzerdefinierter Ensemble-Ansatz. Logistic Regression wurde aufgrund ihrer hohen
Leistungsfahigkeit und Robustheit bei der Erfassung des Zusammenhangs zwischen Pradiktoren und
den definierten Risikokategorien ausgewahlt. RoMoLo erreichte eine Sensitivitat (,Recall’) von 1, was
bedeutet, dass alle Gemeinden in finanziellen Schwierigkeiten korrekt identifiziert wurden, ohne dass
es zu Fehlklassifikationen negativer Falle kam. Das Modell erzeugte jedoch auch eine betrachtliche
Anzahl von falsch-positiven Ergebnissen, was darauf hindeutet, dass das Modell zwar sehr effektiv bei
der Erkennung von Gemeinden in finanzieller Not ist, aber auch einige Gemeinden markieren kann, die
tatsachlich nicht betroffen sind, und daher eine weitere Uberpriifung und Validierung erforderlich
machen.

Das Hauptziel von RoMoLo besteht darin, dem Rechnungshof als Friihwarnsystem fiir Gemeinden mit
Risiko einer finanziellen Notlage zu dienen. Durch die Bereitstellung zeitnaher Prognosen ermaglicht
das Modell Entscheidungstrager*innen und Prifer*innen proaktiv  einzugreifen und
KorrekturmaRnahmen zu ergreifen, bevor eine Krise eskaliert.

RoMoLo stellt einen bedeutenden Fortschritt bei der Anwendung von ML im Bereich der 6ffentlichen
Finanzprifung dar. Die Ergebnisse dieser Studie zeigen, dass der Einsatz von ML-Modellen in
Kombination mit dem Fachwissen von Expert*innen des Rechnungs-Rechtswesens die frihzeitige
Erkennung finanzieller Schwierigkeiten unterstitzen kann, was zu besseren Ergebnissen fir die
Gemeinschaften fiihrt.

Quelle: Corte dei conti, 2025.

Suche, Abruf und Wissensmanagement

Prufungsinstitutionen setzen zunehmend Kl ein, um die Dokumentensuche, das semantische Verstandnis
sowie das Auffinden prifungsrelevanten Wissens oder von Rechtsvorschriffen zu verbessern.
Wissensmanagement bleibt eine zeitaufwandige Tatigkeit, die haufig von Prifer*innen verlangt, groRe
Mengen an textbasierten Materialien, einschliellich geprifter Daten, Standards, Richtlinien und
Vorschriften , zu durchsuchen. KlI-Tools in diesem Bereich fungieren als ,Prifungshelfer’, indem sie den
Zugang zu relevanten Informationen durch automatisierte Dokumentenerkennung, semantische
Suchtechnikent und Frage-Antwort-Funktionen Uber umfangreiche Inhaltsbestande hinweg erleichtern.
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Selbst wenn die Ergebnisse nicht vollkommen prazise sind, ubertreffen diese Systeme in der Regel
manuelle Methoden, die auf exakter Wort- oder Phrasensuche basieren, indem sie relevante Inhalte
schneller und konsistenter auffinden. Durch das Erfassen der semantischen Bedeutung von
Nutzeranfragen kénnen sie mit Synonymen oder unterschiedlichen Formulierungen sowie komplexen
Suchausdriicken umgehen und Aufgaben wie Zusammenfassungen und Themenextraktion
automatisieren. Dadurch unterstiitzen sie Priferinnen bei einer schnelleren Analyse und
Entscheidungsfindung. Dies stellt eine Anwendung von Kl mit geringerem Risiko dar, die die Effizienz
steigert und hohere Akzeptanzraten innerhalb von Priifungsinstitutionen unterstutzt.

Uber die Verbesserung der Informationsbeschaffung hinaus kann Kl dazu beitragen, die Art und Weise zu
transformieren, wie Prifungsinstitutionen ihr gesammeltes Wissen organisieren, interpretieren und
anwenden. Fortgeschrittene Sprach- und semantische Modelle kbnnen Muster und Zusammenhange in
frGheren Prifungen, regulatorischen Aktualisierungen und aufkommenden Risiken erkennen und so
Prufer*innen dabei unterstiitzen, Erkenntnisse zu gewinnen, die andernfalls in verstreuter Dokumentation
verborgen bleiben kénnten. In Kombination mit Kl-gestitzten Zusammenfassungs- und
Klassifizierungswerkzeugen kénnen sie dazu beitragen, aktuelle Prifmethodologien, Leitfaden und
Schulungsressourcen auf dem neuesten Stand zu halten. Diese Fahigkeit starkt das institutionelle Lernen,
fordert eine grofiere Einheitlichkeit zwischen den Prifungsteams und verbessert letztlich die Qualitat,
Agilitdt und Reaktionsfahigkeit der 6ffentlichen Rechnungsprifung.

Prufungsinstitutionen verfolgen bei der Implementierung dieser Systeme einen zweigleisigen Ansatz:
Einige nutzen handelsubliche Standardlésungen, wahrend andere eigene Modelle entwickeln, die auf
auditspezifische Terminologie und Inhalte trainiert sind. Zu den Schlisseltechnologien zahlen semantische
Suchmaschinen, Retrieval-Augmented Generation (RAG)-Pipelines, Vektordatenbanken und
domainspezifisch angepasste LLMs.T

In Deutschland hat der Bundesrechnungshof (BRH) ein kommerzielles semantisches Suchsystem
implementiert, das an seine Anforderungen angepasst wurde. Dieses System soll Prifer*innen dabei
unterstiitzen, grol’e Mengen von Dokumenten in unterschiedlichen Formaten zu durchsuchen. Es vereint
Volltextsuche, Metadatenanreicherung und Filterfunktionen. Das System ermdoglicht aulRerdem die
Nutzung von Python-basierten Skripten zur Unterstitzung fortgeschrittener Suchszenarien. Es ist seit Uber
einem Jahr aktiv im Einsatz und tragt Berichten zufolge erheblich dazu bei, den Zeitaufwand fir die
Informationsbeschaffung zu reduzieren.

Uber die reine Dokumentenrecherche hinaus werden Kl-gestiitzte Chatbots und virtuelle Assistenten
zunehmend eingesetzt, um Rechnungspriferinnen intern bei der Bereitstellung von Anleitungen, der
Beantwortung von Anfragen, zur Methodik, zu Priifungsstandards sowie bei technischen Fragestellungen
zu unterstitzen. Diese interaktiven Tools erleichtern die Kommunikation, indem sie es Prufer*innen sowie
Mitarbeiter*innen ermdglichen, Fragen in natlrlicher Sprache zu stellen und kontextbezogene Antworten
zu erhalten. Dadurch werden Arbeitsablaufe effizienter gestaltet und die Einarbeitung verbessert. Beispiele
fur solche Anwendungen finden sich in verschiedenen Institutionen:

e Der Europédische Rechnungshof (EuRH) erwédgt den Einsatz eines internen Chatbots zur
Unterstitzung der Prifmethodik, der den Prifer*innen einen leichteren Zugang zu methodischen
Informationen, Checklisten, Qualitdtsstandards und Leitlinien bietet. Sie testen aullerdem die
Integration von Microsoft 365 Copilot, um die Produktivitat zu steigern, indem Informationen aus
Tools wie Outlook, Teams oder SharePoint extrahiert werden, wobei stets die Anforderungen an
den Datenschutz eingehalten werden.

e Im Contraloria General de la Republica (CGR) von Costa Rica nutzt das Priifungsamt LLM-
gestutzte Notebooks als interne Assistenten, die es den Mitarbeiterinnen ermoglichen,
Datenbanken und institutionelle Verfahren im Zusammenhang mit Personalwesen, IT-
Management und Beschaffung abzufragen. Diese Anwendung hat das interne
Wissensmanagement und die interne Beratung verbessert und zugleich die
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Einarbeitungsprozesse neuer Mitarbeiter*innen beschleunigt, indem sie einen effizienten Zugang
zu prazisen und aktuellen institutionellen Informationen ermoglicht. Obwohl diese Anwendungen
nicht unmittelbar Teil der Prifungsarbeit sind, tragen sie zu einer effizienteren
Ressourcenverwaltung bei, sparen den Priferinnen Zeit und férdern die Standardisierung und
Verbreitung von institutionellem Wissen, was letztlich qualitativ hochwertigere und einheitlichere
Prifungsprozesse unterstutzt.

e Weitere Beispiele werden fur Brasilien in Kasten 4 und Frankreich in Kasten 6 vorgestellt.

Da Prifungsinstitutionen mit umfangreichen und haufig fragmentierten Wissensbestéanden konfrontiert
sind, bieten Kl-gestitzte Tools fiir Suche, Informationsabruf, Wissensmanagement und interaktive
Prufungsunterstitzung einen pragmatischen Einstieg in die Einfihrung von Kl. Auch wenn weiterhin
Herausforderungen bestehen, darunter die Notwendigkeit qualitdtsgesicherter Dokumentenkorpora,
sorgfaltiges Prompt-Design, Datensicherheit und Nutzervertrauen, erweisen sich solche Tools als
wirkungsvoll bei der Steigerung der internen Effizienz und der Unterstitzung fundierterer
Prufungsarbeiten.

Kasten 4. Controladoria-Geral da Uniao (CGU) von Brasilien: AuditPesquisa

Beim CGU in Brasilien wurde ein hochentwickeltes, chatbasiertes Tool eingefiihrt, um die Prifung und
Auswertung von Prifungsberichten zu verbessern. Dieses Tool wurde speziell entwickelt, um den
Zugang zu einem umfangreichen Bestand an Prifungsinformationen zu erleichtern, indem es den
Nutzer*innen (z. B. Prifer*innen) ermoglicht, mithilfe natirlicher Sprache mit dem System zu
interagieren und so eine nahtlose und intuitive Nutzung zu gewahrleisten. Anstatt sich manuell durch
umfangreiche, komplexe Dokumente zu arbeiten, kdnnen die Nutzer*innen Fragen stellen, wie sie es
in einem Gesprach tun wirden, und das System liefert klare, relevante Antworten, die direkt aus den
Berichten stammen. Dadurch wird es einfacher, zentrale Erkenntnisse zusammenzufassen, Risiken zu
identifizieren, Muster Gber mehrere Prifungen hinweg zu erkennen und wichtige Themen, die in
friheren Bewertungen hervorgehoben wurden, gezielt zu bestimmen.

Die Funktionsweise des Tools basiert auf dem Retrieval-Augmented Generation (RAG)f-Framework,
das in einem vierstufigen Prozess arbeitet:

Nutzer*in stellt eine Anfrage.

2. Das System tritt in eine Abrufphase ein, in der es seine Datenbank mit Prifungsberichten (im
Folgenden erlautert) durchsucht, um die relevantesten Abschnitte zu identifizieren.

3. Es folgt eine Analysephase, in der die OpenAl API LLM-Technologie das abgerufene Material
interpretiert.

4. Eine gut kontextualisierte Antwort, die auf die urspriingliche Anfrage zugeschnitten ist, wird
erstellt.

Der Einsatz fortschrittlicher Kl-Technologien wie ChatGPT bildet die Grundlage fur die Fahigkeit des
Systems, koharente und prazise Ergebnisse zu erzeugen.

Dieses Tool ist nun im Einsatz; seine Entwicklung verlief jedoch nicht ohne Herausforderungen. Die
groRte Herausforderung bestand in der Erstellung und Standardisierung der Datenbank fir
Prufungsberichte. Insgesamt konnten 3.189 o&ffentlich verfigbare Priufungsberichte in den
Anfangsdatensatz aufgenommen werden. Es war erforderlich, sie in ihre Kernelemente zu unterteilen
— typischerweise Einleitung, Prifungsergebnisse, Empfehlungen und Fazit —, da diese haufig im
Mittelpunkt von Nutzeranfragen stehen. Im Rahmen der Datenaufbereitung wurden zudem nicht
wesentliche Elemente wie Tabellen, Grafiken, Abbildungen und zusammenhangslose Aussagen
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entfernt, da diese das System wahrend der Analyse- und Generierungsphasen andernfalls verwirren
oder in die Irre fihren kénnten.

Neben der Inhaltsextraktion erfasste das System auch eine breite Palette von Metadaten zu jedem
Bericht, einschlieBlich Informationen Uber die gepriifte Stelle, die leitende oder iberwachende Einheit,
den geografischen Standort, die Art der Dienstleistung sowie die Kategorie der gepriften Tatigkeit.
Diese Metadaten spielen eine entscheidende Rolle bei der Erhdhung der Prazision des Tools, indem
sie den Einsatz kontextbezogener Filter ermdglichen und so die Relevanz und Genauigkeit der
bereitgestellten Antworten steigern. Nutzer*innen kénnen ihre Suche nach Abteilung, Regierungsstelle,
Region, Auditkategorie oder Dienstleistungsart eingrenzen, was eine gezielte und effiziente
Informationsbeschaffung ermdglicht. Diese Funktion verwandelt einen friiher arbeitsintensiven Prozess
in eine effiziente Aufgabe, verkiirzt die Zeit fir die Auswertung zentraler Ergebnisse und verbessert den
Entscheidungsprozess. Letztlich stellt diese Innovation einen bedeutenden Fortschritt bei der
Anwendung von Kl im Prifungswesen dar und férdert Transparenz, operative Effizienz sowie
strategische Bewertung im gesamten Sektor.

Quelle: Controladoria-Geral da Unido (CGU), Brasilien, 2025.

Intelligente Dokumentenverarbeitung (IDP) und Datenextraktion

Intelligente Dokumentenverarbeitung (IDP) bezeichnet den Einsatz von Kl, um automatisch strukturierte
Daten aus unstrukturierten oder semi-strukturierten Quellen wie Portable Document Formats (PDFs),
gescannten Dokumenten, Bildern und handschriftlichen Formularen zu extrahieren. Diese Systeme
kombinieren Technologien wie optische Zeichenerkennung (Optical character recognition, OCR), Natural
Language Processing (NLP) und LLMs, um Dokumente zu klassifizieren, zentrale Entitdten zu
identifizieren und Freitext in nutzbare, strukturierte Formate umzuwandeiln.

Im Bereich der o6ffentlichen Rechnungsprifung gewinnen IDP-Tools zunehmend an Bedeutung, da sie
dazu beitragen, umfangreiche und wiederkehrende Aufgaben wie die Uberprifung von Belegen,
Rechnungen, Vertrdgen und Spesenabrechnungen effizienter zu gestalten. Diese Dokumente werden
derzeit Uberwiegend manuell analysiert, haufig mithilfe von Stichprobenverfahren. IDP bietet das
Potenzial, diese Prozesse in grolem Umfang zu automatisieren, die Genauigkeit zu erhéhen, den
Zeitaufwand fur die Dokumentenbearbeitung zu verringern und Voll-Priufungen der Daten zu erméglichen.

Im Gegensatz zu umfassenderen Wissensmanagementsystemen sind IDP-Tools fur die gezielte
Extraktion bestimmter Felder oder Werte konzipiert, beispielsweise Namen, Daten und Betrdge aus
unterschiedlichen Dokumentformaten. Wenn sie in umfassendere Prifungsabldufe integriert werden,
kénnen IDP-Systeme Verifizierungsprozesse verbessern, die friihzeitige Erkennung von Anomalien
unterstitzen und die administrative Belastung der Prifungsteams verringern.

So experimentieren beispielsweise Prifungsteams bei dem italienischen Corte dei Conti mit der
automatisierten Extraktion von Daten aus PDF- und Bilddateien, um stichprobenbasierte Prifungen
offentlicher Ausgaben auf Bevolkerungsebene zu unterstitzen. Diese Mallnahmen konzentrieren sich
darauf, Text- und Zahlenwerte automatisch aus Belegen zur Ausgabenrechtfertigung zu identifizieren und
zu extrahieren. Wahrend dieser Prozess derzeit manuell durchgefiihrt wird, besteht das Ziel darin, ihn
vollstandig zu automatisieren.
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Kasten 5. Italienischer Corte dei conti — GiusBERTo

Eines der frihesten Kl-Experimente am italienischen Corte dei conti war GiusBERTo, ein Proof of
Concept, der entwickelt wurde, um die Anonymisierung sensibler personenbezogener Daten in
Gerichtsunterlagen zu automatisieren. GiusBERTo wurde auf der Grundlage Tausender friiherer
Gerichtsentscheidungen trainiert und erkennt und schwarzt personenbezogene Daten wie Orte, Namen
und Daten.

GiusBERTo wurde einer umfassenden Prifung anhand standardisierter Anonymisierungsmetriken
unterzogen, und die Ergebnisse zeigten die praktische Wirksamkeit des Modells bei der Anwendung
auf bereits anonymisierte tatsachliche Urteile. Dies belegt die Fahigkeit des Tools, die Einhaltung der
Datenschutzgesetze zu gewahrleisten und gleichzeitig die notwendige Transparenz in offentlichen
Aufzeichnungen zu wahren.

Aufbauend auf dieser Grundlage werden weitere Anstrengungen unternommen, um die
Anonymisierung zu verbessern. Mit den technologischen Fortschritten und dem zunehmenden Einfluss
generativer Kl wurde das Modell neu gestaltet, um modernste Funktionen zu nutzen. Dabei wurden
Human-in-the-Loop-Methoden integriert, die es den Nutzer*innen ermaoglichen, Ergebnisse bei Bedarf
zu validieren und zu korrigieren. Dariiber hinaus ist das Tool mit cloudbasierten Plattformen wie
Amazon Web Services (AWS) integriert, um Skalierbarkeit und Leistung zu verbessern, sodass es nun
fur Tests durch Endnutzer*innen bereitsteht.

Mit der Weiterentwicklung der Kl-Fahigkeiten des Rechnungshofs erweitert sich die Initiative Uber die
grundlegende Anonymisierung hinaus hin zu fortschrittichen Text-Mining-Techniken, die eine
umfassendere Uberpriifung 6ffentlicher Ausgaben ermdglichen. Diese Entwicklung zeigt das
Engagement des Rechnungshofs, Kl zur Verbesserung der Governance und Rechenschaftspflicht bei
offentlichen Ausgaben einzusetzen.

Quelle: Corte dei conti, 2025.

Andernorts wird IDP derzeit geprift, um die Analyse von Personalakten im 6&ffentlichen Dienst zu
unterstiitzen. Dabei werden Kl-Modelle eingesetzt, um strukturierte Daten wie Namen oder akademische
Abschlisse aus archivierten Dokumenten zu extrahieren und in maschinenlesbare Formate umzuwandeln.
Dieser Prozess ermdglicht eine schnellere Verarbeitung und Integration von aus Dokumenten
gewonnenen Informationen in andere analytische Systeme.

IDP stellt eine vielversprechende Perspektive fur die Automatisierung von Prufungen dar. Zu den
wichtigsten Vorteilen z&hlen eine verbesserte Dokumentenabdeckung, ein geringerer manueller Aufwand
und die Moglichkeit, Analyse-Tools konsistent auf vollstandige Datensatze anzuwenden. Dennoch missen
die Institutionen weiterhin Herausforderungen wie die OCR-Qualitat — die sich zwar schnell verbessert,
aber noch nicht vollstdndig zuverlassig ist —, den Datenschutz sowie die Notwendigkeit einer
domainspezifischen Feinabstimmung der Modelle bewaltigen.

Generative KlI fiir das Verfassen, Zusammenfassen und Ubersetzen
Aufsichtsbehérden und offentliche Organisationen insgesamt nutzen zunehmend LLMs, um die

Texterstellung zu unterstiitzen oder zu automatisieren, einschliellich der Erstellung von
Prifungsdokumenten, der Zusammenfassung technischer Unterlagen, der Vorbereitung von Skripten fur
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die offentliche Kommunikation und der Ubersetzung von Inhalten in verschiedene Sprachen. In allen
Fallen fungieren KI-Tools auch hier als Assistenzsysteme und nicht als endgiltige
Entscheidungsinstanzen, indem sie erste Entwirfe oder Vorschlage erstellen, die anschliefend von
Prifer*innen oder Kommunikationsmitarbeiter*innen gepruft und validiert werden.

Der Reiz generativer Kl liegt tiber die Steigerung der Produktivitat hinaus in ihrer Fahigkeit, Texte zu
erstellen, die im Tonfall und in der Terminologie einheitlich sind. Gleichzeitig bestehen weiterhin Bedenken
hinsichtlich der Genauigkeit der generierten Ergebnisse, insbesondere in risikobehafteten Kontexten. Dies
ist insbesondere bei der Ubersetzung technischer Priifungsthemen relevant, da hierbei prazise
Terminologie oder sprachliche Nuancen, die fir bestimmte Rechtsordnungen spezifisch sind, in
unterschiedlichen Kontexten an Genauigkeit oder Bedeutung verlieren kdnnen. Die meisten Institutionen
mindern diese Risiken, indem sie mehrstufige Prifprozesse aufrechterhalten und eine eindeutige
menschliche Aufsicht gewahrleisten.

Beim EuRH wird Microsoft 365 Copilot von einer Nutzergruppe fir verschiedene Anwendungsfalle
getestet, darunter die Erstellung von Textentwiirfen. Die Einflihrung dieses Tools wurde von einem
internen Beratungsausschuss fir Kl begleitet, der dazu beigetragen hat, angemessene
Nutzungsbedingungen festzulegen. Das Tool kann ein wertvolles Instrument sein, um die Erstellung von
Prifungsdokumentationen in der Anfangsphase zu beschleunigen. Um jedoch das Risiko von Fehlern in
Kl-generierten Texten zu behandeln, sind menschliche Aufsicht und Uberpriifung unerlasslich, und die
Nutzer*innen bleiben letztlich fiir die erstellten Texte verantwortlich. Die Risiken werden zusatzlich durch
die strikten Qualitatskontrollen und mehrstufigen Prifverfahren der Institution gemindert.

In Costa Rica wird generative Kl eingesetzt, um die Erstellung von Drehblchern fir 6ffentlichkeitswirksame
Kommunikationsmaterialien zu unterstiitzen. Mit Unterstiitzung von LLMs hat das Priifungsamt vorlaufige
Skripte fir Video-Briefings und birgerorientierte Publikationen erstellt, die anschlielend von
Kommunikationsbeauftragten geprift und validiert werden. Durch die Automatisierung eines Teils des
Prozesses der Drehbucherstellung hat die Institution die Klarheit, Konsistenz und Agilitat ihrer 6ffentlichen
Kommunikation gestarkt.

Sowohl der CGR Costa Ricas als auch der EuRH prufen zudem den Einsatz generativer Kl zur
Zusammenfassung umfangreicher Dokumentensammlungen. In Costa Rica unterstitzen LLMs dabei,
umfangreiche technische Dokumente zusammenzufassen und erste Entwurfe von Arbeitspapieren sowie
Prifungsergebnissen zu erstellen, die anschlieRend von Prifer‘innen Gberprift und validiert werden.

Ein weiteres Beispiel fur den Einsatz von LLMs durch den Rechnungshof Italiens zur Anonymisierung
amtlicher Dokumente wird in Kasten 5 vorgestellt.

Generative Kl spielt auch eine zunehmend wichtige Rolle bei der Ubersetzung und Uberpriifung von
Dokumenten. Bei der multinationalen Rechnungsprifungsgesellschaft werden Kl-Modelle eingesetzt, um
Prufungsdokumentationen in mehrere Sprachen zu Ubersetzen — eine bedeutende operative
Herausforderung im internationalen Prufungswesen. Alle Ubersetzten Ergebnisse werden anschlielRend
von internen Fachexpert*innen geprift und qualitatsgesichert, um Genauigkeit und Angemessenheit
sicherzustellen. Das Unternehmen hat zudem ein internes generatives Kl-basiertes Tool entwickelt, das
informell als ,Review Agent* bezeichnet wird. Urspriinglich als eine Persona konzipiert, die Prifer‘innen
simuliert, unterstiitzt dieses Tool die Mitarbeiter*innen bei der Uberprifung von Priifungsberichten, indem
es unklare Abschnitte kennzeichnet, Widerspriiche identifiziert oder Verbesserungsvorschlage macht. Die
Nutzung des Tools ist optional, und obwohl es keine komplexen Auslegungsfragen wie die Anwendung
spezifischer gesetzlicher oder regulatorischer Rahmenbedingungen I6sen kann, wird es als hilfreich
angesehen, um die Konsistenz und Lesbarkeit von Prifungsunterlagen zu verbessern.

Eine weitere Anwendung von generativer Kl zur Unterstiitzung beim Verfassen und Zusammenfassen wird
Kasten 6 vorgestellt.
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Kasten 6. Franzosischer Cour des comptes — ChatJF: Entwicklung eines souveranen
generativen Kl-Assistenten

Als Reaktion auf das zunehmende institutionelle Interesse an Kl und den Bedarf an sicheren,
souveranen digitalen Tools wurde vom franzésischen Cour des comptes ein hausinterner Prototyp
namens ChatJF entwickelt. Ziel ist es, die praktischen Anwendungen von LLMs in
Finanzgerichtsbarkeiten zZu untersuchen, mit besonderem Fokus auf
Dokumentenzusammenfassungen, Ubersetzungen, Paraphrasierungen, Datenanalysen und
Recherchen. Die Initiative verfolgte zudem das Ziel, die vollstandige Einhaltung gesetzlicher und
regulatorischer Vorgaben sicherzustellen, insbesondere im Hinblick auf die Datenschutz-
Grundverordnung (DSGVO) und die berufliche Schweigepflicht.

Erste Anwendungsfélle wurden in gemeinsamen Workshops mit Mitarbeiter*innen ermittelt und
umfassten die Zusammenfassung von Dokumenten, Unterstiitzung beim Verfassen und Ubersetzen,
Dokumentenrecherche, Analyse von Datentabellen sowie Transkription. Obwohl diese
Anwendungsfalle identifiziert wurden, sind nicht alle vollstandig umgesetzt; ihre Weiterentwicklung
erfolgt entsprechend den festgelegten Prioritdten. AnschlieRend wurden fortschrittlichere
Anwendungen in die Liste aufgenommen, darunter Generierung von Inhalten, Erstellung von
Infografiken und Unterstiitzung bei der Auditvorbereitung. Mit zunehmender Nutzung begann die
Plattform, Konversationsagenten und RAG zu unterstiitzen, sodass Nutzer*innen Dokumente
hochladen und direkt abfragen kénnen.

ChatJF wurde mithilfe von Open-Source-Technologien entwickelt, um vollstandige Kontrolle Giber Daten
und Systemarchitektur zu gewahrleisten. Seine drei zentralen Komponenten sind ein Open-Source-
LLM-Manager, OpenWebUI — eine lokal gehostete Weboberflache nach dem Vorbild von ChatGPT —
sowie ein Add-in fir Microsoft Word, das eine nahtlose Integration ermdglicht.

Das System integriert derzeit mehrere LLMs, darunter beispielsweise LLaMA 3 von Meta und ein Modell
von Mistral, wobei je nach Aufgabe ein Wechsel zwischen den Modellen mdglich ist. Um Leistung und
Anpassungsfahigkeit zu gewahrleisten, erfolgt die Modellausfihrung auf Grafikprozessoren (GPUs),
die von einem franzésischen Cloud-Anbieter gehosted werden, wahrend die Schnittstelle und die
Berechnung von Embeddings intern auf virtuellen Maschinen abgewickelt werden.

Eine bemerkenswerte Neuerung ist die Integration von ChatJF in Microsoft Word, wodurch Funktionen
wie Zusammenfassung, Umformulierung und Ubersetzung ermdglicht werden. Dies wurde intern
mithilfe von TypeScript, HTML und CSS entwickelt und verbindet sich Uber individuelle API-Schlissel
mit der Hauptplattform. Das Plugin unterstitzt Office 2019 und ist auf die Ubergeordneten
Produktivitats-Tools der Organisation abgestimmt, wodurch die Einflhrung von Kl unter den
Nutzer*innen erleichtert wird.

Das System befindet sich derzeit im Prototypenstadium, wird jedoch aktiv genutzt: Innerhalb von 30
Tagen wurden etwa 300 eindeutige Nutzer*innen verzeichnet, davon rund 100 regelmaRige
Nutzer*innen. Etwa 20% der Mitarbeiter*innen der Organisation haben das Tool genutzt. Wéhrend die
Plattform noch getestet wird, automatisieren die Nutzer*innen bereits die Transkription, die Erstellung
von Inhalten und die strukturierte Dokumentenanalyse. Die Einflihrung erforderte umfangreiche
Schulungs- und KommunikationsmaRnahmen, um Erwartungen zu steuern und eine sachgemalle
Nutzung zu férdern.

Sicherheit und Datensouveranitat standen im Mittelpunkt der Projektgestaltung. Alle Komponenten
werden auf internen Servern oder bei zertifizierten externen Anbietern gehostet. Keine Daten verlassen
den institutionellen Bereich, sodass gewahrleistet ist, dass sensible Informationen, die der gesetzlichen

DER STAND DER KUNSTLICHEN INTELLIGENZ IN DER OFFENTLICHEN RECHNUNGSPRUFUNG © OECD 2026




|29

Geheimhaltung unterliegen, unter vollstdndiger Einhaltung der rechtlichen Rahmenbedingungen
verarbeitet werden.

Der Plan des franzésischen Cour des comptes umfasst den Ubergang vom Prototyp zur Produktion,
die Vervielfachung der Infrastruktur, die Integration von Benutzerunterstiitzungssystemen sowie die
Erweiterung der Microsoft Office-Integration. Die explorative Arbeit wird mit Spracherkennung und
automatisierten Visualisierungstools fortgesetzt. Mit ChatJF zeigt der franzdsische Cour des comptes
einen skalierbaren Ansatz fir generative Kl, indem diese in zentrale Arbeitsablaufe integriert wird und
gleichzeitig die Kontrolle Gber Daten und Infrastruktur gewahrt bleibt.

Quelle: Cour des comptes, 2025.

Mit der fortschreitenden Entwicklung generativer Kl erhalten Prifungs- und Aufsichtsbehérden zunehmend
wirkungsvolle Unterstitzung bei sprachbasierten Aufgaben mit hohem Volumen. Diese Tools
beschleunigen interne Arbeitsablaufe, verkirzen den Zeitaufwand fir das Verfassen und
Zusammenfassen von Texten und verbessern die Verstandlichkeit in der externen Kommunikation.
Dennoch verfolgen die Institutionen weiterhin einen abgewogenen Ansatz, wobei der Schwerpunkt auf
Validierung, Transparenz und der Gewabhrleistung liegt, dass Kl eindeutig eine unterstiitzende Funktion
behalt.

Visuelle und raumliche Datenanalyse

Weniger verbreitet, aber vielversprechend sind Kl-Anwendungen zur Analyse von visuellen und
raumlichen Daten, einschlieBlich Bildern, Satellitenaufnahmen und von Drohnen erfassten Inhalten, die
Leistungs- und Compliance-Prifungen unterstitzen kénnen. Diese Tools kénnen neue Formen von
Nachweisen fiir die Bewertung physischer Infrastrukturen, die Uberwachung der Fldchennutzung oder die
Uberpriifung der Umsetzung von politischen Manahmen vor Ort liefern. Ihre Einflhrung wird jedoch durch
mehrere Faktoren eingeschrankt, darunter rechtliche Unsicherheiten hinsichtlich der Nutzung von Internet-
of-Things-(loT)-Geraten wie Drohnen, Einschradnkungen bei der Datenqualitat sowie die hohen Kosten, die
mit dem Aufbau von Kompetenzen verbunden sind.

Diese Tools sind insbesondere dort von Bedeutung, wo herkémmliche Prifungsverfahren auf physische
oder logistische Einschrankungen stof’en. Kl kann die automatisierte Auswertung visueller Daten
unterstitzen, indem Methoden wie Computer Vision und Deep-Learning-Modelle, etwa Convolutional
Neural Networks (CNNs)T, eingesetzt werden, um Muster zu erkennen, Objekte zu klassifizieren oder die
Einhaltung von Vorschriften aus der Ferne zu bewerten. Obwohl das Potenzial erheblich ist, befinden sich
diese Ansatze haufig noch in der experimentellen Phase.

In Costa Rica verfolgt eine Forschungsinitiative das Ziel, ein lokal produziertes, kostengiinstiges loT-
Kamerasystem zur Uberwachung 6ffentlicher Bauprojekte zu entwickeln. Das System integriert kiinstliche
Intelligenz, um Fortschrittsmuster im Bauwesen zu erkennen und so eine friihzeitige Erkennung von
Verzégerungen oder Unregelmafigkeiten durch offentliche Pruferinnen zu unterstitzen. Diese Initiative
stellt ein vielversprechendes Beispiel fur lokalisiertes, Kl-gestitztes Infrastrukturmonitoring dar (weitere
Informationen siehe Kasten 7).
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Kasten 7. Costa Ricas Contraloria General de la Reptblica (CGR) dlAra — Uberwachung von
Infrastrukturprojekten

Das dlAra-Projekt stellt eine wegweisende Initiative dar, kiinstliche Intelligenz mit Internet-of-Things-
(loT)-Technologie zu integrieren, um die 6ffentliche Rechnungsprifung von Infrastrukturprojekten zu
verbessern. Das dlAra-Projekt wurde gemeinsam von der Universidad Cenfotec und dem CGR von
Costa Rica mit Unterstiitzung der Deutschen Gesellschaft fiir Internationale Zusammenarbeit entwickelt
und begegnet der Herausforderung, offentliche Bauprojekte in Echtzeit zu Uberwachen. Es bietet
Prifersinnen automatisierte, datengestitzte Erkenntnisse, die die Wirksamkeit und Transparenz der
Aufsicht erhéhen.

Im Kern ist dlAra ein Uberwachungssystem, das offentliche Prifer*innen unterstiitzt, indem es die
Erfassung und Analyse von Bilddaten von Baustellen automatisiert. Kostenguinstige loT-Kameras, die
vor Ort mit Mikrocontrollern und 3D-gedruckten Komponenten montiert werden, erfassen Bilder der
laufenden Arbeiten. Diese Bilder werden von einem Kl-gestiitzten Computer-Vision-Modell analysiert,
das darauf trainiert ist, zentrale Elemente der Baustelle wie Arbeitskrafte und Ausriistung zu erkennen.
Die Ergebnisse der Kl werden in Berichten strukturiert, die Anwesenheit und Aktivitatsniveaus auf der
Baustelle ausweisen und es den Prifersinnen ermoglichen, Arbeitsunterbrechungen oder
UnregelmaRigkeiten zu erkennen, die eine weitere Untersuchung erfordern.

Das System erganzt herkommliche Prifverfahren, die auf regelmaRigen Ortsbegehungen und
manueller Berichterstattung basieren. Solche Ansatze kénnen ressourcenintensiv sein und sind haufig
im Umfang begrenzt, insbesondere bei gro® angelegten oder geografisch verstreuten Projekten. Im
Gegensatz dazu ermdglicht dlAra eine kontinuierliche und objektive Uberwachung, ohne dass die
physische Anwesenheit von Prifer*innen erforderlich ist.

Aus technischer Sicht spiegelt die Entwicklung von dlAra das Bekenntnis zu technologischer
Souveranitat und offener Innovation wider. Das gesamte System, einschlief3lich Hardware-Designs,
Software-Code, Kl-Trainingsdatensatzen und Bereitstellungsdokumentation, ist Open Source. Diese
Offenheit stellt sicher, dass die Plattform an lokale Bedurfnisse angepasst, von lokalen Technikern
repariert werden kann und keine Abhangigkeit von Drittanbietern besteht. Ein solches Modell férdert
nachhaltiges technologisches Wachstum in Costa Rica und kann von anderen Landern oder
Institutionen mit ahnlichen Aufsichtshiirden problemlos Gbernommen werden.

Eine entscheidende Innovation in dlAra ist die KI-Komponente, insbesondere ein Modell hamens
Modelo_1_29, das ausschlie3lich mit Bildern von den Uberwachten Standorten trainiert wurde. Dieses
Modell zeigte eine hohe Leistungsfahigkeit und erreichte einen durchschnittlichen Intersection-over-
Union (loU)-Wert von 82,7 Prozent sowie eine Sensitivitatsrate von 85,4 Prozent. Diese Kennzahlen
weisen auf eine zuverldssige Erkennung von Objekten wie beispielsweise Arbeitskraften in
Baustellenbildern unter den Bedingungen des Trainingsdatensatzes hin. Das KI-System erstellt
automatisch strukturierte Ausgabedateien, die die erkannten Objekte zusammen mit Vertrauenswerten
und raumlichen Koordinaten zusammenfassen. Dies ermdglicht eine effiziente Datenanalyse und
unterstitzt Prifer*innen dabei, die tagliche Aktivitdt auf der Baustelle sowie Fortschrittsmuster
nachzuverfolgen.

Obwohl die Genauigkeit des Modells vielversprechend ist, erkennt das Projekt wichtige
Einschrankungen an. Da die KI mit einem spezifischen Datensatz von einer einzelnen Baustelle trainiert
wurde, kann ihre Leistungsfahigkeit nachlassen, wenn sie auf andere Baustellenumgebungen mit
unterschiedlichen visuellen Merkmalen oder betrieblichen Bedingungen angewendet wird.
Abweichungen bei der Beleuchtung, der Ausristung oder der Arbeitskleidung kénnten die Genauigkeit
des Modells beeintrachtigen. Nichtsdestotrotz erleichtert die Open-Source- und modulare Struktur des
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Systems das erneute Training und die Anpassung, sodass zukilnftige Implementierungen das Modell
fur unterschiedliche Kontexte weiter verfeinern kénnen. Das Projekt befindet sich noch in der
Entwicklung und erfordert eine weitere Klarung seiner Skalierbarkeit.

dlAra veranschaulicht, wie KI- und loT-Technologien strategisch eingesetzt werden kdnnen, um
Prifungen offentlicher Infrastrukturen zu modernisieren. Es bietet eine kosteneffiziente und
replizierbare Lésung, die die Prazision und Frequenz der Uberwachung verbessert, die institutionellen
Aufsichtsfahigkeiten starkt und zur technologischen Entwicklung auf nationaler Ebene beitréagt. Durch
die Kombination automatisierter visueller Erkennung mit strukturierten Datenausgaben fordert dlAra ein
Modell der transparenten, effizienten und skalierbaren Prifung, das auch andere Ooffentliche
Institutionen weltweit in Erwagung ziehen kdnnen, um eine verantwortungsvolle Verwaltung 6ffentlicher
Ressourcen sicherzustellen.

Quelle: Contraloria General de la Republica (CGR) von Costa Rica, 2025

Der norwegische Riksrevisjonen untersuchte den Einsatz von Satellitenbildern in einer
Wirtschaftlichkeitsprifung mit Schwerpunkt auf Erndhrungssicherheit. Ziel war es, zu beurteilen, wie viel
Ackerland flr die Nahrungsmittelproduktion genutzt wird. Mithilfe von Sentinel-2-Satellitendaten, die alle
acht Tage aktualisiert werden, setzten Priferinnen Deep-Learning-Modelle auf Basis von CNNs ein, um
die Kulturarten zu klassifizieren. Allerdings beeintrachtigte die anhaltende Bedeckung der Felder durch
Wolken die Datenkonsistenz. Kommerzielle Satellitenbilder waren zwar verfiigbar, wurden jedoch als
unerschwinglich teuer eingestuft. Aufgrund dieser Einschrankungen wurden die Ergebnisse nicht
vollstandig in den abschlieRenden Priifungsbericht aufgenommen, obwohl das Pilotprojekt das Potenzial
Kl-gestitzter raumbezogener Analysen fir die zuklinftige Nutzung aufzeigte.

Wie diese Beispiele zeigen, bietet Kl zwar neue Mdglichkeiten, visuelle und rdumliche Daten in die
Prufungsarbeit zu integrieren, ihr operativer Einsatz ist jedoch nach wie vor begrenzt. Die rechtlichen
Rahmenbedingungen fir den Einsatz von loT-Geraten zur Uberwachung unterscheiden sich erheblich
zwischen den Rechtsordnungen, und ein verlasslicher Datenzugang bleibt eine zentrale Hurde. In vielen
Rechtsordnungen setzen Datenschutz- und Privatspharegesetze Grenzen dafur, wie loT- und KiI-
Uberwachungssysteme Informationen erfassen und weitergeben dirfen, insbesondere wenn daraus
Ruckschlisse auf Aktivitaten von Einzelpersonen gezogen werden kénnen. Anforderungen in Bezug auf
Einwilligung, Transparenz und Datensicherheit schranken groRflachige Uberwachungen zusétzlich ein und
koénnen die Zulassigkeit oder Verlasslichkeit von sensorgestitzten Beweismitteln in 6ffentlichen Prifungen
beeinflussen. Dennoch weisen diese Anwendungen auf ein zunehmendes Interesse hin, die
Evidenzquellen far offentliche Rechnungsprifungsinstitutionen durch fortschrittliche
Datenanalysetechniken zu erweitern. Weitere Anwendungen: interne Produktivitats-, Kommunikations-
und Kl-Governance-Tools

Neben den zentralen Prifungsfunktionen wird Kl zunehmend eingesetzt, um die interne Produktivitat von
Prufungsinstitutionen zu unterstitzen, die Kommunikation zu erleichtern und Governance-bezogene
Prozesse zu starken. Auch wenn diese Anwendungen nicht unmittelbar zur Prifungsarbeit beitragen,
bieten sie praktische Vorteile in Bezug auf Effizienz, Wissensmanagement und institutionelle Agilitat.

Stdarkung der internen Kapazitdten und Produktivitat

Mehrere Institutionen setzen KI-Tools ein, um interne Ablaufe zu optimieren und die Produktivitat der
Mitarbeiter*innen zu steigern. Der EuRH prift derzeit beispielsweise die Machbarkeit der Integration von
KI-Komponenten in bestehende Robotic-Process-Automation (RPA)f-Lésungen, um Routineaufgaben im
Zusammenhang mit der Prufung zu unterstitzen. Das britische NAO untersucht ebenfalls den Einsatz
generativer KI-Tools wie Microsoft 365 Copilot, insbesondere fiir die Dokumentenprufung, um Prifer‘innen
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bei der effizienteren Bewaltigung administrativer Aufgaben sowie bei weiteren Anwendungen zur
personlichen Produktivitatssteigerung zu unterstitzen. Der Einsatz dieser Tools in den zentralen
Prifungsablaufen befindet sich noch in der Pilotphase.

Unterstiitzung der Kommunikation und 6ffentlichen Beteiligung

Kl wird ebenfalls eingesetzt, um die institutionelle Kommunikation zu unterstiitzen, insbesondere bei der
Erstellung von Inhalten fiir die Offentlichkeit. Wie bereits zuvor erwéhnt (siehe Generative Kl fiir das
Verfassen, Zusammenfassen und Ubersetzen), hat der CGR in Costa Rica generative Kl eingesetzt, um
Drehbticher fir Inhalte in sozialen Medien und Fernsehbriefings zu entwerfen. Diese Tools fordern eine
flexible Content-Erstellung und werden vor der Veréffentlichung stets von Kommunikationsbeauftragten
Uberpruft.

Beim Board of Audit and Inspection (BAI) in Korea wurden Ki-gestiitzte Sentiment-Analyse-Tools pilotiert,
um Medienberichte Uber deren Priifungsergebnisse zu (iberwachen und so bisher manuelle Aufgaben zu
automatisieren. Dies tragt dazu bei, nachzuvollziehen, wie Priifungsthemen von der Offentlichkeit
aufgenommen und diskutiert werden, deckt verzerrte oder ungenaue Berichterstattung auf und stellt
sicher, dass die Berichterstattung mit den urspriinglichen Pressemitteilungen der BAI Ubereinstimmt.
Dieses Tool klassifiziert Medienberichte nach Tonalitat (negativ, neutral oder positiv) und misst drei
zentrale Aspekte:

« Anhnlichkeit: Wie genau Medienberichte die Pressemitteilungen widerspiegeln.

e Genauigkeit: Wie korrekt Probleme auf Grundlage der Pressemitteilungen berichtet werden.

e Stimmungswert: Der Gesamttenor der Medienberichte.
Etwa 16.000 Artikel aus verschiedenen Medien wurden analysiert. Die Ahnlichkeit wurde anhand der
Kosinusahnlichkeit gemessen, die Genauigkeit mittels Named Entity Recognition (NER) bewertet und die

Stimmungswerte klassifizierten die Berichte in negative, neutrale oder positive Kategorien (weitere
Informationen siehe Kasten 8).

KI fiir Steuerung, Aufsicht und Politiklanalyse

Kl entwickelt sich ebenfalls als Tool flir Governance und Politikanalyse. Beim Europaischen Rechnungshof
wurde Kl im Rahmen einer Prifungsaufgabe getestet, um Gesetzesdokumente zu vergleichen. Die
menschliche Uberwachung und Uberpriifung der Ergebnisse bleibt entscheidend, doch erdffnet dieser
Ansatz neue Mdglichkeiten zur Analyse des Gesetzgebungsprozesses und zum Verstadndnis seiner
institutionellen Auswirkungen.
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Kasten 8. Board of Audit and Inspection (BAl) in Korea: Eine Kl-basierte Methodik zur Analyse
von Ergebnissen interner Priifungen

Das BAI von Korea entwickelt ,Leitlinien zur Erstellung interner Prifungsplane®, um die Effizienz der
Prifungen und die Zusammenarbeit zwischen Behdrden zu verbessern. Derzeit sind etwa 200.000
Prifungsakten im Public Audit Portal gespeichert, doch die Analyse erfolgt weiterhin manuell, was die
Skalierbarkeit und Effizienz einschrankt. Um diesem Umstand zu begegnen, hat das BAI ein Projekt
gestartet, um interne Prifungsfalle mithilfe von Kl zu klassifizieren und die Selbstpriifungspraktiken in
den Kommunalverwaltungen zu bewerten. Das Projekt konzentriert sich auf die Prifungsergebnisse
2024 und umfasst vier Phasen: 1) Entwicklung von Klassifizierungsstandards, 2) Datenerhebung und -
vorverarbeitung, 3) Fallanalyse und 4) Aufbau eines Kl-basierten Klassifizierungsmodells. Das Audit-
und Inspektionsforschungsinstitut und das Amt fiir proaktive Verwaltungsdienste sowie die interne
Revision des offentlichen Sektors fihrten das Projekt in Zusammenarbeit durch.

1. Entwicklung von Klassifizierungsstandards

Ein Klassifizierungsrahmen wurde entwickelt, um die interne Kategorisierung von Prifungsfallen bei
BAI zu standardisieren, wobei anerkannt wurde, dass die Einstufung je nach Perspektive der einzelnen
Forscher*innen variieren kann. Der Rahmen berucksichtigte Rickmeldungen von provinziellen
Priifungsabteilungen und Praktikern vor Ort, um Objektivitat und Vollstandigkeit sicherzustellen.

2. Datenerhebung

Aufgrund von Zugriffsbeschrankungen wurde ein spezieller Crawler entwickelt, um 24.954 o6ffentlich
verfugbare Prifberichte (HWP, PDF) zu erfassen. Diese wurden fir eine strukturierte Analyse
verarbeitet.

3. Fallanalyse

Rund 1.200 Berichte wurden manuell geprift, um zentrale Merkmale zu extrahieren und Trainingsdaten
zu erstellen. Argument Mining (eine NLP-Technik, die argumentative Strukturen aus Texten extrahiert),
wurde eingesetzt, um aus unstrukturierten Texten logische Schlussfolgerungen zu gewinnen. Die Daten
wurden bereinigt (Duplikate entfernt, Fehler korrigiert usw.) und vor der Verwendung in ein einheitliches
Format standardisiert.

4. Entwicklung von Ki-Modellen

Ein Ensemble-Modell, das Entscheidungsbaum- und Naive-Bayes-Algorithmen zur Steigerung der
Vorhersagegenauigkeit kombiniert, wurde darauf trainiert, Prifungsfalle zu klassifizieren. Das Modell
Ubertraf die Einzelsysteme, indem es komplementare Starken nutzte: Entscheidungsbaume sind
insbesondere besser darin, komplexe Variablenbeziehungen zu bewaltigen, wahrend Naive-Bayes-
Modelle probabilistische Vorhersagen ermoglichen. Zusatzlich wurde das Llama-Sprachmodell
eingesetzt, um den Nicht-Trainingsdatensatz automatisch zu kennzeichnen und zusammenzufassen.
Das Projekt hat zum Ziel, das ML-Ensemble-Modell mit dem LLM zu vergleichen, um festzustellen,
welche Methode die besten Ergebnisse liefert; die Validierung ist derzeit im Gange.

Ein Prototyp wurde entwickelt, um die praktische Anwendung des Modells zu demonstrieren und die
Machbarkeit zu Uberprifen. Der Prototyp wurde so konzipiert, dass er die Interessen tatsachlicher BAI-
Nutzer*innen widerspiegelt, indem er Vergleiche des internen Priifungsstatus zwischen verschiedenen
Regionen ermdglicht und detailliertere Analysen einzelner Prifungsfalle bereitstellt.

Quelle: Board of Audit and Inspection (BAl) in Korea, 2025.
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Diese Anwendungsfélle zeigen eine groRe Vielfalt potenzieller Einsatzmdglichkeiten von Kl in
Prifungsinstitutionen, sei es durch den Einsatz von ML, neuronalen Netzen, NLP oder generativer KI.
Obwohl sich die meisten Initiativen noch im Pilot- oder Erkundungsstadium befinden, zeigt die Vielfalt der
Ideen und Experimente, dass die Organisationen das transformative Potenzial dieser Anséatze erkennen.

Bei allen Anwendungsfallen stehen menschliche Prifer*innen weiterhin im Mittelpunkt des Prozesses —
von der Konzeption lber die Erprobung bis hin zur Einflihrung. Diese Betonung spiegelt sowohl praktische
Erwagungen wider (um Akzeptanz und Vertrauen in den frihen Einsatzphasen zu gewahrleisten) als auch
eine bewusste Reaktion auf aktuelle Herausforderungen im Zusammenhang mit algorithmischer
Transparenz und Nachvollziehbarkeit, die in einem spateren Abschnitt erértert werden. Kl wird daher als
Tool eingesetzt, um das fachliche Urteilsvermdgen zu unterstitzen und nicht zu ersetzen.

Die Konsultationen zeigten zudem, dass die Wirkung von Kl verstarkt werden kann, wenn sie mit
erganzenden  Technologien  wie  benutzerfreundlichen  Schnittstellen, Datenvisualisierung,
robotergestutzter Prozessautomatisierung und loT-Anwendungen kombiniert wird. Eine solche Integration
ermoglicht eine effizientere Datenverarbeitung, umfassendere analytische Erkenntnisse und
Benutzerfreundlichkeit sowie optimierte Priifungsablaufe.

In diesem Stadium ist der schnellste Fortschritt bei der Nutzung von KI fiir priifungsunterstitzende
Funktionen wie Dokumentenanalyse oder Risikostichproben zu beobachten, nicht jedoch bei der
Generierung unmittelbarer Prifungsergebnisse. Im Vergleich zu anderen Aufsichts- oder
Prifungsbehdrden setzen SAls Kl tendenziell seltener fir ex-ante Risikobewertungen oder grof angelegte
Datenanalysen ein. Dieser Unterschied spiegelt zum Teil ihre ex-post-Mandate und die ungleiche
Verfligbarkeit digitaler Daten in den gepriften Einrichtungen wider.

Insgesamt deuten die Ergebnisse darauf hin, dass sich der Einsatz von KI in der Prifung zwar noch im
Anfangsstadium befindet, die Grundlagen fir eine breitere Anwendung jedoch aktiv ausgelotet werden. Im
nachsten Abschnitt werden die Infrastruktur, die Kompetenzen und die institutionellen
Rahmenbedingungen untersucht, die zur Unterstiutzung dieser wachsenden Kl-Ambitionen entwickelt
werden.
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Infrastruktur und Kapazitat

In diesem Kapitel wird eine institutionstbergreifende Analyse der digitalen und KI-Fahigkeiten der
befragten offentlichen Rechnungshodfe vorgestellt. Die Bewertung stitzt sich ausschlief3lich auf
selbstberichtete Daten und konzentriert sich auf vier zentrale Dimensionen: Hardware-Infrastruktur,
Software-Umgebungen, Datenmanagement und -governance sowie Entwicklungskapazitaten. Ziel ist es,
zu verstehen, wie Prifungsinstitutionen sich darauf vorbereiten und positionieren, Kl zur Unterstitzung
ihrer Kernaufgaben einzusetzen, indem gemeinsame Ansatze und Abweichungen identifiziert werden.

Hardware-Infrastruktur

Die Hardware-Infrastruktur der befragten Institutionen variiert erheblich hinsichtlich ihres Reifegrads, ihrer
Skalierbarkeit und ihrer Ausrichtung auf die Ziele des Kl-Einsatzes. Ein wiederkehrendes Thema ist das
Bemiihen, technologische Experimente mit strengen Datenschutzanforderungen in Einklang zu bringen.
Wahrend einige Organisationen stark in lokale digitale Infrastrukturen investiert haben (z. B. lokale
Datenspeicherung und Rechenleistung), haben sich andere fiir cloudbasierte Dienste von kommerziellen
Anbietern oder hybride Modelle entschieden, um den sich entwickelnden Anforderungen an kinstliche
Intelligenz gerecht zu werden.

Mehrere Institutionen haben sich dafiir entschieden, die Infrastruktur intern aufzubauen und zu betreiben.
Spezielle Rechenumgebungen, darunter leistungsfahige Workstations und GPU-Server, wurden
angeschafft, um KI-Experimente und -Entwicklungen zu unterstiitzen. Diese Konfigurationen umfassen
haufig isolierte Umgebungen mit internen Hochgeschwindigkeitsnetzwerken, die sicheres Experimentieren
mit ML-Modellen ermdglichen und dabei eine kontrollierte Umgebung gewahrleisten. In einigen Fallen
wurden daftr eigens physische Raume vorgesehen. Diese R&ume sind so eingerichtet, dass
Internetzugang erlaubt ist, jedoch der Zugang zum internen Netzwerk eingeschrankt bleibt, was eine
absichtliche, risikobewusste MaRnahme darstellt, um Innovation zu férdern, ohne die Systemsicherheit zu
gefahrden.

Tatsachlich wird in den Institutionen die Verfugbarkeit von Hardware fur Experimente als ein Motor fir
interne Innovation angesehen. Teams werden haufig ermutigt, neue Kl-Ideen in sicheren Umgebungen zu
erproben, wobei einige Zugang zu Tools wie LM Studio oder PrivateGPT fur das Ausfuhren lokaler gro3er
Sprachmodelle bereitstellen. Diese Tools bieten eine ,Sandbox“-Umgebung, die Daten-Teams und
Prufer*innen die Mdglichkeit gibt, Funktionen zu testen, ohne das Risiko von Datenlecks oder einer
Abhangigkeit von kommerziellen APIs einzugehen.

Einige Organisationen beginnen, in spezialisierte Hardware zu investieren, um fortgeschrittene Ki-
Workloads zu unterstiitzen. Dazu gehort der Aufbau von GPU-Clustern fir das interne Training oder die
Feinabstimmung von Sprachmodellen. In einigen Fallen werden sowohl cloudbasierte als auch lokale
Lésungen gleichzeitig erprobt, um die effizienteste langfristige Konfiguration zu finden.

Einige der befragten Organisationen setzen Hochleistungs-GPUs wie NVIDIA H200 oder L40 ein, was auf
einen Wandel hin zu fortschrittlicheren Kl-Anwendungen Uber grundlegende Automatisierungen oder
Reporting/Dashboarding hinaus hinweist. Wahrend einige Institutionen eigene Hardware erwerben,
bevorzugen andere Institutionen, GPUs zu mieten (d. h. GPU-Kapazitaten tber die Cloud zu nutzen) und
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greifen dabei auf kommerzielle Cloud-Anbieter zurlick. Dieser Ansatz bietet Flexibilitat und Skalierbarkeit,
insbesondere fiur Institutionen, die ihre KI-Strategien noch entwickeln oder voribergehend
Rechenkapazitat bendtigen. Das Mieten erméglicht es Organisationen zudem, verschiedene
Modellarchitekturen zu erproben, ohne sich auf bestimmte Hardware-Investitionen festlegen zu missen.
Dieses Vorgehen kann jedoch zu Kostenschwankungen und betrieblichen Abhangigkeiten fiihren, die
sorgfaltig gesteuert werden missen.

Eine Mehrheit der Organisationen hat Bedenken hinsichtlich der Datensouveranitdt und der
Rechtsvorschriften fir das Hosting und die Verarbeitung von Daten geduRert, die ihre Vorgehensweisen
malgeblich beeinflussen. Einige verzichten ausdricklich auf globale kommerzielle Cloud-Dienste
aufgrund geopolitischer, datenschutzrechtlicher oder rechtlicher Erwagungen und bevorzugen lokale
Rechenzentren oder regional verwaltete Plattformen. Selbst unter denjenigen, die groRRe internationale
Cloud-Anbieter nutzen, besteht haufig die Praferenz fir Infrastrukturen, die sich innerhalb der eigenen
nationalen oder kontinentalen Grenzen befinden.

Ergadnzend zu diesen Entwicklungen greifen SAls, die sich in den frihen Phasen der KI-Einfiihrung
befinden, in der Regel auf gemeinsame staatliche Infrastrukturen oder leichtgewichtige virtuelle
Umgebungen zurlick, um erste Anwendungsfalle zu testen und Prototypen zu entwickeln. Ein
bemerkenswertes Beispiel ist ein speziell fir Prifer‘innen entwickeltes sicheres virtuelles Desktop-
System, das den Fernzugriff auf abgeschlossene Datenanalysetools ermdglicht. Dies spiegelt ein
Ubergeordnetes Muster wider, bei dem Hardware-Entscheidungen nicht nur von Leistungsanforderungen,
sondern auch von Compliance- und Risikomanagement-Uberlegungen bestimmt werden.

Nur eine geringe Zahl von Institutionen berichtete von klaren Planen, Malnahmen zu ergreifen, die eine
Erweiterung oder Modernisierung inrer Hardware-Infrastruktur in naher Zukunft erfordern wiirden, wie etwa
die Implementierung von Spark-Clustern (eine Art Cluster-Computing-Plattform) oder den Aufbau von Data
Lakes zur Unterstiitzung intensiverer Rechenvorgange. Dies deutet darauf hin, dass die KiI-
Experimentierung zwar an Fahrt gewinnt, erhebliche Investitionen in die Hardware-Infrastruktur jedoch
weiterhin auf wenige fortschrittliche Institutionen beschrankt sind.

Im Allgemeinen verfiigen diejenigen, die in ihrer KI-Entwicklung weiter fortgeschritten sind, Uber
ausgereiftere Infrastrukturen. Diese Organisationen verfliigen nicht nur Uber die physische Hardware, um
anspruchsvolle Modelle zu betreiben, sondern haben auch Verfahren entwickelt, die einen sicheren,
effizienten und regelkonformen Betrieb im Einklang mit bestehenden regulatorischen
Rahmenbedingungen ermoglichen. Umgekehrt kann es bei Organisationen, die stark auf externe Hosting-
Dienste oder allgemeine Infrastrukturen angewiesen sind, in manchen Fallen zu Einschrankungen
kommen, wenn die Anwendungsfalle fir KI komplexer und datenintensiver werden. Dennoch konnten
Organisationen, die einen strategischen Ansatz bei der Nutzung kommerzieller Tools verfolgen, erfolgreich
KlI-Suiten aufbauen, ohne zusatzliche lokale Infrastruktur bereitstellen zu missen, indem sie Uber
kommerzielle Partner cloudbasierte Zugange zu Tools, Rechenleistung und Datenspeicherung nutzen.

Es gilt als bewahrte Praxis, sicherzustellen, dass die Infrastrukturentscheidungen auf die spezifischen
Anforderungen der aktuellen und angestrebten Kl-Workloads abgestimmt sind, die in der Regel sowohl
eine hohe Verfiigbarkeit von Rechenleistung als auch robuste MaRnahmen zur Datensicherheit erfordern.
Institutionen, die ihre KlI-Fahigkeiten ausbauen mdchten, kénnen davon profitieren, hybride Architekturen
zu entwickeln, die die Flexibilitdt der Cloud mit der Kontrolle und Compliance von On-Premises-Systemen
verbinden. Dies wirde sowohl Experimente als auch den produktionsreifen Einsatz ermdglichen und dabei
Kosten, Sicherheit und operative Agilitat in Einklang bringen.

Insgesamt haben zwar mehrere SAls eine solide Grundlage fir eine Kl-fahige Infrastruktur geschaffen,
dennoch besteht weiterhin eine erhebliche Liicke zwischen ersten Experimenten und skalierbaren,
produktionsreifen Umgebungen. Kinftige Investitionen werden voraussichtlich darauf abzielen missen,
diese Lucke zu schliel3en, insbesondere wenn Prifungsinstitutionen von Pilotprojekten mit Kl-Tools zur
Integration in zentrale Prozesse ibergehen.
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Softwareumgebung und -stack

Eine Vielzahl unterschiedlicher Softwaretools und Plattformen wird in den Institutionen eingesetzt, um die
digitale Transformation und die Integration von Kl zu unterstiitzen. Die Software-Okosysteme
unterscheiden sich in ihrer Tiefe und Spezialisierung, was haufig den Reifegrad der Ubergeordneten
Digitalstrategie der jeweiligen Organisation widerspiegelt. Insgesamt zeichnet sich ein deutlicher Trend ab,
kommerzielle Produktivitatssuiten und Open-Source-Frameworks zu nutzen und diese gezielt durch die
Erprobung spezialisierterer KI-Softwareumgebungen zu erganzen.

Nahezu alle Institutionen setzen auf etablierte kommerzielle Plattformen fir Produktivitat und
Zusammenarbeit, wobei Microsoft 365 und Google Workspace am haufigsten genutzt werden. Diese Tools
werden haufig mit integrierten Kl-Assistenten wie Microsoft 365 Copilot angeboten, die zunehmend in
grélRerem Umfang getestet oder eingefihrt werden. Institutionen, die diese Funktionen integriert haben,
berichten von Verbesserungen der Arbeitsablaufe, obwohl einige Einschrankungen eingefihrt wurden, um
die Nutzung auf 6ffentliche oder nicht sensible Daten zu beschranken. Diese SchutzmaRnahmen sind
Ublich, um Bedenken hinsichtlich Datenlecks auszurdumen, insbesondere wenn Inhalte extern verarbeitet
oder fUr das Training von Modellen Dritter verwendet werden kénnten.

Open-Source-Frameworks wie Python, Jupyter Notebooks und zugehdrige Data-Science-Bibliotheken
werden breit eingesetzt, insbesondere in Teams, die sich mit praktischer Analytik und Automatisierung
beschaftigen. Mehrere Prifungsinstitutionen unterhalten GitHub-Repositorien fir Versionskontrolle,
interne Zusammenarbeit und Projektverfolgung. Diese Praktiken weisen auf einen Reifegrad in der
Softwareentwicklung hin, der iterative Experimente und Wiederverwendbarkeit von Code unterstitzt. In
einigen Fallen werden Codebasen intern als strategische Vermdgenswerte aufgebaut und gepflegt,
wodurch die Grundlage fiir gemeinsam genutzte KI-Komponenten in verschiedenen Prifungsfunktionen
geschaffen wird.

Fortgeschrittenere Organisationen haben begonnen, Kl-spezifische Tools und Plattformen wie LM Studio,
PrivateGPT oder RAG-Architekturen einzusetzen, um LLMs in kontrollierten Umgebungen auszufiihren —
entweder zu Testzwecken oder fur den eingeschrankten Produktionseinsatz — und dabei ein hdheres Maf}
an Kontrolle Uber Datenschutz und Leistungsfahigkeit zu gewahrleisten. Einige Organisationen haben
zudem untersucht, kleinere Sprachmodelle gezielt auf prifungsbezogene Terminologie und regionale
Sprachen abzustimmen oder zu trainieren. Diese Initiativen spiegeln ein wachsendes Bewusstsein fiir den
Wert domainspezifischer KI-Tools im Vergleich zu allgemeinen Modellen wider.

Cloud-native Dienste sind ebenfalls Teil der Softwarelandschaft. Einige Institutionen, die komplexere
Datenverarbeitung und Modellbereitstellung anstreben, experimentieren mit AWS Bedrock oder
integrieren mit Palantir Foundry. Die Einfuhrung kommerzieller Kl-Plattformen erfolgt jedoch weiterhin mit
Zurlckhaltung und beschrankt sich haufig auf Pilotprogramme oder isolierte Implementierungen.
Institutionen bleiben weiterhin sensibel gegeniiber Fragen der Datenresidenz und des Vendor-Lock-ins,
und viele bevorzugen Softwareldésungen, die Datenhoheit und operative Transparenz gewahrleisten.

Sicherheit und Compliance bleiben entscheidende Faktoren bei der Auswahl von Software. Institutionen
haben Richtlinien eingefuihrt, um sicherzustellen, dass keine personenbezogenen Daten extern Ubermittelt
oder zum erneuten Training von Modellen Dritter (wie Microsoft 365 Copilot) verwendet werden. Einige
haben lokale Richtlinien oder die Aufsicht durch den Chief Information Security Officer (CISO) eingefihrt,
um zu genehmigen, welche Tools verwendet werden durfen, insbesondere wenn diese mit sensiblen
Datensatzen interagieren. Die Nutzung von LLMs (ber interaktive Tools wie Online-Notebooks (z. B.
Jupyter, Databricks) oder sichere, in sich geschlossene Umgebungen (z. B. Docker), die im Webbrowser
ausgefihrt werden, verdeutlicht, wie Organisationen die Benutzerfreundlichkeit mit dem Erfordernis der
Kontrolle uber Daten und Systeme in Einklang bringen.
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Dateninfrastruktur und Governance

Eine entscheidende Grundlage fiir jede erfolgreiche Kl- oder digitale Transformationsinitiative ist die
Qualitat, Zuganglichkeit und Governance von Daten. Unter den befragten Institutionen variieren die
Reifegrade erheblich: Einige haben stark in leistungsfahige Data Lakes und strukturierte Datenpipelines
investiert, wahrend andere sich noch in den Anfangen der Angleichung unterschiedlicher Systeme und der
Etablierung von Standards fir die Datenverwaltung befinden, wie es in der (20194)) Arbeit der OECD zur
Datenverwaltung im o6ffentlichen Sektor hervorgehoben wird.

Mehrere Organisationen haben zentrale Data Lakes aufgebaut, die Informationen aus verschiedenen
internen und externen Quellen konsolidieren, darunter Finanzdaten, Unternehmensregister, Daten zu
offentlichen Vergaben und andere hochwertige Datensatze. In einer Institution ist der Data Lake auf Uber
44 Terabyte angewachsen — also gro3 genug, um Millionen von Dokumenten zu speichern — und
unterstiitzt Hunderte von Nutzer*innen sowie nahezu samtliche Prifungstatigkeiten. Diese
weiterentwickelten Umgebungen werden durch Metadatenmanagementsysteme, automatisierte
Risikoindikatoren und leistungsstarke Data-Mining-Funktionen erganzt. Solche Institutionen haben haufig
Jahre, manchmal {ber ein Jahrzehnt, darauf verwendet, die technischen und organisatorischen
Grundlagen fir dieses Mal} an Datenintegration zu schaffen.

Es gibt zudem zahlreiche Beispiele von Institutionen, die Systeme entwickeln, um strukturierte und
unstrukturierte Daten miteinander zu verbinden. Wenn Dokumente in Formaten wie PDF-Dateien oder
gescannten Bildern eingehen, werden Python-Skripte und individuell entwickelte Extract-Transform-Load-
(ETL)-Routinent eingesetzt, um die Inhalte zu extrahieren und fiir die Analyse zu strukturieren. In einem
Fall verwenden Priifteams eigens entwickelte Werkzeuge, um Rohdateien in strukturierte Tabellen
umzuwandeln, sodass Prifer*innen mit unterschiedlichen Datensatzen arbeiten kdnnen, ohne auf
komplexe Analysewerkzeuge angewiesen zu sein. Dies spiegelt einen praxisorientierten,
anwendungsfallbasierten Ansatz fir Dateninfrastrukturen wider, bei dem Effizienz und Prifbereitschaft
Vorrang vor der Abhangigkeit von einer allgemeinen Datenarchitektur haben.

Auch die Richtlinien zur Daten-Governance unterscheiden sich. Mehrere Institutionen verfiigen tber
formelle Datenstrategien, die haufig intern oder in Zusammenarbeit mit externen Berater*innen entwickelt
werden. Diese Strategien legen in der Regel besonderen Wert auf Datenqualitat, Standardisierung und
sicheren Zugang. Einige Institutionen haben bereits begonnen, Governance-Ebenen rund um ihre KI-Tools
zu entwickeln, um sicherzustellen, dass die menschliche Aufsicht tiber algorithmische Ergebnisse gewahrt
bleibt.

Eine wiederkehrende Herausforderung in mehreren Organisationen ist die Fragmentierung der
Datenquellen. Altsysteme, isolierte Datensatze und uneinheitliche Formate sind haufige Probleme. So
steht beispielsweise eine Institution vor dem Problem Uberlappender Datenbanken und nicht aufeinander
abgestimmter Strukturen, insbesondere bei Vertragen und o6ffentlichen Aufzeichnungen. Dies verdeutlicht
die Schwierigkeiten bei der horizontalen Integration und weist darauf hin, dass selbst Datensatze aus
demselben Ministerium hinsichtlich Umfang und Struktur voneinander abweichen kdnnen. Diese
Komplexitat wird dadurch verstarkt, dass SAls haufig auf Daten angewiesen sind, die nicht in ihnrem Besitz
sind (z. B. Daten von gepruften Stellen), sodass sie deren Qualitat nicht kontrollieren kdnnen. DarlGber
hinaus unterliegen Priifungsthemen haufigen Veranderungen, was zu erheblichen Anderungen der fiir die
Analyse bendtigten Datensatze fihrt. Infolgedessen erfolgen Datenintegration und -bereinigung haufig
nachtraglich und erfordern erheblichen manuellen Aufwand. Diese Herausforderungen behindern die
Automatisierung und schranken die Skalierbarkeit jeglicher Art von Analysen ein. Als Reaktion darauf
investieren einige Institutionen/Regierungen in Initiativen zur Standardisierung und Zentralisierung. Ein
Beispiel betrifft ein gemeinsames Prifungsmanagementsystem, das derzeit entwickelt wird, um
Arbeitsablaufe in allen Behdérden zu harmonisieren und die Konsistenz der eingehenden Daten zu
verbessern. Eine weitere Institution testet ein System, das Dashboards und Analyse-Skripte in einer
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einzigen Umgebung integriert und so reibungslosere Ubergénge von der Rohdatenerfassung bis zum
Endergebnis ermoglicht. Diese Initiativen verdeutlichen ein zunehmendes Verstandnis dafur, dass die
digitale Transformation ebenso sehr — wenn nicht sogar mehr — von einer konsistenten Dateninfrastruktur
abhangt wie von neuartigen KI-Anwendungen.

Es werden ebenfalls Anstrengungen unternommen, um sicherzustellen, dass die Datenqualitat wahrend
des gesamten Lebenszyklus erhalten bleibt. Dies umfasst nicht nur die technischen Aspekte der
Datenaufnahme und -transformation, sondern auch organisatorische Prozesse, die die Verantwortung fir
die Datenintegritat zuweisen. In einigen Institutionen wurde die Position eines Chief Data Officer oder einer
vergleichbaren Funktion eingefiihrt, um eine zentralisierte Datenpolitik voranzutreiben und die
Datenkatalogisierung zu iberwachen. Dies spiegelt einen umfassenderen institutionellen Wandel wider,
bei dem Daten als strategischer Vermdgenswert betrachtet werden.

Wahrend einige Institutionen noch dabei sind, Teams oder Richtlinien fir die Datenverwaltung
aufzubauen, experimentieren andere bereits mit fortschrittlicheren Datenarchitekturen. Dazu gehdren
Vektordatenbankent fiir den Einsatz mit groBen Sprachmodellen sowie die Integration mit Diensten wie
OpenSearch und semantischen Indexierungsprotokollen. Solche Entwicklungen sind nach wie vor relativ
selten, deuten jedoch auf einen Ubergang zu starker Kl-nativen Dateninfrastrukturen hin.

Im Allgemeinen scheinen die SAls, die friihzeitig einen Schwerpunkt auf Daten-Governance gelegt haben,
bei der Einfihrung von KI schneller voranzukommen. lhre strukturierten, zuganglichen und gut
dokumentierten Datensatze bieten eine solide Grundlage fir ML und Automatisierung. Im Gegensatz dazu
stellen Institutionen mit fragmentierten oder nicht dokumentierten Datenquellen haufig fest, dass selbst
grundlegende Analysen einen unverhaltnismafligen Aufwand erfordern, wodurch das Potenzial fir
skalierbare Kl-Tools eingeschrankt wird.

Globale Standards verlangen zunehmend von oOffentlichen Institutionen, Datenumgebungen
bereitzustellen, die sicher, interoperabel und prifbar sind. Da sich Kl weiterentwickelt, werden starke
Daten-Governance und Infrastruktur weiterhin die wichtigsten Treiber digitaler Kl-basierter Innovation
bleiben. Institutionen, die auf langfristige Interoperabilitdit und Governance statt nur auf kurzfristige
Anwendungsfalle setzen, werden in den kommenden Jahren am ehesten in der Lage sein,
anspruchsvollere Ldsungen zu Ubernehmen. Da Rechnungsprifungsbehérden zunehmend auf Kl setzen,
um Erkenntnisse und Kontrollen zu steuern, wird die Integritat der Daten, auf denen diese Tools basieren,
noch entscheidender werden.

Entwicklungskapazitaten

Die Fahigkeit von Institutionen, KI- und digitale Lésungen effektiv zu entwickeln und einzusetzen, hangt
eng mit ihren internen Kompetenzen, Organisationsstrukturen und dem Zugang zu spezialisiertem
Fachwissen zusammen. In der befragten Gruppe gibt es erhebliche Unterschiede in der Organisation der
Entwicklungsarbeit, die von vollstandig internen Teams bis hin zu hybriden Modellen reichen, die auf
externe Berater*innen oder Forschung und Partnerschaften zurtickgreifen. Diese Unterschiede spiegeln
verschiedenen Reifegrade im Bereich Kl, Budgetbeschrankungen und strategische Prioritdten wider.

Mehrere Institutionen haben sich fur die Eigenentwicklung als ihr primares Modell entschieden, was haufig
durch Bedenken hinsichtlich Datensicherheit, Kontrolle des geistigen Eigentums und langfristiger
Nachhaltigkeit motiviert ist. Diese Institutionen unterhalten in der Regel spezialisierte Teams fur Data
Science oder Innovation, die damit beauftragt sind, KI-Tools zu entwickeln, zu testen und bereitzustellen,
die direkt auf die Anforderungen der Rechnungsprifung abgestimmt sind. In solchen Fallen arbeiten
Entwicklungsteams eng mit Prifersinnen zusammen, um deren Herausforderungen und Ziele zu
identifizieren und zu verstehen sowie zu beurteilen, ob ein KI-Anwendungsfall oder eine andere
Herangehensweise eine praktikable und optimale Lésung darstellt. Diese Teams bestehen haufig aus
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einer Mischung von Data Scientists, Entwickler*innen und Fachexpert*innen, die mitunter von internen
Innovationslaboren oder Kompetenzzentren unterstiitzt werden, die als institutionelle Knotenpunkte fur
Experimente dienen.

Bei den fortschrittlicheren Organisationen hat die interne Entwicklung zur Schaffung mafigeschneiderter
Kl-Tools gefiihrt, die speziell auf Rechnungspriifungsaufgaben zugeschnitten sind. Beispiele umfassen
Systeme zur Risikopriorisierung, Erkennung von Preisabweichungen, Dokumentenzusammenfassung,
Vertragsprifung und sogar RAG-Chatbots zur Unterstiitzung bei der Auslegung von Prifungsstandards.
Diese Losungen werden haufig mithilfe von Open-Source-Frameworks oder internen Plattformen
entwickelt und ermdglichen ein hohes Mall an Anpassung. Institutionen, die diesen Ansatz verfolgen,
betonen die Bedeutung der Integration von Entwicklungszyklen in den lbergeordneten organisatorischen
Arbeitsablauf, anstatt digitale Tools als eigenstandige technische Projekte zu behandein.

Im Gegensatz dazu arbeiten mehrere Institutionen mit hybriden Modellen, die internes Fachwissen mit
externer Unterstitzung kombinieren, in der Regel durch die Beschaffung von Entwicklungs- und
Beratungsleistungen  oder  durch Partnerschaften mit  Unternehmen oder  anderen
Forschungseinrichtungen. Dies entspricht im Allgemeinen den Ansatzen, die in Regierungsorganisationen
insgesamt verfolgt werden (OECD, 20251;). Solche Vereinbarungen entstehen haufig, wenn interne
Teams klein oder noch im Aufbau sind und externe Partnerschaften den Zugang zu spezialisiertem
Fachwissen oder eine beschleunigte Projektdurchfiihrung ermdéglichen. In solchen Fallen konzentriert sich
das interne Personal in der Regel auf Projektliiberwachung, Integration und langfristige Wartung, wahrend
externe Berater*innen die anfangliche Entwicklung oder Skalierung Ubernehmen. Zusammenarbeit mit
akademischen Einrichtungen, Kl-Laboren oder grof3en Beratungsunternehmen ist Ublich, insbesondere
wenn Institutionen ihre Kompetenzen langfristig aufbauen oder komplexe technische Anforderungen
bewaltigen mochten.

In Institutionen, in denen keine eigenen Kl-Teams existieren, wird die Entwicklung haufig von engagierten
Einzelpersonen oder kleinen Gruppen technisch versierter Mitarbeiter*innen vorangetrieben, die oftmals
nach einem Bottom-up-Innovationsmodell arbeiten. In solchen Umgebungen erkennen Mitarbeiter*innen
— haufig jingere Beschaftigte oder kirzlich eingestellte externe Fachkrafte — Automatisierungs- oder
Effizienzpotenziale und schlagen digitale Tools zu deren Umsetzung vor. Die Unterstitzung durch das
Management fur solche Initiativen variiert, hat jedoch in einigen Fallen zur Entstehung informeller
Innovationscluster gefuhrt, die sich schlief3lich zu formalisierten Rollen oder Abteilungen entwickeln. In
diesen Kontexten ist die Unterstitzung durch das Management entscheidend, sowohl um eine
Organisationskultur zu schaffen, die Innovation wertschéatzt, als auch um aktiv die ldentifizierung,
Validierung und Umsetzung hochwertiger Ideen zu ermdglichen. Dadurch kann von unten angestolRene
Innovation Uber blof3e Ad-hoc-Experimente hinausgehen (OECD, 2025}1)).

Dennoch kann das Fehlen strukturierter Entwicklungsteams erhebliche Herausforderungen mit sich
bringen. Institutionen ohne eigene Fachkompetenz kdénnten Schwierigkeiten haben, Uber Pilotprojekte
hinauszugehen, insbesondere wenn ihnen die internen Ressourcen fehlen, um extern entwickelte
Lésungen zu betreiben oder zu skalieren. In solchen Kontexten besteht selbst fur vielversprechende Proof-
of-Concepts das Risiko, aufgrund sich wandelnder Softwareumgebungen, nicht gepflegter Codebasen
oder Personalfluktuation obsolet zu werden. Dartber hinaus kann die Abhangigkeit von externen Partnern
ohne klare Plane fur den Wissenstransfer oder die Sicherstellung der Eigentumsrechte an geistigem
Eigentum und Daten die Fahigkeit der Institution beeintrachtigen, ihre Tools an sich andernde
Prufungsprioritdten anzupassen oder weiterzuentwickeln.

Einige Institutionen haben versucht, diesem Umstand zu begegnen, indem sie Entwicklungskompetenzen
in bestehende Abteilungen wie IT, Datenanalyse oder Innovationsbiiros integriert haben. In einem Fall
wird erwogen, zwei separate Teams — eines mit Schwerpunkt auf Softwareentwicklung und
Datenengineering, das andere auf Analytik — zusammenzulegen, um die Koordination zu verbessern und
Doppelarbeit zu vermeiden. Andere SAls befinden sich noch in einem friiheren Stadium und arbeiten mit
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externen Forschungsinstituten zusammen, um grundlegende Fahigkeiten zu entwickeln. In diesen Fallen
besteht das langfristige Ziel in der Regel darin, internes Fachwissen aufzubauen, selbst wenn die
anfanglichen Fortschritte stark von externen Partnerschaften abhangen.

Bei den untersuchten Institutionen sind jene Kl-Initiativen am erfolgreichsten, bei denen technisches
Fachwissen, Domainkenntnisse und Unterstlitzung durch die Fihrungsebene eng miteinander verzahnt
sind. Entwicklungskompetenz ist nicht nur eine Frage der personellen Ressourcen oder der technischen
Infrastruktur, sondern beruht auf institutioneller Abstimmung, Governance und einem gemeinsamen
Bekenntnis zur Innovation.

Die Analyse zeigt ein vielfaltiges Bild der digitalen Reife unter den teilnehmenden Institutionen. Wahrend
einige  Organisationen erhebliche Investitionen in zentrale Dateninfrastrukturen, sichere
Entwicklungsumgebungen und interne KI-Kompetenzen getétigt haben, befinden sich andere noch in der
Aufbauphase grundlegender Elemente oder sind auf externe Partnerschaften angewiesen, um ihre
Kapazitaten auszubauen. Zu den haufigsten Herausforderungen zahlen fragmentierte Datensysteme,
begrenzte interne Fachressourcen und der Bedarf an klareren Governance-Strukturen fiir den Einsatz von
Kl. Gleichzeitig gibt es deutliche Anzeichen fur Innovation, Zusammenarbeit und institutionelles
Engagement bei der Integration von Kl in die Funktionen der 6ffentlichen Rechnungsprifung. Fir die
Zukunft wird es entscheidend sein, weiterhin in interne Entwicklungsteams, eine solide Daten-Governance
und sektoriibergreifendes Lernen zu investieren, um sicherzustellen, dass KI-Losungen sowohl
wirkungsvoll als auch mit den Werten des offentlichen Sektors vereinbar sind.
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5 Wirkungsmessung

Die Messung der Auswirkungen bei der Einfuhrung von Kl in der 6ffentlichen Rechnungsprufung entwickelt
sich zu einer zentralen Herausforderung und steht im Einklang mit den allgemeinen Entwicklungen im
Bereich Kl in der 6ffentlichen Verwaltung (OECD, 2025;1;). Obwohl das Interesse daran wachst, den Return
on Investment von Kl-Tools zu verstehen, ist der Zusammenhang zwischen deren Einsatz und greifbaren
Ergebnissen haufig indirekt, zeitlich verzégert oder schwer isolierbar. In vielen Fallen ermdglichen Ki-
Tools, insbesondere generative KI-Modelle, neue Arten von Aufgaben, die zuvor nicht praktikabel waren,
wie etwa das systematische Durchsuchen grofler Dokumentenmengen oder das Erstellen von Inhalten
aulerhalb der Arbeitszeiten von Prufer*innen. Diese Formen der Produktivitatssteigerung sind wertvoll,
aber nicht leicht quantifizierbar. Ebenso konnen Verbesserungen bei der Prifungsqualitat oder -tiefe
tatsachlich vorhanden sein, lassen sich jedoch mit den derzeitigen Messgréf3en nur schwer erfassen.

Diese Schwierigkeit wird zudem dadurch verstarkt, dass der Einsatz von Kl und die damit verbundene
Qualifizierung in den meisten SAls noch in den Anfangen steckt. Infolgedessen haben die Institutionen
bislang noch keine umfassenden Rahmenwerke entwickelt, um die Auswirkungen dieser Tools zu
bewerten. In vielen Fallen laufen Experimente und Pilotprojekte weiter, und gewonnene Erkenntnisse
werden schrittweise integriert. In Ermangelung belastbarer Kennzahlen kénnten SAls erwagen,
strukturierte qualitative Rickmeldungen (z. B. Nutzerzufriedenheitsumfragen, Erfahrungsberichte von
Prifer*innen) einzubeziehen, um den wahrgenommenen Nutzen und die Benutzerfreundlichkeit zu
erfassen. Ein vergleichendes Benchmarking mit gleichrangigen Institutionen oder friheren Prifungszyklen
koénnte ebenfalls dazu beitragen, informelle, aber umsetzbare Indikatoren fur Fortschritte zu schaffen.

Dennoch beginnen einige Organisationen damit, praktischere Indikatoren fur Fortschritt und Mehrwert zu
definieren. Eine Institution beispielsweise verfolgt Kennzahlen wie:

e den Prozentsatz der Abteilungen der Institution, die KI-Tools aktiv nutzen,

o die Haufigkeit der Nutzung von Kl-Tools,

o Time-to-Value (die Zeitspanne bis zur Ergebniserzielung nach der Implementierung),
e die Anzahl der geschulten Mitarbeiter*innen und/oder

e die Ablésung von Altsystemen durch Kl-gestitzte Arbeitsablaufe.

Dies stellt weiterhin eine erste Ebene der Bewertung der weitverbreiteten Nutzung von Kl in den
Kernfunktionen dar; jedoch handelt es sich dabei noch nicht zwangslaufig um eine fortgeschrittene Analyse
des ROI oder der Auswirkungen des Einsatzes von KiI.

Frihe Fortschritte wurden auch im Hinblick auf die Zeitersparnis bei Wissensmanagement und
Schreibunterstitzung festgestellt. In den befragten Institutionen, in denen LLMs auf standardisierte
Prufungsdokumentation trainiert werden, hat der Einsatz generativer Kl die schnelle Erstellung von
Erstentwirfen von Berichten ermdglicht, was im Vergleich zu herkémmlichen Schreibmethoden zu
erheblichen Zeitersparnissen gefiihrt hat. Die Maoglichkeit, Materialien auflerhalb der regularen
Arbeitszeiten zu verarbeiten — beispielsweise durch die Automatisierung von Prozessen Uber Nacht —
wurde ebenfalls als bedeutender Produktivitatsgewinn hervorgehoben.

Es sind auch ehrgeizigere Ziele entstanden. Eine Organisation berichtete ein klares Ziel, ihren
Prufungsstellenbestand um 50 Stellen zu reduzieren und dabei KI und Automatisierung zur Umsetzung
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dieses Wandels einzusetzen. Solche Ziele sind zwar selten, verdeutlichen jedoch, dass einige Institutionen
den Einsatz von KI nicht nur zur schrittweisen Verbesserung, sondern fur grundlegende Veranderungen
in den Prifungsablaufen prifen.

Auch aullerhalb des o&ffentlichen Sektors bieten Erfahrungen privater Rechnungspriifungsgesellschaften
wertvolle Einblicke. Ein Unternehmen hob hervor, dass durch die Kombination von KI-Tools und
Prozessstandardisierung die Prifungsdurchlaufzeiten fur geprifte Stellen von 60 Tagen auf nur noch 10
bis 15 Tage gesenkt werden konnten. In diesem Fall ist jedoch nicht allein die Technologie
ausschlaggebend: Erst das Zusammenspiel von Tools, die Standardisierung von Daten und die
Neugestaltung von Arbeitsablaufen sowie die Weiterbildung des Personals ermdglichen diese Fortschritte.
Dies untermauert die Erkenntnis, dass tatsachliche Wirkung aus der Abstimmung von Tools, Prozessen
und Menschen entsteht und nicht aus dem isolierten Einsatz von Technologie.

Um Regierungen dabei zu unterstiitzen, Herausforderungen in diesem Bereich besser zu bewaltigen,
entwickelt die OECD einen Leitfaden zur Messung von Auswirkungen und zum Nachweis des Nutzens
von Kl-Investitionen (OECD, forthcomingys)).
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ﬁ Herausforderungen und
strategische Uberlegungen

In diesem Kapitel werden die zentralen Herausforderungen und strategischen Ausrichtungen fir die
EinfGhrung von KI in der offentlichen Rechnungsprifung dargestellt, wie sie aus den Konsultationen
hervorgegangen sind. Institutionen &uBerten durchgehend Bedenken hinsichtlich Ethik,
Nachvollziehbarkeit und Modellverzerrung. Viele nannten auch die organisatorische Tragheit als
hemmenden Faktor fir Innovationen. Datenverwaltung und -sicherheit stellten ebenfalls eine bedeutende
Herausforderung dar, die durch die Notwendigkeit verstarkt wurde, mit der schnellen technologischen
Entwicklung Schritt zu halten und die Abhangigkeit von externen Anbietern zu steuern. Zusammen weisen
diese Perspektiven auf strategische Ansatze hin, die sowohl bei der technischen Umsetzung als auch in
den organisatorischen Rahmenbedingungen auf Flexibilitdt und Anpassungsfahigkeit ausgerichtet sind.

Ethik, Erklarbarkeit und Verzerrung

In den Konsultationen aufierten Organisationen durchgehend Bedenken hinsichtlich Ethik, Integritat und
Transparenz, insbesondere im Zusammenhang mit Kl-gestlitzten Tools. Die Wahrung des &ffentlichen
Vertrauens erfordert, dass Kl, die in Prifungen eingesetzt wird, nicht nur effektiv, sondern auch vertretbar,
transparent und nachvollziehbar ist. Mehrere Organisationen wiesen auf Risiken wie Halluzinationen,
algorithmische Voreingenommenheit (Bias) und mangelnde Erklarbarkeit von Kl-Ergebnissen hin; obwohl
diese Risiken unterschiedlicher Art sind, kénnten sie alle die Glaubwirdigkeit und Validitat von
Prufungsergebnissen gefahrden.

So wurde beispielsweise in Gesprachen mit der Niederlandischen Algemene Rekenkamer hervorgehoben,
dass aktuelle LLMs unterschiedliche Sprachen und Kulturen besser abbilden kénnten, die Uber jene
hinausgehen, die den groRen Anbietern entsprechen. Sprachbarrieren verscharfen diese
Herausforderungen und schranken die Anwendbarkeit solcher Modelle in nicht-englischsprachigen
Kontexten ein. Um diesem Umstand zu begegnen, wartet die niederlandische Algemene Rekenkamer auf
die Entwicklung eines niederlandischsprachigen Modells, das eine héhere sprachliche und kulturelle
Relevanz bieten soll, um so Fairness und Vertrauenswirdigkeit bei Kl-gestitzten Prifungen zu starken.
Ein solches Beispiel ist GPT-NL, das rund 13,5 Mio. EUR investiert, die vom niederlandischen Ministerium
fur Wirtschaft und Klima (EZK) bereitgestellt werden, um ein Modell zu trainieren (OECD, 2025;1)).

Um den damit verbundenen Herausforderungen entgegenzuwirken, konzentrieren sich viele
Organisationen derzeit darauf, Kl in Bereichen einzusetzen, die Prifer*innen unterstitzen und die
Produktivitat steigern, in denen — wie auch bei Menschen — eine gewisse Fehlermarge akzeptabel ist.
Beispielsweise kann Kl dabei helfen, grofle Mengen an Dokumentation effizienter zu prifen als es
Menschen allein moglich ware, ohne dass die Prifungsergebnisse direkt von den KI-Ausgaben abhangen.
Die letztendliche Verantwortung verbleibt weiterhin bei den Prifer*innen und stellt zugleich eine gangige
MaRnahme zur Risikominderung dar, um sicherzustellen, dass alle Ergebnisse geprift und mit dem
erforderlichen Mal} an fachlicher Urteilsfahigkeit und Skepsis behandelt werden. Wie ein Interviewpartner
anmerkte: ,Halluzinationen sind ein Feature, kein Bug“; da es derzeit unmdglich ist, sie vollstandig
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auszuschlieBen, missen Prufer*innen darin geschult werden, Kl-generierte Ergebnisse zu erkennen,
kritisch zu bewerten und zu validieren.

Mehrere Institutionen hoben das Fehlen von Prifungsstandards fir den Umgang mit von Kl erzeugten
oder analysierten Beweismitteln hervor. Dies spiegelt breitere Trends wider, bei denen
Regierungsorganisationen keine umsetzbaren Leitlinien dafiir haben, wie Kl in bestimmten Funktionen
und Bereichen vertrauenswiirdig eingesetzt werden kann (OECD, 2025;1). In der Praxis bedeutet dies,
dass Kl-generierte Erkenntnisse derzeit der gleichen kritischen Prifung unterliegen wie solche, die mit
traditionellen Methoden gewonnen wurden, jedoch ohne klare Leitlinien zur Validierung oder
Dokumentation ihrer Zuverlassigkeit. Das Fehlen von Standards fiihrt zu Unsicherheit — sowohl bei den
Priifer*innen und den Qualitatssicherungsstellen als auch in der Offentlichkeit.

Als Reaktion auf Fragen zur Transparenz der Ergebnisse hat der norwegische Riksrevisjonen zudem eine
Forschungspartnerschaft mit einer Universitat initiiert, um die Erklarbarkeit von Kl weiterzuentwickeln. Die
Erklarbarkeit von Algorithmen wird heute ebenfalls dadurch behandelt, dass mit Modellen gearbeitet wird,
die eine gewisse Transparenz bieten, indem sie Berichte generieren, die ihre Ergebnisse und deren
Quellen erlautern (weitere Informationen siehe Kapitel 7.Gute Praktiken und Erfolgsfaktoren).

Offene Datenpraktiken, bei denen Daten und Softwarecode der Offentlichkeit frei zugénglich gemacht
werden, tragen dazu bei, Transparenz und Rechenschaftspflicht sicherzustellen. Durch die
Veroffentlichung anonymisierter Datensatze und Codes ermdglichen Organisationen die unabhangige
Uberpriifung von Ergebnissen und férdern damit das Vertrauen in den Prozess. Die Einfiihrung offener
Datenstandards, die Bereitstellung klarer Dokumentationen zu Datenquellen und Methodologien sowie die
Einrichtung unabhangiger Uberpriifungsmechanismen kénnen Transparenz und Vertrauen weiter férdern.
Die KI-Prinzipien der OECD (2024g)), die von 48 Landern und der Européaischen Union anerkannt wurden,
bieten wertbasierte Grundsatze und Empfehlungen fiir politische Entscheidungstragerinnen fir den
vertrauenswirdigen Einsatz von Kil, einschlie3lich der in diesem Abschnitt behandelten Themen. Der
OECD-Rahmen fur vertrauenswirdige Kl in der 6ffentlichen Verwaltung (Abbildung 2) bietet einen Ansatz
zur Anwendung dieser Prinzipien im 6ffentlichen Sektor.

Organisationskultur, Kompetenzen und Unterstiitzung der Einfiihrung

Die Einfihrung von Kl befindet sich bei vielen befragten &ffentlichen Rechnungskontrollbehdrden weiterhin
in einem frihen Stadium. Mehrere Organisationen berichteten von Widerstand gegen Veranderungen und
einer langsamen Anpassung an Kl- und datenbasierte Ansatze im Allgemeinen, insbesondere unter
Prufer*innen, die nicht ausreichend im effektiven Einsatz von KI-Tools geschult sind.

Eine effektive Schulung der Nutzer*innen ist fir die erfolgreiche Einflihrung von Kl-Tools in der Prifung
unerlasslich. Unzureichende Schulungen kénnen zu unsachgeméaRer Nutzung sowie zu Angsten und
Risikoscheu fuhren, was die Einfihrung behindert. Das Thema Prompt-Design (d. h. wie Anweisungen in
klarer Sprache formuliert werden, um eine Reaktion eines KI-Systems zu erhalten) wurde in mehreren
Gesprachen angesprochen, insbesondere im Zusammenhang mit der Herausforderung, Nutzer*innen
darin zu schulen, effektive Anweisungen flir Chatbots und groRe Sprachmodelle zu erstellen. Tatsachlich
verringert eine schlechte Gestaltung von Anweisungen nicht nur die Wirksamkeit eines Tools, sondern
kann auch zu Frustration bei den Nutzer*innen sowie zu einer langsameren oder geringeren Akzeptanz
fuhren. Um dem entgegenzuwirken, entwickeln SAls und andere Prifungsorganisationen
Schulungsprogramme flir ihre Mitarbeiter*innen (teilweise verpflichtend) und bieten kontinuierliche
Weiterbildung an. Die Schulungen fiir Nutzer*innen konzentrieren sich derzeit hauptsachlich auf den
Einsatz generativer Kl, wahrend WeiterbildungsmalRnahmen in anderen Bereichen der Kl iberwiegend
auf IT- und Datenexpert*innen ausgerichtet sind.
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Die Bedeutung von Fuhrung und Governance wurde als unterstitzend fur Verdnderungsprozesse
hervorgehoben, was laut einer OECD-Untersuchung (2025(1;) als entscheidend fir eine erfolgreiche
Einfuhrung von Kl in jeder Regierungsorganisation angesehen wird. Insbesondere das britische NAO
beschrieb einen aktiven Ansatz zur Kl-Governance durch:

e Einrichtung eines Kl-Governance Board zur Identifizierung, Bewertung und Steuerung von Risiken,
die sich aus neuen Kl-Technologien und Anwendungsfallen ergeben

e Einstellung eines neuen Direktors fur KI und Datenanalyse

« Einfihrung von Bewertungs- und Uberpriifungsprozessen im Zusammenhang mit dem Einsatz
neuer Technologien wie Kl innerhalb des Qualitdtsmanagementsystems

e Bereitstellung von Schulungs- und Leitfaden fiir Praktiker zum verantwortungsvollen Einsatz von
KI.

Der norwegische Riksrevisjonen rechnet mit Herausforderungen im Bereich des kulturellen Wandels und
sieht Fihrungskompetenz als entscheidend an, um organisatorische Veranderungen voranzutreiben und
die Weiterbildung der Prifer*innen zu unterstiitzen. Sie hoben auflerdem einen Ansatz fir das
Veranderungsmanagement hervor, bei dem Change Agents eingesetzt werden, um einen internen
Kulturwandel hin zu einer starker datenbasierten Arbeitsweise zu férdern.

Datenqualitat als strategischer Wert

Obwohl die zunehmende Verfiigbarkeit von Daten den Einsatz von Technologie ermdglicht, bleibt die
Datenqualitédt eine grundlegende Herausforderung bei der Einfiihrung von Kl. Prifungsspezifische
Aufgaben erfordern strukturierte, saubere und haufig standardisierte Daten, doch viele SAls haben mit
fragmentierten, inkonsistenten oder unstrukturierten Datensatzen zu kampfen, insbesondere in
prifungsrelevanten Bereichen mit hohem Textanteil. Uneinheitliche Datenformate zwischen gepriiften
Stellen, Jahren, Abteilungen und Institutionen kénnen in Kl-gestitzten Prifungen zu Fehlern fihren, da
Datenbeschrankungen die Genauigkeit und Prazision der Modelle beeintrachtigen.

Ein privates Prifungsunternehmen stellte fest, dass die Harmonisierung von Daten eine Prioritat darstellt,
wobei Pilotmodelle fur die Datenbereinigung und die Einrichtung von Arbeitsablaufen entwickelt werden.
Fir SAls gestaltet sich die Herausforderung noch komplexer, da sie in der Regel nicht Eigentimer der von
ihnen gepruften Daten sind. Stattdessen mussen sie sich auf die Datenmanagementpraktiken anderer
Regierungsstellen verlassen oder nachtragliche Tools einsetzen, um die Daten fiur die Analyse
aufzubereiten. Um diese Herausforderungen zu bewaltigen, investieren Organisationen in Tools zur
Datenvorverarbeitung und -bereinigung, etablieren Daten-Governance-Rahmenwerke und férdern, wo
moglich, die Standardisierung von Daten, um deren Qualitat und Nutzbarkeit zu verbessern. Um Engpasse
zu vermeiden, ist die Ubereinstimmung zwischen den in das Organisationssystem eingehenden Daten und
den Priufungsmanagement-Tools oder -Systemen von entscheidender Bedeutung, insbesondere bei
uneinheitlicher Datenverarbeitung wie Zeitstempeln.

Governance und Sicherheit

Sicherheit ist ein zentrales Anliegen bei der Einfihrung von Kl in der Rechnungsprifung. Da
leistungsstarke kommerzielle KI-Produkte zunehmend verfugbar und erschwinglich werden, haben viele
SAls die Nutzung cloudbasierter Losungen als besondere Herausforderung identifiziert, insbesondere im
Hinblick auf Datensicherheit sowie die Einhaltung gesetzlicher und regulatorischer Rahmenbedingungen.

Sicherheit und Compliance stehen auch im Mittelpunkt der Daten-Governance-Bemuhungen, wobei
mehrere Organisationen unter strengen Vorgaben arbeiten, die die Nutzung personenbezogener oder
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sensibler Daten in Kl-Tools einschranken. In einigen Fallen fuhrt die Einhaltung von Vorschriften und
Richtlinien zur lokalen Bereitstellung von KI-Modellen, um die mit der Ubertragung von Daten iber
Landesgrenzen hinweg oder in Drittsysteme verbundenen rechtlichen Risiken zu vermeiden.

Beispielsweise hat der BRH in Deutschland ein striktes Prinzip der Dateneigentimerschaft eingefihrt.
Dateneigentiimer kénnen bis zu einem bestimmten Vertraulichkeitsgrad eigenstandig tUber die Nutzung
von Daten in externen Cloud-basierten Tools wie Microsoft Copilot entscheiden. Andere haben sichere
interne Umgebungen implementiert, wie beispielsweise isolierte virtuelle Desktop-Umgebungen, um die
Kontrolle Gber den Datenzugriff und den Datenstandort (den physischen oder geografischen Speicherort
der Daten) zu gewahrleisten. Bei einigen befragten Institutionen haben Datenschutz- und geopolitische
Bedenken zu einer umfassenderen Neubewertung von Cloud-Lésungen gefiihrt. Beispielsweise wird beim
norwegischen Riksrevisjonen ein Wechsel hin zu lokalen Infrastrukturen vorangetrieben, um die
Abhangigkeit von auslandischen Cloud-Dienstleistern zu verringern.

Dennoch ist die Nutzung kommerzieller Plattformen weiterhin verbreitet. Einige nutzen umfassende
vertragliche Vereinbarungen mit grofRen Anbietern wie Microsoft, um den Datenschutz und die
Datenintegritdt zu gewahrleisten. In allen Institutionen gilt die Umsetzung robuster
DatensicherheitsmaRnahmen sowie die Einhaltung nationaler oder regionaler Datenschutzvorschriften
und -gesetze, sofern zutreffend, als unerlasslich, um Datensicherheit und Compliance bei der Entwicklung
von Kl zu gewahrleisten.

Management des Veranderungstempos und Reduzierung der Abhangigkeiten
von Drittanbietern

Die rasante Entwicklung von KI-Tools stellt fiir die SAls ein strategisches Dilemma dar. Technologien, die
heute eingefuhrt werden, kdnnen schon bald veraltet sein oder nicht mehr unterstuitzt werden, was Fragen
hinsichtlich  Altsystemen, langfristiger Wartung und Nachhaltigkeit sowie kontinuierlicher
Schulungsanforderungen fir das Personal aufwirft. Eine Institution beschrieb diese Dynamik als ein
~Wettristen® zwischen offentlichen Prifungsstellen und Technologieanbietern, bei dem die
Aufrechterhaltung relevanter Kompetenzen standige Investitionen und Wachsamkeit erfordert.

Das Tempo des Wandels birgt nicht nur finanzielle Risiken, sondern auch strategische und operative
Konsequenzen. Haufige Wechsel oder Aktualisierungen von Tools kénnen zu Fragmentierung,
Doppelarbeit und dem, was einige als , Tool-Wildwuchs® bezeichneten, flihren — eine Situation, in der zu
viele voneinander unabhangige Tools eher Verwirrung und Ineffizienzen als Klarheit schaffen.

Mehrere SAls &uflerten Bedenken hinsichtlich einer zu starken Abhangigkeit von kommerziellen
Plattformen. Kommerzielle Plattformen ermdglichen es Prufungsinstitutionen, mit dem technologischen
Fortschritt Schritt zu halten, erleichtern den Zugang zu Fachwissen und technischen Lésungen und
vereinfachen die Wartung. Allerdings kénnen kurze Produktlebenszyklen, wechselnde Prioritaten der
Anbieter und Herausforderungen bei der Datensicherheit dazu flihren, dass SAls anfallig fir Stérungen
sind oder an einen bestimmten Anbieter gebunden werden.

Um diesem Problem zu begegnen, streben einige SAls, wie beispielsweise in Korea, an, auf ein Modell
der internen Entwicklung umzusteigen, um die Abhangigkeit von Drittanbietern zu verringern und die
Kontrolle tber zentrale Systeme zuriickzugewinnen. Dies erfordert jedoch erhebliche Rechenressourcen,
technisches Fachpersonal sowie Wartungskapazitaten, tber die viele SAls derzeit nicht verfligen. Das
Feintuning von LLMs, beispielsweise zur Anpassung an auditspezifische Aufgaben, ist derzeit stark durch
die verfigbare Rechenleistung und Fachkompetenz eingeschrankt.
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Ausgewogenheit zwischen Innovation, langfristiger Stabilitat und Nachhaltigkeit

Vor dem Hintergrund dieser Herausforderungen suchen Institutionen wie das Accountant General’s
Department (AGD) in Singapur nach Entwicklungsmodellen, die ein Gleichgewicht zwischen
Experimentierfreude und operativer Stabilitat herstellen und dabei die Kosten der digitalen Transformation
bertcksichtigen.

Die Sicherstellung der langfristigen Tragfahigkeit und Skalierbarkeit von KI-Ldsungen bleibt eine zentrale
Herausforderung, insbesondere die Fahigkeit, Systeme wahrend des gesamten Lebenszyklus eines KiI-
Systems intern zu betreiben und weiterzuentwickeln. Diese Herausforderung kann durch modulare
Technologien und Designs mit austauschbaren Komponenten abgemildert werden, da sie schnellere
Upgrades, reibungslosere Aktualisierungen und eine effizientere Erweiterung ermdglichen. Dadurch wird
die Flexibilitat erhdht und Ausfallzeiten werden minimiert. Die Einbettung strukturierter Feedbackschleifen
in die Entwicklungs-, Nutzungs- und Optimierungszyklen von Tools starkt die Anpassungsfahigkeit
zusatzlich und stellt sicher, dass die Tools sich kontinuierlich an die Bedirfnisse der Nutzer*innen sowie
an veranderte Rahmenbedingungen anpassen. Erganzend dazu ist ein kontinuierlicher interner
Kapazitatsaufbau unerlasslich, um Institutionen mit den technischen und organisatorischen Fahigkeiten
auszustatten, die erforderlich sind, um KI-Lésungen langfristig zu steuern und anzupassen. Ohne
anpassungsfahiges Design und kontinuierliches Feedback besteht selbst fir technisch ausgereifte Tools
das Risiko, in realen Priifungsablaufen an Relevanz zu verlieren.

Um diese langfristigen Stabilitats- und Nachhaltigkeitsbemiihungen zu unterstiitzen, ist es entscheidend,
neue Tools nach Mdoglichkeit integriert und erganzend mit bereits genutzter Software-Infrastruktur
einzubinden oder gut durchdachte Veranderungsmanagement-MaRnahmen zu ergreifen, um bestehende
Ansatze zu ersetzen. Dies tragt dazu bei, eine nahtlose Integration in bestehende Arbeitsablaufe oder
deren Transformation sicherzustellen und gleichzeitig den Wert friiherer Investitionen zu maximieren. Ein
Beispiel hierfur findet sich beim britischen NAO, wo ein Proof of Concept erfolgreich LLMs auf ein
bestehendes Tool aufgesetzt hat, um im Archiv verdffentlichter Prifungen zu recherchieren (siehe
Kasten 9). Der Erfolg dieser Integrationen hangt mafRgeblich vom Anpassungsgrad der Systeme und der
Verfahrensflexibilitat ab.
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Kasten 9. Das britische National Audit Office (NAO): Integration von LLMs fiir semantische
Suche und Antwortgenerierung

Beim britischen NAO befindet sich die Integration von LLMs in eine bestehende interne Anwendung,
den ,Back Catalogue Analyser®, derzeit in der Pilotphase. Mit dieser Erweiterung sollen semantische
Suchfunktionen und Kl-gestltzte, generative Antworten in nattrlicher Sprache in ein Tool integriert
werden, das bislang auf herkémmlichen, schlagwortbasierten Suchmethoden basiert.

Die bestehende Anwendung dient als Suchtool fir das Backkatalog-Archiv, um friihere
Veroffentlichungen zu finden und zu analysieren. Obwohl das Tool in seiner bisherigen Form effektiv
war, beschrankt es sich darauf, nach exakten Wértern oder Wortgruppen innerhalb der Berichtstexte
zu suchen. Das geplante Upgrade stellt eine bedeutende Verbesserung dar, da es eine intuitivere und
intelligentere Informationssuche ermaoglicht.

Durch die Einbindung von LLMs wird das Tool in der Lage sein, die semantische Bedeutung hinter den
Nutzeranfragen zu erfassen und dadurch prazisere sowie kontextbezogene Suchergebnisse zu
ermoglichen. Diese Erweiterung wird zudem die Generierung von Antworten in natirlicher Sprache
ermdglichen, sodass Nutzer*innen mit dem System in einem Dialog interagieren kénnen. Dadurch
kénnen Nutzer*innen relevante Informationen effizienter abrufen, ohne Anfragen umformulieren oder
sich um die exakte Formulierung sorgen zu mussen.

Die Integration von LLMs wird voraussichtlich mehrere zentrale Vorteile bieten, darunter eine
Verringerung der Ubersehenen relevanten Inhalte aufgrund von Synonymen oder unterschiedlichen
Formulierungen, eine verbesserte Verarbeitung komplexer Suchausdriicke sowie die Automatisierung
von Aufgaben wie der Zusammenfassung und Themenextraktion aus Berichtstexten. Dies wird nicht
nur den Rechercheprozess optimieren, sondern auch den derzeit erforderlichen manuellen Aufwand
fir Aufgaben wie Zusammenfassung und Themenextraktion erheblich verringern.

Quelle: UK National Audit Office, 2025.
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Z Gute Praktiken und Erfolgsfaktoren

Wahrend Prifungsinstitutionen weltweit die Integration von Kl in Prifverfahren untersuchen, wurden im
Rahmen der Konsultationen verschiedene Ansatze deutlich, die Organisationen, die vergleichbare Wege
erwagen, wertvolle Erkenntnisse bieten koénnten. Die befragten Institutionen haben zentrale
Erfolgsfaktoren und bewahrte Verfahren geteilt. Diese Erkenntnisse, gewonnen aus unterschiedlichen
institutionellen Erfahrungen, verdeutlichen potenzielle organisatorische, technische und kulturelle
Strategien zur Nutzung von Kl, wobei die Prifungsintegritdt und das Vertrauen der Interessengruppen
besonders betont werden.

Transparenz und Nachvollziehbarkeit

Wie zuvor erortert, haben sich Transparenz und Nachvollziehbarkeit von Kl-Ergebnissen als grundlegende
Elemente bei der Einfihrung von KI-Tools herauskristallisiert und stellen tatsachlich eines der finf
wertebasierten Prinzipien der OECD-KI-Prinzipien dar (2024p)). Die SAls betonten die Bedeutung
transparenter Kl-Praktiken und erklarbarer Kl-Ergebnisse, um Vertrauen zu wahren und zugleich die
Akzeptanz durch Prifer*innen zu erleichtern. Die Aufrechterhaltung eines Prifprotokolls und die
Nachvollziehbarkeit der Entscheidungsfindung hinter Kl-Ergebnissen sind unerlasslich; Institutionen
wiesen wiederholt darauf hin, dass aktuelle Modelle haufig nicht vollstandig erklarbar sind. Eine Institution
betonte, dass bei der Auswahl zwischen verschiedenen Modellen stets die Erklarbarkeit gegeniber der
Leistungsfahigkeit Vorrang hat.

Einige Institutionen begegnen Herausforderungen in Bezug auf Erklarbarkeit durch die Organisation ihrer
Arbeitsablaufe. In erster Linie, wie bereits festgestellt, fihren die meisten dargestellten Anwendungsfalle
nicht eigenstandig zu Priifungsergebnissen, sondern dienen vielmehr der Effizienzsteigerung.

Bei der brasilianischen CGU wurde das Chatbot-Modell so entwickelt, dass es den zugrunde liegenden
Bericht anzeigt, der zur Generierung der Antwort verwendet wurde, um so die Nachverfolgbarkeit zu
verbessern. In ahnlicher Weise prift der EURH den Einsatz von Retrieval-Augmented Generation (RAG)-
Architekturen, um sicherzustellen, dass Kl-Ergebnisse ausschlie3lich auf der eigenen Dokumentation und
den eigenen Daten der Institution basieren und so die Verbindung zwischen Eingaben und Kl-generierten
Inhalten starken.

Wesentlich ist, dass sich die Schulung der Nutzer*innen bislang als wirksamste Schutzmalinahme
erwiesen hat, um den sachgemaflen Einsatz von Kl-Tools sicherzustellen. Schulungsprogramme
konzentrieren sich auf den angemessenen Einsatz von Kl, betonen die fortwahrende professionelle
Skepsis gegenuber Kl-generierten Ergebnissen und unterstreichen, dass Kl nicht als alleinige Grundlage
fur Prufungsfeststellungen dienen sollte. Viele Institutionen setzen sich dafir ein, dass das Personal
aufmerksam bleibt, indem KIl-Ergebnisse kontinuierlich mit den Originalquellen abgeglichen werden. Als
bewahrte Praxis in einigen Institutionen sind Prifer*innen zudem verpflichtet, systematisch offenzulegen,
dass Kl zur Generierung von Ergebnissen eingesetzt wurde, um die Transparenz weiter zu férdern.
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Einbindung von Nutzer*innen und Interessengruppen: Forderung von
Innovationen von unten nach oben

In den Konsultationen wurden verschiedene Ansatze fur die Entwicklung und Einfihrung von Ki
festgestellt. Einige Institutionen verfolgen eine Bottom-up-Strategie, die von engagierten Nutzer*innen
vorangetrieben wird; andere orientieren sich an der strategischen Ausrichtung der Fihrungsebene und
des oberen Managements, wahrend viele beide Ansatze miteinander kombinieren. In allen Fallen scheint
eine ausgepragte Kultur der kontinuierlichen Einbindung von Nutzer*innen und Interessentrager*innen
entscheidend fiir den Erfolg zu sein.

Der Grad der Einbindung der Nutzer*innen, die nahezu immer Prifer‘innen sind, in den
Entwicklungsprozess der Tools variiert in der Praxis. In einigen Institutionen spielen Prifer*innen eine
zentrale Rolle bei der Identifizierung operativer Schwachstellen und der Definition technischer
Anforderungen. Dieses partizipative Modell stellt sicher, dass digitale Werkzeuge weiterhin auf die
tatsachlichen Bedirfnisse ausgerichtet sind und von den Mitarbeiter*innen an vorderster Front leichter
Ubernommen werden. In anderen Fallen beginnen die Prifer‘innen selbst, Skripte zu schreiben oder
bestehenden Code anzupassen, insbesondere in Organisationen, in denen digitale Kompetenzen weiter
verbreitet sind oder in denen kirzlich graduierte Prifer*innen mit ausgepragten digitalen oder
Programmierkenntnissen in den Mitarbeiterstab eintreten. Diese Demokratisierung von KiI-
Entwicklungsaktivitaten spiegelt die zunehmende Zuganglichkeit von Data-Science-Tools sowie die
wachsende Erwartung wider, dass Fachkrafte unterschiedlicher Disziplinen direkt mit digitalen
Arbeitsablaufen arbeiten.

Bottom-up-Innovation war ein entscheidender Treiber fur die Einfuhrung von Kl in Institutionen wie der
CGR Costa Ricas und dem EuRH. In Costa Rica, wo die Institution noch relativ jung ist, entwickelte sich
ein organischer Ansatz fir Innovation. Mitarbeiter*innen aus verschiedenen Funktionen, die Motivation
und vielversprechende Ideen zeigten, erhielten bezahlten Zugang zu einem kommerziellen Kl-Tool, um
dieses zu erkunden und anzuwenden. Die Wahl einer kostenpflichtigen Standardplattform forderte die
Nutzung, da sie Bedenken hinsichtlich Datenschutz und Sicherheit ausrdumte, die haufig mit kostenlosen
Tools verbunden sind (weitere Informationen siehe Kasten 10).

Auch beim EuRH konzentrierte sich die erste Einfuhrung von Kl darauf, engagierte Mitarbeiter*innen aus
verschiedenen Funktionen zu befédhigen. Frihe Kl-Anwender*innen waren mit ihrer Begeisterung und
Vielfalt an Perspektiven maligeblich daran beteiligt, einen Bottom-up-Prozess der Ideenfindung und des
Experimentierens zu férdern.

Im Kontext partizipativer Innovation haben sich agile Methoden als forderlich fir die Einbindung von
Nutzer*innen in digitale Projekte erwiesen. Beispielsweise verfolgt die niederlandische Algemene
Rekenkamer einen sehr agilen Ansatz bei der Entwicklung von Tools: Es werden Prototypen erstellt, diese
den Prufer*innen beziehungsweise Nutzer*innen zum Testen zur Verfligung gestellt, Feedback eingeholt
und die Tools in einem iterativen Zyklus weiterentwickelt, der die Entwicklung digitaler Losungen férdert.

Das AGD von Singapur verfolgt einen schrittweisen Ansatz zum Aufbau von Kompetenzen im Bereich der
Digitalisierung und des Einsatzes von KI-Technologien fir die interne Revision. Die internen
Rechnungsprufer*innen werden ermutigt, Pilotprojekte oder Anwendungsfalle zu initiieren, um potenzielle
Vorteile zu erkunden. Wenn es sinnvoll ist, erfolgreiche Anwendungsfalle auszuweiten, geschieht dies
durch den Austausch bewahrter Verfahren und Tools innerhalb des Berufsstands.

Die Ernennung von Produktverantwortlichen mit vorheriger Prifungserfahrung zur Leitung der Entwicklung
von KI-Pilotprojekten und -Tools wurde als weiterer Erfolgsfaktor identifiziert. Diese hybriden Profile
(Rechnungspriifung + Digital) tragen dazu bei, die Liicke zwischen der technischen Entwicklung von Ki
und den praktischen Anforderungen der Prifungsfunktionen zu Gberbriicken. Wenn solche hybriden Profile
fehlen, kann Bottom-up-Innovation dennoch wirksam durch einen pragmatischen Ansatz geférdert werden:
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indem Personen mit spezifischen Bedirfnissen mit jenen vernetzt werden, die Lésungen entwickeln oder
bereitstellen kénnen. Offene Feedback-Mechanismen mit schnellen Reaktionszyklen und einer ,No-
Blame“-Kultur, kombiniert mit realistischen Erwartungen und kontinuierlicher Unterstiitzung, férdern eine
kontinuierliche Verbesserung und starken einen effektiven Bottom-up-Innovationsprozess.

Unterstilitzung durch Management und Fiihrungsebene

Starke Fuhrung und aktive Unterstiitzung durch das Management sind entscheidende Faktoren fiir eine
erfolgreiche Einfuhrung von Ki, insbesondere in Situationen, in denen Innovation durch Risikoscheu oder
blrokratische Tragheit gehemmt wird. Fihrung tragt dazu bei, den Rahmen fiir Experimente zu setzen,
Ressourcen bereitzustellen und den Einsatz neuer Technologien sowie die digitale Erkundung zu
legitimieren. Die Unterstlitzung von oben gewahrleistet darlber hinaus, dass Kl-Projekte mit den
institutionellen Zielen in Einklang stehen.

Im Fall von Costa Rica beispielsweise hat das obere Management KI-Projekte aktiv unterstiitzt und so ein
forderliches Umfeld geschaffen, das Kreativitat, Experimentierfreude und kalkulierte Risikobereitschaft
begiinstigt (siehe Kasten 10).

Das Ausmal des institutionellen Ehrgeizes pragt ebenfalls die Entwicklungspfade von Kl. Wahrend einige
Organisationen einen vorsichtigen, schrittweisen Ansatz verfolgen — mit dem Schwerpunkt auf der
Ausweitung erfolgreicher Pilotprojekte oder dem Aufbau von Infrastrukturen fiir Experimente —, haben
andere ehrgeizigere Ziele gesetzt. Eine Institution hat beispielsweise das Ziel gesetzt, den
Personalbestand in der Priifung durch den Einsatz von Kl zu reduzieren, was ein entschlossenes
Bekenntnis zur Neugestaltung traditioneller Arbeitsabldufe widerspiegelt (siehe Wirkungsmessung).
Andere wiederum haben sich schrittweise Ziele gesetzt, etwa die Ausweitung erfolgreicher Pilotprojekte
oder den Aufbau stabiler Plattformen fur kontinuierliche Experimente.

Kasten 10. Costa Ricas Contraloria General de la Republica (CGR): Erleichterung der
Einfiihrung

Bottom-up-Innovation

Beim CGR in Costa Rica entwickelte sich eine organische Innovationskultur, in der Mitarbeiter*innen in
unterschiedlichen Funktionen dazu ermutigt wurden, KI-Anwendungen zu erforschen. Allen
Mitarbeiter*innen stehen Kl-Funktionen zur Verfugung, die in die Produktivitatsplattform der Institution
integriert sind, was eine umfassende Erprobung ermdglicht hat. Kostenlose Tools werden ebenfalls
gepruft, jedoch erst nach Uberpriifung durch die IT-Abteilung und den
Informationssicherheitsbeauftragten und stets im Einklang mit den institutionellen Richtlinien zur
Nutzung kunstlicher Intelligenz. Diese SchutzmalRnahmen tragen dazu bei, Risiken im Zusammenhang
mit Vertraulichkeit, Datenschutz und verantwortungsvoller Nutzung zu mindern.

Entscheidend ist, dass diese Bottom-up-Kultur in einen umfassenderen Governance-Rahmen
eingebettet ist. Das Prufungsamt hat eine eigene Einheit fir Innovation und Lernen in der Aufsicht
eingerichtet, die Experimentierinitiativen leitet und das organisationale Lernen steuert. Es wurden
formelle Leitlinien fir das Management von Experimentierinitiativen herausgegeben, die Grundsatze
wie Ko-Kreation, Prototyping und Fehlertoleranz festlegen und gleichzeitig strukturierte Verfahren fir
Risikobewertung, Validierung und Systematisierung der Ergebnisse vorschreiben. Parallel dazu hat die
Institution offizielle Leitlinien fir den ethischen und verantwortungsvollen Einsatz von Kl eingefihrt, die
Prinzipien wie Verantwortlichkeit, Transparenz, Fairness, Respekt und Datenschutz festlegen und
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zudem konkrete Pflichten  fur  das Personal, die IT-Abteilung  sowie  den
Informationssicherheitsbeauftragten bei der Genehmigung und Uberwachung von Tools definieren.

Zusammen gewahrleisten diese Rahmenbedingungen, dass Innovationen im CGR in Costa Rica
sowohl offen als auch verantwortungsvoll erfolgen: Sie férdern durch Mitarbeiter*innen initiierte
Experimente und stellen zugleich ethische Standards, institutionelle Integritat und die Nachhaltigkeit
der Einfihrung von Kl sicher.

Unterstiitzung durch die Leitungsebene

In Costa Rica hat das obere Management eine zentrale Rolle dabei gespielt, Innovation in die Strategie
und Kultur der Institution zu integrieren. Der Institutionelle Strategieplan 2021-2026 benennt
ausdriicklich Lernen und Innovation sowie Technologie als transformatives Tool als strategische
Treiber, mit klaren Zielen und messbaren Vorgaben in Bezug auf kiinstliche Intelligenz, datengestutzte
Aufsicht und organisatorischen Zusammenhailt.

Dieses Bekenntnis auf hochster Ebene wird durch formale Steuerungsinstrumente untermauert. Das
Prifungsamt hat Leitlinien fir das Management von Experimentierinitiativen herausgegeben, die einen
strukturierten Rahmen fiir Prototyping, Ko-Kreation und risikobewusstes Innovieren bieten, sowie
Leitlinien fir den ethischen und verantwortungsvollen Einsatz von KIl, die Prinzipien der Transparenz,
Sicherheit und institutionellen Verantwortung festlegen. Zusammen gewahrleisten diese Instrumente,
dass Experimente mit KI sowohl gefordert als auch abgesichert werden.

Die Fuhrung der CGR hat damit die digitale Erkundung legitimiert, Ressourcen bereitgestellt und ein
sicheres Umfeld fur Mitarbeiter*innen geschaffen, um Innovationen im Einklang mit den strategischen
Zielen der Institution zu férdern. Diese Ubereinstimmung zwischen Fiihrungsvision, strategischer
Planung und operativen Leitlinien hat eine Kultur gefordert, die Kreativitat, kalkuliertes Eingehen von
Risiken und eine nachhaltige Einfuhrung von Kl in der 6ffentlichen Rechnungspriifung begtinstigt.

Quelle: Contraloria General de la Republica (CGR) von Costa Rica, 2025

Institutionelle Governance und Aufsicht

Mit dem zunehmenden Umfang und der steigenden Komplexitdt von Kil-Initiativen formalisieren
Institutionen verstarkt interne Governance-Mechanismen, um die Koordination der Malinahmen
sicherzustellen und eine strategische Ausrichtung zu gewahrleisten. In mehreren Organisationen wurden
Rate oder Lenkungsgruppen eingerichtet, um Projektvorschlage zu prifen, die Umsetzung zu
Uberwachen, Leitlinien und Richtlinien zu entwickeln sowie die Einhaltung ethischer und rechtlicher
Vorgaben zu Uberwachen. Diese Gremien, die haufig aus Vertretern von Leitungsebene, IT,
Rechnungsprifung und Rechtsabteilung bestehen, fungieren sowohl als Befurworter als auch als Garant
fur Rechenschaftspflicht. Ein Beispiel ist die Einrichtung sowohl eines Kl-Rates als auch eines Exekutivrats
bei einem SAls, die gemeinsam die Umsetzung der Roadmap und die Ressourcenallokation iberwachen.
Diese Governance-Strukturen fordern nicht nur Transparenz und Koordination, sondern tragen auch zu
einem systematischeren und nachhaltigeren Ansatz fiir die digitale Transformation bei.

Beim EuRH wurde ein Beratungsausschuss fur Kl eingerichtet — mit Vertretungen aus den Bereichen
Recht, Management, Ethik, Informationssicherheit und Datenschutzbeauftragter —, um die institutionelle
Einhaltung des regulatorischen Rahmens fir den Einsatz von Kl zu erleichtern, die Bewertung und das
Management von KI-Risiken zu koordinieren und als interne Fachinstanz fir Kl-bezogene Fragestellungen
zu fungieren.
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Neben den Governance-Gremien sind klare und leicht zugangliche interne Richtlinien unerlasslich, um die
Lucke zwischen Ubergeordneten Vorschriften, Berufsstandards und dem taglichen operativen Handeln zu
schlieBen. Sorgfaltig ausgearbeitete und auf Befdhigung ausgerichtete Leitlinien tragen dazu bei,
strategische Ziele und Compliance-Anforderungen in umsetzbare MaRnahmen zu (ibersetzen und so eine
effektive und einheitliche Einfiihrung von Kl in der gesamten Institution zu unterstiitzen. Beispielsweise
hat der deutsche BRH eine Leitlinie fir die Einfihrung von Technologien entwickelt, die Kl einbeziehen.
Dies schlielt auch die Datennutzung ein. Die Leitlinie legt den Schwerpunkt auf Pragnanz und Lesbarkeit.
Zur Unterstitzung der praktischen Umsetzung dieser Leitlinie bietet der BRH zusatzlich KI-Workshops an.
In diesen Workshops erwerben die Mitarbeiter*innen praktische und theoretische Grundlagen der Kl und
machen sich zudem mit dem Compliance-Rahmenwerk des BRH. Bislang haben mehr als 300
Mitarbeiter*innen des BRH an diesen Workshops teilgenommen.

Wirksame Schulungen und Wissensaustausch

Wirksame Schulungsprogramme sind ein entscheidender Bestandteil fir die erfolgreiche Einflihrung und
Verbreitung von Kl innerhalb der SAls. Die in den Prifungsteams zu entwickelnden Kompetenzen reichen
von technischem Fachwissen und regulatorischem Verstandnis bis hin zu Neugier, ethischem Bewusstsein
und beruflicher Skepsis. Eine haufige Herausforderung besteht darin, die Liicke zwischen allgemeiner
Schulung und praktischer Anwendung zu Uberbriicken. Wie bei anderem digitalen Wissen kann neu
erworbenes Wissen ohne unmittelbare Anwendung schnell wieder in Vergessenheit geraten, wodurch der
Wert der Schulung selbst gemindert wird.

Um dem entgegenzuwirken, hat das AGO Singapur ein Modell eingefiihrt, das die Teilnehmenden
verpflichtet, das Gelernte nach Abschluss der Schulung praktisch anzuwenden. Von den Mitarbeiter*innen
wird erwartet, ein Projekt oder eine Arbeitsaufgabe mit Bezug zu Kl zu initiieren, um das Gelernte zu
festigen, die Einfihrung zu fordern und sicherzustellen, dass die erworbenen Kompetenzen durch
praktische Anwendung erhalten bleiben.

Uber die technische Schulung hinaus integrieren Institutionen auch Qualifizierungsinitiativen in
umfassendere Change-Management-Strategien, die darauf abzielen, eine digitale Kultur zu férdern. In
dem Bewusstsein, dass kulturelle Widerstande die Einfihrung von Kl behindern kdnnen, investieren einige
SAls gezielt in die Einbindung der Flihrungsebene, strukturierte Kommunikation und weitere Initiativen,
um Denkweisen in der gesamten Organisation zu veradndern. Mehrere Institutionen haben interne
Ausbildungsakademien gegriindet oder Partnerschaften mit akademischen Einrichtungen geschlossen,
um gezielte Schulungen in den Bereichen Kl und Datenwissenschaft anzubieten. Diese Mallnahmen
dienen nicht nur dem Wissenstransfer, sondern sollen auch Neugier, digitales Selbstvertrauen und
langfristige organisatorische Anpassungsfahigkeit fordern.

Beim EuRH wurde ein Ansatz mit mehreren Kontaktpunkten fir Schulungen und Wissensaustausch
eingeflhrt, um die Mitarbeiter*innen mit Kl vertraut zu machen. Durch das Angebot verschiedener
Beteiligungsformate — von formeller Schulung bis hin zu informellem Austausch im Kollegium — verfolgt
diese Strategie das Ziel, organisationsweit Vertrautheit, Vertrauen und praxisbezogenes Verstandnis zu
fordern (siehe Kasten 11).
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Kasten 11. Ein ganzheitlicher Ansatz fiir KI-Schulungen: Die Erfahrungen des Europaischen
Rechnungshofs (EuRH)

Der EuRH verfolgt eine umfassende Strategie zum Aufbau von KI-Kompetenzen bei den
Mitarbeiter*innen.

Angesichts des breiten Angebots an allgemeinen Kl-Schulungen hat der EuURH seinen Schwerpunkt
auf Coaching und gezielte Unterstiitzung verlagert, um sicherzustellen, dass die Mitarbeiter*innen
sowohl theoretisches Verstandnis als auch praktische Fahigkeiten fir den Einsatz von Kl entwickeln.

Um den umfassenden kulturellen Wandel zu unterstiitzen, der fiir die Einfihrung von Kl erforderlich ist,
hat der Rechnungshof formelle Schulungen mit informellem, kollegialem Lernen und Wissensaustausch
kombiniert.

o Offizielle Schulungen: Allgemeine KI-Kurse werden sowohl im Rahmen formaler EuRH-
Programme als auch tber externe Online-Quellen angeboten.

e GPT-Cafés: Informelle Zusammenkiinfte mit jeweils 20 bis 30 internen Teilnehmenden, die sich
auf die Diskussion von KI-Themen konzentrieren, die Teilnehmende eingebrachten haben.

e Knowledge Node: Ein online verfiigbares, kuratiertes Wissensarchiv mit Artikeln, Leitlinien und
relevanten Kl-Informationen fiir kontinuierliches, eigenstandiges Lernen. Darlber hinaus wird
eine Prompt-Bibliothek integriert, die nutzliche Kl-Prompts zusammenstellt, um die praktische
Anwendung von Kl zu férdern.

¢ Funktionale Foren: Spezielle Kommunikationskanale wie ein Funktionspostfach und dedizierte
Team-Kanale, Uber die Mitarbeiterinnen Kl-bezogene Fragen einreichen und zeitnah
fachkundige Antworten erhalten kénnen.

e Konferenzen: Die Teilnahme an internen und externen Konferenzen ermdglicht einen Einblick
in umfassendere Entwicklungen im Bereich der kunstlichen Intelligenz sowie in bewahrte
Verfahren verschiedener Institutionen.

Quelle: Europaischer Rechnungshof, 2025.

Strategische Partnerschaften

Strategische Partnerschaften kdnnen auch die institutionellen Fahigkeiten starken, ohne dass eine Vielzahl
technischer Kompetenzen erworben werden muss und ohne die Komplexitat, eigene Technologien zu
entwickeln und zu pflegen. Einige Organisationen stiutzen sich auf eine Kombination aus internem
Fachwissen und vielfaltigen Kooperationen mit der Industrie, der Wissenschaft sowie anderen nationalen
oder internationalen Institutionen, um spezialisiertes Wissen zu nutzen und Innovationen zu férdern. Im
Bewusstsein der schnellen Obsolenz von LLM-Versionen beispielsweise bevorzugen sie die
Zusammenarbeit mit externen Anbietern, um mafRgeschneiderte Lésungen zu entwickeln, wobei sie
gleichzeitig die Eigentumsrechte an den Daten und dem Code behalten und so Innovation und Kontrolle
gewabhrleisten.

Weltweit gilt es als bewahrte Praxis, die interne Entwicklung mit strategischen externen Partnerschaften
zu kombinieren, insbesondere in den friihen Phasen des Kompetenzaufbaus. Langfristiger Erfolg und
Nachhaltigkeit hangen jedoch davon ab, in spezialisierte Teams zu investieren, Entwicklungsprozesse zu
formalisieren und Kl-Initiativen mit den organisatorischen Prioritdten in Einklang zu bringen. Ohne diese
strukturellen Unterstitzungsmalinahmen laufen Institutionen Gefahr, zu stark von externen Akteuren
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abhangig zu werden oder nicht in der Lage zu sein, Werkzeuge an sich verdndernde Anforderungen
anzupassen.
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§ Zukunftige Entwicklungen

Mit Blick auf die Zukunft beginnen die fortschrittlichsten Institutionen, die nachste Stufe der KI-Fahigkeiten
zu erkunden: ,Agentische® Kl-Systeme, die autonom — mit minimalem menschlichem Eingriff — auf
definierte Ziele hinarbeiten, kontinuierliche Intelligenz fir Echtzeit-Einblicke, Reasoning-Modelle zur
Verbesserung der Transparenz sowie multimodale Lésungen, die in der Lage sind, unterschiedliche
Datentypen zu verarbeiten.

Obwohl agentische Kl in der Praxis noch nicht eingesetzt wird, erforschen Prifungsinstitutionen aktiv, wie
sie dazu beitragen kénnte, neue Erkenntnisse zu gewinnen und Risikobereiche aufzudecken, die mit
herkdmmlichen Methoden nur schwer zu identifizieren sind. Mehrere von ihnen sehen Potenzial in den
nachsten drei bis finf Jahren, wahrend die langfristigen Perspektiven bis zu 20 Jahre reichen. Eine
Institution untersucht den Einsatz von KI-Agenten, um Betrugsszenarien zu simulieren und
Dokumentenmanipulationen zu erkennen, beispielsweise gefalschte Zertifikate zu identifizieren. Das BAI
Korea verfolgt das Ziel, dass Kl-Systeme kiinftig vollstandige Prifberichte verfassen. Diese Experimente
werden jedoch mit Vorsicht durchgefiihrt, da Bedenken hinsichtlich Qualitatssicherung und Vertraulichkeit
bestehen. Der norwegische Riksrevisjonen sieht zuktinftige Tools vor, die eine Interaktion mit Finanzdaten
in natdrlicher Sprache oder per Sprachsteuerung ermdglichen sowie die Automatisierung von
Managementprifungen und Qualitatssicherungsprozessen zur Effizienzsteigerung.

Mit dem technologischen Fortschritt sieht die niederlandische Algemene Rekenkamer den Einsatz von K
vor, um einen kontinuierlichen Daten- und Informationsfluss zu erméglichen, sodass Prifer*innen nahezu
in Echtzeit fortlaufend informiert bleiben kdnnen. Anstatt sich ausschlielich auf periodische Berichte oder
manuelle Datenerhebung zu verlassen, kénnten Prifer*innen tagliche Aktualisierungen erhalten, die fur
ihren jeweiligen Sektor relevant sind. So wirde beispielsweise Prifer*innen im Gesundheitswesen
automatisch Uber neue Entwicklungen wie Parlamentsdebatten, Medienberichte, regulatorische
Anderungen oder aufkommende Risiken informiert werden. Dieses proaktive Modell wiirde es den
Prifer*innen ermdglichen, stets einen aktuellen und umfassenden Uberblick (ber inr Fachgebiet zu
behalten, wodurch ihre Fahigkeit, Probleme friihzeitig zu erkennen und effektiver darauf zu reagieren,
erheblich verbessert wirde.

Kurzfristig konzentrieren sich einige Organisationen auf Reasoning-Modelle, die Transparenz schaffen,
indem sie aufzeigen, wie Schlussfolgerungen gezogen wurden, und so mdglicherweise die Anforderungen
an ein Prufprotokoll unterstitzen. Diese Modelle kénnten die Begrindung hinter den Ergebnissen
dokumentieren und Ki-generierte Erkenntnisse nachvollziehbarer machen, wodurch sie potenziell naher
an Kl-Ausgaben heranriicken, die den Priifungsstandards entsprechen. Neue Anwendungsfalle betreffen
auch die Integration multimodaler Modelle (die Informationen aus verschiedenen Datentypen verarbeiten
und integrieren kdnnen), darunter Werkzeuge, die Informationen aus qualitativ minderwertigen Bildern
extrahieren kdnnen, wie beispielsweise gescannte oder beschadigte Abbildungen von Geburtsurkunden.
Diese Fahigkeiten koénnen den Anwendungsbereich von Kl in dokumentenintensiven
Prufungsumgebungen erheblich erweitern.

Weitere zukiinftige Anwendungsbereiche umfassen fortschrittlichere pradiktive Analysen, beispielsweise
die Entwicklung von Modellen zur Erkennung von Abweichungen der Beschaffungspreise von den
Marktpreisen. Andere |Institutionen richten ihren Fokus zunachst nach innen und erkennen die
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Notwendigkeit, die bereits verfugbaren groBen Datenmengen besser zu nutzen, bevor sie sich auf
komplexere Kl-Losungen ausweiten.

Mit Blick auf die Zukunft kdnnten die Weiterentwicklung analytischer Fahigkeiten und das Aufkommen
fortschrittlicherer Kl-Ansatze, wie agentische Kl, das Potenzial haben, ganze Prozesse und damit
verbundene Entscheidungsfindungen zu automatisieren. Auch wenn die Einfiihrung mit Vorsicht erfolgen
wird, kénnte dieser Wandel eine grundlegende Uberpriifung der derzeitigen Priifmethoden und -standards
sowie Anpassungen der einschlagigen Vorschriften und Rechtsrahmen erfordern, um die Giiltigkeit und
Verlasslichkeit der Prifungsfeststellungen weiterhin zu gewahrleisten. Die rasante Entwicklung dieser
Technologien unterstreicht zusatzlich die Notwendigkeit von Schlisselkompetenzen und einer
anpassungsfahigen digitalen Kultur in allen Institutionen.

Parallel zu diesen Entwicklungen verandert sich auch der breitere Kontext des offentlichen Sektors:
Zahlreiche zentrale Regierungsstellen, darunter Finanzministerien und Finanzagenturen, bauen
zunehmend eigene Kl-Kompetenzen auf. Dies erdffnet potenzielle Moglichkeiten fir eine engere
Zusammenarbeit zwischen Prifungsinstitutionen und anderen 6ffentlichen Verwaltungen im Bereich der
Kl. Eine solche Zusammenarbeit kdnnte dazu beitragen, Doppelarbeit zu vermeiden, priifungsrelevante
Anforderungen wie Nachvollziehbarkeit, Erklarbarkeit und Governance bereits in der frilhen Phase der
Entwicklung von KI-Systemen zu bertiicksichtigen und so zur Blindelung gemeinsamen Fachwissens
beizutragen. Auch wenn dies noch keine weit verbreitete Praxis ist, deutet es auf eine mogliche zukiinftige
Entwicklung innerhalb eines zunehmend vernetzten Kl-Okosystems im éffentlichen Sektor hin.
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g Schlussfolgerungen

Die Integration von Kl-gestitzten Methoden kann im Bereich der o6ffentlichen Rechnungspriifung
erhebliche Verbesserungen hinsichtlich Produktivitat (Effizienz und Wirksamkeit), Reaktionsfahigkeit und
Rechenschaftspflicht bewirken. Fortgeschrittene Modelle ermdglichen die automatische Erkennung von
Anomalien in Finanzdaten und unterstiitzen vorbeugende MalRnahmen, indem sie auf risikobehaftete
Situationen hinweisen. Kl kann zudem das Wissensmanagement von Prifer*innen verbessern, indem sie
die Extraktion von Schlusselinformationen aus groRen Mengen an Textdokumenten erleichtert und die
Erstellung strukturierter Datensatze aus unstrukturierten Quellen ermdglicht. Dariber hinaus kénnen LLMs
die Erstellung, Zusammenfassung und Ubersetzung von technischem Material unterstiitzen und so eine
héhere Konsistenz gewahrleisten, wahrend Computer Vision und Deep-Learning-Modelle die Bewertung
physischer Infrastrukturen durch die Analyse von visuellen Daten ermdglichen.

Die institutionsiibergreifende Analyse zeigte, dass das transformative Potenzial von KI in der
Rechnungsprufung ebenso stark von der zugrunde liegenden Hard- und Software-Infrastruktur abhangt
wie von den Prozessen des Datenmanagements und den Entwicklungskapazitaten. Die Auswahl von
Hard- und Software offenbart eine Abwagung zwischen der anfanglichen Investition in autonome
Lésungen und der Abhéngigkeit von externen Anbietern. Dies spiegelt Uberlegungen zu Datensicherheit,
Compliance und Anbieterabhangigkeit wider. Wahrend fragmentierte Datenquellen und heterogene
Architekturen  weiterhin  erhebliche Engpasse darstellen, kénnen durch Investitionen in
Vorverarbeitungstools und klarere Governance-Rahmenbedingungen eine hdhere Datenqualitdt und
Standardisierung erreicht werden. Die Entwicklungskapazitaten variieren erheblich, und Institutionen, die
interne Teams flr die Entwicklung maf3geschneiderter KI-Ldsungen aufgebaut haben, scheinen langfristig
besser aufgestellt zu sein, um einen erfolgreichen und nachhaltigen KI-Ubergang zu erreichen.

Strategische Uberlegungen gehen iber die Infrastruktur hinaus. Das Fehlen von Priifungsstandards fiir
den Einsatz von Kl in der Prifung fuhrt zu Unsicherheiten, wéhrend ethische und rechtliche Bedenken
hinsichtlich Erklarbarkeit, Transparenz und Verzerrungen die Notwendigkeit menschlicher Aufsicht
unterstreichen. In diesem Zusammenhang spielen Organisationskultur und praxisnahe Schulungen eine
entscheidende Rolle dabei, die Nutzer*innen dazu zu befahigen, KI-Ergebnisse kritisch zu bewerten und
ihre aktive Mitwirkung am Entwicklungsprozess zu férdern. Erfolgreiche Beispiele zeigen auch, dass
Innovationen aus der Belegschaft, wenn sie durch eine starke Governance und das Engagement des
Managements unterstitzt werden, die Einfuhrung erheblich férdern und sicherstellen kdnnen, dass Ki-
Lésungen sowohl wirksam als auch rechenschaftspflichtig bleiben.

Bisher stellt Kl eine wirkungsvolle Erganzung zu traditionellen Priifmethoden dar, ersetzt jedoch nicht das
professionelle Urteilsvermdgen. Fir eine wirkungsvolle Nutzung sind ganzheitliche Strategien erforderlich,
die Infrastrukturkapazitaten, Governance-Rahmen und die Qualifizierung des Personals miteinander
verbinden. Durch die Verbesserung der Datenqualitat, den Aufbau anpassungsfahiger Kapazitaten und
die Forderung einer innovationsfreundlichen Kultur kbnnen Prifungsinstitutionen nicht nur ihre operative
Effektivitat steigern, sondern auch das 6ffentliche Vertrauen in die Integritat und Rechenschaftspflicht der
Regierung starken.

Der zunehmende Einsatz von KI-Tools hat erhebliche Auswirkungen auf die internen Kontrollsysteme
innerhalb von Prufungsinstitutionen. Da Kl zunehmend in die Risikobewertung, Datenanalyse und
Beweiserhebung integriert wird, werden diese Werkzeuge faktisch zu einem Bestandteil des
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Prufungsprozesses und mussen daher denselben Kontrollprinzipien unterliegen wie andere kritische
Prifungssysteme. Eine starke interne Kontrollumgebung, einschlieRlich klarer
Prozessverantwortlichkeiten, = Zusténdigkeiten, robuster Daten-Governance, Zugangskontrollen,
Validierungsverfahren, Dokumentation, Prifpfade usw., ist eine Voraussetzung fiir den zuverlassigen und
verantwortungsvollen Einsatz von KI. Wo interne Kontrollen schwach oder fragmentiert sind, wird Kl Fehler
und Unstimmigkeiten eher verstarken als die Prifungsqualitdt verbessern. Die Einbettung von Kl in ein
solides System interner Kontrolle ist daher unerldsslich, um sicherzustellen, dass technologische
Innovation die Glaubwurdigkeit, Rechenschaftspflicht und das o6ffentliche Vertrauen in die Priufung starkt
und nicht untergrabt.

Uber ihre interne Nutzung von KI hinaus sehen sich Prifungsinstitutionen zunehmend mit der
Ubergeordneten Frage konfrontiert, wie Kl im 6ffentlichen Sektor entwickelt, implementiert und gesteuert
wird. Wahrend Regierungen KI in zentrale Politikbereiche, das Finanzmanagement und die
Dienstleistungserbringung integrieren, werden SAls voraussichtlich eine zentrale Rolle dabei spielen, zu
prufen, wie Verantwortlichkeit, Transparenz und Kontrollmechanismen in durch KI unterstitzten
Entscheidungsprozessen sichergestellt werden. Dies versetzt die SAls nicht nur in die Lage, Kl-gestitzte
Systeme zu prifen, sondern auch dazu beizutragen, die 6ffentliche Debatte lber Verantwortlichkeit,
Nachvollziehbarkeit und Aufsicht zu gestalten — gestiitzt auf ihr Mandat und ihre Erfahrung bei der
Bewertung von Governance-Strukturen. In diesem sich wandelnden Kontext kénnte die Priifung von Ki
ebenso sehr die Uberpriifung institutioneller Rahmenbedingungen und Schutzmechanismen betreffen wie
die Bewertung einzelner Technologien.
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Glossar

Die folgenden Definitionen dienen dem besseren Verstidndnis der Lesenden und stellen, sofern
nicht anders angegeben, keine offiziellen Definitionen der OECD dar.

Application Programming Interface (API): bezeichnet eine Sammlung von Routinen, Protokollen und
Werkzeugen zur Entwicklung von Softwareanwendungen. Eine API legt fest, wie Softwarekomponenten
miteinander interagieren sollten, um Daten, Funktionen und Funktionalitdten auszutauschen. Eine gute
API erleichtert die Entwicklung eines Programms, indem sie alle Bausteine bereitstellt. (Quelle:
Europaische Kommission)

Cloud-native Dienste: Dienste, die den Nutzer*innen auf Abruf tber das Internet von den Servern eines
Cloud-Computing-Anbieters bereitgestellt werden, anstatt von den eigenen lokalen Servern eines
Unternehmens. (Quelle: Europaische Kommission)

Convolutional Neural Networks (CNNs): eine Art von Deep-Learning-Algorithmus, der fir die
Verarbeitung und Analyse visueller Daten wie Bildern und Videos entwickelt wurde. CNNs verwenden
Schichten miteinander verbundener Knoten, die Faltungsoperationen ausflihren, um Muster wie Kanten,
Texturen und Formen zu erkennen und zu erlernen, wodurch sie sich besonders fiir Aufgaben wie
Bilderkennung, Klassifizierung und Computer Vision eignen. (Quelle: IBM)

Crawler: ein automatisiertes Programm, das das Internet nach neuen Web-Dokumenten durchsucht und
deren Adressen sowie inhaltsbezogene Informationen in einer Datenbank ablegt, auf die Uber eine
Suchmaschine zugegriffen werden kann. (Quelle: Europdische Kommission)

Individuelle Ensemble-Methode: Verfahren im maschinellen Lernen, bei denen mehrere Modelle
kombiniert werden, um die Vorhersagegenauigkeit zu erhdhen, Fehler zu reduzieren und die Robustheit
zu steigern. (Quelle: IBM)

Domaénenspezifisches LLM: Bezeichnet ein grofles Sprachmodell (LLM), das fir ein bestimmtes
Fachgebiet oder Themenfeld trainiert oder feinabgestimmt wurde, um bei domanenspezifischen Aufgaben
bessere Leistungen zu erzielen als ein allgemeines LLM. (Quelle: IBM)

Extract-transform-load (ETL): ein Datenverarbeitungs-Workflow, bei dem Daten aus unterschiedlichen
Quellen extrahiert, in ein geeignetes Format transformiert und in ein Zielsystem, wie beispielsweise ein
Data Warehouse, geladen werden. (Quelle: IBM)

Graphenbasiertes Modell: eine Datenstruktur oder ein Algorithmus, der Informationen als Knoten
(Entitdten) und Kanten (Beziehungen) darstellt und fir die Analyse komplexer Netzwerke wie sozialer
Verbindungen oder Wissensgraphen verwendet wird.

Graphics Processing Unit (GPU): bezeichnet eine elektronische Schaltung, die speziell fur die digitale
Bildverarbeitung entwickelt wurde und die Computergrafik beschleunigt. Die Fahigkeit von GPUs, in kurzer
Zeit eine enorme Anzahl an Berechnungen auszufiihren, hat sie im Bereich der kunstlichen Intelligenz
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unentbehrlich gemacht, da sie dort zur Bewaltigung datenintensiver und rechenaufwendiger Aufgaben
eingesetzt werden. (Quelle: IBM)

Intelligent Document Processing (IDP): bezeichnet den Einsatz von Kl, um automatisch strukturierte
Daten aus unstrukturierten oder semi-strukturierten Quellen wie PDFs, gescannten Dokumenten, Bildern
und handschriftlichen Formularen zu extrahieren. [Definition aus dem Bericht]

Internet of Things (loT): Internet der Dinge, ein Netzwerk miteinander verbundener physischer Geréate,
die mit Sensoren und Software ausgestattet sind und so in der Lage sind, Daten zu erfassen,
auszutauschen und darauf zu reagieren. (Quelle: Oracle)

Intersection over Union (loU): auch als Jaccard-Index bekannt, misst, wie stark sich zwei Formen, die
dasselbe Objekt in einem Bild lokalisieren, tberlappen, indem die Flachen der vorhergesagten Box und
der tatsachlichen Box verglichen werden. Ein héherer loU-Wert entspricht einer groBeren Uberlappung
und somit einer besseren Ubereinstimmung. loU ist die gebrauchlichste Bewertungskennzahl fiir Aufgaben
wie Segmentierung, Objekterkennung und -verfolgung. (Quelle: Stanford University)

Gekennzeichnete Daten: Datenpunkte, die mit einem oder mehreren Labels versehen wurden, die deren
Bedeutung, Kategorie oder Kontext angeben. Diese Labels dienen wahrend des Modelltrainings als
Referenzergebnisse und ermdglichen es den Modellen, zu lernen, indem sie ihre Vorhersagen mit den
zugewiesenen Labels vergleichen.

GroRe Sprachmodelle (LLMs): bezeichnen eine Klasse von kiinstlichen Intelligenzmodellen, die auf einer
groRen Menge an Textdaten trainiert werden, um menschliche Sprache zu verstehen und zu generieren.
(Quelle: Stanford University)

Maschinelles Lernen (ML): ist eine Reihe von rechnergestiutzten Techniken, die es Maschinen
ermoglicht, auf automatisierte Weise durch Muster und Schlussfolgerungen zu lernen, anstatt durch
explizite Anweisungen eines Menschen. Beim Maschinellen Lernen werden Maschinen haufig darauf
trainiert, ein Ergebnis zu erzielen, indem ihnen zahlreiche Beispiele fir korrekte Ergebnisse gezeigt
werden. Sie kénnen jedoch auch eine Reihe von Regeln festlegen und die Maschine durch Versuch und
Irrtum lernen lassen. (Quelle: OECD)

Modelldrift: bezeichnet die Verschlechterung der Leistungsfahigkeit eines Machine-Learning-Modells
aufgrund von Veradnderungen in den Daten oder in den Beziehungen zwischen Eingabe- und
Ausgabewerten. Modelldrift — auch als Modellverfall bekannt — kann die Modellleistung negativ
beeinflussen und zu fehlerhaften Entscheidungen sowie schlechten Prognosen fuhren. (Quelle: IBM)

Natural Language Processing (NLP): das Teilgebiet der kinstlichen Intelligenz, das darauf abzielt,
Computern das Verstehen, Interpretieren und Erzeugen menschlicher Sprache auf sinnvolle Weise zu
ermdglichen. (Quelle: IBM)

Overfitting: Im Maschinellen Lernen tritt Overfitting auf, wenn ein Algorithmus sich zu stark oder sogar
exakt an die Trainingsdaten anpasst, sodass das Modell keine genauen Vorhersagen oder
Schlussfolgerungen fir andere als die Trainingsdaten treffen kann. (Quelle: IBM)

Optische Zeichenerkennung (OCR): eine Technologie, die verschiedene Arten von gedrucktem oder
handschriftichem Text aus Bildern oder gescannten Dokumenten in maschinenlesbaren und
bearbeitbaren digitalen Text umwandelt. (Quelle: IBM)

Production-grade: Bezieht sich auf Software oder Systeme, die zuverlassig, skalierbar und robust genug
sind, um in realen Betriebsumgebungen eingesetzt und genutzt zu werden. (Quelle: IBM)

Retrieval-Augmented Generation (RAG): eine Kl-Technik, die es einem generativen Modell erméglicht,
Informationen aus gezielten Datenquellen abzurufen, um Antworten zu erzeugen, die auf einem
festgelegten Dokumentensatz basieren. (Quelle: IBM)
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Robotic Process Automation (RPA): ist eine Technologie, die Software-,Roboter” einsetzt, um repetitive,
regelbasierte digitale Aufgaben zu automatisieren. Sie imitiert menschliche Interaktionen mit Systemen
und Anwendungen, um Prozesse schneller und mit weniger Fehlern abzuschlieen, wodurch die Effizienz
gesteigert und Mitarbeiter*innen in die Lage versetzt werden, sich auf héherwertige Aufgaben zu
konzentrieren. (Quelle: IBM)

Abgeschlossene Umgebungen: isolierte Computerumgebungen, die samtliche erforderliche Software
und Abhangigkeiten enthalten und so eine konsistente und reproduzierbare Leistung uUber verschiedene
Systeme hinweg gewahrleisten. (Quelle: IBM)

Semantische Recherche: ist eine Datensuchtechnik, die darauf abzielt, die kontextuelle Bedeutung und
Absicht hinter einer Suchanfrage von Nutzer*innen zu verstehen, anstatt lediglich Schllisselwoérter
abzugleichen. (Quelle: Google)

Spark-Cluster: eine Gruppe miteinander verbundener Computer, die gemeinsam grof’e Datenmengen
mithilfe von Apache Spark, einem schnellen und universell einsetzbaren Cluster-Computing-System,
verarbeiten. (Quelle: Apache Spark)

Uberwachtes maschinelles Lernen: eine Form des maschinellen Lernens, bei der Modelle mit
gekennzeichneten Daten trainiert werden und auf Basis von Eingabe-Ausgabe-Beispielen lernen,
Ergebnisse vorherzusagen. (Quelle: IBM)

Uniiberwachtes maschinelles Lernen: Ein Ansatz des maschinellen Lernens, der Muster oder
Gruppierungen in Daten ohne vorgegebene Ergebnisse identifiziert und haufig zur Erkennung von
Anomalien eingesetzt wird. (Quelle: IBM)

Vektor-Datenbanken: eine Datenbank, die fir die Speicherung und Suche von Daten in Form von
Vektoren (numerische Arrays) optimiert ist und haufig fir Ahnlichkeitssuchen in Kl-Anwendungen wie
Empfehlungssystemen verwendet wird. Vektordatenbanken spielen eine entscheidende Rolle bei der
Ermdoglichung fortschrittlicher KI-Anwendungen, indem sie hochdimensionale Datenreprasentationen —
sogenannte Vektoren oder Embeddings — effizient speichern und durchsuchen, wobei KI-Modelle wie
grolRe Sprachmodelle Texte, Bilder oder andere Daten in diese Vektoren umwandeln, um deren Bedeutung
zu erfassen. (Quelle: Pinecone)
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