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Abbildung 1: Automatisierte Berichterstellung mit KI. Eigene Abbildung, erstellt mit ChatGPT-40 (OpenAl).

Automatisierte Berichterstellung mit
Kinstlicher Intelligenz

Eine Machbarkeitsstudie fir die Applikation socialweb, basierend auf
bestehenden Journaleintragen der Sozialen Arbeit

Masterarbeit

Studiengang MAS Leadership in Innovation and Technology
Autor Matthias Andenmatten

Betreuer Beat Kiener

Auftraggeberin GLAUX GROUP

Lead-Experte Prof. Bramwell Kaltenrieder

Co-Expertin Prof. Dr. Mascha Kurpicz-Briki

Datum 29.07.2025 (uberarbeitete Version)

F
H Berner

Fachhochschule Departement Technik und Informatik BFH-TI



Hinweis

Diese Version der Masterarbeit wurde nach der Verteidigung vom 27.03.2025 iiberarbeitet. Es wurden
folgende inhaltliche Anpassungen vorgenommen:

e Korrektur: Konkretisierung des verwendeten Sprachmodells (GPT-40 statt allgemeiner Verweis

auf ChatGPT).
e Erganzung: Verweis auf fehlerhafte Textgenerierungen (Halluzinationen) in Kapitel 8.1.1 und

entsprechende Auffiihrung im Anhang 16.1.
e Redaktionelle Prazisierungen einzelner Begriffe und Formulierungen zur besseren Nachvoll-

ziehbarkeit.

Die Anpassungen dienen der wissenschaftlichen Korrektheit und methodischen Transparenz. Sie ba-
sieren auf den Rickmeldungen der Prifungskommission.
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1 Abstract

Die automatisierte Berichterstellung mithilfe von Kiinstlicher Intelligenz (KI) gewinnt zunehmend an
Bedeutung. Diese Arbeit untersucht, ob und inwiefern KI-Modelle wie Large Language Models (LLMs)
zur automatisierten Erstellung von Berichten in der Sozialen Arbeit eingesetzt werden kdnnen. Diese
umfassen strukturierte schriftliche Dokumentationen zu Fallverlaufen, Interventionen und Entschei-
dungen, die als Grundlage fiir Fachpersonen, Institutionen und Behorden dienen. Als Fallbeispiel dient
die Softwareldsung socialweb, in der Berichte auf Basis bestehender Journaleintrage generiert werden
sollen.

Die Analyse zeigt, dass Kl-basierte Berichterstellung technisch realisierbar, jedoch mit erheblichen Ein-
schrankungen verbunden ist. Wahrend sprachliche Kohdrenz und Textqualitdt der automatisch er-
zeugten Inhalte hoch sind, bestehen zentrale Herausforderungen hinsichtlich Datenqualitat, Transpa-
renz und Reproduzierbarkeit. Halluzinationen, fehlende Konsistenz und inhaltliche Unschéarfen er-
schweren den direkten Einsatz in der Praxis. Zudem fehlen klare methodische Standards zur struktu-
rierten Erfassung und Validierung der Daten, was die Qualitat der generierten Texte erheblich beein-
flusst.

Die Ergebnisse verdeutlichen, dass eine vollautomatische Berichterstellung in der Sozialen Arbeit der-
zeit nicht umsetzbar ist. Stattdessen bietet Kl Potenzial als unterstiitzendes Werkzeug, etwa durch au-
tomatisierte Priifung von Inhalten, Strukturierungshilfen oder Vorschldge zur Berichtgenerierung, die
von Fachpersonen gepriift und angepasst werden. Um dieses Potenzial zu nutzen, miissen Institutio-
nen verbindliche Dokumentationsstandards etablieren und Softwareanbieterinnen und -anbieter ge-
zielte technische Anpassungen vornehmen, um die Qualitdt und Verlasslichkeit von Kl-generierten Be-
richten zu verbessern.

Die Arbeit leistet einen Beitrag zur Fachdiskussion tiber Kl in der Sozialen Arbeit und zeigt auf, welche
technischen, methodischen und ethischen Rahmenbedingungen fiir einen erfolgreichen Kl-Einsatz ge-
schaffen werden miissen. Zudem enthalt sie konkrete Handlungsempfehlungen fiir Institutionen sowie
far Unternehmen aus der Softwareentwicklung, um eine sinnvolle Integration von Kl in bestehende Ar-
beitsprozesse zu ermoglichen.
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2 Management Summary

Ausgangslage

Die Digitalisierung in der Sozialen Arbeit schreitet voran und der Einsatz von Kiinstlicher Intelligenz
(K1) zur automatisierten Berichterstellung wird zunehmend diskutiert. In der Praxis sind Fachpersonen
mit einem hohen Dokumentationsaufwand konfrontiert, der viel Zeit in Anspruch nimmt. Die Soft-
wareldsung socialweb konnte Kl nutzen, um Berichte auf Basis bestehender Journaleintrage zu gene-
rieren. Diese Masterarbeit untersucht die technischen, methodischen und organisatorischen Heraus-
forderungen einer solchen Implementierung.

Zentrale Erkenntnisse
Die Analyse zeigt, dass Kl-basierte Berichterstellung grundsatzlich moglich, aber mit erheblichen Ein-
schrankungen und Risiken verbunden ist:

e Datenqualitat als kritischer Faktor: Die Konsistenz und Strukturierung der Eingabedaten beein-
flussen die Qualitat der generierten Berichte erheblich. Fehlende Standards in der Datenerfas-
sung fithren zu ungenauen oder unvollstandigen Kl-gestiitzten Berichten.

e Halluzinationen und mangelnde Transparenz: Large Language Models (LLMs) wie GPT kénnen
nicht verifizierbare oder fehlerhafte Inhalte generieren. Da diese Berichte schwer nachvollzieh-
bar sind, bleibt eine fachliche Uberpriifung durch Menschen unverzichtbar.

e Datenschutz und Anonymisierung: Die Nutzung externer KI-Modelle erfordert strenge Daten-
schutzmassnahmen, insbesondere eine vollstandige Anonymisierung sensibler Daten oder die
Verwendung lokaler KI-Modelle.

e Wirtschaftliche und ethische Herausforderungen: Der Einsatz von KI muss nicht nur technisch,
sondern auch ethisch vertretbar sein. Die Verantwortung und Haftung fiir fehlerhafte Berichte
liegt weiterhin bei den Fachpersonen und Institutionen.

Handlungsempfehlungen

Eine direkte vollautomatische Integration von Kl in die Berichterstellung ist derzeit nicht sinnvoll.
Stattdessen bietet Kl Potenzial als unterstiitzendes Werkzeug, das Fachpersonen bei der Strukturie-
rung, Formulierung und Validierung von Berichten zu entlasten. Um dieses Potenzial zu nutzen, wer-
den folgende Massnahmen empfohlen:

Fir die GLAUX GROUP

e Technische Infrastruktur optimieren: Erweiterung von socialweb zur besseren Strukturierung
und Verarbeitung von Daten fir zukilnftige KI-Anwendungen.

e Kl-gestiitzte Prifmechanismen einfiihren: Automatisierte Erkennung von Inkonsistenzen und
Fehlern bei der Dateneingabe.

e Weitere PoCs und Pilotprojekte initiieren: Entwicklung zusatzlicher Proofs of Concept (PoCs)
sowie von Prototypen, um die Praxistauglichkeit der Kl-gestiitzten Berichterstellung schritt-
weise und insbesondere in realen Anwendungsszenarien zu testen.

Fir Institutionen

e Datenqualitat verbessern: Einfiihrung verbindlicher Dokumentationsstandards und konse-
quente Nutzung bereits vorhandener socialweb-Funktionen.

e Interdisziplindare Zusammenarbeit férdern: Enge Abstimmung zwischen Sozialer Arbeit, IT,
Fachverbanden und Hochschulen zur Entwicklung praxisnaher Kl-Standards.

e Schulungen fiir Fachpersonen: Sensibilisierung fiir den Umgang mit Kl-gestiitzten Assistenz-
systemen zur Qualitdatssicherung der Berichte.

Fazit und Ausblick

Kl kann Fachpersonen in der Sozialen Arbeit bei der Dokumentation unterstiitzen, aber aktuell nicht
ersetzen. Die Implementierung erfordert eine enge interdisziplindre Zusammenarbeit sowie die Schaf-
fung klarer technischer, methodischer und rechtlicher Rahmenbedingungen. Langfristig konnte eine
Kombination aus strukturierten Daten, verbesserten KI-Modellen und standardisierten Prozessen die
Qualitat und Effizienz der Berichterstellung in der Sozialen Arbeit steigern. Die ndachsten Schritte um-
fassen die Optimierung der Datenbasis, gezielte Pilotprojekte und eine kontinuierliche Weiterentwick-
lung der Kl-Integration in socialweb.
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3 Einleitung

3.1 Ausgangslage und Motivation

Der Autor dieser Arbeit verfiigt tiber eine doppelte fachliche Basis: Er ist sowohl Informatiker mit
Schwerpunkt Applikationsentwicklung als auch Sozialpdadagoge. Diese Kombination ermdéglichte es
ihm, technologische Losungen gezielt auf die Bediirfnisse der Sozialen Arbeit auszurichten. Ab 2008
entwickelte er die ersten beiden Versionen von socialweb, mit dem Ziel, Fachpersonen zu unterstit-
zen und Prozesse in der Sozialen Arbeit zu optimieren. Gemeinsam mit seinem damaligen Geschafts-
partner baute er das Start-up zu einer etablierten Grosse in der Sozialen Arbeit in der Deutschschweiz
aus. Im Jahr 2022 wurde das Unternehmen in die GLAUX GROUP AG integriert, wodurch die Weiterent-
wicklung und Skalierung von socialweb in einem grosseren Unternehmenskontext sichergestellt
wurde.

Die GLAUX GROUP ist ein wachsendes Softwareunternehmen, das massgeschneiderte Softwarelosun-
gen fiuir Behorden und verwandte Organisationen in der Schweiz entwickelt. Das Unternehmen koordi-
niert verschiedene operative Bereiche und sorgt dafiir, dass die Anwendungen kunden- und aufgaben-
orientiert durch erfahrene Projektleiterinnen und Projektleiter eingefiihrt und betreut werden. Durch
die Biindelung des umfangreichen Fachwissens in den verschiedenen Kompetenzbereichen ist das Un-
ternehmen in der Lage, spezialisierte Losungen anzubieten. Eigene Entwicklungsprojekte, aber auch
Zukaufe von Firmen haben die Produktpalette in den letzten Jahren stetig erweitert. Aktuell bietet das
Unternehmen Software fir die digitale Verwaltung von Behorden, Softwareldsungen fiir die Bereiche
Justiz, elektronische Signatur, Dokumentenverarbeitung und Outputmanagement, Klinikmarketing so-
wie die Standardsoftware socialweb fiir die Soziale Arbeit an.

Die Anwendung socialweb wurde in den letzten Jahren komplett neu entwickelt und basiert auf einem
hochmodernen Technologie-Stack. Durch einen hohen Automatisierungsgrad ist die Aktualitdt der
Software gewdhrleistet und es kann zeitnah auf neue Anforderungen des Marktes reagiert werden. In
die Entwicklung der Anwendung sind das Fachwissen iber die soziale bzw. sozialpadagogische Arbeit
und die langjdhrige Erfahrung im Heimbereich eingeflossen. Die dusserst positiven Riickmeldungen
der Institutionen sowie ein konstanter Zulauf zeugen davon, dass socialweb im Markt breit akzeptiert
ist und die Branche pragt.

Socialweb wird in GUber 200 sozialen Einrichtungen eingesetzt. Die Anwendung ist modular aufgebaut
und umfasst 20 Module. Um die fachlichen und administrativen Bedirfnisse der Institutionen best-
moglich abzudecken, wahlen die Institutionen die fiir sie passenden Module aus und stellen sich ihr
Softwarepaket zusammen.

Um den weiteren Erfolg der Software zu sichern, den Aufwand fiir die Fachpersonen zu reduzieren
und insbesondere die Marktstellung weiter auszubauen, soll socialweb mit weiteren Funktionen aus-
gestattet werden. In diesem Zusammenhang wurde in den letzten Monaten mehrfach von Kundinnen
und Kunden angeregt, die Implementierung von Kl in die Software zu prifen.
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3.2 Problemstellung

In unterschiedlichen Modulen erfassen Fachpersonen tdglich Informationen {iber die betreuten Klien-
tinnen bzw. Klienten. Je nach Auftrag und Einrichtung werden umfassende Daten gesammelt. In regel-
massigen Abstianden finden Standortgesprache mit den betreuten Personen, Familien, zuweisenden
Stellen und medizinischen Fachpersonen statt, welche anschliessend protokolliert werden. Damit die
Gesprache zielgerichtet ablaufen, bedarf es einer fundierten Vorbereitung. Journaleintrage werden
thematisch zusammengefasst und dienen als Leitfaden fiir Gesprdach und Bericht. Das Lesen der Ein-
trage und die Einarbeitung sind zeitaufwendig und erfordern pro Sitzung mehrere Stunden.

Je nach Periodizitat der Gesprache wird eine grosse Datenmenge bearbeitet und die zeitlichen Anfor-
derungen steigen. Es stellt sich die Frage, wie der Prozess effizienter gestaltet werden kann, ohne die
Qualitat und Aussagekraft zu beeintrachtigen. Durch den Einsatz von Kl kdnnte die thematische Zu-
sammenfassung der vorhandenen Journaleintrdge automatisiert erfolgen. Dies wiirde nicht nur den
zeitlichen Aufwand erheblich reduzieren, sondern idealerweise auch die Informationen fiir die Gespra-
che optimieren. Eine zentrale Herausforderung ist die datenschutzkonforme Integration von Kl in soci-
alweb sowie die Sicherstellung der Ergebnisqualitat.

3.3 Zielsetzung und Forschungsfragen

Ziel dieser Arbeit ist, die nachstehenden Forschungsfragen gezielt und methodisch fundiert zu analy-
sieren und zu beantworten:

Hauptforschungsfrage

o Welche technischen, methodischen und organisatorischen Voraussetzungen sind erforderlich,
um Kl in der Softwarelésung socialweb fir die automatisierte Berichtserstellung zu implemen-
tieren?

Technische Forschungsfragen

e Welche technischen Anforderungen miissen erfiillt sein, um eine Kl-basierte Berichterstellung
in socialweb zu implementieren und gleichzeitig die datenschutzrechtlichen Vorgaben zu wah-
ren?

e Welche methodischen Anpassungen in der Datenerfassung und Datenaufbereitung werden be-
notigt?

e Ist eine Datenanonymisierung zwingend erforderlich, um Kl datenschutzkonform in socialweb
zu integrieren?

e Wie ldsst sich die Ergebnisqualitat der Ki-generierten Berichte bewerten und kann diese durch
Techniken wie Prompting optimiert werden?

e Wie entstehen Verzerrungen (Bias) und mit welchen Methoden lassen sich diese minimieren?

Forschungsfragen im Zusammenhang mit der Sozialen Arbeit

e Welche spezifischen Herausforderungen und Anforderungen ergeben sich in der Sozialen Ar-
beit bei der Dokumentation und der Erstellung von Berichten?

e Welche ethischen Anforderungen und Verantwortlichkeiten missen KI-Systeme in der Sozialen
Arbeit erfiillen, um professionellen und sozialen Anspriichen gerecht zu werden?

e Wie und in welchen Bereichen wird Kl bereits heute in der Sozialen Arbeit eingesetzt?

Wirtschaftliche Forschungsfragen

o Welche wirtschaftlichen Aufwande sind erforderlich, um Kl in socialweb zu integrieren und
nachhaltig zu betreiben?

e Welches Kosten-Nutzen-Verhaltnis ergibt sich durch die Implementierung von Kl zur automati-
sierten Berichterstellung im Vergleich zur manuellen Erstellung?

e Wie hoch ist der 6konomische und funktionale Nutzen fir die Institutionen und welcher Mehr-
wert ergibt sich daraus fiir die GLAUX GROUP?
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3.4 Abgrenzung

Das Themenfeld ist breit gefachert und tiberschneidet sich mit zahlreichen anderen Disziplinen. Auf-
grund der Breite ist eine inhaltliche Fokussierung erforderlich. Daher werden einige Themen nur ge-
streift, wahrend andere vollstindig ausgeklammert werden. Die folgenden Bereiche werden angespro-
chen, jedoch nicht vertieft analysiert:

e Technologischer Fortschritt und ethische Verantwortung
Im Geleitwort der Studie Wertschopfung neu gedacht verweisen die Autoren darauf, dass sich
der Fortschritt nicht aufhalten ldasst [1]. Diese Annahme wird in der vorliegenden Masterarbeit
als Grundlage ibernommen, ohne eine Reflexion dariiber anzustossen, ob und wie der techno-
logische Fortschritt, insbesondere im Zusammenhang mit Kl, gestaltet werden sollte.

Gillhuber et al. thematisieren das Spannungsfeld zwischen wirtschaftlichen Anreizen und der
gezielten Nutzung von Daten fiir Forschung und Entwicklung. In ihrem Kapitel Datenethik zwi-
schen gesellschaftlichem Anspruch und betrieblicher Praxis formulieren sie dazu ethische Prin-
zipien fiir den Einsatz von Kl [2, S. 93 ff.]. Altenburger beschreibt wiederum zentrale Heraus-
forderungen im Umgang mit Kl, insbesondere in Bezug auf Fairness, Rechenschaftspflicht und
Transparenz. Er zeigt auf, dass Kl-basierte Entscheidungsfindung bestehende Voreingenom-
menheiten verstarken und das Vertrauen in solche Systeme erheblich beeintrachtigen kann [3,
S. 15]. Daraus lasst sich ableiten, dass ethische Fragestellungen nicht nur wahrend der Pro-
duktentwicklung relevant sind, sondern liber die gesamte Lebensdauer hinweg kontinuierlich
kritisch hinterfragt und durch klare Auditverfahren iberpriift werden miissen.

Obwohl einige ethische Aspekte in den folgenden Kapiteln behandelt werden, erfolgt nur eine
oberflachliche Auseinandersetzung mit der Thematik. Fiir weiterfilhrende Informationen zum
Thema Ethik und KI wird auf die 6ffentlich zuganglichen Dokumente Recommendation on the
Ethics of Artificial Intelligence der UNESCO [4] und Ethically Aligned Design der IEEE [5] sowie
auf weitere einschldgige Fachliteratur verwiesen.

e Schulung, Verantwortung und Prozessanpassung in Institutionen
Da Resultate von Kl-gesteuerten Funktionen automatisch generiert werden, ist eine kritische
Reflexion der Ergebnisse unerlasslich. Besonders in der Sozialen Arbeit, einem Bereich mit he-
terogenem technischem Verstdndnis der Mitarbeitenden, ist eine umfassende Schulung fiir
den verantwortungsvollen Einsatz und die Interpretation von Kl-Ergebnissen notwendig.

Linnemann et al. beschreiben, dass Kl als unterstiitzendes Werkzeug im Arbeitsalltag betrach-
tet werden kann, jedoch nicht als Ersatz fur qualifiziertes Fachpersonal. Die Autoren betonen,
wie wichtig es ist, dass KI-Systeme transparent aufzeigen, mit welcher Wahrscheinlichkeit die
gelieferten Resultate zutreffend sind. Es muss sichergestellt werden, dass Kl-Ergebnisse sinn-
voll eingesetzt und korrekt interpretiert werden. Daher wird den Institutionen empfohlen, ge-
zielte Schulungen fur Fachkrafte anzubieten und die Interdisziplinaritat der beteiligten Ent-
wickler bzw. Entwicklerinnen zu férdern [6, S. 8].

Eine weiterfihrende Orientierung fir Institutionen kann die Data-Literacy-Charta des Stifter-
verbands bieten [7]. Wahrend der Masterarbeit wird das Thema jedoch nicht weiter vertieft.
Der Vollstandigkeit halber wird festgehalten, dass die GLAUX GROUP ihr Produktportfolio
durch das Anbieten entsprechender Schulungen und Informationsveranstaltungen sinnvoll er-
ganzen konnte.

Weiter sei darauf hingewiesen, dass durch die Implementierung von Kl in die fallfiihrende Ap-
plikation bestehende Abldufe der Institution angepasst oder liberarbeitet werden missen. Es

wird empfohlen, die Prozesse methodisch sowie fachlich zu priifen und neu auszurichten. Die
moglichen Auswirkungen auf den Alltag der Institutionen und die Erarbeitung von Handlungs-
anweisungen werden bei der Masterarbeit ausgeklammert.
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e Methoden und Algorithmen
Im Kapitel 4 Stand der Forschung Teil 1 - Technologische Perspektiven werden Methoden,
Funktionsweisen und Algorithmen thematisiert. Eine detaillierte technische Analyse dieser
Technologien oder eine Vertiefung mathematischer und statistischer Grundlagen erfolgt je-
doch nicht. Die Masterarbeit konzentriert sich auf das Zusammenfassen von Texten mithilfe
von NLP-Transformatoren. Andere Informationen, wie beispielsweise Bilder, die theoretisch
ebenfalls zur Dokumentation der taglichen Arbeit genutzt werden kénnten, werden bewusst
ausgeklammert und nicht untersucht.

¢ Datenbasis
Als Datenbasis dient eine Teilmenge von Daten, welche in der Applikation socialweb durch
Fachpersonen im Modul Journal erfasst wurden. In der Masterarbeit wurden ausschliesslich
Daten von einer Institution verwendet. Diese hat auch die Auswahl der Dossiers (Akten) vorge-
nommen und den Umfang bestimmt. Da die Daten nur von einer Institution stammen, ist die
Reprasentativitat sehr eingeschrankt und die Ergebnisse konnten daher spezifische Eigenhei-
ten widerspiegeln. Nach Abschluss der Masterarbeit wird empfohlen, die beschriebenen Me-
thoden auf einen grosseren Datenkorpus aus weiteren Institutionen und zusatzlichen Teilge-
bieten der Sozialen Arbeit anzuwenden und die Resultate erneut kritisch zu priifen.

Eine detaillierte Analyse zur Datenqualitdt und den durchgefiihrten Vorverarbeitungsschritten
wird in den nachfolgenden Kapiteln behandelt.

¢ Hardwareanforderungen
Die Implementierung und der Betrieb grosser Sprachmodelle erfordern eine leistungsfahige
technische Infrastruktur. Aspekte wie Prozessorleistung, Speicherbedarf und Energieeffizienz
spielen eine zentrale Rolle, insbesondere beim Training und der Anwendung von KI-Modellen.
In dieser Arbeit werden Hardwareanforderungen zwar thematisiert, jedoch nicht im Detail ana-
lysiert. Fragen zur optimalen Hardwarekonfiguration, Skalierbarkeit und Kosteneffizienz blei-
ben ausserhalb des Fokus der Untersuchung.

¢ Nachhaltigkeit
Der hohe Rechenaufwand moderner KI-Modelle fiihrt zu einem erheblichen Energieverbrauch,
was Okologische und wirtschaftliche Fragen aufwirft. Wahrend es zunehmend Forschung zu
energieeffizienten Algorithmen, sparsamen Architekturen und nachhaltigen Rechenzentren
gibt, bleibt das Thema Nachhaltigkeit in dieser Arbeit nur ein Randaspekt. Eine detaillierte Be-
trachtung der CO,-Bilanz von KI-Systemen oder mdglicher Massnahmen zur Reduktion des
okologischen Fussabdrucks wird nicht vorgenommen.

Die folgenden Themen liegen ausserhalb des Fokus dieser Arbeit, sind jedoch fiir eine spatere Pro-
dukteinfiihrung essenziell:

¢ Gesetzgebung
Im Al Act des Europdischen Parlaments wurden Richtlinien fur die Anwendung Kiinstlicher In-
telligenz festgelegt [8]. Obwohl die Giltigkeit der Gesetzgebung derzeit nur fir die EU be-
steht, wird davon ausgegangen, dass auch die Schweizer Gesetzgebung hierzu weitere Emp-
fehlungen und Richtlinien aussprechen wird. Wahrend der Masterarbeit erfolgt kein weiterer
Exkurs in diese Thematik, da es den Rahmen der Arbeit sprengen wiirde.

e Datenschutz
Die Daten von betreuten Personen sind laut dem Bundesgesetz iiber den Datenschutz beson-
ders schiitzenswert [9, Art. 5]. Wenn Daten im Rahmen dieser Arbeit beschafft und bearbeitet
werden, geschieht das unter Einhaltung der ISO-Norm 27'001 [10], nach welcher die GLAUX
GROUP zertifiziert ist. Aufgrund der aktuellen Zertifizierung wird davon ausgegangen, dass
die Gesetzgebung bereits umfassend eingehalten wird.
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Die hier erarbeiteten Losungsvorschldage missen sich entsprechend datenschutzkonform ver-
halten. Die Geschaftsleitung und der Chief Information Security Officer (CISO) sind lber die
Inhalte und Schwerpunkte dieser Masterarbeit informiert. Die Datenbeschaffung und die Verar-
beitung der sensitiven Daten sind mit ausgewdhlten Institutionen gekldrt und vertraglich gere-
gelt.

Zusatzlich sei darauf hingewiesen, dass fiir die Verarbeitung schiitzenswerter Daten die aus-

drickliche Einwilligung der betroffenen Personen erforderlich ist. In der Schweiz gehoren per-
sonenbezogene Daten nicht den Institutionen, sondern den betroffenen Personen selbst. Da-

her ist eine explizite Zustimmung erforderlich, insbesondere wenn die Daten fiir Zwecke wie

das Training von Modellen verwendet werden [9, Art. 6].

e Manipulation von Ergebnissen
Untersuchungen zeigen, dass KI-Systeme durch sogenannte Adversarial Attacks gezielt ge-
tauscht und dadurch Ergebnisse entscheidend manipuliert werden kénnen [11]. Vor der Imple-
mentierung von Kl in socialweb wird empfohlen, Methoden zur Reduzierung dieser Problema-
tik zu prifen und gegebenenfalls in das Produkt zu integrieren. Diese Thematik wird jedoch
nicht weiter in dieser Arbeit behandelt.

e Alternative Ansatze zur Kl-gestiitzten Berichterstellung
Laut Ertel gibt es verschiedene Ansdtze zur automatisierten Berichterstellung. Neben Large
Language Models (LLMs) spielen regelbasierte Systeme, heuristische Modelle und hybride KI-
Methoden eine Rolle. Wahrend regelbasierte Systeme auf vordefinierten Regeln basieren, nut-
zen heuristische Modelle Schatzverfahren zur Problemlésung. Hybride KI-Modelle kombinieren
verschiedene Ansatze, um Vorteile mehrerer Methoden zu nutzen [12, S. 6 ff.]. Obwohl diese
Methoden in spezifischen Szenarien nitzlich sein kénnen, liegt der Schwerpunkt dieser Arbeit
auf der technischen Machbarkeit von LLMs in der Applikation socialweb. Diese Entscheidung
basiert darauf, dass diese Technologien durch Fortschritte in Skalierbarkeit und Kontextverar-
beitung erhebliche Verbesserungen in der natlirlichen Sprachverarbeitung und der automati-
sierten Texterstellung erzielt haben [12, S. 339 f.].

e Empirische Validierung der Ergebnisse
Die Arbeit basiert auf einer technischen Analyse und theoretischen Betrachtung der Kl-gestiitz-
ten Berichterstellung. Eine direkte Evaluation durch Fachpersonen aus der Sozialen Arbeit oder
durch praktische Tests wurde nicht durchgefiihrt. Stattdessen stehen die Machbarkeit und me-
thodischen Herausforderungen im Vordergrund. Die tatsachliche Praxistauglichkeit und Ak-
zeptanz der Lésung wurde nicht empirisch liberpriift, konnte aber in einem nachsten Schritt
durch Nutzerstudien oder Pilotprojekte untersucht werden.

e Wirtschaftliche Methoden
Neben den hier beschriebenen Themen umfasst die vorliegende Arbeit auch eine eingehende
Betrachtung der Wirtschaftlichkeit. Die verwendeten Vorgehensweisen werden im Kapitel 7 Me-
thoden Teil 2 - Wirtschaftliche Perspektiven dargestellt. Eine tiefergehende Auseinanderset-
zung mit den wirtschaftlichen Ansdtzen sowie eine Hinterfragung des Stands der Technik oder
eine Suche nach weiteren, potenziell moderneren Ansatzen erfolgen jedoch nicht; die Verfah-
ren werden lediglich angewendet.
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3.5 Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Arbeit ist in folgende Abschnitte gegliedert:

Teil1
Technologische
Perspektiven

Teil2
Perspektiven der
Sozialen Arbeit

Teil 1
Technologische
Umsetzung

Teil 1
Technische
Ergebnisse

Teil 2
Wirtschaftliche
Ergebnisse

Schlussfolgerungen,
Empfehlungen und
Fazit

Diskussion

Stand der Forschung Methoden Ergebnisse Schlusskapitel

Abbildung 2: Aufbau der Masterarbeit. Eigene Abbildung.

Das Kapitel Stand der Forschung Teil 1 - Technologische Perspektiven untersucht die technischen
Grundlagen und aktuellen Entwicklungen im Bereich der Kl-gestiitzten Textzusammenfassung. Beson-
ders das Grundlagenkapitel bildet eine unverzichtbare Basis fiir ein solides Verstandnis und die tech-
nische Grundlage dieser Arbeit, weshalb darauf der grosste Fokus gelegt wird. Das Kapitel Stand der
Forschung Teil 2 - Perspektiven der Sozialen Arbeit zeigt anschliessend die Sichtweise der Sozialen
Arbeit auf.

Die Methodenkapitel Methoden Teil 1 - Technologische Umsetzung und Methoden Teil 2 - Wirtschaftli-
che Perspektiven wurden getrennt, um der technischen Methodik die notige Tiefe zu geben, wahrend
bei der wirtschaftlichen Methodik der Fokus auf 6konomische Bewertung und Anwendbarkeit gelegt
wird. Entsprechend werden auch die Ergebniskapitel getrennt gefiihrt, um die unterschiedlichen Er-
kenntnisse spezifisch darzustellen und eine klare Analyse zu gewahrleisten. Im Kapitel 70 Diskussion
werden die Fragestellungen und die Ergebnisse zusammengefihrt, reflektiert und daraus entspre-
chende Erkenntnisse abgeleitet. Die Abrundung der Arbeit stellt das Kapitel 11 Schlussfolgerungen,
Empfehlungen und Fazit dar, bei welchem Handlungsempfehlungen fiir die Praxis abgeleitet und ein
Ausblick auf zukiinftige Forschungsansatze gegeben wird.
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4 Stand der Forschung Teil 1T - Technologische
Perspektiven

4.1 Grundlagen der KI fur die Textverarbeitung

4.1.1 Einleitung

Dieses Kapitel gibt einen Uberblick tiber die Entwicklung von KI. Der Fokus wird auf maschinelles Ler-
nen und die Verarbeitung von Text gelegt, da diese Themen zentrale Aspekte der vorliegenden Arbeit
darstellen.

Laut Heinlein und Huchler hat die Markteinfiihrung von ChatGPT exemplarisch gezeigt, wie sich Kl in
den letzten Jahren fest in der Gesellschaft etabliert hat. Diese Technologie ist darauf ausgelegt,
grosse, oft unstrukturierte Datenmengen zu analysieren, um Korrelationen und Muster zu erkennen
[13, S. 15]. Dennoch ist KI kein Konzept des 21. Jahrhunderts, sondern wurde bereits 1956 von
McCarthy und Minsky gepragt. Sie haben schon damals Technologien beschrieben, welche Maschinen
ein intelligentes Verhalten ermdglicht haben [2, S. 150].

Ertel beschreibt die massgeblichen Technologien und Meilensteine in seinem Buch [12, S. 23]. Die in
der untenstehenden Grafik dargestellte Zeitachse zeigt erste Meilensteine und fiir diese Arbeit wich-
tige Entwicklungen. Sie verdeutlicht, wie technologische Durchbriiche die Grundlage fiir moderne An-
wendungen wie die Textverarbeitung geschaffen haben. Die Darstellung dient dazu, den Ubergang
von allgemeinen Fortschritten hin zu spezifischen Technologien wie dem maschinellen Lernen nach-
zuvollziehen. Einzelne Teile davon werden im weiteren Verlauf dieses Kapitels behandelt. Der Schwer-
punkt liegt dabei auf der Verarbeitung von Sprache und Text.

Die Renaissance der Das erste selbstfahrende OpenAl veraffenticht
Alan Turing definiertmit neuronalen Metze beginnt Auto von Google fahrt auf GPT-3, ein Sprachmodell,
dem Turing-Test ein mitder Arbeit von einem Freeway in das durch die Verarbeitung
Kriterium fiir die Intelligenz John McCarthy entwidkelt Rumelhart, Hinton und Kalifornien und markiert grosser Textmengen fast
von Maschinen und diskutiert die Programmiersprache Sgjnowski. Systeme wie einen Meilenstein in der den Turing-Test besteht und
lernende Maschinen sowie L15P, die fir die KI- Nettlk lernen, Texte Entwicklung autonomer akademische Gesprache
1931 genetische Algorithmen. 1956 Entwiddung wichtig wird. 1966 vorzulesen. 1997 Fahrzeuge. 2016 fiuhren kann.
Kurt Gadel zeigt, dass in 1950 Die Dartmouth-Konferenz 1958 Joseph Weizenbaum 1986 IBM's Deen Blue besiegt den 2009 Das GO-Programm 2020
der Pradikatenlogik findet statt, auf der der entwickelt BLIZA, ein Smach'.\EeItl'neister Ggarr AlphaGo von Google
erster Stufe alle wahren Begriff "Kiinstiche Programm, das Kasparov, was als ¥ DeepMind besiegt den Go-
Aussagen herleitbar sind; Intelligenz” (Artifidal einfache Dialoge in hedeutenggr EI:ﬁJ| fir KT und Meister Lee Sedol. Der
in hoheren Logiken gibt Intelligence) gepragt wird. natirlicher Sprache hinelles D gk It Erfolg wird durch Deep
es jedoch wahre Newell und Simon fiihren kann. maschinelies Lenken gi Learning und Monte Carlo
Aussagen, die nicht prasentieren den Logic Tree Search ermaglicht.
beweisbar sind. Theorist, das erste
symbolverarbeitende
Programm.

Abbildung 3: KI-Meilensteine in der Entwicklung [12, S. 23]. Eigene Abbildung.

Die chronologische Darstellung der Entwicklung von Kl bietet die Grundlage, um spezifische Fort-
schritte wie maschinelles Lernen und Textverarbeitung detaillierter zu betrachten. In den folgenden
Kapiteln wird aufgezeigt, wie diese Technologien die Art und Weise revolutioniert haben, wie Texte
analysiert, interpretiert und generiert werden. Gleichzeitig werden verbleibende Herausforderungen
benannt, um die Vielschichtigkeit der Thematik zu verdeutlichen.

Ein zentraler Aspekt bei der Einordnung von Kl ist die Unterscheidung zwischen starker und schwa-
cher KI. Schwache Kl fokussiert sich auf klar definierte Anwendungsbereiche, wie etwa die Spracher-
kennung oder die Analyse von Texten. Sie dient als unterstiitzendes Werkzeug, das menschliches
Denken simuliert, jedoch keine vollstandige Autonomie besitzt. Starke KI hingegen beschreibt hypo-
thetische Systeme, die iber die intellektuelle Leistungsfahigkeit eines Menschen hinausgehen und au-
tonom agieren kénnten. Wahrend schwache Kl heute weit verbreitet ist, existiert starke Kl bislang nur
als theoretisches Konzept und wird kontrovers diskutiert, sowohl hinsichtlich ihrer technischen Um-
setzbarkeit als auch ihrer ethischen Implikationen [13, S. 370].
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Wadhrend sich diese Begrifflichkeiten theoretisch klar abgrenzen lassen, befindet sich die tatsachliche
Entwicklung neuer KI-Technologien in einem standigen Wandel. Um diesen Fortschritt besser einzu-
ordnen, kann das Konzept des Hype Cycles herangezogen werden. Dieser beschreibt den typischen
Entwicklungsverlauf neuer Technologien - von anfanglicher Begeisterung und lGberhéhten Erwartun-
gen bis hin zu einer realistischen Einschatzung ihres tatsdchlichen Potenzials. Die nachfolgende Gra-
fik von Gartner aus dem Jahr 2024 zeigt verschiedene Kl-Technologien und ordnet diese hinsichtlich
ihrer erwarteten Reifezeit ein. Sie verdeutlicht, dass weiterhin hohe Erwartungen an Kl-Technologien
wie Generative Kl (auch GenAl oder generative Al genannt) bestehen [14]. Im Zusammenhang mit der
vorliegenden Arbeit wird erwartet, dass gerade GenAl entscheidende Potenziale mit sich bringt, die
Technologie jedoch noch nicht vollstdndig ausgereift ist.

Plateau will be reached:
O less than 2 years

® 2to5 years
Responsible Al Al Engineering
Prompt Engineering Edge Al
Al TRISM, y*_Foundation Models A more than 10 years
Sovereign Al o
N\ Synthetic Data
Modeiops
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@ 5t010years

@ obsolete before plateau

Artificial General Intelligence

Composite Al ¢ Neuromorphic Computing

= S t Robots
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Decision Intelligence

Al-Ready Data
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Al simulation

Multiagent Systems Computer Vision
Embodied Al
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Quantum Al

Expectations

intelligent Applications
Knowledge Graphs
Autonomic Systems- 'Autonomous Vehicles

Cloud Al Services

Peak of
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Trigger i Disillusis i Productivity

As of June 2024
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Abbildung 4: Hype Cycle fir aufkommende Kl-Technologien nach Gartner [14].

Kl weckt derzeit hohe Erwartungen, und obwohl die Technologie noch nicht ganz ausgereift ist, macht
die Studie von McKinsey Hoffnung, dass wir schon bald von Fortschritten profitieren konnen. Noch im
Jahr 2017 ging man davon aus, dass die Innovation deutlich langsamer voranschreiten wiirde. Insbe-
sondere generative Kl hat jedoch in kurzer Zeit ein Leistungsniveau erreicht, das zuvor erst fir spa-
tere Zeitpunkte erwartet wurde. Die nachfolgende Grafik verdeutlicht, wie sich die technischen Fahig-
keiten der Kl in den kommenden Jahren entwickeln kdénnten. Sie zeigt, dass Technologien wie die Ver-
arbeitung natiirlicher Sprache und kreative Problemldsungen bereits grosse Fortschritte gemacht ha-
ben, auch wenn in vielen Bereichen noch Entwicklungspotenzial besteht [15]. Fiir die Soziale Arbeit
eroffnen diese Entwicklungen spannende Moéglichkeiten, etwa in der Analyse grosser Textmengen
oder der Automatisierung von Berichterstellung und Dokumentation.

Technical capabilities, level of human performance achievable by technology
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Technical capabilities, level of human performance achievable by technology
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Abbildung 5: Menschliches Leistungsniveau, das durch Technologie erreicht werden kann [15].

Wahrend die vorangegangene Abbildung einen Blick auf die zukiinftigen technischen Moglichkeiten
der Kl wirft und zeigt, in welchen Bereichen noch Fortschritte notwendig sind, ist es ebenso wichtig,
die aktuellen Teildisziplinen zu betrachten. Diese bilden die Grundlage fir viele der heute bereits
praxistauglichen Anwendungen und spielen eine entscheidende Rolle fiir die Themen dieser Arbeit.
Die nachfolgende Abbildung bietet eine Einordnung dieser Teildisziplinen [1, S. 9].
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Abbildung 6: Aktuelle Teildisziplinen der Kinstlichen Intelligenz [1, S. 9].
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Maschinelles Lernen (ML) und die Verarbeitung natirlicher Sprache (NLP) sind die zentralen Konzepte
dieser Arbeit, da sie die Grundlage fiir moderne KI-Anwendungen bilden, insbesondere im Bereich der
Textverarbeitung. ML ermdglicht es Computern, Muster in grossen Datenmengen zu erkennen und
auf Basis dieser Erkenntnisse Vorhersagen zu treffen. NLP erweitert diese Fahigkeiten, indem es Ma-
schinen erlaubt, menschliche Sprache zu analysieren, zu verstehen und neue Inhalte zu generieren.
Beide Disziplinen sind essenziell, um Kl-gestlitzte Werkzeuge fiir die Soziale Arbeit, wie die Automati-
sierung der Berichterstellung oder die Analyse umfangreicher Textdaten, zu entwickeln.

Nachfolgend werden die zentralen Technologien beschrieben, die diese Fortschritte ermoglichen. Da-
bei wird die Erstellung einfacher Vokabulare Giber Word Embeddings bis hin zu modernen Transfor-
mer-Architekturen nachvollzogen. Die Erklarungen und Visualisierungen in den folgenden Kapiteln
lehnen sich stark an Alammar und Grootendorst an. Sie beschreiben grundlegende Konzepte des Ma-
schinellen Lernens und der Verarbeitung natirlicher Sprache mithilfe anschaulicher Abbildungen.

4.1.2 Vokabulare

Die Grundlage des maschinellen Lernens fiir die Textverarbeitung beginnt mit der Erstellung eines Vo-
kabulars, das die Basis fur viele Sprachmodelle bildet. Ein Vokabular ist unerldsslich, da es den Rah-
men definiert, innerhalb dessen Sprache analysiert und verarbeitet wird. Hierbei werden alle Token
(kleinste sprachliche Einheiten) aus einem Text oder einer Sammlung von Texten, die als Korpus be-
zeichnet wird, systematisch erfasst. Je nach Modell konnen Token ganze Woérter, Wortteile oder sogar
Zeichenfolgen sein. Ein Korpus kann aus Millionen von Woértern bestehen, und durch den Prozess der
Vokabularerstellung werden alle einzigartigen Token identifiziert. Die untenstehende Abbildung ver-
deutlicht diesen Prozess. Hier wird Text in kleinere Einheiten segmentiert und fiir die Verarbeitung
durch Maschinen optimiert [16, Kap. Representing Language as a Bag-of-Words].

Tokenized sentences

mEDEEDEOE

Create avocabulary
|that|| is || a ||cute||dog myllcatl
R e A G L L LI LR >

Vocabulary size

Abbildung 7: Erstellung eines Vokabulars [16, Kap. Representing Language as a Bag-of-Words].

Das daraus resultierende Vokabular ist eine Liste der eindeutigen Token, die die Grundlage fir die
Verarbeitung des Textes bildet. Es spielt eine zentrale Rolle, da es bestimmt, wie gut ein Modell den
Text analysieren und verstehen kann. Die Grosse des Vokabulars kann stark variieren und hangt von
der Art des Textes und der gewdhlten Tokenisierungsmethode ab. Ein kleines Vokabular kann bei ein-
fachen Aufgaben oder spezialisierten Texten effizient sein, wahrend fir komplexe Sprachmodelle hau-
fig ein sehr grosses Vokabular verwendet wird, das Millionen von Token umfasst. Vokabulare bieten
eine erste Moglichkeit, Texte zu analysieren. Allerdings wird dabei lediglich eine Liste von eindeutigen
Wortern bereitgestellt. Eine inhaltliche Gewichtung ist dabei nicht méglich [16, Kap. Representing Lan-
guage as a Bag-of-Words].
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4.1.3 Bag-of-Words

Das Modell Bag-of-Words (BoW) wird verwendet, um anschliessend die Haufigkeit der Token zu quanti-
fizieren und in einem Vektor darzustellen. Im untenstehenden Beispiel wird der Satz My cat is cute
analysiert. Fir jedes Wort im zuvor erstellten Vokabular wird gezahlt, wie oft es im Text vorkommt.
Dies fiihrt zu einem Vektor, der in diesem Fall die Werte [0, 1, 0, 1, 0, 1, 1] enthdlt. Jeder Wert steht
dabei fir die Haufigkeit eines bestimmten Worts im Text. Diese numerische Darstellung erméglicht
es, Texte mathematisch zu analysieren und mit maschinellen Lernverfahren zu verarbeiten [16, Kap.
Representing Language as a Bag-of-Words].

Input

My catiis cute
Tokenization
@ Splitinput by a whitespace

' ) ) )
; Bag-of-words
5 a ||cute my || cat Count individual words

1|J11 1 |[«—{

Vector representation

Abbildung 8: Funktionsweise des Bag-of-Word-Modells [16, Kap. Representing Language as a Bag-of-Words].

Das Modell hat einige Vorteile. Es ist leicht umsetzbar und dient als grundlegende Methode, um Texte
in eine maschinenlesbare Form zu Uberfliihren. Dabei beriicksichtigt es nicht nur, ob ein Wort exis-
tiert, sondern auch, wie oft es vorkommt, wodurch sich Worthaufigkeiten vergleichen lassen und bes-
ser festgestellt werden kann, welche Schwerpunkte im Text liegen. Diese Einfachheit bringt jedoch
auch Einschrankungen mit sich. So wird die Reihenfolge der Worter ignoriert, was den Verlust von
Kontextinformationen zur Folge hat. Zudem entstehen bei grossen Vokabularen oft lange Vektoren,
da viele Worter in einem bestimmten Text nur wenig vorkommen. Semantische Zusammenhange zwi-
schen dhnlichen Wortern wie Auto und Fahrzeug kdnnen ebenfalls nicht abgebildet werden, da diese
Methode keine Bedeutungsbeziehungen berilicksichtigt. Trotz dieser Limitationen ist es ein erster An-
satz, Textdaten fiir maschinelle Lernverfahren nutzbar zu machen und bildete die Basis fiir fortschritt-
lichere Modelle wie neuronale Netzwerke und Transformerrchitekturen [16, Kap. Representing Langu-
age as a Bag-of-Words].

4.1.4 Neuronale Netzwerke

Neuronale Netzwerke bilden die Grundlage vieler Deep-Learning-Methoden, die heute in der Textver-
arbeitung Anwendung finden. Die untenstehende Abbildung zeigt die Struktur eines neuronalen Netz-
werks, das aus mehreren Schichten von Knoten besteht. Diese sind tiber Verbindungen miteinander
verkniipft, die jeweils durch eine lineare Gleichung beschrieben werden. Die Verbindungen, auch als
Gewichte bezeichnet, bestimmen die Starke des Einflusses eines Knotens auf einen anderen. Durch
das Training des Netzwerks werden diese Gewichte so angepasst, dass das Modell die bestmoglichen
Ergebnisse liefert. Die Starke neuronaler Netzwerke liegt in ihrer Fahigkeit, komplexe Muster und Be-
ziehungen in den Daten zu erkennen - eine Schliisselkomponente bei der Verarbeitung nattrlicher
Sprache. Ein weiterer Vorteil ist ihre Anpassungsfahigkeit, da sie mit unterschiedlichen Arten von Da-
ten und Aufgaben umgehen kénnen. Zudem ermdglichen sie es, verborgene Zusammenhange in gros-
sen Datenmengen zu identifizieren, die fiir den Menschen oft nicht direkt erkennbar sind. Die nachfol-
gende Abbildung zeigt einen Mechanismus zur Erkennung unerwiinschter E-Mails (Spam). Inhalte (Fea-
tures) werden gewichtet, um daraus eine Wahrscheinlichkeit zu berechnen, mit der die E-Mail als Spam
klassifiziert wird. Hier sei darauf hingewiesen, dass auch fehlerhafte Ergebnisse (false positives) auf-
treten kdénnen, bei denen legitime E-Mails falschlicherweise als Spam markiert werden. Dies kann ent-
sprechend zu einer Verzerrung fiihren [16, Kap. Better Representations with Dense Vector Embed-
dings].
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Abbildung 9: Funktionsweise eines neuronalen Netzwerks [16, Kap. Better Representations with Dense Vector Embed-
dings].

Ein wesentlicher Fortschritt in der Textverarbeitung war die Einflihrung von sogenannten Embeddings.
Es handelt sich dabei um mathematische Reprasentationen von Wortern, Satzen oder anderen Daten,
die sie in einem mehrdimensionalen Raum als Punkte abbilden lassen, um deren Bedeutung und Be-
ziehungen besser zu verstehen. Dieser Ansatz |0st viele Probleme dlterer Methoden, wie beispiels-
weise dem Bag-of-Words-Modell. Im multidimensionalen Raum wird jedes Wort als Vektor reprdsen-
tiert, wobei jede Dimension eine bestimmte Eigenschaft oder ein Merkmal eines Wortes darstellt.
Diese Werte geben an, wie stark ein Wort mit einem bestimmten Merkmal assoziiert ist. Dabei bewer-
tet das Modell den Zusammenhang eines Wortes mit einer Vielzahl von Merkmalen, welche durch den
Trainingsprozess des Modells bestimmt werden. Ein Vektor fiir das Wort Katze konnte beispielsweise
stark mit Eigenschaften wie Tier oder klein korrelieren, wahrend das Wort Apfel starker mit Frucht
oder Essen in Verbindung gebracht wird. Die beiden nachfolgenden Abbildungen sind stark verein-
facht, sollen aber die Funktionsweise veranschaulichen. Die erste illustriert, wie ein Modell die Wahr-
scheinlichkeit berechnet, dass ein Wort einer bestimmten Eigenschaft zugeordnet wird. Fiir das Wort
cat wird beispielsweise eine sehr hohe Wahrscheinlichkeit (91%) fiir das Merkmal animal berechnet.
Das bedeutet, dass das Modell cat stark mit dieser Eigenschaft verkniipft. Weitere Eigenschaften wie
plural werden ebenfalls berticksichtigt, was zeigt, dass das Modell grammatikalische und kontextuelle
Informationen lernen kann [16, Kap. Better Representations with Dense Vector Embeddings].

cats puppy houses apple baby

A
animal EI -56 -67 :
newborn | -11 -32 =i :

human | 19 36 31 29 : Number of dimensions

. : . . . ¢ (properties)

plural -82 -5l :
fruit | -51 -91 - i
ruit -5 9 <] v

Abbildung 10: Wahrscheinlichkeiten fiir Wortmerkmale [16, Kap. Better Representations with Dense Vector Embeddings].

Der Vorteil von Embeddings liegt in ihrer Fahigkeit, semantische Ahnlichkeiten zu erkennen. Wérter,
die dhnliche Bedeutungen haben oder in dhnlichen Kontexten verwendet werden, sind im multidimen-
sionalen Raum naher beieinander. Die ndachste Abbildung zeigt, dass die Worter cat und dog ahnliche
Vektoren haben, wahrend apple und fruit ebenfalls nah beieinander liegen, jedoch in einer anderen
semantischen Region. Daraus lassen sich n-dimensionale Darstellungen aufspannen, wobei mithilfe
von Distanzmassen berechnet werden kann, wie die Worter zueinander in Beziehung stehen [16, Kap.
Better Representations with Dense Vector Embeddings]:
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Abbildung 11: Visuelle Darstellung von Wortbeziehungen im zweidimensionalen Raum [16, Kap. Better Representations
with Dense Vector Embeddings].

Bei der technischen Darstellung von Sprache werden nicht nur Woérter beriicksichtigt, sondern auch
abstraktere Ebenen wie Bedeutungsbeziehungen und Kontextinformationen. Diese Ebenen reprasen-
tieren oft komplexe Muster, die fiir uns Menschen schwer nachvollziehbar sind. Die nachstehende Ab-
bildung illustriert anhand eines einfachen Beispiels, wie unterschiedliche Daten zu mehreren Embed-
dings fiihren konnen. Diese reprasentieren verschiedene Facetten der semantischen und syntakti-
schen Bedeutung, die das Modell lernt und nutzt [16, Kap. Types of Embeddings].
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T T T
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Document [ITTTT I 1]
embeddings Token
embeddings
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Word
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Abbildung 12: Daten fiihren zu unterschiedlichen Beziehungen im Modell [16, Kap. Types of Embeddings].

Neuronale Netzwerke bieten somit eine flexible Grundlage fiir die Verarbeitung natiirlicher Sprache.
Allerdings stossen sie bei der Verarbeitung von Sequenzen, wie sie in Texten haufig vorkommen, an
ihre Grenzen. Insbesondere fehlt es ihnen an der Fahigkeit, zeitliche Abhangigkeiten oder den Kon-
text zwischen aufeinanderfolgenden Woértern liber langere Sequenzen hinweg zu beriicksichtigen. Um
diese Herausforderung zu l6sen, wurden rekurrente neuronale Netzwerke (RNNs) entwickelt. Diese
Modelle sind darauf spezialisiert, Informationen aus friiheren Sequenzen in ihren Berechnungen zu
beriicksichtigen. Ein Beispiel ist die Analyse des Begriffs System, der je nach Kontext unterschiedliche
Bedeutungen hat, etwa als technisches (Computer-)System oder als Familiensystem in der Sozialen Ar-
beit. RNNs ermdglichen es, Zusammenhange in solchen Sequenzen zu verstehen, indem sie vorherige
Informationen speichern und in den Entscheidungsprozess einfliessen lassen [16, Kap. Encoding and
Decoding Context with Attention].

4.1.5 Rekurrente neuronale Netzwerke

Rekurrente neuronale Netzwerke (RNNs) stellen einen wichtigen Fortschritt in der Verarbeitung von
Sprachsequenzen dar. Sie konnen die Reihenfolge von Wortern in Texten beriicksichtigen, was zu ei-
nem besseren Textverstdndnis fiihrt. Wie in der untenstehenden Abbildung dargestellt, kommen
RNNs beispielsweise bei Ubersetzungsaufgaben zum Einsatz. Am Beispiel wird erklart, wie der Satz
wie | love llamas ins Niederlandische libersetzt wird. Der Prozess besteht aus zwei Hauptschritten: der
Kodierung (Encoding) und der Dekodierung (Decoding). Im Kodierungsschritt werden die
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Eingabeworter nacheinander verarbeitet, wobei jede Wortsequenz in einen Kontextvektor (Embedding)
umgewandelt wird, der die gesamte Eingabe reprdsentiert. Dieses Kontext-Embedding dient als
Grundlage fir den Dekodierungsschritt, bei dem der Ausgabesatz generiert wird [16, Kap. Encoding
and Decoding Context with Attention].

Input Output
)
Step1| | |[flove || IIamas‘—/>E
Step2| | [ love | llamasf Ik —| hou
N\ N\
Step3| | [flovelfllamas|f Ik |f hou —{van
G\
Step4| | [ love Ilamasl Ik |f hou || van —>

Abbildung 13: Autoregressive Abfragestruktur eines RNNs [16, Kap. Encoding and Decoding Context with Attention].

Ein wesentliches Merkmal von RNNs ist ihre autoregressive Natur: Jedes Wort wird basierend auf den
zuvor generierten Wortern erzeugt. Dies fiihrt jedoch zu einer sequenziellen Verarbeitung, die die Pa-
rallelisierung wahrend des Trainings verhindert und den Rechenaufwand erheblich steigert. Insbeson-
dere bei langeren Satzen kann diese Architektur ineffizient sein, da der gesamte Kontext in einem ein-
zigen Vektor gespeichert wird, was den Umgang mit umfangreichen Texten erschwert [16, Kap. En-
coding and Decoding Context with Attention]. Um diese Einschrankungen zu liberwinden, wurden Me-
chanismen wie Attention entwickelt. Diese erlauben, gezielt auf wichtige Teile der Eingabe zu fokus-
sieren, indem fiir jedes Wort im Eingabesatz relevante Verbindungen zu den Wértern im Ausgabesatz
hergestellt werden.

4.1.6 Transformatoren

Die Transformer-Architektur, die durch die Arbeit Attention is all You Need von Vaswani et al. bekannt
wurde, markierte einen Wendepunkt in der Textverarbeitung. Diese Architektur basiert vollstandig auf
dem Konzept der Selbstaufmerksamkeit (Self-Attention), wodurch die Beziehungen zwischen Woértern
unabhangig von ihrer Position analysiert werden kdénnen [17]. Transformer-Modelle zeichnen sich
durch ihre Fahigkeit aus, komplexe Texte vollstindig zu analysieren und dabei auch den gesamten
Kontext zu erfassen. Dies ist insbesondere fiir Aufgaben wie Textgenerierung und maschinelle Uber-
setzung von entscheidender Bedeutung. Ein weiterer Vorteil der Transformer-Architektur ist die paral-
lele Verarbeitung von Eingaben, was die Trainingszeit deutlich reduziert und die Skalierung auf sehr
grosse Datensatze ermdoglicht. Transformer-Modelle bilden die Basis fiir sogenannte Large Language
Models (LLMs), die komplexe Textverarbeitungsaufgaben mit hoher Effizienz und Genauigkeit bewalti-
gen konnen. Diese Modelle wurden auf umfangreichen Textkorpora trainiert und nutzen Konzepte wie
Attention-Mechanismen und Embedding-Modelle, um kontextuelle und semantische Zusammenhange
in Texten zu erfassen. Dabei unterscheiden sich die Modelle in drei Architekturvarianten: Encoder-Mo-
delle, Decoder-Modelle und hybride Encoder-Decoder-Modelle. Eine kurze Beschreibung dieser Archi-
tekturen und deren entsprechende Einsatzgebiete werden in der nachfolgenden Tabelle zusammenge-
fasst [18].

E Bekannte
Typ Modelle

BERT Die Encoder-Architektur wird fiir das tiefgehende Verstehen von Texten verwen- Textklassifikation,

iEinsatzgebiete

det. Sie erzeugt eine kontextuelle Vektordarstellung der Eingabesequenz, die Stimmungsanalyse,
eine tiefere Analyse der Wortbeziehungen und Bedeutungen innerhalb des Tex- NER
tes ermoglicht. Dies ist besonders nuitzlich fiir Aufgaben wie Stimmungsanalyse,

Encoder

thematische Einordnung oder die Erkennung und Klassifizierung von Eigenna-
men und Schliisselbegriffen mittels Named Entity Recognition (NER).
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BERT verwendet ausschliesslich Selbstaufmerksamkeit, um alle relevanten Teile
der Eingabe gleichzeitig zu beriicksichtigen, ohne eine neue Sequenz zu generie-
ren. Dies macht es ideal fur Aufgaben, die eine prazise Analyse des vorhandenen

Textes erfordern.

Die Modelle kénnen Texte zusammenfassen, allerdings wiirde das Modell eine
extraktive anstatt generative Zusammenfassung erstellen.

GPT-3 Der Decoder generiert neuen Text basierend auf einer Eingabeaufforderung oder i Textgenerierung,
einem Kontext. Diese Architektur bildet die Grundlage fiir GenAl, auch bekannt iChatbots, Fragebe-
als generative Al. Diese autoregressive Eigenschaft bedeutet, dass jedes neu ge- iantwortung
nerierte Wort nur auf den vorherigen Wortern basiert. Diese Architektur ist ideal
fir Sprachgenerierung, wie etwa das Verfassen von Geschichten, das Beantwor-
ten von Fragen in natirlicher Sprache oder die Verwendung in Chatbots. Das Mo-
dell GPT-3, das 2020 von OpenAl eingefiihrt wurde, ist ein leistungsfahiges

Decoder

Sprachmodell, das menschendhnliche Antworten in einer Vielzahl von Themenge-

bieten generieren kann.

Die Modelle kbnnen Texte zusammenfassen, haben ihren Fokus aber mehr auf
dem Generieren von Text, anstatt den ganzen Eingabetext zu erfassen, was po-

tenziell zu weniger prazisen Antworten fihren kann.

TS5, Der Encoder nimmt eine Eingabesequenz auf und erzeugt eine Vektordarstel- Sprachiibersetzung,
M2M-100 lung, die an den Decoder libergeben wird. Der Decoder nutzt sowohl Selbstauf- Text-zu-Text-Trans-
merksamkeit, um wichtige Teile der bereits erzeugten Ausgabesequenz zu er- formation
kennen, als auch gegenseitige Aufmerksamkeit, um die relevanten Informationen
aus der Encoder-Ausgabe zu verwenden. Diese Architektur wird haufig fir Aufga-
ben wie Sprachibersetzungen verwendet, bei denen das Modell den Kontext ei-

nes Satzes in einer Sprache analysiert und in eine andere Sprache lbersetzt. Bei-

Encoder-Decoder

spiele sind Google Translate, welches das T5-Modell verwendet, und Facebooks

M2M-100, das Ubersetzungen zwischen 100 verschiedenen Sprachen erméglicht.

Fir die Zusammenfassung von Text sind diese Modelle optimal geeignet.

Tabelle 1: Architektur-Varianten von Transformatoren [18].

Die Leistungsfahigkeit von Transformer-Modellen hdangt nicht nur von ihrer Architektur ab, sondern
massgeblich von der Qualitdt und Menge der Trainingsdaten, die zur Erzeugung hochdimensionaler
Embeddings und zur Berechnung von Wahrscheinlichkeitsverteilungen genutzt werden. Ebenso beein-
flusst das Trainingsverfahren direkt die Fahigkeit eines Modells, kontextuelle und semantische Zu-
sammenhdnge zu erfassen. Das folgende Kapitel beleuchtet daher die Trainingsprozesse und zeigt,
wie grosse Sprachmodelle durch gezielte Feinabstimmung (Fine Tuning) fur spezifische Anwendungs-
falle optimiert werden.

4.1.7 Trainieren von Modellen

Damit Transformer-Modelle ihr volles Potenzial entfalten konnen, missen sie auf umfangreichen Da-
tensdtzen trainiert werden. Die Qualitdt und Menge der Trainingsdaten sowie die Skalierung der Mo-
dellparameter spielen dabei eine entscheidende Rolle. Ein frithes Beispiel fiir ein gross angelegtes
Trainingsverfahren ist das Modell GPT-1, das als Grundlage fiir spatere leistungsfiahigere Modelle
diente. Das Modell wurde auf einem Datenkorpus bestehend aus 7.000 Blichern und Common Crawl!
trainiert. Letzteres ist eine gemeinnitzige Organisation, die das Internet durchsucht und ihre Archive
sowie Datensitze der Offentlichkeit kostenlos zur Verfiigung stellt [19]. Das daraus entstandene
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Modell verfiigte tGber 117 Millionen Parameter. Auf Basis der heutigen technischen Fortschritte wird
angenommen, dass grossere Modelle leistungsfahiger sind. Die folgende Grafik verdeutlicht die Ent-
wicklung der Parameteranzahl von GPT-Modellen in den letzten Jahren und deren Versionen [16, Kap.
Generative Models: Decoder-Only Models]:

GPT-3

GPT-2

GPTI Number of
‘[ parameters

117 Million 1.5 Billion 175 Billion

Abbildung 14: Anzahl Parameter bei GPT-Versionen [16, Kap. Generative Models: Decoder-Only Models].

Ein entscheidender Vorteil der modernen Modelle liegt nicht nur in ihrem zunehmenden Verstandnis
von Sprache, sondern auch in der Méglichkeit, sie durch gezielte Feinabstimmung fiir spezifische Auf-
gaben zu optimieren. Die beiden nachfolgenden Abbildungen veranschaulichen die Grundprinzipien
dieses Prozesses. Die erste Abbildung zeigt ein allgemeines Schema des Trainings: Zunachst wird ein
Modell mithilfe eines umfangreichen Datensatzes vortrainiert. Anschliessend werden spezifische, oft-
mals liberwachte Daten verwendet, um das Modell gezielt zu verfeinern. Dieser Ansatz flihrt zu einem
spezialisierten und optimierten Modell, das fiir konkrete Anwendungsfalle eingesetzt werden kann
[16, Kap. Language Models].

Data O Pretraining Base O Fine-tuning Fine-tuned
(unsupervised)  (janguage modeling) (specific task) "
H > | LM 3 >
Data
(supervised)

Abbildung 15: Grundschema fiir das Modelltraining [16, Kap. Language Models].

Die nachste Abbildung veranschaulicht das Trainings- und Optimierungsverfahren am Beispiel des Mo-
dells BERT. Zunachst wird mit einem umfangreichen Trainingskorpus vortrainiert, der beispielsweise
aus Wikipedia-Daten besteht. Dieser Schritt ermoglicht es dem Modell, grundlegende Sprachmuster,
grammatikalische Strukturen und semantische Zusammenhdnge zu erlernen. Anschliessend wird das
vortrainierte Modell durch Feinabstimmung an spezifische Anwendungsfille angepasst, wie z. B. Text-
klassifikation, Named Entity Recognition oder Paraphrasenerkennung. Dabei kommen doméanenspezi-
fische oder Gberwachte Daten zum Einsatz, um die Leistung fiir zielgerichtete Aufgaben zu maximie-
ren [16, Kap. Representation Models: Encoder-Only Models]. Diese zweistufige Herangehensweise
kombiniert die Vorteile eines generalisierten Sprachverstandnisses mit einer hohen Spezialisierung fur
konkrete Anwendungen, wie beispielsweise spezifisches Domadnenwissen in der Sozialen Arbeit.
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Abbildung 16: Optimierung des Modells BERT fiir spezifische Anwendungsfalle [16, Kap. Representation Models: Encoder-
Only Models].

Ableitend fiir die Masterarbeit wird die Auswahl des richtigen Modells entscheidend sein. Neben der
allgemeinen Optimierung durch Feinabstimmung muss speziell untersucht werden, welche Modellvari-
ante sich am besten fiir die Aufgabe der Berichterstellung eignet. Eine zentrale Herausforderung dabei
besteht im Umgang mit sensiblen Daten. Da die Trainingsdaten hadufig personliche und schitzens-
werte Informationen enthalten, miissen Massnahmen ergriffen werden, um zu verhindern, dass diese
in das Modell einfliessen.

Halevy et al. beschreiben eine weitere zentrale Herausforderung beim Trainieren von Modellen: Fir
viele Aufgaben existieren keine grossen, frei verfligbaren Korpora, die fiir ein spezifisches Modelltrai-
ning genutzt werden kénnen. In solchen Fillen ist eine qualifizierte menschliche Annotation unerldss-
lich, da ohne sie keine verldssliche Grundlage fiir das Modelltraining besteht [20, S. 2]. Der Begriff An-
notation bezeichnet die manuelle oder automatisierte Markierung von Textdaten, um beispielsweise
Begriffe, Entitaten oder Satzstrukturen eindeutig zu kennzeichnen. Dies gilt insbesondere fiir Modelle,
die Domanenwissen erfordern - beispielsweise in der Sozialen Arbeit - und daher auf spezifisch anno-
tierte Daten angewiesen sind. Um diese Problematik zu adressieren, kann die Nutzung eines soge-
nannten Golden Data Sets eine LOsung bieten. Dieses besteht aus einer kleinen, vollstindig annotier-
ten Datenmenge, die als Referenz (Ground Truth) dient.

Wie Alammar und Grootendorst zeigen, wird ein solches Set beispielsweise im Augmented SBERT-Ver-
fahren genutzt, um ein hochprazises Modell zu trainieren. Dieses Modell kann anschliessend gros-
sere, unannotierte Datensatze (Silver Data Sets) automatisch labeln, wodurch das verfligbare Trai-
ningsmaterial erheblich erweitert wird. Die nachfolgende Grafik verdeutlicht dieses Konzept und zeigt
strategische Ansatze auf, wie mit begrenzten Daten ein leistungsfiahiges Modell entwickelt werden
kann. Obwohl in dieser Arbeit nicht auf die methodische Umsetzung eines Golden Data Sets eingegan-
gen wird, sind solche Verfahren ein relevanter Forschungsansatz zur Optimierung von Modellen mit
begrenzten Datenressourcen [16, Kap. Augmented SBERT].

Unlabeled dataset

Gold dataset Silver dataset
Ground-truth Machine-annotated

Cross- L

. Bi-encoder
encoder Infer

TmmT

Abbildung 17: Nutzung eines Golden Data Sets, um nicht gelabelte Daten automatisch zu annotieren [16, Kap. Aug-
mented SBERT].
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Wadhrend das Training und die Optimierung von Modellen durch Verfahren wie Feinabstimmung und
Golden Data Sets entscheidend fiir ihre Leistungsfahigkeit sind, bleibt eine zentrale Herausforderung
bestehen: der Umgang mit sensiblen Daten. Eine vielversprechende Alternative zur direkten Modellin-
tegration dieser Informationen ist Retrieval Augmented Generation (RAG). Dieses Verfahren ermoglicht
es, externe Informationen und Datenquellen gezielt in den Prompt-Prozess einzubinden, sodass rele-
vante Inhalte zur Laufzeit abgerufen werden, ohne dauerhaft in das Modell einzugehen. Das folgende
Kapitel gibt einen kurzen Uberblick iiber die Funktionsweise von RAG und zeigt, welche Vorteile es fiir
den sicheren Einsatz von Kl bei sensitiven Daten bietet [16, Kap. From Search to RAG].

4.1.8 Retrieval Augmented Generation

Ein weitere Ansatz besteht darin, dem Modell wahrend der Laufzeit zusatzliche oder sensitive Infor-
mationen bereitzustellen. Dies schiitzt sicherheitskritische und schiitzenswerte Daten wie sensible
Journaldaten vor einer direkten Modellintegration. Retrieval Augmented Generation (RAG) folgt einem
mehrstufigen Prozess, der in der nachfolgenden Abbildung veranschaulicht wird [16, Kap. From Se-
arch to RAGI.

Search database

Prompt 12- [(TT1T1T1]
[E]_ m:;gjijlnm T T 1 1|11
mode I:']:‘]:I

Relevant context

| LLM

JHEE]

Updated prompt
Abbildung 18: Funktionsweise von RAG [16, Kap. From Search to RAC].

1. Eingabeaufforderung (Prompt)
Die Nutzereingabe wird zunachst in eine strukturierte Anfrage umgewandelt, die das Modell
versteht.

2. Embedding-Modell
Die Anfrage wird von einem Embedding-Modell in eine Vektorreprasentation umgewandelt, die
es erméglicht, semantische Ahnlichkeiten zwischen der Anfrage und bereits vorhandenen In-
formationen zu bewerten.

3. Durchsuchen der Datenbank oder Quelle
Mithilfe der Vektorreprasentation werden relevante Kontexte aus einer externen Datenbank
oder Quelle identifiziert, die von der Institution bereitgestellt wird. Diese kann strukturierte
oder unstrukturierte Informationen enthalten, wie beispielsweise Fachkonzepte, ethische
Grundlagen oder Journaldaten. Sensible Informationen werden dabei durch den RAG-Prozess
gefiltert und gezielt abgerufen, ohne dauerhaft in das Modell integriert zu werden.

4. Relevanter Kontext
Die durch den Vergleich der Einbettungen identifizierten Informationen werden ausgewahlt
und der urspriinglichen Eingabeaufforderung hinzugefigt.

5. Aktualisierte Eingabeaufforderung

Die angereicherte Eingabeaufforderung wird schliesslich an das Sprachmodell weitergegeben,
welches daraufhin eine optimierte und kontextsensitive Antwort generiert.
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Durch die Kombination von vortrainierten Modellen mit spezialisierten, institutionell bereitgestellten
Datenquellen bietet RAG zahlreiche Vorteile:

e Es wird die Privatsphdre gewahrt, da sensible Informationen wie Journaldaten nicht Teil des
Modells werden, sondern sicher in externen Quellen bleiben.

e Der Ansatz ermdoglicht eine flexible Anpassung an verschiedene Aufgaben, ohne dass die zu-
satzlichen Informationen im Vorfeld trainiert werden miuissen.

e RAG ist ressourcenschonend und effektiv, da vortrainierte Modelle in Kombination mit exter-
nen Datenbanken prazise und kontextsensitive Ergebnisse liefern kdnnen.

e Institutionelle Daten, wie Journaldaten oder fachspezifische Konzepte, kdnnen gezielt und si-
cher gefiltert in die Laufzeitabfragen einfliessen.

Mit diesem Abschnitt endet die Betrachtung der grundlegenden Prinzipien der Kl fiir die Textverarbei-
tung. Aufbauend auf diesen Grundlagen richtet sich der Fokus nun auf die praktische Anwendung von
Kl-Modellen. Das folgende Kapitel analysiert zentrale Aspekte der Modellnutzung und beleuchtet, wel-
che methodischen, datenbezogenen und technischen Herausforderungen beriicksichtigt werden mus-
sen, um Kl-gestiitzte Systeme effizient und zielgerichtet einzusetzen.

4.2 Modelle in der praktischen Anwendung

Der erfolgreiche Einsatz von Kl in der Praxis erfordert eine prazise Abstimmung verschiedener Fakto-
ren. Neben der Wahl geeigneter Architekturen spielen die Qualitdt der Trainingsdaten, die Gestaltung
von Prompts und die Evaluierungsmethoden eine entscheidende Rolle fiir die Genauigkeit und Zuver-
lassigkeit der generierten Ergebnisse. Zudem gewinnen autonome Agentensysteme (Agent Al) an Be-
deutung, da sie komplexe Aufgaben eigenstiandig bearbeiten und bestehende Modelle gezielt erwei-
tern kénnen. Gleichzeitig wird die Erklarbarkeit von KI-Systemen (Explainable Al) immer wichtiger, um
Entscheidungen nachvollziehbar zu machen und Vertrauen in die Technologie zu starken. Dieses Kapi-
tel beleuchtet die zentralen Aspekte der praktischen Anwendung von KI-Systemen.

4.2.1 Modellauswahl

Alammar und Grootendorst schatzen, dass im September 2024 etwa 800'000 Modelle mit diversen
Anwendungen, von grossen Sprachmodellen bis hin zu Modellen fiir Audio- und Tabellendaten, ver-
fligbar sind. Sie betonen, dass die Plattform Hugging Face [21] nahezu alle Open-Source-LLMs zum
Download anbietet [16, Kap. Generating Your First Text]. Zusatzlich schatzen sie, dass etwa 60'000
Modelle speziell fir Textklassifizierungsaufgaben und liber 8'000 Modelle zur Generierung von Em-
beddings entwickelt wurden [16, Kap. Model Selection]. Die untenstehende Tabelle vergleicht Modelle
wie BERT, GPT-3 oder T5 anhand zentraler Merkmale, darunter der Pre-Training-Ansatz, die Anzahl der
Parameter, der Zugangsmoglichkeit (APl oder Open-Source) und der Eignung fiir verschiedene Aufga-
ben wie Textklassifikation, Konversations-KI oder Maschinelle Ubersetzung. So ist beispielsweise GPT-
3 mit 175 Milliarden Parametern auf Content-Generierung spezialisiert, wahrend BERT aufgrund seines
Ansatzes besonders fiir Textklassifikationen geeignet ist. Die Farbskala der nachfolgenden Abbildung
verdeutlicht, wie gut ein Modell fiir die jeweilige Aufgabe geeignet ist [22].
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Abbildung 19: Zusammenfassung der Merkmale beliebter Sprachmodelle [20].

Neben der Eignung fiir spezifische Aufgaben stehen zahlreiche Benchmark-Tests zur Verfligung, die

die Leistungsfahigkeit von Modellen messen und vergleichen. Die nachfolgende Grafik zeigt die Er-
gebnisse des Massive Multitask Language Understanding (MMLU), eines Benchmarks, der bewertet,
wie gut Modelle Sprache verstehen. Dabei werden verschiedene Aspekte beriicksichtigt, darunter das
Kontextverstandnis, die Verarbeitung von Token und der Umfang des abgedeckten Wissens [23].
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Abbildung 20: Entwicklung der MMLU-Leistung bedeutender Sprachmodelle (2022-2024) [23].
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4.2.2 Trainingsdaten und ihre Implikationen

Ein Modell ist immer nur so gut wie die Daten, mit denen es trainiert wurde - daher spielt die Qualitat
der Trainingsdaten eine entscheidende Rolle. Nach Strasser und Niedermayer beeinflusst sie massge-
blich die Prazision, Fairness und kulturelle Eignung der Ergebnisse. Unausgewogene oder einseitige
Daten konnen bestehende Vorurteile verstirken, wahrend veraltete Informationen die Aktualitdat und
Relevanz der generierten Inhalte erheblich mindern. Eine vielseitige und aktuelle Datengrundlage ist
daher essenziell, um prazise und faire Ergebnisse sicherzustellen [3, S. 121 ff.].

Nachstehende Grafik zeigt eine Interaktion mit einem alteren GPT-3.5-Turbo-0125-Modell, das nach
dem aktuellen Monarchen Grossbritanniens gefragt wird. Das Modell ist nicht in der Lage, zu erken-
nen, dass Queen Elizabeth Il am 8. September 2022 gestorben und Kénig Charles Il ihr Nachfolger ist,
da diese Informationen nicht im Trainingsdatensatz enthalten sind [24].

gpt-3.5-turbo-0125 -

& Cxpand to see the descriptions of 73 models 4
Scroll down and start chatting

Wer ist der aktuelle Monarch von GroRbritannien?

Die aktuelle Monarchin von GroRbritannien ist Konigin Elizabeth II.

Abbildung 21: Veraltete Trainingsdaten kénnen zu falschen Antworten fiihren [24].

Das Beispiel zeigt, dass die Aktualitat der Trainingsdaten ein entscheidender Faktor fiir die Genauig-
keit der Antworten eines Modells darstellt. Obwohl moderne Implementationen wie beispielsweise bei
GPT-40 [25] in der Lage sind, Online-Recherchen durchzufiihren und diese Inhalte fiir Antworten zu
verwenden, bleibt die regelmassige Aktualisierung der Trainingsdaten wichtig, um die Relevanz und
Prazision zu gewdhrleisten. Neben der Aktualitat sind jedoch auch noch weitere Faktoren entschei-
dend, um Verzerrungen und Fehler zu vermeiden:

Kulturelle Vielfalt

e Die UNESCO hebt hervor, wie wichtig es ist, kulturelle Vielfalt in KI-Systemen zu férdern, um
allen, einschliesslich lokaler Gemeinschaften, einen gleichberechtigten Zugang zu KI-Anwen-
dungen zu ermdglichen [4, S. 20]. Diese Aspekte sind entscheidend, um die Nutzung von Kl
global gerecht zu gestalten. Gleichzeitig betonen Zwingmann und Gartner, dass historische
Daten oft unvollstindig, verzerrt oder fehlerhaft sind, was die Ergebnisse der Modelle direkt
beeinflussen kann [3, S. 240]. Auch Alammar und Grootendorst betonen die Bedeutung mehr-
sprachiger Modelle in der Praxis. Sie weisen darauf hin, dass Modelle, die iberwiegend auf
englischen Trainingsdaten basieren, zwar in englischsprachigen Kontexten besonders leis-
tungsfahig sind, jedoch fiir Anwendungen in anderen Sprachen weniger geeignet sein kdnnen
[16, Kap. Token Embeddings].

Transparenz und Fairness

e Ein weiterer relevanter Unterschied besteht zwischen Open-Source-Modellen und Closed-
Source-Modellen. Open-Source-Modelle wie BLOOM bieten umfassende Einsicht in die Modell-
architektur und insbesondere auch in die verwendeten Trainingsdaten, was die Nachvollzieh-
barkeit und Transparenz deutlich verbessert. Im Gegensatz dazu behalten Closed-Source-Mo-
delle wie GPT-4 ihre Gewichte und Architektur unter Verschluss. Dies erschwert die Transpa-
renz und beeintrachtigt das Vertrauen in die Ergebnisse solcher Modelle erheblich [16, Kap.
Proprietary, Private Models]. Rigotti et al. weisen darauf hin, dass es bei KI-Anwendungen ver-
mehrt Bedenken hinsichtlich Privatsphare und Fairness gibt. Besonders problematisch sei der
Mangel an Transparenz, der dazu fiihrt, dass Kl soziale Ausgrenzung und Diskriminierung be-
giunstigen kann. Haufig reproduzieren Modelle Vorurteile, die bereits in ihren
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Trainingskorpora enthalten sind. Ein bekanntes Beispiel hierfiir ist das inzwischen eingestellte
Rekrutierungstool von Amazon, das nachweislich Frauen systematisch diskriminiert hat [26].
Auch Kreissl und von Laufenberg merken an, dass Modelle zuverldssig Verzerrungen reprodu-
zieren, wenn in den Trainingsdaten Stereotypen und kulturelle Vorurteile enthalten sind [13,
S. 240].

Verzerrungen und Halluzinationen

e IBM beschreibt, dass KI-Modelle in ihren Daten Muster erkennen, die zu unpassenden, surrea-
len oder grundlegend falschen Antworten fithren kénnen. Dieses Phanomen wird als Halluzi-
nation bezeichnet und stellt eine zentrale Herausforderung bei der Generierung von Kl-Inhal-
ten dar. Um Halluzinationen zu minimieren, betont IBM die Bedeutung hochwertiger und rele-
vanter Trainingsdatensdtze. Zudem zeigt sich, dass Modelle, die ein domadnenspezifisches
Training durchlaufen haben, prazisere Ergebnisse liefern [27]. Auch Dziri et al. untersuchen
dieses Problem und weisen darauf hin, dass neben der Architektur eines Modells insbesondere
die Qualitat der Trainingsdaten entscheidend fiir das Auftreten von Halluzinationen ist [28].
Dariiber hinaus hebt Muhammad Zayyanu in seiner Untersuchung zu BERT, GPT und T5 her-
vor, dass diese Modelle trotz ihrer beeindruckenden Leistungen weiterhin mit Verzerrungen in
den Trainingsdaten, ethischen Herausforderungen bei der Inhaltsgenerierung und dem Risiko,
bestehende Stereotype in Ubersetzungen zu verstirken, konfrontiert sind [29, Kap. 6].

Wahrend die Qualitat der Trainingsdaten massgeblich die Leistungsfahigkeit eines Modells bestimmt,
spielt auch die Art der Interaktion mit dem Modell eine entscheidende Rolle. Ein praziser und gezielter
Einsatz von Prompts kann dazu beitragen, bestimmte Herausforderungen wie Verzerrungen oder Hal-
luzinationen zu minimieren und die Ausgabequalitdt zu verbessern. Das folgende Kapitel beleuchtet
daher die Bedeutung von Prompts und zeigt Methoden auf, um die Interaktion mit Sprachmodellen
gezielt zu steuern.

4.2.3 Prompting

In diesem Kapitel wird der sogenannte Prompt als zentrales Element fiir die Interaktion mit einem LLM
behandelt. Er stellt eine gezielte Anweisung oder einen Befehl dar, die dem Modell Gibermittelt wer-
den, um spezifische Aufgaben zu initiieren und zielgerichtet zu 16sen. Im vorangegangenen Kapitel
wurden verschiedene Herausforderungen bei der Nutzung solcher Modelle aufgezeigt. Einige dieser
Probleme kdnnen durch den gezielten und methodischen Einsatz von Prompts zumindest reduziert
oder effizienter adressiert werden. Die nachfolgende Grafik illustriert einen einfachen Prompt, der zu-
satzlich mit relevanten Daten angereichert wurde [16, Kap. The Potential Complexity of a Prompt].

Instruction prompt

Instruction o——[ Classify the text into negative or positive. ]

Data 0——[ “Thisis a great movie!” ]

\

1

m
LLM

Output v

Generated text o—[ The text s positive. ]

Abbildung 22: Das LLM wird mittels Prompt aufgefordert, einen Text zu klassifizieren [16, Kap. The Basic Ingredients of a
Prompt].

Prompts konnen mehrere Anweisungen enthalten und verschiedene Techniken kombinieren. Eine ef-
fektive Gestaltung erfordert daher oft die gleichzeitige Anwendung mehrerer Methoden, welche in der
nachfolgende Tabelle zusammengefasst werden. Diese stammen aus zwei Quellen und wurden durch
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Beispiele aus der Praxis erganzt [30, Kap. Overview of the Five Principles of Prompting ff.], [16, Kap.
The Potential Complexity of a Prompt]:

EBeschreibung

Richtung und Persona

Prazise Anweisungen, die das gewiinschte Ziel
und die Rolle des Modells klar definieren.

«Du bist ein Sozialpadagoge, der einen Bericht

fir Jugendliche mit psychischen Belastungen
schreibt.»

Format angeben

Festlegung eines spezifischen Ausgabeformats,
um konsistente und verwertbare Ergebnisse zu

gewadhrleisten.

«Erstelle eine Checkliste mit fiinf Punkten fur
die Umsetzung von barrierefreien Freizeitange-

boten.»

Beispiele bereitstellen

Beispiele flur gewlinschte Ergebnisse, um Miss-
verstandnisse zu vermeiden und klare Erwartun-

gen zu setzen.

«Ein Beispiel fur ein erfolgreiches Programm ist
ein inklusiver Musikworkshop mit professionel-
ler Leitung.»

Qualitat bewerten

Mechanismen zur Bewertung der generierten In-
halte, um die Effektivitdat von Prompts und Ant-

worten zu verbessern.

«Bewerte die vorgeschlagenen Massnahmen
nach Relevanz, Umsetzbarkeit und Wirkung mit
einer Punkteskala von 1 bis 10.»

Aufgaben aufteilen

Zerlegung komplexer Aufgaben in kleinere
Schritte, die nacheinander bearbeitet werden

kénnen, um bessere Ergebnisse zu erzielen.

«Erstelle zuerst eine Liste potenzieller Aktivita-
ten fur Jugendliche, und schatze anschliessend
die erwartenden Kosten ein.»

Kontext Bereitstellung relevanter Hintergrundinformatio-:«Die Aktivitat soll in landlichem Gebiet stattfin-
nen, um die Aufgabe zu prazisieren. den, wo es bislang noch keine gleichwertigen
Programme gab.»
Zielgruppe Zielgruppe des generierten Texts, einschliess- «Erkldre das Konzept so, dass Eltern von be-
lich gewiinschtem Schwierigkeitsgrad oder Stil. troffenen Kindern sowie Jugendbetreuer es
leicht verstehen kénnen.»
Ton Tonalitat oder Sprachstil des generierten Texts, («Verwende einen einfihlsamen und ermutigen-

angepasst an die Zielgruppe oder den Zweck.

den Ton, der Eltern Mut macht, an solchen Pro-

grammen teilzunehmen.»

Halluzination

Strategie zur Eindammung falscher oder erfun-

dener Antworten.

«Antworte nur, wenn du sicher bist. Wenn du es
nicht weisst, frage nach oder weise darauf hin.»

Daten

Relevante Daten, die dem Modell ibergeben
werden, um den Kontext zu bereichern oder die

Aufgabe zu prazisieren.

«Nutze die folgende Journalinformationen und
erstelle einen Bericht in den Kategorien: Schule,

Alltag und Gesundheit.»

Tabelle 2: Methoden fiir optimales Prompting [30, Kap. Overview of the Five Principles of Prompting ff.], [16, Kap. The
Potential Complexity of a Prompt].

Die Interaktion mit einem LLM kann mehrere Iterationen umfassen, um maoglichst prazise und ergan-
zende Antworten zu erhalten. Die nachfolgende Grafik zeigt, wie sich die verschiedenen Komponen-
ten eines Prompts iterativ anpassen lassen, um die Qualitdt der Ergebnisse zu verbessern. Jede Itera-
tion erlaubt eine gezielte Verfeinerung, indem fehlende Details erganzt oder spezifische Anforderun-
gen prazisiert werden. Dieser iterative Ansatz ermaoglicht, Schritt fiir Schritt auf ein genaues und ver-
wertbares Ergebnis hinzuarbeiten [16, Kap. The Potential Complexity of a Prompt].
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Summarization

Persona | Youarethe expertin large language models. You excel at breaking

(Identity) down complex papers into digestible summaries.
Instruction o—é—{Summarize the key findings of the paper provided. ] :

(Main task) i

+ | Your summary should extract the most crucial points that can help
Context e— researchers quickly understand the most vital information of the
(Additional information) + | paper.

Format { I Create a bullet-point summary that outlines the method. Follow

(Additional information) this up with a concise paragraph that encapsulates the main results.

Audience The summary is designed for busy researchers that quickly need
(Forwhom?) ;| tograsp the newest trends in large language models.

v [The tone should be professional and clear. ] :
(Style of text) ¢ 7

Data o—‘-{ ]
(Summary) p :

Iteration1 Iteration 2
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Context

Y

Instruction ] :

!

.E =]
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ruction

Abbildung 23: Anwendung von mehreren Iterationen beim Prompting [16, Kap. The Basic Ingredients of a Prompt].

Die Abbildung zeigt, wie verschiedene Elemente eines Prompts - von Instruktionen liber den Kontext
bis hin zu den Daten - iterativ verfeinert werden kénnen, um die Qualitat der generierten Ergebnisse
zu optimieren. Dabei zeigt sich, dass die Qualitdt der iibergebenen Daten eine ebenso zentrale Rolle
spielt wie die Prazision der Anweisungen selbst.

Auch Stoica et al. haben in ihrer Studie die Wichtigkeit praziser Prompts untersucht. Mit der untenste-
henden Grafik verdeutlichen die Autoren, wie ein unklarer Prompt zu unterschiedlichen Antworten
fuhren kann. Die Modelle liefern auf die Frage, welches die schnellste Maschine ist, einerseits Informa-
tionen zu Computern und Fahrzeugen und andererseits einen Verweis auf den Teilchenbeschleuniger
des CERN. In der Studie wird verdeutlicht, wie wichtig prazise Prompts in der Interaktion mit LLMs
sind, insbesondere um Fehlfunktionen - wie Halluzinationen oder fehlerhafte Antworten - zu minimie-
ren [31,S. 12].

gpt-40-2024-08-06 - gpt-3.5-turbo-0125 -

Model A

Which is the fastest machine?

The term "fastest machine" can refer to different types of machines
depending on the context. Here are some possibilities:

1. Fastest Supercomputer: As of 2024, the fastest supercomputer in
operation is "Frontier," located at Oak Ridge National Laboratory in the
United States. It achieved a peak performance of over 1 exaflop, meaning it
can perform over a quintillion calculations per second.

2. Fastest Car: The fastest production car is often debated, but contenders
include the Bugatti Chiron Super Sport 300+ and the SSC Tuatara, both
capable of speeds exceeding 300 mph (about 483 km/h).

Model B

Which is the fastest machine?

The fastest machine currently known is the Large Hadron Collider (LHC)
located at CERN in Switzerland. It accelerates protons to nearly the speed of

light and collides them to study the fundamental particles of the universe.

Abbildung 24: Mehrdeutige Prompts liefern unterschiedliche Resultate [31, S. 12].

Automatisierte Berichterstellung mit Kiinstlicher Intelligenz, Version 2, 29.07.2025 30



Die Studie zeigt zudem, dass die Qualitdt eines Prompts nicht isoliert betrachtet werden kann, son-
dern direkt von der Klarheit und Prazision der zugrunde liegenden Spezifikationen abhangt. Beson-
ders in juristischen und medizinischen Anwendungen sind klare Vorgaben essenziell, da fehlerhafte
Prompts zu falschen, rechtlich problematischen oder sogar gefahrlichen Antworten fiihren kdonnen.
Stoica et al. schlagen daher vor, die Aufgabenstellung fundiert zu klaren und prazise zu spezifizieren,
um daraus bessere und gezieltere Prompts ableiten zu kénnen [31, S. 3].

Diese Erkenntnis bildet den Ausgangspunkt fiir das ndachste Kapitel, das untersucht, wie die Qualitat
und Verarbeitung der im Prompt Gibergebenen Daten die Funktionalitdat und Verldsslichkeit eines Mo-
dells beeinflussen. Hochwertige Prompts allein geniigen nicht, wenn die zugrunde liegenden Daten
fehlerhaft, unvollstandig oder veraltet sind. Die Qualitdt der Eingabedaten ist daher ein entscheiden-
der Faktor, der systematisch analysiert und bewertet werden muss, um sowohl die Effizienz des Mo-
dells als auch die Aussagekraft der generierten Ergebnisse zu gewdhrleisten.

4.2.4 Qualitat der Eingabedaten

Weber bestatigt, dass nicht nur die Qualitat der Daten im Modelltraining ausschlaggebend ist, son-
dern auch die Qualitat der fiir Vorhersagen genutzten Eingabedaten. Selbst bei einem gut trainierten
Modell kdnnen unzureichende oder unpassend strukturierte Eingangsdaten die Vorhersagen erheblich
beeintrachtigen. Entscheidend ist, dass die Eingangsdaten syntaktisch und semantisch vergleichbar
mit den urspriinglichen Trainingsdaten sind und denselben Verarbeitungsprozessen unterliegen. Ein
zentrales Problem, das in diesem Zusammenhang auftreten kann, ist der sogenannte Dataset Shift.
Dieses Phanomen beschreibt eine Veranderung in der Verteilung der Daten zwischen der Trainings-
und der Anwendungsphase eines Modells. Wenn sich etwa die zugrunde liegende Struktur der Daten
durch dussere Faktoren wie neue Marktbedingungen (z. B. Fachkonzepte), technologische Entwicklun-
gen oder Anderungen im Nutzerverhalten verdndert, kann dies dazu fiihren, dass ein Modell, das ur-
springlich zuverldssige Vorhersagen lieferte, zunehmend ungenau wird. Dataset Shift verdeutlicht,
dass die Gultigkeit eines Modells nicht allein durch die Qualitdt der Trainingsdaten garantiert werden
kann, sondern kontinuierlich gepriift werden muss, ob die Eingabedaten den Trainingsdaten in ihrer
Struktur, Semantik und Verarbeitung entsprechen. Dieser Ansatz unterstreicht, dass Datenqualitat
eine multidimensionale Herausforderung darstellt, die sowohl die Erstellung als auch die Nutzung von
Modellen betrifft. Die Akzeptanz und Verlasslichkeit der Ergebnisse hangen wesentlich davon ab, wie
sorgfaltig die Daten in beiden Phasen gepriift und verarbeitet wurden [32, S. 246 ff.].

Auch Jones thematisiert die Herausforderungen, die mit schlechter Datenqualitdt einhergehen. Er be-
tont, dass die Qualitdt der Daten der entscheidende Faktor fiir den Erfolg von KI-Modellen ist. Selbst
ein einfaches Modell mit hochwertiger Datenbasis tbertrifft ein komplexes Modell, das auf minder-
wertigen Daten aufbaut [33, Kap. Unlocking Al’s potential with data]. Er bemerkt weiter, dass in daten-
getriebenen Organisationen hdufig eine Diskrepanz zwischen den Erwartungen an die Datenqualitat
und den tatsachlichen Anforderungen besteht. Dies geschieht insbesondere dann, wenn die Erwartun-
gen an die Datenqualitat (z. B. von Prozessverantwortlichen oder der Leitung) nicht mit den Anforde-
rungen der Datenproduzierenden (z. B. Fachpersonen der Sozialen Arbeit) abgestimmt sind. In sol-
chen Fillen neigen Nutzerinnen und Nutzer dazu, unrealistisch hohe Annahmen {iber die Datenquali-
tat zu treffen, was haufig zu einem Vertrauensverlust fiihrt, wenn die Erwartungen nicht erfillt wer-
den. Um die Datenqualitdt bewerten zu kdnnen, ist es wichtig, klare Erwartungen festzulegen und die
Daten anhand spezifischer Kriterien zu Giberwachen. Die folgende Tabelle stellt zentrale Aspekte der
Datenqualitat dar, die dabei helfen konnen, die Anforderungen an einen Datenbestand strukturiert zu
erfassen und zu tberprifen [33, Kap. Assessing data quality]:
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Dimension EBeschreibung EKriterium fiir Bewertung

Vollstandigkeit Uberpriifung, ob alle relevanten Daten vor-:Sind alle notwendigen Informationen (z. B. Kategorien
handen sind. wie Pflege oder Verhalten) vollstindig erfasst?

Eindeutigkeit Sicherstellung, dass keine doppelten oder Sind die Daten frei von Duplikaten oder widerspriichli-
mehrdeutigen Eintrdge existieren. chen Eintragen?

Zeitgerechtigkeit :Bewertung, ob die Daten aktuell und recht-:Sind die Daten zeitnah und reprasentieren sie die aktu-
zeitig erfasst wurden. elle Situation?

Gultigkeit Uberpriifung, ob die Daten den definierten :Entsprechen die Daten den formalen Vorgaben (z. B.
Regeln und Standards entsprechen. konsistente Abkiirzungen)?

Genauigkeit Bewertung, ob die Daten die Realitdt kor- Sind die Daten prazise, frei von inhaltlichen Fehlern und
rekt widerspiegeln. korrekt in ihrer Zuordnung und Beschreibung?

Konsistenz Sicherstellung, dass die Daten innerhalb  Sind die Daten konsistent Gber verschiedene Eintrage
und zwischen Quellen einheitlich sind. hinweg?

Nutzlichkeit Bewertung des intrinsischen Werts der Da- ‘Tragen die Daten einen Mehrwert fiir den Anwendungs-
ten. fall bei?

Tabelle 3: Dimensionen fiir die Bewertung von Datenqualitdt [33, Kap. Assessing data quality].

Eine inhaltliche Priifung zeigt, dass die von Jones dargestellten Dimensionen auch bei Weber [32, S.
244 ff.] sowie in den Beschreibungen der Data Management Association (DAMA) [34] zu finden sind,
was auf eine inhaltliche Ubereinstimmung und damit auf ihre Validitit hinweist.

Neben den in der Tabelle dargestellten Dimensionen der Datenqualitat spielen auch weitere Aspekte
eine wichtige Rolle. So kann laut Gunasekaran beispielsweise eine Sentimentanalyse [35] genutzt wer-
den, um Emotionen und Meinungen in Texten automatisch zu erkennen und in Kategorien wie positiv,
negativ oder neutral einzuteilen. Dadurch lassen sich Berichte oder andere schriftliche Quellen syste-
matisch auswerten und gezielt fir spezifische Anwendungsfille - wie beispielsweise in der Sozialen
Arbeit - nutzbar machen. Ergdnzend dazu erméglicht die Themenmodellierung die Identifikation wie-
derkehrender Muster und zentraler Themen in Textdaten, wodurch deren inhaltliche Struktur besser
verstanden werden kann [36, S. 1].

Die Qualitat der Eingabedaten und die prazise Gestaltung von Prompts sind entscheidende Faktoren
fir die Leistung eines Modells. Dennoch stellt sich die Frage, wie die generierten Texte hinsichtlich

Genauigkeit, Relevanz und Kohdrenz bewertet werden kénnen. Das folgende Kapitel beleuchtet ver-
schiedene Evaluierungsmethoden und zeigt auf, wie sowohl automatische als auch menschliche Be-
wertungsverfahren zur Beurteilung der Modellleistung eingesetzt werden.

4.2.5 Evaluierungsmethoden

Zur Bewertung automatisch generierter Texte haben sich zwei Methoden durchgesetzt: automatische
Metriken und menschliche Evaluierung. Wahrend automatische Metriken auf mathematischen Model-
len basieren, um die Ubereinstimmung eines generierten Textes mit einem Referenztext zu messen,
umfasst die menschliche Evaluierung eine inhaltliche Analyse und Beurteilung durch (Fach-)Personen.

Schmidtova et al. analysierten in ihrer Studie, welche Methoden in wissenschaftlichen Arbeiten zur
Qualitatssicherung von Texten verwendet werden. Dabei untersuchten sie 110 Beitrdage von zwei wich-
tigen Konferenzen: der International Conference on Natural Language Generation (INLG) und der Jah-
restagung der Association for Computational Linguistics (ACL). Die Ergebnisse zeigen, dass automati-
sche Metriken die dominierende Methode zur Textbewertung darstellen, wahrend menschliche Evalu-
ierungen seltener zum Einsatz kommen. In vielen Fillen wurden beide Ansidtze kombiniert, um eine
moglichst prazise Bewertung zu gewahrleisten [37, S. 3]. Schmidtova et al. analysierten die automati-
sierten Methoden und ordneten diese zehn Kategorien zu. Die nachstehende Grafik zeigt die Vertei-
lung in Bezug auf verschiedene Aufgaben. Die Prozentwerte liber den Balken geben den Anteil der

Automatisierte Berichterstellung mit Kiinstlicher Intelligenz, Version 2, 29.07.2025 32



jeweiligen Metrik-Familie innerhalb einer bestimmten Aufgabe an, wahrend die absoluten Haufigkeiten
unter den Prozentwerten angegeben sind [37, S. 7].
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Abbildung 25: Verwendete Metrik-Familien fiir unterschiedliche NLP-Aufgaben im Jahr 2023 [37, S. 7].

Auffallend dabei ist der grosse Anteil der Metrik-Familie Overlap. Nach Schmidtova et al. werden vor
allem die beiden Metriken BLEU und ROUGE am haufigsten verwendet [37, S. 4]. Die Autoren weisen
darauf hin, dass die Griinde fiir die Wahl dieser Evaluierungsmethoden oft unklar bleiben. Mehr als
80% der Arbeiten begriinden die Wahl dieser Methoden ausschliesslich damit, dass sie bereits in vor-
hergehenden Studien verwendet wurden [37, S. 8]. Diese Praxis ist problematisch, da die bekannten
Schwichen dieser Metriken nicht ausreichend beriicksichtigt werden. Reiter kritisiert beispielsweise,
dass BLEU nicht immer zuverldssige Ergebnisse liefert, da es haufig fir Aufgaben genutzt wird, fir die
es urspringlich nicht entwickelt wurde. Er argumentiert, dass BLEU nicht als primare Bewertungsme-
thode eingesetzt werden sollte, insbesondere da methodische Verzerrungen bestehen, die schwer
nachzuvollziehen sind. Zudem spiegelt die Methode nicht zuverldssig die Qualitat von Texten in rea-
len Anwendungskontexten wider. Dadurch sind sie insbesondere fiir sensible Bereiche wie die medizi-
nische Forschung ungeeignet, in denen eine exakte und verldssliche Bewertung erforderlich ist [38, S.
7 f.].

Der Autor dieser Masterarbeit leitet daraus ab, dass Bewertungsmetriken vor ihrer Anwendung einer
kritischen Uberpriifung unterzogen werden miissen. Es ist sicherzustellen, dass automatisierte Evalua-
tionsmethoden fiir die Textanalyse optimiert sind und den fachlichen Anforderungen gentigen - ins-
besondere bei Texten mit hohen Anforderungen an Prazision und Verladsslichkeit. Zudem wird die Hy-
pothese aufgestellt, dass eine menschliche Evaluierung zumindest unterstiitzend notwendig ist und in
bestimmten Fdllen unverzichtbar sein kann. Diese Annahme wird durch die Aussagen von van der Lee
et al. gestitzt, die die menschliche Bewertung von Ergebnissen als essenziell betrachten und empfeh-
len, sie haufiger und systematischer durchzufiihren. Sie stellen fest, dass menschliche Bewertungen
trotz verbesserter automatischer Messverfahren unerlasslich bleiben, um die Metriken zu tiberpriifen
und ihre Nutzlichkeit in verschiedenen Anwendungsbereichen sicherzustellen [39, S. 18]. Alammar
und Grootendorst gehen noch einen Schritt weiter und bezeichnen die menschliche Evaluierung als
Goldstandard der Textbewertung [16, Kap. Human Evaluation].

Neben der Wahl geeigneter Bewertungsmethoden spielt auch die klare Definition der zu erwartenden
Ausgabe eine entscheidende Rolle. Stoica et al. argumentieren, dass eine prazise Spezifikation der ge-
winschten Ausgabe bereits vor der Generierung erfolgen sollte, um eine gezielte Bewertung zu er-
moglichen. Zudem schlagen sie vor, dass LLMs ihre eigenen Ausgaben anhand vordefinierter Kriterien
Uberpriifen konnen, sofern das Ausgabeformat und die erwarteten Inhalte eindeutig spezifiziert sind
[31, S. 15]. Die Autoren heben hervor, dass Evaluierungsmethoden nicht isoliert betrachtet werden
dirfen, sondern im Zusammenspiel mit den zugrunde liegenden Spezifikationen optimiert werden
miissen [31, S. 3].
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Ein alternativer Ansatz zur Verbesserung der Ergebnisqualitat liegt jedoch bereits in der Modellarchi-
tektur selbst. Multi-Agenten-Systeme ermdéglichen eine effizientere Verarbeitung, indem mehrere spe-
zialisierte KI-Agenten eine Aufgabe gemeinsam I6sen. Das folgende Kapitel zeigt, wie dieser Ansatz
insbesondere bei der automatisierten Textzusammenfassung zu praziseren Ergebnissen fiihrt.

4.2.6 Agent Al

Ein vielversprechender Ansatz zur Verbesserung der Qualitat KI-generierter Textzusammenfassungen
ist der Einsatz von Agent Al. Ein KI-Agent ist ein autonomes System, das relevante Daten analysiert,
Entscheidungen trifft und Aktionen ausfiihrt, um ein bestimmtes Ziel zu erreichen. In Multi-Agenten-
Systemen arbeiten mehrere dieser Agenten zusammen, indem sie Informationen austauschen und ihre
Entscheidungen aufeinander abstimmen. Celikyilmaz et al. demonstrieren, dass dieser Ansatz beson-
ders bei der automatisierten Textzusammenfassung vorteilhaft ist. Inr Modell verteilt die Aufgabe der
Textkodierung auf mehrere spezialisierte Agenten, die jeweils unterschiedliche Abschnitte eines Do-
kuments verarbeiten und sich dabei gegenseitig mit relevanten Informationen versorgen. Dies ermdg-
licht eine effizientere Extraktion relevanter Inhalte aus langen Texten und fiihrt zu praziseren Zusam-
menfassungen. Die Studie zeigt, dass Multi-Agenten-Modelle mit interner Kommunikation eine hdhere
Qualitat liefern als klassische Modelle mit nur einem einzigen Encoder [40, S. 1 f.]. Dieser Vorteil spie-
gelt sich insbesondere in hoheren ROUGE-Scores wider. Aber auch in der manuellen Evaluierung er-
zielten die Zusammenfassungen der kommunizierenden Agenten durchgehend bessere Ergebnisse
[40, S. 7].

Wadhrend Multi-Agenten-Systeme dazu beitragen kénnen, die Qualitdt Kl-generierter Texte zu verbes-
sern, bleibt eine zentrale Herausforderung bestehen: die Nachvollziehbarkeit der Entscheidungen von
KI-Modellen. Besonders bei komplexen, tiefen neuronalen Netzen sind die internen Entscheidungspro-
zesse oft nicht transparent. Genau hier setzt das Konzept der Explainable Al (XAl) an, das sich mit Me-
thoden zur Erklarbarkeit von KI-Systemen befasst.

4.2.7 Explainable Al

Kl wird zunehmend in Bereichen eingesetzt, in denen Entscheidungen unmittelbare Auswirkungen auf
Menschen haben, etwa im Gesundheitswesen, der Justiz oder in der Sozialen Arbeit. Regulatorische
Vorgaben, wie der EU Al Act, adressieren diese Herausforderung und weisen Herstellerinnen und Her-
steller an, die Transparenz von Kl-Modellen zu verbessern [8, S. 3]. Guidotti et al. beschreiben, dass
viele Modelle, insbesondere tiefe neuronale Netze, als Black Boxes gelten, da ihre Entscheidungspro-
zesse fiir Menschen nicht nachvollziehbar sind. Dies kann problematisch sein, wenn es um Transpa-
renz, Fairness und Verantwortlichkeit geht. Die Autoren betonen, dass Nutzerinnen bzw. Nutzer ver-
stehen missen, warum ein System eine bestimmte Entscheidung trifft, um Verzerrungen oder Fehlein-
schatzungen zu erkennen. Ohne Erklarbarkeit bleibt die Entscheidungsfindung in KI-Systemen intrans-
parent und schwer tberprifbar [41, S. 2]. Um Black-Box-Modelle verstandlicher zu machen, gibt es
verschiedene Methoden. Manche Modelle sind von Natur aus interpretierbar, wie Entscheidungsbaume
oder lineare Modelle. Andere benétigen nachtrdgliche Erklarungen, um ihre Funktionsweise sichtbar
zu machen. Hierzu gehoren Feature-Importance-Methoden, die zeigen, welche Eingaben besonders
einflussreich waren, sowie regelbasierte Verfahren, die Entscheidungsregeln aus komplexen Modellen
ableiten. Diese Methoden helfen, KI-Entscheidungen transparenter zu machen, sind aber nicht immer
perfekt, da sie oft nur eine Anndherung an die tatsachliche Funktionsweise des Modells bieten. Trotz
vieler Fortschritte gibt es weiterhin Herausforderungen. Oft besteht ein Spannungsfeld zwischen Ge-
nauigkeit und Interpretierbarkeit, da erklarbare Modelle tendenziell weniger leistungsfahig sind als
hochkomplexe neuronale Netze. Zudem fehlt eine einheitliche Metrik zur Bewertung der Qualitadt von
Erklarungen [41, S. 34 ff.].
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4.3 Implementierung

Die erfolgreiche Implementierung von KI-Modellen erfordert nicht nur eine theoretische Auseinander-
setzung mit den Themen Datenqualitdt, Prompting und Evaluierungsmethoden, sondern auch eine
sorgfaltige Planung der technischen Infrastruktur. Dabei spielen sowohl Hardwareanforderungen als
auch geeignete Implementationsverfahren eine zentrale Rolle, um eine effiziente und zuverladssige
Nutzung der Modelle zu gewahrleisten. Neben der technischen Machbarkeit gewinnt auch der Aspekt
der Nachhaltigkeit zunehmend an Bedeutung. Der hohe Rechenaufwand moderner KI-Modelle fiihrt zu
einem erheblichen Energieverbrauch, weshalb Strategien zur Reduktion des 6kologischen Fussab-
drucks beriicksichtigt werden miussen.

4.3.1 Hardwareanforderungen

Die bendétigte Hardware kann erst dann prazise dimensioniert werden, wenn sowohl das zugrunde lie-
gende Modell als auch die spezifischen Anforderungen der Aufgabe definiert sind. Erst auf dieser Ba-
sis lassen sich Faktoren wie Speicherbedarf, Rechenleistung und Skalierbarkeit bestimmen. Fiir den
Betrieb und das Training grosser Sprachmodelle spielen mehrere zentrale Faktoren eine Rolle. Dazu
zdhlen die Architektur des Modells, die Anzahl der Parameter, die Fenstergrdsse (Context Window)
und spezifische Implementierungstechniken. Die Fenstergrdsse bestimmt beispielsweise, wie viele To-
kens das Modell gleichzeitig verarbeiten kann. Ein grosseres Fenster ermdglicht es, langere Textab-
schnitte oder komplexe Zusammenhange effizient zu erfassen, erhéht jedoch auch den Speicher- und
Rechenaufwand, da mehr Informationen gleichzeitig analysiert und verarbeitet werden miissen. Die
Grosse der Modelle wirkt sich signifikant auf die erforderliche Hardware aus, wobei leistungsstarke
GPUs mit hohem Speicher oft unverzichtbar sind [16, Kap. Limited Resources Are All You Need]. Ein
weiterer entscheidender Aspekt ist die Aufmerksamkeitsschicht (Attention Layer), die in der Transfor-
mer-Architektur den grossten Rechenaufwand verursacht. Sie wirkt sich daher sowohl auf die
Leistungsfahigkeit als auch auf die Hardwareanforderungen eines Modells aus [16, Kap. Recent Impro-
vements to the Transformer Architecture].

4.3.2 Implementationsverfahren

Alammar und Grootendorst beschreiben vor allem zwei Ansdtze zur Implementierung grosser LLMs,
welche nachfolgend grafisch dargestellt werden. Zum einen bieten verschiedene Firmen Schnittstellen
(API) an, Uber die ihre Modelle auf eigener Hardware betrieben werden. Dies hat den Vorteil, dass die
potenziell hohen Kosten fiir Betrieb, Wartung und Unterhalt der Infrastruktur vollstandig von den An-
bietenden ibernommen werden. Zum anderen ist jedoch die Kontrolle liber Datenfliisse sowie die
Transparenz der Prozesse oft eingeschrankt und nur schwer nachvollziehbar [16, Kap. Interfacing with
Large Language Models]. In der Regel werden verschiedene Kostenstrukturen angeboten, die sich
durch Unterschiede in Funktionalitdat, Modellgrésse und Performance auszeichnen. So bietet OpenAl
derzeit vier Optionen an, die es ermdglichen, mit unterschiedlichen Sprachmodellen und Variationen
in Funktionalitdt und Leistung zu interagieren [42].

Hosted by user Hosted by organization

API
(interface)

Proprietary LLM

User (closed source)

Abbildung 26: Anbindung von Closed Source LLMs Uber eine API [16, Kap. Proprietary, Private Models].

Aufgrund der fehlenden Kontrolle tiber die Datenfliisse und der unklaren Datentransparenz bei Imple-
mentierungen ist es notwendig, dieses Verfahren eingehend im Hinblick auf Datenschutz zu prifen.
Insbesondere da die sensiblen Daten den Einflussbereich der GLAUX GROUP verlassen, besteht das
Risiko, dass personenbezogene oder sensible Informationen nicht ausreichend geschiitzt sind. Ab der
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Schnittstelle (API) bleibt der weitere Prozess fiir Nutzerinnen und Nutzer jedoch intransparent, da die
Daten extern verarbeitet werden. Diese Implementationsvariante scheint nur mit einer validen Datena-
nonymisierung realisierbar zu sein.

Eine Alternative dazu ist die Nutzung von Open-Source-Modellen auf eigener Infrastruktur. Diese er-
moglicht es, die Kontrolle iber die Daten vollstandig zu behalten und die Prozesse transparent zu ge-
stalten. Dieser Ansatz bietet volle Datenkontrolle, erfordert jedoch hohe Investitionen in Hardware
und qualifiziertes Personal fiir Betrieb und Wartung. Alammar und Grootendorst weisen darauf hin,
dass die technische Infrastruktur leistungsstark genug sein muss, um moderne Sprachmodelle effi-
zient zu betreiben. Dabei sind robuste Hardware, wie GPUs mit hohem VRAM, und skalierbare Spei-
cherlésungen essenziell [16, Kap. Proprietary, Private Models].

Hosted by user

| User hardware ’ > LLM
User (PC, cloud, etc.) (opensource)

Abbildung 27: Implementierung von Open Source LLMs auf der eigenen Umgebung [16, Kap. Open Models].

Falls die Implementierung auf einer eigenen Infrastruktur in Betracht gezogen wird, sind zusatzliche
Kldarungen in den Bereichen Betrieb, Monitoring und Wartung nétig. Inhaltlich wird auf diese Punkte
wdhrend der Masterarbeit jedoch nicht ndher eingegangen.

4.3.3 Nachhaltigkeit

Wie bereits erwahnt, bieten vor allem grosse und leistungsfiahige KI-Modelle den grossten Nutzen.
Gleichzeitig bringen sie erhebliche Anforderungen an Rechenressourcen mit sich, was direkte Auswir-
kungen auf die 6kologische Nachhaltigkeit hat. Sowohl der Energieverbrauch als auch der Einsatz von
Rohstoffen missen bei der Produktentwicklung beriicksichtigt werden. Obwohl diese Masterarbeit das
Thema nicht vertiefen kann, wird auf die Relevanz von Nachhaltigkeit hingewiesen, insbesondere
durch die ISO 14°001-Zertifizierung der GLAUX GROUP und die damit verbundenen Verpflichtungen.

Schuh und Délle stellen fest, dass die 6kologische Nachhaltigkeit eine entscheidende Rolle bei der
Entwicklung und Nutzung moderner Technologien spielt. Ziel ist, durch die Anwendung von Lean-Prin-
zipien - einem Ansatz zur Effizienzsteigerung durch die Vermeidung von Verschwendung - entlang
der gesamten Wertschépfungskette Ressourcen zu sparen und den Ressourceneinsatz bereits in der
frihen Phase der Produktentwicklung zu minimieren. Dies umfasst unnotige Produkte oder Varianten
nicht zu entwickeln, sondern den Fokus auf effiziente und zielgerichtete Losungen zu legen [43, S.
11].

4.4 Zusammenfassung

Die technologische Entwicklung in der KI hat insbesondere in der Verarbeitung natirlicher Sprache
bedeutende Fortschritte erzielt. Methoden wie maschinelles Lernen, Transformer-Modelle und RAG er-
offnen neue Mdoglichkeiten, grosse Textmengen zu analysieren und Berichte automatisiert zu erstel-
len. Die Verarbeitung von Texten hat sich durch neuronale Netzwerke, Embeddings und moderne
Architekturen wie Transformer grundlegend verandert und ermoglicht heute prazisere sowie effizien-
tere Anwendungen. Trotz der Potenziale bestehen weiterhin technische Herausforderungen, darunter
die Sicherstellung einer validen Datenqualitdt, die Vermeidung von Verzerrungen und die Einhaltung
der Datenschutzkonformitidt. Auch die Wahl der optimalen Implementierungstechnik erfordert eine
sorgfaltige Abwagung zwischen Kosten, Kontrolle und Transparenz. Ein weiterer zentraler Punkt in
der aktuellen Forschung ist die Notwendigkeit klarer Spezifikationen fiir die Entwicklung und Bewer-
tung von LLM-basierten Systemen. Stoica et al. argumentieren, dass die KI-Entwicklung erst dann eine
ingenieursmassige Disziplin wird, wenn sie durch lberprifbare Standards und prazise Aufgaben- so-
wie Losungsspezifikationen geregelt ist [31, S. 18].
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Diese Erkenntnisse verdeutlichen, dass Kl-gestiitzte Berichterstellung zwar technisch realisierbar ist,
jedoch eine klare strategische und methodische Ausrichtung erfordert. Die Implementierung erfordert
nicht nur leistungsfahige Technologien, sondern auch eine enge Verzahnung mit den spezifischen An-
forderungen der Sozialen Arbeit, um die Qualitat, Ethik und Datenschutzkonformitat sicherzustellen.
Zudem ist die aktuelle Forschung von hoher Dynamik und schnellen Innovationszyklen gepragt, so-
dass kontinuierliche Weiterentwicklungen und Anpassungen notwendig sind.

4.4.1 Erkenntnisse zur Zielsetzung

Die Zielsetzung dieser Arbeit, KI zur automatisierten Berichterstellung in der Sozialen Arbeit zu unter-
suchen, findet in den technologischen Fortschritten eine solide Grundlage. Insbesondere Transformer-
Modelle als zentrale Architektur des NLP bieten das Potenzial, Textdaten effizient zusammenzufassen
und so die Dokumentationsprozesse zu optimieren. Die Implementierung solcher Technologien erfor-
dert jedoch eine durchdachte Planung, insbesondere im Hinblick auf Datenschutz und Datenqualitat.
Die Erkenntnisse aus den vorangehenden Kapiteln verdeutlichen, dass Ansadtze wie RAG helfen koén-
nen, sensible Daten vor direkter Integration ins Modell zu schiitzen, wahrend gleichzeitig relevante
Informationen kontextbezogen verarbeitet werden. Dennoch ist die erfolgreiche Umsetzung solcher
Systeme von der Verfligbarkeit hochwertiger und strukturierter Daten, der Einhaltung datenschutz-
rechtlicher Anforderungen sowie einer engen Zusammenarbeit zwischen technischen und sozialen
Fachkraften abhangig. Der aktuelle Stand der Forschung zeigt, dass Kl-basierte Technologien nicht
nur die Effizienz steigern, sondern auch die Qualitat und Einheitlichkeit der Ergebnisse verbessern
kdonnen - vorausgesetzt, ethische und technische Standards werden beriicksichtigt.

4.4.2 Erkenntnisse zu den Forschungsfragen

Welche technischen Anforderungen miissen erfiillt sein, um eine Kl-basierte Berichterstellung in
socialweb zu implementieren und gleichzeitig die datenschutzrechtlichen Vorgaben zu wahren?

Alammar und Grootendorst beschreiben verschiedene Methoden zur Integration von KI. Fir Kontrolle
und Transparenz wird eine lokale Implementierung der Modelle empfohlen. Sie weisen jedoch darauf
hin, dass die technische Infrastruktur leistungsstark genug sein muss, um moderne Sprachmodelle
effizient zu betreiben [16, Kap. Proprietary, Private Models]. Weiter beschreiben die Autoren, dass ein
Ansatz wie RAG besonders geeignet ist, um datenschutzrechtliche Vorgaben einzuhalten. Er ermdg-
licht es, sensible Daten extern zu halten, ohne sie in das Modell zu integrieren, und optimiert zu-
gleich die Modellabfragen [16, Kap. From Search to RAG].

Eine detaillierte Betrachtung dieser Aspekte findet sich in den Kapiteln der untenstehenden Tabelle.

EReIevante Kapitel

Technische Infrastruktur 4.3.1 Hardwareanforderungen

Modellimplementierung 4.3.2 Implementationsverfahren

Datenschutz, Transparenz 4.1.8 Retrieval Augmented Generation, 4.2.5 Evaluierungsmethoden, 4.2.6 Agent Al,
und Kontrolle 4.2.7 Explainable Al

Tabelle 4: Themen und relevante Kapitel fir die Beantwortung der 1. technischen Forschungsfrage.
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Welche methodischen Anpassungen in der Datenerfassung und Datenaufbereitung werden be-
notigt?

Die Qualitdt der Eingabedaten ist entscheidend fiir die Genauigkeit von KI-Modellen. Weber betont,
dass die Daten strukturiert und mit den Trainingsdaten vergleichbar sein miissen, um Verzerrungen
zu vermeiden [32, S. 246 ff.]. Jones beschreibt, dass eine Standardisierung der Datenerfassung essen-
ziell ist, um Fehler zu minimieren und die Vergleichbarkeit sicherzustellen. Dazu gehéren einheitliche
Erfassungsrichtlinien, feste Datenformate und strukturierte Eingabemasken [33, Kap. Assessing data
quality].

EReIevante Kapitel

Datenqualitat und

Vergleichbarkeit 4.2.2 Trainingsdaten und ihre Implikationen

Standardisierung der 4.2.4 Qualitat der Eingabedaten

Datenerfassung
Vermeidung von 4.2.2 Trainingsdaten und ihre Implikationen, 4.2.3 Prompting, 4.2.4 Qualitdt der Eingabe-
Verzerrungen daten, 4.2.5 Evaluierungsmethoden, 4.2.6 Agent Al, 4.2.7 Explainable Al

Tabelle 5: Themen und relevante Kapitel fir die Beantwortung der 2. technischen Forschungsfrage.

Ist eine Datenanonymisierung zwingend erforderlich, um Kl datenschutzkonform in socialweb
zu integrieren?

Alammar und Grootendorst beschreiben, dass Datenanonymisierung essenziell fiir eine datenschutz-
konforme Implementierung ist, wenn die Modelle nicht auf eigener Hardware betrieben werden. Wird
das Modell hingegen auf einer dedizierten Hardware betrieben, ist eine Anonymisierung nicht zwin-
gend erforderlich, sofern sichergestellt wird, dass alle Daten lokal verarbeitet werden [16, Kap. Inter-
facing with Large Language Models]. Ansdtze wie RAG ermdglichen es zudem, sensible Informationen
extern zu speichern und dennoch kontextspezifisch fiir KI-Anwendungen nutzbar zu machen, ohne
die Privatsphare zu gefihrden. [16, Kap. From Search to RAG].

EReIevante Kapitel

Datenanonymisierung 4.1.8 Retrieval Augmented Generation, 4.3.2 Implementationsverfahren

Lokale vs. externe

. 4.3.2 Implementationsverfahren
Verarbeitung

Datenschutzkonforme

4.1.8 Retrieval Augmented Generation, 4.2.7 Explainable Al
KI-Nutzung

Tabelle 6: Themen und relevante Kapitel fir die Beantwortung der 3. technischen Forschungsfrage.

Wie lasst sich die Ergebnisqualitdt der Kil-generierten Berichte bewerten und kann diese durch
Techniken wie Prompting optimiert werden?

Die Ergebnisqualitdt Kl-generierter Berichte kann sowohl automatisch als auch manuell bewertet wer-
den. Reiter kritisiert jedoch, dass Metriken wie BLEU nicht immer zuverldssige Ergebnisse liefern, da
sie oft fur Aufgaben genutzt werden, fiir die sie urspriinglich nicht entwickelt wurden [38, S. 7-8]. Van
der Lee et al. betonen ebenfalls, dass menschliche Bewertungen unerldsslich sind, um automatische
Metriken zu validieren und deren Anwendbarkeit zu tberpriifen [39, S. 18]. Zur Optimierung der Er-
gebnisqualitat zeigen Alammar und Grootendorst, dass Prompting eine effektive Technik ist, um KlI-
Modelle gezielt auf spezifische Aufgaben auszurichten und deren Genauigkeit zu steigern. Sie heben
hervor, dass Prompting ein iterativer Prozess ist, der eine schrittweise Anpassung der Eingabe erfor-
dert, um optimale Ergebnisse zu erzielen [16, Kap. The Potential Complexity of a Prompt].
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EReIevante Kapitel

Automatische vs. menschliche

4.2.5 Evaluierungsmethoden
Bewertung

Zuverldssigkeit automatischer

Metriken 4.2.5 Evaluierungsmethoden

Bedeutung menschlicher

Validierung 4.2.5 Evaluierungsmethoden

Optimierung durch Prompting 4.2.3 Prompting

Tabelle 7: Themen und relevante Kapitel fur die Beantwortung der 4. technischen Forschungsfrage.
Wie entstehen Verzerrungen (Bias) und mit welchen Methoden lassen sich diese minimieren?

Verzerrungen (Bias) in KI-Modellen kénnen aus unterschiedlichen Griinden vorkommen. Laut Strasser
und Niedermayer kbnnen unausgewogene oder einseitige Daten bestehende Vorurteile verstarken,
wdhrend veraltete Informationen die Relevanz der Ergebnisse beeintrachtigen [3, S. 121 ff.]. Kreissl
und von Laufenberg bestadtigen, dass Modelle zuverldssig Verzerrungen reproduzieren, wenn in den
Trainingsdaten Stereotypen und kulturelle Vorurteile enthalten sind [13, S. 240]. Dies zeigt sich laut
Rigotti et al. auch in bekannten Fillen wie dem diskriminierenden Rekrutierungstool von Amazon [26].
Stoica et al. betonen weiter, dass Verzerrungen in LLMs haufig auf unklare oder unvollstiandige Spezi-
fikationen sowie die damit verbundenen Prompts zuriickzufiihren sind. Eine prazisere Definition der
Aufgabenstellung und Mechanismen zur iterativen Uberpriifung der Modellantworten kénnten dazu
beitragen, Bias systematisch zu minimieren [31, S. 3]. Zur Minimierung von Bias sind mehrere Metho-
den erforderlich: Erstens empfehlen Alammar und Grootendorst den Einsatz mehrsprachiger Modelle,
um sprachliche Verzerrungen zu reduzieren [16, Kap. Token Embeddings]. Zweitens verbessern
Open-Source-Modelle wie BLOOM die Transparenz, da ihre Trainingsdaten einsehbar sind, wahrend
Closed-Source-Modelle wie GPT-4 weniger nachvollziehbar sind [16, Kap. Token Embeddings]. Drittens
konnen laut IBM regelmassige Aktualisierungen der Trainingsdaten helfen, veraltete oder unausgewo-
gene Inhalte zu vermeiden [27].

EReIevante Kapitel

4.2.2 Trainingsdaten und ihre Implikationen, 4.2.4 Qualitdt der Eingabedaten,

Ursachen von Verzerrungen .
9 4.2.5 Evaluierungsmethoden

Einfluss von Stereotypen und

Vorurteilen 4.2.2 Trainingsdaten und ihre Implikationen

Einfluss unklarer Spezifikatio-

nen und Prompts 4.2.3 Prompting, 4.2.5 Evaluierungsmethoden

Methoden zur Bias-Minimie- i4.2.2 Trainingsdaten und ihre Implikationen, 4.2.3 Prompting, 4.2.5 Evaluierungsmetho-
rung den, 4.2.7 Explainable Al

Mehrsprachige Modelle zur
Reduktion sprachlicher 4.2.2 Trainingsdaten und ihre Implikationen, 4.2.3 Prompting
Verzerrungen

Regelmadssige Aktualisierung

der Trainingsdaten 4.2.2 Trainingsdaten und ihre Implikationen, 4.2.4 Qualitdt der Eingabedaten

Tabelle 8: Themen und relevante Kapitel fir die Beantwortung der 5. technischen Forschungsfrage.
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5 Stand der Forschung Teil 2 - Perspektiven der
Sozialen Arbeit

5.1 Anwendungsmaglichkeiten von Kl in der Sozialen Arbeit

Gemass Linnemann et al. bietet Kl zahlreiche Anwendungsmoglichkeiten in der Sozialen Arbeit, insbe-
sondere im Bereich der Datenanalyse und als Unterstiitzung bei Entscheidungsprozessen. Ein promi-
nentes Beispiel ist das Predictive Risk Modelling, das dazu beitragt, potenzielle Gefahrdungen wie Kin-
deswohlverletzungen frithzeitig zu identifizieren. Dabei werden umfangreiche Datenquellen algorith-
misch ausgewertet, um Fachkrafte bei der Risikoabschdatzung zu unterstiitzen, wie dies beispielsweise
durch das Allegheny Family Screening Tool in den USA umgesetzt wird. Forschungsergebnisse deuten
darauf hin, dass solche datenbasierten Modelle prazise Ergebnisse liefern konnen und in manchen Fal-
len herkommlichen Methoden (iberlegen sind [6, S. 206 ff.].

Linnemann et al. beschreiben, dass auch die Nutzung von Chatbots und digitalen Assistenzsystemen
Potenziale bieten, um Personen niedrigschwellige Zugange zu sozialen Dienstleistungen zu ermagli-
chen. Diese Systeme konnen fir die Erstberatung oder die Bereitstellung von Informationen eingesetzt
werden und entlasten damit Fachkrafte in zeitintensiven Routineaufgaben. Besonders in Beratungssi-
tuationen, in denen eine sofortige persénliche Betreuung nicht méglich ist, stellen Chatbots eine wert-
volle Ergdnzung dar [6, S. 202 ff.]. Dariiber hinaus zeigt der Einsatz von NLP grosse Potenziale in der
Sozialen Arbeit. Methoden der Sprachverarbeitung erméglichen es, grosse Mengen natiirlicher Spra-
che, wie z. B. Gesprachsprotokolle oder Dokumentationen, effizient zu analysieren und zu strukturie-
ren. Dies kdnnte besonders bei der Entwicklung von Entscheidungsunterstiitzungssystemen nitzlich
sein. Pilotprojekte, wie das MAEWIN-Projekt an der FH Bielefeld, haben gezeigt, dass NLP-basierte Sys-
teme helfen kénnen, Ahnlichkeiten zwischen Fillen aufzuzeigen und Fachkrifte bei der Entschei-
dungsfindung zu unterstiitzen. Linnemann et al. heben dabei hervor, dass solche Systeme eine ge-
zielte Schulung der Fachkrafte erfordern, um eine reflektierte Anwendung und die richtige Interpreta-
tion der Ergebnisse zu gewdhrleisten [6, S. 5 ff.]. Ein weiteres Einsatzfeld von NLP liegt im Wissensma-
nagement. Im Projekt Lernende Systeme in der Beratung der Caritas wird NLP eingesetzt, um Bera-
tungsprotokolle und Expertenprofile zu durchsuchen. Ziel ist es, Beratende schnell mit relevanten In-
formationen und erfahrenen Kolleginnen und Kollegen zu vernetzen. Dies kénnte den Zugang zu
Fachwissen verbessern und den Erfahrungsaustausch zwischen Fachkraften fordern. Dennoch bleibt
abzuwarten, ob solche Systeme die erhofften Vorteile tatsachlich bieten, da bisher keine umfassenden
Evaluierungen vorliegen [6, S. 7 f.]. Linnemann et al. benennen ein weiteres wichtiges Anwendungs-
feld: Das automatisierte Erstellen von Berichten. Diese Systeme kdnnen effizient Gesprachsprotokolle
oder Fallberichte generieren und so den Dokumentationsaufwand fir Fachkrifte erheblich reduzieren.
Dadurch haben Fachkrafte die Moglichkeit, mehr Zeit fir die direkte Arbeit mit betreuten Personen
aufzuwenden und gleichzeitig die Qualitdat der Dokumentation zu steigern. Sie weisen jedoch darauf
hin, dass derzeit wissenschaftlich belastbare Ergebnisse solcher Systeme noch ausstehen [6, S. 12 ff.].

Abschliessend lasst sich festhalten, dass die Anwendungsmaoglichkeiten von Kl in der Sozialen Arbeit
vielseitig sind. Sie reichen von der Risikoabschatzung liber die Unterstiitzung bei Beratungen bis hin
zur verbesserten Dokumentation und Wissensvernetzung. Dennoch bleiben die Weiterentwicklung und
Evaluierung solcher Technologien entscheidend, um sicherzustellen, dass sie die Profession der Sozia-
len Arbeit unterstiitzen, ohne zentrale Werte und Prinzipien zu gefahrden.

5.2 Verantwortung und Ethik in der Anwendung

Ein zentraler ethischer Aspekt der Digitalisierung in der Sozialen Arbeit ist die verantwortungsbe-
wusste Reflexion. Dabei geht es darum, die Auswirkungen digitaler Technologien nicht nur auf die Kli-
entinnen bzw. Klienten, sondern auch auf die Profession selbst zu beriicksichtigen. Kaminsky be-
schreibt, dass eine solche Reflexion sowohl die positiven Potenziale als auch die moglichen negativen
Folgen der Digitalisierung fir die Professionalitat und die Werte der Sozialen Arbeit abwdagen muss.
Dabei ist besonders hervorzuheben, dass Kl zwar als unterstiitzendes Werkzeug dienen kann, die
komplexe und kontextbezogene Urteilskraft von Fachpersonen jedoch niemals ersetzen darf. Soziale
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Arbeit erfordert nicht nur technische Effizienz, sondern auch Empathie, ethische Abwagungen und die
Fahigkeit zur individuellen Fallbearbeitung - Qualitdten, die KI-Systemen von Natur aus fehlen [44, S.
2 ff.].

Auch Gutwald et al. weisen auf die potenziellen Gefahren der De-Professionalisierung hin, die mit ei-
ner zunehmenden Abhdngigkeit von Technologien einhergehen kénnen. Forschungen zeigen, dass
Fachpersonen in der Sozialen Arbeit befiirchten, dass ihre Rolle durch digitale Systeme abgewertet
oder ersetzt werden kénnte. Dadurch wiirde die notwendige menschliche Nahe und Empathie in der
Facharbeit beeintrachtigt. Weiter wird darauf verwiesen, dass digitale Losungen im Bereich der Sozia-
len Arbeit einem hoheren Massstab an ethischen und sozialen Anforderungen geniigen missen als in
anderen Bereichen [45, S. 6]. Entsprechend wird betont, dass ihre Entwicklung und Implementierung
nur durch eine enge Zusammenarbeit zwischen Fachpersonen der Sozialen Arbeit und Expertinnen
bzw. Experten der Informatik ethisch vertretbar gestaltet werden kann [45, S. 3].

Gorder beschreibt weitere ethische Herausforderungen und Verantwortlichkeiten, die mit dem Einsatz
von Kl in der Sozialen Arbeit einhergehen. Dabei hebt er hervor, dass Kl-Systeme einerseits das Poten-
zial haben, Prozesse effizienter und praziser zu gestalten, andererseits jedoch auch erhebliche Risi-
ken bergen, die kritisch reflektiert werden miissen. Ein zentrales Thema ist die Gefahr ungerechtfer-
tigter Diskriminierung. Algorithmen basieren auf bestehenden Datensatzen, die oft gesellschaftliche
Vorurteile enthalten. Diese kdnnen durch Kl verstarkt werden, was besonders in sensiblen Bereichen
wie der Sozialen Arbeit schwerwiegende Folgen haben kann. Es ist daher notwendig, Trainingsdaten
und Entscheidungsmechanismen sorgfaltig zu prifen und deren Anwendung transparent zu gestalten
[46, S. 5]. Dariuiber hinaus thematisiert Gorder die Frage gerechtfertigter Diskriminierung. Er argumen-
tiert, dass der Einsatz von Kl in vielen Fallen nicht zwangsldufig gleiche Behandlungen fiir alle Perso-
nen anstreben muss, sondern unter bestimmten Bedingungen gezielte Differenzierungen gerechtfer-
tigt sein kénnen. Folgt man dem klassischen Prinzip der Gerechtigkeit Gleiches gleich und Ungleiches
ungleich zu behandeln, kann eine unterschiedliche Behandlung ethisch vertretbar sein, wenn sie auf
objektiven und fairen Kriterien basiert. So konnte Kl beispielsweise Risikofaktoren identifizieren, die
bislang Gibersehen wurden, und dadurch gezieltere Praventionsmassnahmen ermdglichen. Zudem ver-
weist Gorder auf die gesellschaftlichen Implikationen von KI. Digitale Systeme kénnen bestehende so-
ziale Ungleichheiten verscharfen und individuelles Verhalten beeinflussen, was weitreichende ethische
Fragen aufwirft. Fachpersonen der Sozialen Arbeit sind daher gefordert, die Funktionsweise und die
Auswirkungen dieser Technologien kritisch zu hinterfragen und aktiv an ihrer verantwortungsvollen
Nutzung mitzuwirken. [46, S. 7]. Abschliessend wird die Notwendigkeit eines bewussten und verant-
wortungsvollen Umgangs mit Kl in der Sozialen Arbeit betont. Er hebt die besondere Bedeutung von
Transparenz und Nachvollziehbarkeit hervor, insbesondere in sensiblen Anwendungsbereichen. Die
Gestaltung und Nutzung von Kl sollten stets darauf abzielen, das Wohlergehen der Klientinnen und
Klienten zu férdern und zugleich bestehende soziale Ungleichheiten nicht zu verstdrken. Ein solcher
Ansatz ist aus ethischer Sicht unverzichtbar [46, S. 9].

Der Einsatz digitaler Arbeitsmittel erfordert auch laut Kaminsky nicht nur technische Expertise, son-
dern auch die Fahigkeit, deren Auswirkungen auf Daten und deren Nutzung kritisch zu hinterfragen.
Die Komplexitat dieser Technologien zeigt sich daran, dass ihre Funktionsweise oft nur mit erhebli-
chem Aufwand nachvollziehbar ist. Es ist nicht immer unmittelbar ersichtlich, wie digitale Mittel - sei
es Software, Apps oder andere Werkzeuge - technisch arbeiten, welche Zugriffe auf Daten sie ermdgli-
chen und welche Folgen diese Zugriffe haben konnten. Daher ist es besonders fiir Fachpersonen der
Sozialen Arbeit essenziell, eine angemessene Folgenabschdtzung vorzunehmen, um verantwortungs-
volle Entscheidungen uiber den Einsatz solcher Mittel treffen zu kénnen [44, S. 3]. Um diesen Anforde-
rungen gerecht zu werden, bedarf es gezielter Schulungsmassnahmen, die sowohl auf die Medienbil-
dung als auch auf die Forderung ethisch-moralischer Argumentationskompetenz abzielen. Nur so
kann die Profession sicherstellen, dass ihre zentralen Werte und Ziele gewahrt bleiben und gleichzei-
tig die Potenziale der Digitalisierung verantwortungsvoll genutzt werden [44, S. 17]. Neben den tech-
nischen und ethischen Aspekten der Digitalisierung ist der Schutz sensibler Daten von entscheidender
Bedeutung. Unbeabsichtigte Nebenfolgen, wie etwa Verstdsse gegen Datenschutzrechte, miissen sys-
tematisch identifiziert und beriicksichtigt werden. Dies erfordert eine sorgfaltige Untersuchung und
Berilicksichtigung moglicher Risiken bei der Entscheidungsfindung. Die Einhaltung héchster Daten-
schutzstandards ist unerldsslich, um das Vertrauen der betreuten Personen in die Facharbeit und die
verantwortungsvolle Nutzung digitaler Technologien zu gewdhrleisten [44, S. 3].
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Neben den ethischen Fragestellungen spielt die Qualitdat der Dokumentation und Berichte eine ent-
scheidende Rolle. Eine unzureichende Struktur oder uneinheitliche Datenbasis stellt dabei nicht nur
ein technisches Problem dar, sondern beeinflusst auch die professionelle Verantwortung und Entschei-
dungsfindung.

5.3 Dokumentation und Berichtwesen

Eine professionelle Dokumentation und Berichte libernehmen in der Sozialen Arbeit laut Reichmann
eine zentrale Rolle und bilden somit die Grundlage fiir fundierte Entscheidungen und den Nachweis
von professioneller Handlungskompetenz: Sie speichern praxisrelevantes Wissen, kommunizieren L6-
sungsvorschldage und legen Handlungsansatze sowie Verantwortlichkeiten fest. Gleichzeitig dienen sie
der Vorbereitung von Entscheidungen, der Legitimation von Vorgehensweisen und dem Nachweis von
Wirkungen. Diese Texte sind in institutionelle Rahmenbedingungen eingebettet und miissen formale
Vorgaben wie rechtliche Normen, institutionelle Regeln sowie methodische und berufsethische Stan-
dards erfiillen. Damit sind Berichte weit mehr als einfache Informationsdokumente - sie sind ein es-
senzielles Werkzeug zur Steuerung und Qualitdtssicherung in der Sozialen Arbeit [47,S. 17].

Die Erstellung von Berichten stellt jedoch auch grosse Herausforderungen dar, da unstrukturierte oder
intuitive Ansdtze haufig zu mangelhaften Ergebnissen fiihren. Insbesondere spontanes Losschreiben
kann zwar schnell zu umfangreichen Texten fiihren, doch mangelt es solchen Dokumenten oft an ei-
ner klaren Struktur und Konsistenz. Ohne eine systematische Herangehensweise besteht die Gefahr,
dass wesentliche Inhalte unvollstandig oder fehlerhaft dargestellt werden, was die Entscheidungs-
grundlage erheblich beeintrichtigt. Die spitere Uberarbeitung solcher Texte erfordert meist einen er-
heblichen Aufwand, sodass die anfanglichen Zeitgewinne wieder verloren gehen. Um qualitativ hoch-
wertige Berichte zu erstellen, ist daher eine strukturierte Herangehensweise essenziell [47, S. 20].
Dies zeigt sich sowohl in der traditionellen Berichterstellung als auch in der Nutzung Kl-basierter Sys-
teme.

Institutionelle Vorgaben und rechtliche Rahmenbedingungen spielen bei der Erstellung von Berichten
eine besonders wichtige Rolle. In der Jugendhilfe beispielsweise bereiten Fachkrafte gerichtliche Ent-
scheidungen durch detaillierte Antrage und Einschatzungen vor. Dabei kdnnen diese Berichte rechtli-
che Konsequenzen, wie etwa den Entzug der elterlichen Sorge, unterstiitzen oder steuern. Die Qualitat
der Inhalte ist daher von grosser Bedeutung, da sie die Grundlage fiir sensible Entscheidungen bildet,
die direkten Einfluss auf die Lebensrealitdt der Betroffenen haben. Dies verdeutlicht, wie wichtig klare
Vorgaben und Standards bei der Berichterstellung sind, um eine konsistente und zielgerichtete Doku-
mentation zu gewadhrleisten und sich der damit verbundenen Machtausiibung bewusst zu werden [47,
S. 25]. Reinmann liefert eine Reihe von Vorschlagen und Textbeispielen, wie Dokumentation und das
Berichtwesen implementiert werden kénnen, betont jedoch dabei, dass es nicht moglich ist, auf allge-
mein giltige Vorlagen zuriickzugreifen, da diese fiir den jeweiligen Einsatz und Arbeitsbereich ange-
passt werden miissen [47, S. 158].

Ein weiteres Problemfeld in der Dokumentation ist die Inkonsistenz innerhalb von Akten. Diese entste-
hen oft durch unterschiedliche Vermerke und Berichte, die von verschiedenen Fachkraften erstellt wer-
den und sich hinsichtlich ihres Stils, Aufbaus und ihrer Qualitat stark unterscheiden konnen. Dariiber
hinaus werden Widerspriiche zwischen Dokumenten in der Praxis selten bereinigt und bleiben in der
Akte bestehen. Auch arbeitsteilige Bearbeitungsprozesse und wechselnde Zustandigkeiten tragen
dazu bei, dass Akten uneinheitlich und teils widerspriichlich wirken. Dies erschwert nicht nur die
Nachvollziehbarkeit von Entscheidungen, sondern gefihrdet auch deren Qualitdt. Um solche Inkonsis-
tenzen zu vermeiden, ist eine systematische und standardisierte Dokumentation unabdingbar [47, S.
86].

Auch Mayring hat dieses Phanomen untersucht und stellt fest, dass institutionelle Vorgaben, wie ein
einheitliches Kategoriensystem, ein fundamentaler Baustein fiir die systematische Auswertung von Da-
ten ist. Die Vorgaben dienen nicht nur der Strukturierung und Standardisierung der Daten, sondern
ermoglichen auch eine Nachvollziehbarkeit der Analyse durch verschiedene Beteiligte [48, S. 51]. In
der Sozialen Arbeit wird oft interdisziplinar zusammengearbeitet. Mayring verdeutlicht mit der unten-
stehenden Grafik die Vielschichtigkeit der Datenauswertung, die als Basis flir das Verfassen von
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Fachtexten dient. Das inhaltsanalytische Kommunikationsmodell zeigt die zentralen Akteurinnen und
Akteure, Einflussfaktoren sowie Anspruchsgruppen und deren Interaktionen auf [48, S. 59]. Die in der
Grafik dargestellten Einflussfaktoren verdeutlichen, warum die Berichterstellung nicht nur technische,
sondern auch emotionale und kognitive Hintergriinde beriicksichtigen muss. Besonders in der Praxis,
etwa bei der Analyse komplexer Fallkonstellationen in der Sozialen Arbeit, erweisen sich diese Fakto-
ren als entscheidend.

Inhaltsanalytiker

sozio-kultureller = Fragestellung
Hintergrund Vorver- |4 Richtung der Analyse
Gegenstand standnis | « emotionaler Hintergrund
(Objektbereich) * kognitiver Hintergrund

* Handlungshintergrund

emotionaler Hintergrund

+ emotionaler Zustand

+ emotionale Beziehung
zu den Interagierenden

+ emotionaler Bezug zum

Gegenstand

kognitiver Hintergrund
+ Bedeutungshorizont
+ Wissenshintergrund
+ Erwartungen,
Interessen,

Kommunikator

Zielperson(-/gruppe)
Einstellungen intendierte/nicht
intendierte Verdnderung

Handlungshintergrund

+ Intentionen, Plane

+ Machtressourcen

+ bisherige Handlungen,
auf Gegenstand und
Interagierende bezogen

Abbildung 28: Inhaltsanalytische Kommunikationsmodell nach Mayring [48, S. 59].

Es zeigt sich, dass die Berichterstellung in der Sozialen Arbeit ein hochkomplexer Prozess ist, der von
klaren Vorgaben, einer strukturierten Herangehensweise und einer kohdrenten Datenbasis abhangt.
Sowohl die manuelle als auch die KlI-gestlitzte Berichterstellung profitieren von prazisen institutionel-
len Standards, die eine konsistente und qualitativ hochwertige Dokumentation ermdglichen. Beson-
ders letztere konnen nur dann erfolgreich implementiert werden, wenn sie auf einer gut strukturier-
ten, qualitativ hochwertigen Datenbasis und klar definierten Berichtstandards aufbauen. Wie Reich-
mann betont, ist es dabei wichtig, die Digitalisierung kritisch zu begleiten, um sowohl die Potenziale
als auch die Risiken, wie etwa durch mangelnde Standardisierung, umfassend zu adressieren [47, S.
88].

5.4 Zusammenfassung

Die Anwendung von Kinstlicher Intelligenz in der Sozialen Arbeit bietet ein breites Spektrum an M&g-
lichkeiten, wie beispielsweise die Unterstiitzung in der Risikoabschatzung, der Beratung oder der Be-
richterstellung. Besonders die Analyse von natirlichen Sprachdaten, die Verwendung von Chatbots
und die Automatisierung von Berichtsprozessen heben sich als zentrale Anwendungsfelder hervor.
Gleichzeitig sind diese Technologien mit ethischen Herausforderungen, datenschutzrechtlichen Anfor-
derungen und der Notwendigkeit einer transparenten und reflektierten Implementierung verbunden.
Dieses Kapitel zeigt, dass Kl-gestiitzte Systeme insbesondere durch klare Vorgaben, hochwertige Da-
tenquellen und strukturierte Prozesse erfolgreich in der Praxis der Sozialen Arbeit eingesetzt werden
konnen. Dennoch bleibt die Frage, wie die Profession ihre Werte und Prinzipien wahren kann, zentral,
da technologische Losungen menschliche Empathie und Urteilsfahigkeit nicht ersetzen kénnen.
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5.4.1 Erkenntnisse zur Zielsetzung

Die Zielsetzung der Arbeit, die Kl-gestiitzte Erstellung von Berichten in der Sozialen Arbeit zu untersu-
chen, steht im Einklang mit den aktuellen Forschungsperspektiven. Die Literatur zeigt, dass Kl-ba-
sierte Systeme, wie NLP oder automatisierte Berichterstellung, das Potenzial haben, Fachkrafte bei der
Dokumentation zu entlasten und die Qualitdt von Berichten zu verbessern. Dennoch wird deutlich,
dass die erfolgreiche Implementierung solcher Technologien eine fundierte Datenbasis, klare instituti-
onelle Standards und eine systematische Schulung der Fachkrafte erfordert. Die Erkenntnisse bestati-
gen, dass Kl nicht nur Prozesse optimieren, sondern auch die professionelle Verantwortung und Quali-
tat der Sozialen Arbeit starken kann - vorausgesetzt, die ethischen und datenschutzrechtlichen Anfor-
derungen werden erfillt.

5.4.2 Erkenntnisse zu den Forschungsfragen

Die Analyse der Literatur zeigt, dass der Einsatz von Kl in der Sozialen Arbeit vielfdltige Moglichkeiten
bietet, jedoch auch spezifische Herausforderungen mit sich bringt. Nachfolgend werden die Erkennt-
nisse zu den Forschungsfragen im Zusammenhang mit der Sozialen Arbeit zusammengefasst:

Wie und in welchen Bereichen wird Kl bereits heute in der Sozialen Arbeit eingesetzt?

Gemass Linnemann et al. wird Kl vor allem in der Datenanalyse, Entscheidungsunterstiitzung und Do-
kumentation eingesetzt. Beispiele wie das Predictive Risk Modelling, etwa das Allegheny Family Scree-
ning Tool in den USA, zeigen, wie datenbasierte Ansdtze Risiken wie Kindeswohlgefahrdungen frithzei-
tig erkennen kénnen [6, S. 206 ff.]. Weiter wird beschreiben, dass Chatbots den Zugang zu sozialen
Dienstleistungen erleichtern und damit Fachkrafte bei Routineaufgaben entlasten kénnen [6, S. 202
ff.]. Ein weiterer Bereich ist NLP, das bei der Analyse von Gesprachsprotokollen oder Fallakten hilft.
Projekte wie MAEWIN zeigen, dass NLP-basierte Systeme Fachkrafte bei der Fallbearbeitung unterstit-
zen konnen [6, S. 5 ff.]. Ebenso wird die automatisierte Berichterstellung als Potenzial gesehen, um
den Dokumentationsaufwand zu reduzieren, auch wenn hierzu belastbare Ergebnisse noch ausstehen
[6, S. 12 ff.].

EReIevante Kapitel

éAktueIIe Beispiele 51 Anwendungsmaglichkeiten von Kl in der Sozialen Arbeit

Tabelle 9: Themen und relevante Kapitel fir die Beantwortung der 1. Forschungsfrage im Zusammenhang mit der Sozia-
len Arbeit.

Welche ethischen Anforderungen und Verantwortlichkeiten miissen KI-Systeme in der Sozialen
Arbeit erfiillen, um professionellen und sozialen Anspriichen gerecht zu werden?

KI-Systeme in der Sozialen Arbeit miissen Transparenz, Fairness, Datenschutz und professionelle Ver-
antwortung wahren. Kaminsky betont, dass Kl Fachpersonen unterstiitzen, aber nicht ihre Urteilsfahig-
keit ersetzen darf [44, S. 2 ff.]. Gutwald et al. warnen vor einer De-Professionalisierung, die Empathie
und menschliche Nahe gefiahrden konnte [45, S. 3]. Gorder weist darauf hin, dass Kl bestehende Vor-
urteile verstarken kann, weshalb transparente Entscheidungsmechanismen essenziell sind. Gleichzei-
tig kann eine gezielte Ungleichbehandlung ethisch vertretbar sein, wenn sie objektiv begriindbar ist
[46, S. 7]. Kaminsky hebt zudem die Bedeutung des Datenschutzes hervor: Fachpersonen miissen di-
gitale Systeme verstehen, um Risiken zu vermeiden und das Vertrauen der betreuten Personen zu er-
halten [44, S. 17].
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EReIevante Kapitel

éProfessioneIIer Umgang 52 Verantwortung und Ethik in der Anwendung

Tabelle 10: Themen und relevante Kapitel fiir die Beantwortung der 2. Forschungsfrage im Zusammenhang mit der Sozia-
len Arbeit.

Welche spezifischen Herausforderungen und Anforderungen ergeben sich in der Sozialen Arbeit
bei der Dokumentation und der Erstellung von Berichten?

Die Dokumentation und Berichterstellung in der Sozialen Arbeit ist zentral fiir fundierte Entscheidun-
gen und rechtliche Nachweise. Reichmann betont, dass Berichte methodische und ethische Standards
erflllen missen, wiahrend eine mangelnde Struktur oder uneinheitliche Datenbasis Fehler und Inkon-
sistenzen verursachen kann [47, S. 17]. Besonders in der Jugendhilfe sind prazise Berichte entschei-
dend, da sie gerichtliche Entscheidungen beeinflussen [47, S. 158]. Mayring rat zu einer strukturierten
Herangehensweise, damit die Dokumentationsqualitat verbessert werden kann. Er empfiehlt ein ein-
heitliches Kategoriensystem, um Konsistenz und Vergleichbarkeit sicherzustellen. Sowohl manuelle
als auch Kl-gestiitzte Berichterstellung profitieren von einer gut strukturierten, qualitativ hochwerti-
gen Datenbasis und klaren Standards [48, S. 51]. Zudem betont er, dass Dokumentation und Daten-
auswertung vielschichtige Prozesse sind, was er grafisch darstellt hat [48, S. 59].

EReIevante Kapitel

%Dokumentation und

. 53 Dokumentation und Berichtwesen
‘Erstellung von Berichten

Tabelle 11: Themen und relevante Kapitel fiir die Beantwortung der 3. Forschungsfrage im Zusammenhang mit der Sozia-
len Arbeit.
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6 Methoden Teil 1 - Technologische Umsetzung

Der Umgang mit den sensitiven Datenbestdanden ist gesetzlich reguliert [9]. Basierend auf der techni-
schen Kldrung in den vorangegangenen Kapiteln wird eine Losung auf der eigenen Infrastruktur be-
vorzugt, um die Einhaltung und Kontrolle der Bestimmungen nach ISO 27'001 sicherzustellen. Da je-
doch unklar ist, ob die zeitlichen Ressourcen der Masterarbeit ausreichen, um eine eigene Umgebung
mit entsprechend hoher Ergebnisqualitdt aufzubauen, werden mehrere Stossrichtungen definiert.
Diese werden im Rahmen eines Proof of Concept (PoC) vorab evaluiert. Die Vorgehensweise folgt ei-
nem strukturierten Schema, das nachfolgend grafisch und textuell erldutert wird.

Stossrichtung 1
Interne Architektur

Bias-Analyse und

Prompting Evaluierung

Reduktion

Abbildung 29: Methodik der Masterarbeit. Eigene Abbildung.

6.1 Proof of Concept und Bestimmung der Stossrichtung

Zur Klarung der technischen Méglichkeiten wird jeweils ein PoC erstellt. Anschliessend folgt die Aus-
wertung und Auswahl einer Stossrichtung als Grundlage fiir die weitere Arbeit. Um einen direkten Ver-
gleich der Stossrichtungen zu ermdglichen, sind klar definierte, praxisorientierte Kriterien festgelegt,
die in der nachfolgenden Tabelle kurz beschrieben werden. Die Merkmale decken technische, rechtli-
che, ethische sowie wirtschaftliche Aspekte ab. Obwohl weitere erganzt werden kénnten, bieten die
hier aufgefiihrten Kriterien eine praktische Grundlage fiir eine nachvollziehbare Bewertung:

Kriterium EBeschreibung %Skalierung Faktor

Technische Aspekte

Ergebnis- Hier wird bewertet, wie prazise und zuverldssig die Ergebnisse sind. Qualitat i1: Sehr schlecht - 2
qualitat wird insbesondere anhand der Genauigkeit und Konsistenz der Ergebnisse 5: Sehr gut
gemessen.
System- Dieses Kriterium bezieht sich auf die technische Kompatibilitdt mit bestehen- i1: Sehr schlecht - 1
integration den Systemen und Prozessen. Eine einfache Integration minimiert Aufwand 5: Sehr gut
und Risiken.
Usability und  Die Benutzerfreundlichkeit (Usability) sowie die Verfligbarkeit einer unter- 1: Sehr schlecht - 1
Community stitzenden Community werden bewertet. Eine intuitive Bedienung und akti- 5: Sehr gut
ver Support kdnnen entscheidend fiir den Erfolg sein.
Robustheit Dieses Merkmal beschreibt, wie stabil und fehlerfrei der PoC in unterschiedli- :1: Sehr schlecht - 2
chen Szenarien arbeitet. Ein robuster PoC zeigt reproduzierbare Ergebnisse 5: Sehr gut
und reagiert nicht empfindlich auf Variationen der Eingabedaten.
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Rechtliche und ethische Aspekte
Datenschutz- :Die Einhaltung gesetzlicher Datenschutzvorgaben, wie dem Schweizer Daten- |1: Sehr schlecht - 2
konformitat schutzgesetz (DSG) oder ISO 27'001, wird bewertet. Es wird eingeschatzt, in- |5: Sehr gut
wieweit der PoC personliche oder sensible Daten schiitzt und gesetzeskon-
form verarbeitet.
Transparenz  Transparenz ist entscheidend, um Vertrauen aufzubauen und sicherzustel-  i1: Sehr gering - 2
len, dass Nutzende und Verantwortliche die Arbeitsweise des Systems verste- 5: Sehr hoch
hen.
Wirtschaftliche Aspekte
Aufwand fur Hier wird der zeitliche und technische Aufwand bewertet, der fiir die Erstel- 1: Sehr hoch - 1.5
Entwicklung lung des PoCs erforderlich ist. Ein geringerer Entwicklungsaufwand spricht  i5: Sehr gering
fur eine effizientere und praktikablere Lésung.
Aufwand fur Dieses Kriterium betrachtet die Ressourcen, die fiir den langfristigen Betrieb 1: Sehr hoch - 1.5
Betrieb und notwendig sind. Besonders wichtig sind dabei Aktualisierungen, Bugfixes und:5: Sehr gering
Wartung Kompatibilitat.
Kosten fir Dieses Kriterium bewertet die laufenden Kosten, die durch externe Anbiete- 1: Sehr hoch - 1.5
Nutzung rinnen und Anbieter entstehen kdnnen. Beispiele sind Lizenzkosten, Abonne- i5: Sehr gering
mentgebulhren oder kostenpflichtige Nutzungen, wie etwa eine Abrechnung
pro Token.

Tabelle 12: Bewertungskriterien der Stossrichtung und Gewichtungen.

Fur jede Stossrichtung wird ein eigener PoC erstellt, welcher jeweils diesem methodischen Schema

folgt und sich

Aufbau technische

Umge

durch die untenstehenden Inhalte unterscheidet:

Zusammentf;
durch LLM

Eingabe der

bung Rohdaten Validierung

Abbildung 30: Methodik der PoCs. Eigene Abbildung.

Stossrichtung 1: Interne Architektur
Ertel beschreibt, dass sich Python fiir die Implementierung von Kl gut eignet [12, S. 201]. Diese Ein-
schatzung wird auch durch die Computerwoche geteilt [49]. Fiur Stossrichtung 1 wird daher eine ei-
gene Python-Umgebung mit den entsprechenden Hilfsbhibliotheken aufgebaut. Anschliessend soll mit
unterschiedlichen Modellen ein allgemein bekannter Text zusammengefasst werden, um die Eignung
des Ansatzes zu prifen. Dies ermdglicht eine schnelle qualitative Einschdtzung der Ergebnisse. Soll-
ten die Modelle nicht in der Lage sein, diesen einfachen Text zufriedenstellend zusammenzufassen,
wirde dies friihzeitig auf grundlegende Defizite hinweisen. Dadurch kann der Aufwand fiir tieferge-
hende Tests eingespart werden. Selbstverstandlich misste anschliessend die Komplexitdt stufenge-
recht erhoht werden, bis fachlich fundierte und belastbare Resultate zu erwarten sind.

Stossrichtung 2: SwissGPT von AlpineAl

Evaluation PoC

Am 7. November 2024 durfte der Autor den Fachworkshop Kl in Betrieben mit sozialem Auftrag - Her-
ausforderungen und Nutzen der INSOS Solothurn besuchen. INSOS ist der Branchenverband der
Dienstleister fir Menschen mit Behinderung [50]. Im Gesprach wurde SwissGPT der Firma AlpineAl als
weitere Moglichkeit erwahnt, um Kl sicher und insbesondere datenschutzkonform in Schweizer Pro-
dukten zu verwenden. In Stossrichtung 2 wird geprift, ob SwissGPT liber eine Schnittstelle in die Py-
thon-Umgebung von Stossrichtung 1 integriert werden kann, um rechenintensive Interaktionen auszu-
lagern.
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Stossrichtung 3: ChatGPT von OpenAl

Anfang 2023 machte ChatGPT Schlagzeilen, als der Chatbot eine Jura-Priifung an der Universitét Min-
nesota bestand [51]. Obwohl GPT-40 nicht das einzige populdre Sprachmodell ist [52, S. 15 ff.], wird
es fir die Stossrichtung 3 gezielt verwendet. In den letzten Monaten hat sich dieses Modell als robust
und leicht zugdnglich bewahrt. Das Modell wird zudem von einer aktiven Community unterstiitzt und
ist weit verbreitet. Der Text der Stossrichtung 1 wird durch GPT-40 von OpenAl zusammengefasst.

6.2 Datenbeschaffung, Analyse und Vorbereitung

Die Daten werden von der vordefinierten Institution unter Einhaltung der ISO-27’000-Richtlinien und
unter Aufsicht des CISO beschafft und auf einer dedizierten Hardware gespeichert. Sie werden auf ihre
Qualitat hin geprift, um zu beurteilen, ob sie fir die Zusammenfassung und die gewdhlte Stossrich-
tung geeignet sind. Die allgemeinen Schritte der Datenvorbereitung umfassen die Datenbereinigung,
Anonymisierung (je nach Stossrichtung) und Strukturierung, um eine effiziente Verarbeitung zu er-
moglichen.

6.3 Umsetzung der Stossrichtung

Bei Stossrichtung 1: Interne Architektur
Die technischen Gegebenheiten von PoC 1 werden verfeinert und auf die sensiblen Datenbestdande an-
gewendet. Als Ergebnis wird ein zusammenfassender Bericht in deutscher Sprache erwartet.

Bei Stossrichtung 2: SwissGPT von AlpineAl

Die Datenbestinde werden manuell anonymisiert, damit ein Riickschluss auf die Person nicht mehr
moglich ist. Die technischen Gegebenheiten von PoC 1 werden verfeinert und auf die sensiblen Daten-
bestinde angewendet. Als Ergebnis wird ein zusammenfassender Bericht in deutscher Sprache erwar-
tet.

Bei Stossrichtung 3: ChatGPT von OpenAl

Die Datenbestinde werden manuell anonymisiert, damit ein Riickschluss auf die Person nicht mehr

moglich ist. Anschliessend werden pro Dossier Projekte in ChatGPT eroffnet und die anonymisierten
Journale als Basis in den Dateien hinterlegt. Die Datenbestande werden anschliessend durch GPT-40
von OpenAl zusammengefasst. Als Ergebnis wird ein zusammenfassender Bericht in deutscher Spra-
che erwartet.

6.4 Prompting

Es wird untersucht, wie die Resultate durch Anpassung der Prompts verbessert werden kénnen. Dies
umfasst die Auswahl und Optimierung von Eingabeprompts, um die Qualitat der generierten Ergeb-
nisse zu maximieren. Dabei kommen die in Kapitel 4.2.3 beschriebenen Prompting-Techniken zur An-
wendung. Die Effektivitat der Prompts wird kontinuierlich bewertet und an die spezifischen Anforde-
rungen der Anwendung angepasst.

6.5 Bias-Analyse und Reduktion

Im Rahmen der Bias-Analyse wird untersucht, ob Vorurteile (Bias) in den generierten Texten auftreten.
Falls solche Verzerrungen identifiziert werden, werden verschiedene Techniken zur Reduktion einge-
setzt (siehe Kapitel 4.2.3 Prompting), um die Objektivitdt und Fairness der Ergebnisse sicherzustellen.

6.6 Evaluierung

Wie bereits in Kapitel 4.2.5 Evaluierungsmethoden erldutert, ist eine menschliche Evaluierung - insbe-
sondere fiir eine valide Beurteilung - unerldsslich. Kl-generierte Inhalte missen auf Kohdrenz, inhaltli-
che Genauigkeit und mdgliche Verzerrungen gepriift werden. Daher werden die generierten Berichte
in dieser Arbeit manuell analysiert, um ihre Qualitat, Konsistenz und Praxisrelevanz zu beurteilen.
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7 Methoden Teil 2 - Wirtschaftliche Perspektiven

Neben einer fundierten technischen Betrachtung kommen ergianzend wirtschaftliche Methoden zum
Einsatz, um die wirtschaftliche Tragfdahigkeit und Risiken zu bewerten. Wie im Kapitel 3.4 Abgrenzung
erwahnt, erfolgt keine tiefergehende Auseinandersetzung mit diesen Ansdtzen und es wird auch keine
Suche nach weiteren, potenziell moderneren Methoden unternommen. Es werden lediglich folgende

Verfahren angewendet:

e Berechnung der Entwicklungs- und Betriebskosten
e Kosten-Nutzen-Analyse

e Sensitivitatsanalyse

e Risiko und Szenarioanalyse
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8 Technische Ergebnisse

Um die optimale technische Umsetzung fiir diese Arbeit zu bestimmen, wurden drei unterschiedliche
Stossrichtungen untersucht. Diese umfassen den Aufbau einer internen Architektur, den Einsatz von
SwissGPT von AlpineAl sowie die Nutzung von ChatGPT von OpenAl. Ziel dieser Evaluierung war es,
eine Losung zu identifizieren, die sowohl technisch leistungsfdhig als auch datenschutzkonform und
wirtschaftlich tragfahig ist. Die folgenden Abschnitte prasentieren die Ergebnisse der einzelnen Stoss-
richtungen sowie die abschliessende Auswahl der am besten geeigneten Losung fiir diese Arbeit.

8.1 Proof of Concept und Bestimmung der Stossrichtung

8.1.1 Stossrichtung 1: Interne Architektur

Es wurden verschiedene Modelle mit unterschiedlichen Methoden auf einer internen Umgebung getes-
tet, wobei insbesondere das Buch Natural Language Processing mit Transformatoren von Tunstall et
al. als praxisorientierte Referenz diente [53]. Die Bewertung erfolgte anhand vordefinierter Kriterien,
die in der untenstehenden Tabelle dargestellt sind. Die getesteten Modelle erreichten weder die ge-
wiinschte Ergebnisqualitdat noch die angestrebte Robustheit. Alammar und Grootendorst weisen zu-
dem darauf hin, dass eine Implementierung auf einer internen Architektur zu erhéhten Entwicklungs-
und Betriebskosten fiihren wiirde, was sich negativ auf die wirtschaftliche Bewertung auswirkte [16,
Kap. Open Models].

Kriterium EBeschreibung %Bewertung% Faktor Produkt

Technische Aspekte

Ergebnis- Die Ergebnisqualitat war unzureichend. Keines der eingesetzten 1 2 2
qualitat Modelle war in der Lage, einen einfachen Text valide zusammenzu-
fassen. Es fehlten wichtige Inhalte [54, L. 38], die Ausgabe enthielt
Mischformen aus deutschen und englischen Wértern [54, L. 71]
oder es traten Wiederholungen einzelner Worter auf [54, L. 46].
Zudem zeigte sich, dass die Modelle starke Halluzinationen gene-
rierten, wodurch der Kontext der Zusammenfassungen von der ur-

spriinglichen Aufgabenstellung abwich [55, L. 10].

System- Die Systemintegration konnte im PoC nicht abschliessend tber- 3 1 3
integration prift werden, da die Rahmenbedingungen innerhalb des Testsze-

narios begrenzt waren. Daher wird dieser Aspekt neutral bewertet.

Usability und Es stehen zahlreiche Beispiele und Ressourcen, sowohl in Fachbi- 4 1 4
Community chern als auch im Internet, zur Verfligung, was diesen Punkt
grundsatzlich positiv beeinflusst. Trotz der Verfligbarkeit dieser
Ressourcen konnte die geforderte Ergebnisqualitat nicht erreicht
werden. Der Punkt wird dennoch hoch bewertet, da die Community
eine wertvolle Unterstltzung bietet. Es ist jedoch zu bericksichti-
gen, dass Entwicklerinnen und Entwickler fundierte Fachkenntnisse
benoétigen, um spezifische und valide Fragestellungen an die Com-

munity zu richten.

Robustheit desiEs zeigte sich, dass der PoC nicht robust war. Die zugrunde lie- 1 2 2
PoCs gende Aufgabe wurde unterschadtzt. Einerseits fehlte das notwen-

dige Fachwissen, um die Ergebnisqualitdt zu verbessern,
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andererseits erwiesen sich die eingesetzten Methoden bereits bei

einfachen Aufgaben als unzureichend.

Rechtliche und ethische Aspekte

Datenschutz- iDie Datenschutzkonformitat wird sehr hoch eingestuft, da die ein- 2 10
konformitdt igesetzten Modelle, Methoden und die Infrastruktur optimal auf die
geltenden gesetzlichen Vorgaben abgestimmt werden kénnen.
Transparenz Die Transparenz wird ebenfalls hoch bewertet, da die Implementie- 2 8
rung weitgehend gesteuert werden kann. Zum Einsatz kamen vor-
trainierte Modelle. Aufgrund der fehlenden Kontrolle Gber die Trai-
ningsdaten wurde bei der Bewertung ein Punkt abgezogen.
Wirtschaftliche Aspekte
Aufwand fur Der Entwicklungsaufwand wird als sehr hoch bewertet. Dies liegt 1.5 1.5
Entwicklung ieinerseits an den eigentlichen Entwicklungsaufgaben und anderer-
seits an der aufwendigen Validierung der Ergebnisse. Eine beson-
dere Herausforderung besteht darin, dass fundiertes technisches
KI-Wissen innerhalb der GLAUX GROUP erst noch aufgebaut werden
muss.
Aufwand fir  Der Betrieb erfordert den Aufbau einer eigenen Infrastruktur, deren 1.5 1.5
Betrieb und Umfang im Rahmen des PoCs nur vage eingeschdtzt werden
Wartung konnte. Viele Modelle entwickeln sich rasant weiter, was einerseits
Innovationen ermdoglicht, andererseits jedoch auch zusatzliche Auf-
wande fiir Implementierung und Parametrisierung mit sich bringt.
Diese Entwicklungen erfordern kontinuierliche Anpassungen und
Wartung, um langfristig eine optimale Nutzung zu gewabhrleisten.
Kosten fir Die Kosten fiir die Nutzung schneiden im Vergleich zu bestehen- 1.5 4.5
Nutzung den Online-Angeboten voraussichtlich besser ab. Allerdings bleibt
eine gewisse Unscharfe bestehen, da der Aufwand fiir Entwicklung
und Betrieb nicht genau beziffert werden konnte. Aus diesem
Grund wird dieser Punkt neutral bewertet.
Summe = 36.5

Tabelle 13: Bewertung der Stossrichtung 1.

Die Gesamtsumme von 36.5 von moglichen 72.5 Punkten verdeutlicht, dass diese Stossrichtung we-
sentliche Herausforderungen mit sich bringt - insbesondere hinsichtlich Ergebnisqualitiat und Robust-

heit.

Ein besonders eindriickliches Beispiel zeigte sich beim Einsatz des Modells google/pegasus-

multi_news, das die Zusammenfassung eines Grimm-Marchens mit einer frei erfundenen Biografie von
Angela Merkel verkniipfte. Die generierte Ausgabe enthielt Behauptungen lGber Konzentrationslager,
familidare Verstrickungen in den Nationalsozialismus sowie mehrfach wiederholte, widerspriichliche
Aussagen - alles ohne jeden Bezug zum Ausgangstext.

Dieses Beispiel verdeutlicht, dass generative Modelle nicht nur irrelevante, sondern auch potenziell
rufschadigende Inhalte halluzinieren kénnen. Der vollstindige Modelloutput ist im Anhang 16.1 doku-

mentiert.

Automatisierte Berichterstellung mit Kiinstlicher Intelligenz, Version 2, 29.07.2025

51




8.1.2 Stossrichtung 2: SwissGPT von AlpineAl

Bei Stossrichtung 2 wurde versucht, Informationen zu spezifischen technischen und datenschutzbezo-
genen Aspekten Uber SwissGPT zu erhalten. Leider konnte diese Stossrichtung aufgrund von Kommu-
nikationsschwierigkeiten mit dem Anbieter nicht abschliessend evaluiert werden. Trotz wiederholtem
Kontakt mit dem technischen Verantwortlichen (CTO) der Firma AlpineAl blieben mehrere Termin- und
Informationsanfragen unbeantwortet. Da der Anbieter nicht reagierte, konnte kein PoC erstellt wer-
den, wodurch eine abschliessende Bewertung nicht méglich war. Insgesamt verdeutlicht diese Erfah-
rung, dass eine enge Zusammenarbeit und klare Kommunikationswege zwischen Entwicklerinnen und
Entwicklern sowie potenziellen Implementierungspartnerinnen und -partnern entscheidend sind, um
eine zuverldssige Beurteilung neuer Technologien vornehmen zu kénnen.

8.1.3 Stossrichtung 3: ChatGPT von OpenAl

Es wurden verschiedene Tests mit ChatGPT (GPT-40) durchgefiihrt, um dessen Potenzial zu bewerten.
Die Tests ergaben eine hohe Ubereinstimmung der generierten Inhalte mit den Vorgaben und eine
sehr einfache Systemintegration. Kritisch bleiben nach Alammar und Grootendorst rechtliche Aspekte
wie der Datenschutz und die Transparenz, insbesondere bei sensiblen Daten, zu bewerten. [16, Kap.
Proprietary, Private Models].

aktor Produkt

Kriterium EBeschreibung %Bewertung:

Technische Aspekte

Ergebnis- Die Ergebnisqualitat war hervorragend. ChatGPT lieferte schnelle, 5 2 10
qualitat prazise und valide Resultate. Es wurden wahrend des PoCs keine

Halluzinationen oder Kontextfehler festgestellt [56, L. 5].

System- Die Integration in bestehende Systeme ist sehr einfach. ChatGPT 5 1 5
integration bietet umfangreiche Schnittstellen, die eine schnelle Einbindung in
bestehende Prozesse erméglichen [57].

Usability und ChatGPT verfligt Giber eine grosse und aktive Community. Es gibt 5 1 5
Community zahlreiche Ressourcen und Beispiele, die die Nutzung erleichtern.
Dies erhoht die Benutzerfreundlichkeit erheblich [58].

Robustheit desiDer PoC zeigte sich als sehr robust und zuverldssig. Die Perfor- 5 2 10
PoCs mance blieb stabil, auch wenn grossere Texte zusammengefasst
wurden [59].

Rechtliche und ethische Aspekte

Datenschutz- iDa sensitive Daten fiir die Verarbeitung an OpenAl weitergeleitet 1 2 2
konformitat werden miissen, ist der Datenschutz sehr kritisch zu bewerten. Die
Daten miissen prazise anonymisiert und idealerweise zusatzlich
manuell Gberprift werden, was die Handhabung sehr erschweren

wirde.

Transparenz Die Transparenz bleibt unklar, da die Trainingsdaten nicht voll- 2 2 4
standig nachvollziehbar sind. Es fehlen Details zu den zugrunde
liegenden Modellen und Prozessen.

Wirtschaftliche Aspekte
Aufwand fir  iDer Aufwand fiir die Entwicklung ist sehr gering, da ChatGPT so- 5 1.5 7.5

Entwicklung ifort einsatzbereit ist und nur minimale Anpassungen bendtigt.
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Aufwand fur Der Aufwand fur Betrieb und Wartung ist ebenfalls gering. Die Inf- 5 1.5 7.5
Betrieb und rastruktur wird durch den Anbieter bereitgestellt, wodurch interne

Wartung Aufwande minimiert werden.
Kosten fir Die Kosten fiir die Nutzung sind hoch und werden durch die An- 2 1.5 3
Nutzung zahl Tokens beeinflusst. Um dies langfristig wirtschaftlich tragfa-

hig zu gestalten, miisste ein dediziertes Geschaftsmodell erarbei-
tet werden, das den Bedarf der Institutionen berlcksichtigt und
eine bedarfsgerechte Abrechnung ermaglicht.

Summe - - 54

Tabelle 14: Bewertung Stossrichtung 3.

Mit einer Gesamtsumme von 54 von moglichen 72.5 Punkten zeigt die Stossrichtung 3 ein hoheres
Potenzial. Besonders hervorzuheben sind die hervorragende Ergebnisqualitat, die einfache Integration
und der geringe Entwicklungsaufwand. Kritisch bleiben jedoch gemass Alammar und Grootendorst die
Aspekte Datenschutz und Transparenz, die in sensiblen Einsatzbereichen nicht nur zusatzlichen Auf-
wand erfordern, sondern auch die Integration in bestehende Prozesse erheblich erschweren oder im
Extremfall sogar unmoéglich machen kénnten [16, Kap. Proprietary, Private Models].

8.1.4 Evaluation und Auswahl Stossrichtung

Aufgrund der getesteten Kriterien wurde ChatGPT als praktikabelste Option fiir diese Arbeit einge-
stuft. Die getesteten Methoden der ersten Stossrichtung lieferten mangelhafte Ergebnisse hinsichtlich
Qualitat und Robustheit. Es wurde klar, dass das Fachwissen des Autors nicht ausreicht, um die tech-
nischen und methodischen Herausforderungen dieses Ansatzes zu bewaltigen. Zeitgleich haben auch
andere Teams in der GLAUX GROUP ahnliche Erfahrungen gemacht und bestatigt, dass die Komplexi-
tat hoch ist. Stossrichtung 2 konnte nicht abschliessend bewertet werden, da der Anbieter keine rele-
vanten Informationen lieferte. Im Gegensatz dazu liberzeugte GPT-40 durch einfache Implementie-
rung, ausgezeichnete Ergebnisqualitdt und eine hohe Zuverldssigkeit. Die Nutzung von Schnittstellen
ermoglichte eine rasche Integration und die Ergebnisse waren prazise und stabil, selbst bei komple-
xen Aufgaben. Diese Vorteile minimieren nicht nur den Entwicklungsaufwand, sondern gewahrleisten
auch eine effiziente Nutzung der verfligbaren Zeit. Datenschutzrechtliche Aspekte bleiben relevant,
konnen jedoch durch eine frithzeitige Anonymisierung der Daten vor ihrer Verwendung in dieser Ar-
beit wirksam adressiert werden. Insgesamt bietet ChatGPT die optimale Kombination aus Qualitat,
Effizienz und Pragmatismus fiir die spezifischen Anforderungen dieser Arbeit.

8.2 Datenbeschaffung, Bereinigung und Anonymisierung

8.2.1 Datenbeschaffung

Die Beschaffung der Daten erfolgte unter strikter Einhaltung der geltenden ISO-Richtlinien, um
hochste Standards im Bereich Sicherheit und Datenschutz zu gewahrleisten. Hierfiir wurde ein dedi-
zierter virtueller Server bereitgestellt, der ausschliesslich fiir die Datenverarbeitung in diesem Projekt
genutzt und nach Abschluss wieder abgebaut wurde. Die Bereitstellung des Servers ermdglichte eine
abgeschottete Umgebung, die die Sicherheit der sensiblen Daten wahrend des gesamten Prozesses
gewadhrleistete. Der Beschaffungsprozess wurde in enger Zusammenarbeit mit dem CISO der GLAUX
GROUP abgestimmt. So konnte sichergestellt werden, dass sowohl die technischen als auch die orga-
nisatorischen Anforderungen des Datenschutzes eingehalten wurden. Der CISO priifte und geneh-
migte den gesamten Prozess, um potenzielle Risiken auszuschliessen und die Einhaltung aller relevan-
ten Vorgaben zu garantieren.

Die Auswahl der spezifischen Datensatze erfolgte durch die Institution selbst. Deren Verantwortliche
identifizierten die relevanten Daten und stimmten dem Austausch zu. Dadurch wurde sichergestellt,
dass ausschliesslich relevante und zweckgebundene Daten bereitgestellt wurden, die den Zielen der
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Masterarbeit entsprechen. Die Daten wurden schliesslich am 18. Dezember 2024 auf den bereitge-
stellten Server Gbertragen.

8.2.2 Bereinigung und Anonymisierung

Im Rahmen der manuellen Bereinigung und Anonymisierung wurden die Daten aufbereitet, um die Ein-
haltung der Datenschutzvorgaben sicherzustellen. Dieser Prozess erfolgte in mehreren Schritten, um
sowohl die Relevanz der Daten fiir das Projekt als auch den Schutz der beteiligten Personen zu ge-
wahrleisten:

e Die Daten wurden in drei separate Dossiers aufgeteilt, um eine bessere Strukturierung und Or-
ganisation zu erreichen.

e Eintrage mit hochsensiblen Informationen, die potenziell ein erhebliches Risiko fiir die
Privatsphare der betroffenen Personen darstellten, wurden geldscht.

e Spalten ohne Relevanz fiir die Analyse wurden entfernt.

e Technische Metainformationen wie HTML-Tags (<div>, </div>, <p>, </p>, <br>) wurden aus
allen Eintragen entfernt, um die Daten in ein einheitliches und lesbares Format zu tberfiihren.

Ein zentraler Bestandteil der Anonymisierung war die Entfernung aller personenbezogenen Informatio-
nen. Der Autor hat die Akten manuell gesichtet und samtliche sensiblen Inhalte anonymisiert. Die Na-
men der Dossiers sowie die Bezeichnungen von Mitarbeitenden und externen Fachpersonen wurden
gedndert. Zusatzlich wurde der Name der Institution durch ein Pseudonym ersetzt. Dieser umfassende
Bereinigungs- und Anonymisierungsprozess stellte sicher, dass alle verarbeiteten Daten den daten-
schutzrechtlichen Vorgaben entsprechen und weder direkte noch indirekte Riickschllisse auf beteiligte
Personen oder Institutionen moglich sind. Falls in den nachfolgenden Kapiteln Namen genannt wer-
den, sind diese ausschliesslich anonymisiert.

8.3 Datenanalyse

Die Datenanalyse erforderte einen erheblichen manuellen Aufwand, um relevante Informationen zu
extrahieren. Daher wurden von den ausgewdhlten Dossiers jeweils nur die Daten eines Jahres beriick-
sichtigt. Diese Entscheidung wurde durch die Beobachtung, dass sich die inhaltlichen Themen tber
die Monate hinweg kaum veranderten, zusatzlich gestiitzt. Eine detaillierte Darstellung der Analyse
sowie ergdanzende Grafiken sind im Anhang zu finden.

Um fundierte Erkenntnisse aus den aufbereiteten Daten zu gewinnen, wurde sowohl eine quantitative
als auch eine qualitative Analyse durchgefiihrt. Im folgenden Abschnitt werden zunachst die quantita-
tiven Ergebnisse vorgestellt, welche bei den statistischen Methoden zur Untersuchung der Daten ein-
gesetzt wurden.

8.3.1 Quantitative Analyse

Die durchgefiihrten Analysen zeigen einige interessante Aspekte und bilden eine erste Grundlage fir
die Ableitung von Erkenntnissen und Empfehlungen. Die Ergebnisse werden in der nachstehenden Ta-
belle aufgefiihrt:

‘Bewertung

Anzahl Eintrdge, Die Anzahl der Eintrdge variiert erheblich zwischen den Dossiers. Dossier K-2027-00003 umfasst

Liicken mehr als doppelt so viele Eintrdge wie Dossier K-2021-00060:

e Auch wenn Ersteres einen grosseren Zeitraum abdeckt (4 Monate mehr, +13%), ist dies
allein vermutlich keine abschliessende Erkldarung.

e  Ein weiterer moglicher Einflussfaktor ist die deutlich hohere Anzahl an Verfasserinnen
und Verfasser bei Dossier K-2021-00003.
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In der Regel erstellen wenige Personen die meisten Eintrage. Dies deutet auf eine zentrale Datener-
fassung durch Kernteam-Mitglieder oder spezifische Bezugspersonen hin. Bis auf einen Monat im
Dossier K-2021-00003 gibt es keine Liicken in den Daten.

Anzahl Zeichen Der Medianwert der Anzahl Zeichen pro Eintrag und pro Dossier liegt zwischen 253 und 318 Zei-
pro Eintrag chen. Einzelne Eintrdge weichen signifikant vom Median ab, was auf unterschiedliche
Dokumentationspraktiken oder Schreibstile hindeutet. Beispiele:

e  Mitarbeiterin bzw. Mitarbeiter 21: 1750 bei Dossier K-2021-00079

e  Mitarbeiterin bzw. Mitarbeiter 26: 847 bei Dossier K-2021-00060

Kategorien und Zwei Kategorien dominieren: 01 Beobachtung und 02 Gesundheit.
Markierungen

Die Verteilung der Kategorien und Markierungen ist ungleichmassig.

Besonders hervorzuheben sind die vielen markierten Eintrdge im Dossier K-2021-00003, bei den
Kategorien: 6. Erndhrung/Verdauung und 8. Liebe/Sexualitdit.

Sentimentanalyse Mit Hilfe einer Sentimentanalyse wurde die Stimmung der Eintrdge bewertet. Die Werte liegen zwi-
schen -1 (negativ) und +1 (positiv). Dabei fiel auf:
e  Fachpersonen dokumentieren unterschiedlich, einige mit besonders hohen oder niedrigen
Sentimentwerten.
e Zwei Modelle (niptown/bert-base-multilingual-uncased-sentiment und oliverguhr/german-
sentiment-bert) zeigten unterschiedliche Ergebnisse, was die Notwendigkeit einer Validie-

rung unterstreicht.

Tabelle 15: Quantitative Bewertung der Daten.

Die Resultate der quantitativen Analyse bieten einige Riickschliisse, sind aber ohne qualitative Unter-
suchung nur bedingt aussagekraftig. Die Variabilitat der Daten kdonnte auf Faktoren wie Fallkomplexi-
tat, Teamzusammenarbeit oder institutionelle Vorgaben zuriickzufiihren sein. Es ist daher wichtig,
keine voreiligen Schliisse zu ziehen, da die erhobenen Daten erst im Kontext einer weiteren Analyse
und unter Beriicksichtigung zusatzlicher Einflussfaktoren vollstiandig interpretiert werden kénnen.

8.3.2 Qualitative Analyse

Die qualitative Analyse der Dossiers erfolgt anhand der Dimensionen von Jones und DAMA (siehe Ka-
pitel 4.2.4 Qualitdt der Eingabedaten) und wird in der nachfolgenden Tabelle dargestellt:

Dimension ‘Bewertung

Vollstandigkeit Die Dossiers zeichnen sich durch eine weitgehende Vollstandigkeit aus, da die Eintrdge kontinuier-
lich und tiglich im Modul Journal erfasst wurden. Die stichprobenartige Uberpriifung zeigt jedoch,
dass teilweise unklare Uberschneidungen mit dem Modul Pflege vorliegen. Manche Informationen,
wie Medikamentengaben oder Vitalwerte, werden sowohl im Journal als auch im Modul Pflege do-

kumentiert, was zu einer Doppelspurigkeit fihren kann.

Dariiber hinaus konzentrieren sich die Eintrdge haufig auf bestimmte Themenbereiche, wie Ge-
sundheit und Verhalten, wahrend andere Lebensaspekte, wie soziale Interaktionen oder Freizeitak-

tivitaten, weniger prominent dokumentiert sind. Es bleibt unklar, ob diese Bereiche absichtlich
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ausgeklammert wurden oder schlicht nicht Teil der Dokumentationsroutine sind. Eine umfassen-
dere Integration dieser Lebensbereiche wiirde das Bild vervollstandigen und die Datenbasis erwei-
tern.

Eindeutigkeit

Die Eindeutigkeit der Eintrage ist Giberwiegend gegeben, da in den meisten Dossiers keine nen-
nenswerten Duplikate (identische Eintrage) oder widerspriichlichen Inhalte gefunden wurden. Im
Dossier K-2021-00003 wurden neun Duplikate identifiziert, die auf eine ineffiziente Erfassungspra-
xis hinweisen konnten. In Dossier K-2021-00060 wurde ein Duplikat festgestellt.

Die Formulierungen innerhalb der Eintrage sind meist klar, es gibt jedoch gelegentlich Verwirrung
durch uneindeutige Bezeichnungen. Beispielsweise werden Abkiirzungen wie nie genutzt. Diese
verweist auf eine Person, kénnte aber durch eine Kl auch als Verneinung interpretiert werden. Die
eindeutige Zuordnung solcher Begriffe ist essenziell, um Missverstdndnisse zu vermeiden. Ausser-
dem erschwert die uneinheitliche Schreibweise von Namen die Verarbeitung und Anonymisierung
der Daten.

Zeitgerechtigkeit

Die Erfassung der Daten erfolgt weitgehend zeitnah. Riickwirkende Eintrdge sind selten und betref-
fen in der Regel spezifische Ereignisse, die nachtraglich erganzt wurden. Diese Praxis scheint je-
doch nicht systematisch zu sein, da die zeitliche Ndhe zwischen dem Ereignis und der Erfassung
oft eingehalten wird.

Die zeitliche Konsistenz ist ein positiver Aspekt, da sie sicherstellt, dass die Eintrage die aktuelle
Situation widerspiegeln. Dennoch kénnten klarere Richtlinien zur Nachbearbeitung von Eintrdgen
sinnvoll sein, um die Kohdrenz und Nachvollziehbarkeit auch bei verspateten Dokumentationen

sicherzustellen.

Gultigkeit

Die Gultigkeit der Daten wird durch die uneinheitliche Nutzung von Abkiirzungen und Kategorien
beeintrachtigt. Es gibt keinen einheitlichen Standard, der vorgibt, welche Begriffe und Abklrzun-
gen genutzt werden sollen. Wahrend einige Mitarbeitende systematisch normierte Abkiirzungen
einsetzen, wie sie beispielsweise im Dossier K-2021-00079 vorkommen, fehlt in anderen Dossiers
eine vergleichbare Konsistenz.

Die Kategorien, wie Beobachtung oder Gesundheit werden oft breit genutzt, wodurch sich die In-
halte tiberschneiden und die Trennung von Themen erschwert wird. Beispielsweise werden pflegeri-
sche Themen wie Korperpflege und medizinische Massnahmen haufig in der Kategorie Beobach-
tung erfasst, was die Vergleichbarkeit und Auswertung der Daten beeintrdachtigt. Standardisierte
Vorgaben konnten die Gultigkeit der Eintrdge verbessern und die Daten fiir weiterfilhrende Analy-

sen nutzbarer machen.

Genauigkeit

Die Genauigkeit der Eintrdge ist durch eine Vielzahl von Rechtschreibfehlern, informellen Formulie-
rungen und inkonsistenten Kategorien beeintrachtigt. Begriffe wie brav oder vollgepinkelt wirken
unprofessionell und konnten durch neutralere Alternativen ersetzt werden. Dariiber hinaus werden
Beobachtungen hdufig ohne konkrete Verweise oder Belege dokumentiert, wie im Fall von medizi-

nischen Ergebnissen, die nicht weiterverfolgt wurden.

Die Breite der Kategorien tragt zusatzlich zu Ungenauigkeiten bei. Unter Beobachtung finden sich
beispielsweise Themen, die spezifischeren Kategorien zugeordnet werden konnten, etwa Pflege
oder Verhalten. Diese Praxis erschwert eine prazise Analyse und Nutzung der Daten, da die Inhalte

nicht eindeutig voneinander abgegrenzt sind.

Konsistenz

Die Konsistenz zwischen den Modulen Journal und Pflege wurde stichprobenartig tiberprift und
war in den meisten Fallen zufriedenstellend. Es gibt jedoch Falle, in denen Informationen redun-
dant oder widerspriichlich erfasst wurden. Beispielsweise werden pflegerische Massnahmen sowohl
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im Journal als auch im Modul Pflege dokumentiert, ohne dass klar ist, welches Modul die primare
Quelle darstellt.

Innerhalb der Dossiers gibt es Diskrepanzen in der Sprache und Terminologie. Wahrend in einigen
Eintrdgen von Klient oder Bewohner die Rede ist, wird in anderen von Kunde gesprochen. Diese
inkonsistente Verwendung erschwert die Vergleichbarkeit der Eintrage und deutet auf fehlende
Standards hin.

Nutzlichkeit Die Daten dokumentieren den Tagesverlauf der betreuten Personen und unterstiitzen das Team in
der interdisziplinaren Zusammenarbeit. Inwiefern sie sich fiir die automatisierte Erstellung von Be-

richten eignen, lasst sich ohne weiterfihrende Tests nur schwer einschatzen.

Tabelle 16: Qualitative Bewertung der Daten nach Jones und DAMA.

8.3.3 Zusammenfassung und Handlungsempfehlungen

Es wurde sowohl eine quantitative als auch eine qualitative Analyse durchgefiihrt, um fundierte Er-
kenntnisse zu gewinnen. Wahrend die quantitative Analyse hilfreiche Leitlinien und erste Anhalts-
punkte lieferte, zeigte die qualitative Analyse, dass die Dokumentation weitgehend vollstandig ist, je-
doch in bestimmten Bereichen Optimierungspotenzial besteht. Besonders die Standardisierung und
die EinfUhrung klarer institutioneller Vorgaben sind dabei von entscheidender Bedeutung. Basierend
auf den Erkenntnissen werden im Folgenden konkrete Empfehlungen ausgesprochen:

e Die Einfiihrung verbindlicher Abkiirzungen und die Vermeidung von Dialekt und informeller
Sprache wiirden die Konsistenz erheblich steigern.

o Sammelkategorien wie Beobachtung sollten durch spezifischere ersetzt werden.

e Markierungen fiir berichts- und alltagsrelevante Inhalte konnten die Qualitat der
Dokumentation erhdhen.

e Die Einhaltung von Datenschutzrichtlinien sollte konsequent sichergestellt werden.

e Missverstandliche oder unangemessene Begriffe sollten vermieden werden.

o Regelmdssige Schulungen und Feedbackmechanismen kénnten die Dokumentationsqualitat
nachhaltig verbessern.

Es wird empfohlen, dass die Institution klar definiert, welchem Zweck die Dokumentation dient. Durch
die Umsetzung der Empfehlungen kann die Dokumentation qualitativ und zukunftssicher gestaltet
werden.

Hinweis fir die weitere Bearbeitung

Bei der Priifung der Datenqualitit wurde festgestellt, dass es Uberschneidungen zwischen den Modu-
len Journal und Pflege gibt. Eine weiterfiihrende Analyse zeigte ausserdem, dass zahlreiche Medika-
mente abgegeben werden, deren Erwdhnung in einem Bericht fachlich sinnvoll erscheint. Daher wurde
beschlossen, den strukturierten Verlauf der Pflegedokumentation - bestehend aus Medikamentabga-
ben und Pflegemassnahmen - als zuséatzliche Datengrundlage fiir die Berichterstellung einzubeziehen.

8.4 Erstellung von Berichten

8.4.1 Einfaches Prompting

Zunachst wurde ChatGPT mit einem einfachen Prompt aufgefordert, die vorhandenen Journaldaten in
einem Bericht zusammenzufassen. Die urspriinglich gelieferten Dateien konnten nicht verarbeitet wer-
den. Erst nach der Umwandlung in ein CSV-Format war das System in der Lage, die Informationen zu
verarbeiten.

Der initiale Prompt lautete: «Erstelle einen Bericht iiber Lukas Schmid». Der generierte Bericht erwies
sich jedoch als unstrukturiert und ohne erkennbaren logischen Zusammenhang. Im Kontext der
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Sozialen Arbeit waren die Ergebnisse unzureichend. Der Bericht enthielt Uiberwiegend quantitative In-
formationen, beispielsweise liber Textelemente oder die Anzahl der Verfasserinnen bzw. Verfasser
[60].

Dieses Verhalten wurde bei allen untersuchten Dossiers beobachtet. Die Ergebnisse machten deutlich,
wie essenziell prazisere und erganzende Prompts sind. Daher wurde der Ansatz iterativ verbessert,
um prazisere Ergebnisse zu erzielen.

8.4.2 Erganzendes und verbessertes Prompting

Ergdnzende und verbesserte Prompts [61] fihrten dazu, dass die generierten Berichte eine hohe
sprachliche Kohdrenz aufwiesen. Die Kl war in der Lage, Berichte Gber die hochgeladenen Dossiers in
kurzer Zeit zu generieren und dabei eine fachlich korrekte sowie eloquente Sprache zu verwenden.
Besonders positiv hervorzuheben ist, dass die generierten Berichte iterativ optimiert werden konnten.
So liessen sie sich gezielt durch spezifische Prompts wie «Erwdhne im Abschnitt Wohnen den Klinikau-
fenthalt» anpassen und nach Belieben ergdnzen.

Jedoch traten auch erhebliche Schwachen auf. Die Antworten auf identische Prompts waren oft unter-
schiedlich, was die Reproduzierbarkeit und Transparenz der Ergebnisse erheblich einschrankte. Die
generierten Berichte enthielten inhaltliche Abweichungen und Fehler. Die Analyse identifizierte meh-
rere Herausforderungen in der Kl-basierten Berichterstellung. Es wurden Inhalte generiert, die nicht in
den hochgeladenen Daten enthalten waren. Untenstehend eine Aufzdahlung weiterer und unterschiedli-
cher Herausforderungen aus den untersuchten Fallen:

e Obwohl dem Modell strukturierte Daten zum Thema Pflege und Medikation zur Verfiigung ge-
stellt wurden, wurde das Medikament Melatonin 5 mg aufgefiihrt, obwohl dieses in der Akte
nicht erwdhnt wurde. Auf Nachfrage teilt ChatGPT mit: «Die Erwdhnung von "Melatonin 5 mg"
wurde entfernt, da es in den bereitgestellten Daten nicht vorkommt.» [62,S. 11].

e Medikamente wurden teilweise nicht mehr mit dem richtigen Namen aufgefiihrt, sondern nur
noch mit Medikament A, Medikament B. Nach entsprechender Aufforderung wurde dieser Um-
stand wieder bereinigt [63, S. 4].

e Im Dossier K-2021-0003 schreibt die Kl: «In Krisensituationen wurde Valium 5mg verwendet,
was laut Dokumentation zu einer schnellen Beruhigung fiihrte» [64, S. 4].

Ab Juli wurde die Medikation angepasst: Valium ersetzte die CBD-Behandlung. Diese Informa-
tion ware im Bericht erwdhnenswert gewesen, ebenso die Frage, ob sich die Situation unter
dem neuen Medikament verandert hat. Hinweis: Auch in den urspriinglichen Journaldaten
wurde kein entsprechender Eintrag tiber eine Anpassung der Medikation gefunden.

e Zur Behandlung akuter und chronischer schizophrener Syndrome und bei akuten psychomoto-
rischen Erregungszustdnden wurde das Medikament Haldol abgegeben. Nach dem Klinikau-
fenthalt wurde das Medikament im April vermehrt verabreicht und auch iber das Jahr war eine
Steigerung der Medikation feststellbar (siehe Abbildung unten). Das Medikament wurde in den
Berichten nicht explizit erwdhnt, sondern durch allgemeine Beschreibungen ersetzt. Beispiel:
«Bedarfsmedikation: In Krisensituationen kam ein beruhigendes Medikament zum Einsatz.
Hierbei wurde eine rasche Wirkung dokumentiert, ohne relevante Nebenwirkungen.» [64, S. 4].
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Abgabe von Valium und Haldol im 2024
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Abbildung 31: Abgabe von Valium und Haldol im Jahr 2024. Eigene Abbildung.

Die Zunahme der Medikamentabgaben wurde dem LLM zuriickgespielt. Entsprechend hat das
Modell eine Auswertung gemacht. ChatGPT hat dabei Angaben wie «Anzahl Medikamente»
und «Anzahl abgegebener Dosen» nicht korrekt wiedergegeben. Zudem wurden pflegerische
Inhalte und Medikamente vermischt [63].

Verlauf der Medikamenteneinnahme im Jahr 2024
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Abbildung 32: Fehlerhafter Verlauf der Medikamenteneinnahmen im Jahr 2024 [63].

Aussagen wie «gelegentliche Ubelkeit und verringertes Hungergefiihl» [62, S. 9] oder «Neben-
wirkungen wie Miidigkeit wurden beobachtet und im Team regelmdissig evaluiert» [63, S. 4],
wurden ohne valide Datenbasis gemacht. Auf Nachfrage erkldrte die Kl, dass «die Einschdit-
zung «Gelegentliche Ubelkeit und verringertes Hungergefiihl» ... auf Grundlage allgemeiner
Nebenwirkungen der in den Medikationstabellen genannten Medikamente getroffen [wurde]»
[62, S. 9].

In den Berichten des Dossiers K-2021-00003 wurden alters- und krankheitsbedingte Verdande-
rungen teilweise als positive Entwicklungen beschrieben, obwohl gegenteilige Informationen
vorlagen.

Eintrage wie «Die regelmdssige Beobachtung und Anpassung der unterstiitzenden Massnah-
men trugen positiv zur Lebensqualitdt bei, da Lukas mehr Selbstvertrauen und Zufriedenheit
in seine Alltagsgestaltung integrieren konnte» ist sehr hypothetisch und kann aufgrund der
Akte nicht generalisiert werden [61, S. 4].
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e Berichte enthielten keine detaillierten Informationen zu selbstverletzendem Verhalten oder
dem gezielten Einsatz von Psychopharmaka in Krisensituationen. Bei K-2021-00079 wurde bei-
spielsweise das selbstverletzende Verhalten erst auf Nachfrage erwdhnt: «Im Verlauf des Jah-
res wurden einzelne Episoden selbstverletzenden Verhaltens beobachtet, die in stressreichen
Situationen auftraten. Durch den Einsatz von Deeskalationstechniken und gezielter Betreuung
konnte in diesen Momenten schnell Stabilitéit hergestellt werden.» [65, S. 4].

Hinweis: Das selbstverletzende Verhalten und die Pflege der entsprechenden Koérperstelle wer-
den im Journal haufig erwdhnt. Die Aussage, dass die Stabilitdt durch den Einsatz von Deeska-
lationstechniken und gezielter Betreuung schnell wiederhergestellt werden konnte, ldsst sich
anhand der Journaldaten nicht validieren.

e Klinikaufenthalte oder Riickkehrsituationen erschienen nur in den Berichten, wenn sie in den
Prompts ausdriicklich angefordert wurden [62].

e Das Modell konnte wichtige Bezugspersonen im Bericht nicht auffliihren. Wenn ChatGPT da-
nach gefragt wurde, erschienen zuerst alle Verfasserinnen bzw. Verfasser als Bezugspersonen.
Nach Anpassung des Prompts wurden neben dem Namen des Klienten auch unpassende Ant-
worten wie beispielsweise am Mittag oder die Bauchfalte geliefert, da diese Worter oft in der
Akte vorgekommen sind [66].

e In den Berichten wurden Begriffe und Formulierungen verwendet, die in der Sozialen Arbeit
untiblich erscheinen. Statt neutraler und praziser Formulierungen fanden sich oft unprofessio-
nelle Floskeln oder unpassende Aussagen:

e Beispiel 1: «Herr Keller hat die Wohngruppe routiniert besucht.» Eine Fachperson wiirde
routiniert besucht nicht schreiben. Herr Keller lebt auf der Wohngruppe [65, S. 3].

e Beispiel 2: Floskeln wie «Auffdlligkeiten wurden im Team besprochen» waren nicht nur in-
haltsleer, sondern auch verwirrend, da sie keine konkrete Information lieferten [65, S. 4].

Weitere zentrale Schwachpunkte waren mangelnde Transparenz, technische Schwierigkeiten und feh-
lende Nachvollziehbarkeit der generierten Ergebnisse. Die Berichte enthielten Aussagen, deren Quelle
in den hochgeladenen Dossiers nicht eindeutig nachvollziehbar war. Selbst bei gezielten Nachfragen

konnte die Kl ihre Entscheidungen nicht ausreichend erkldren:

e Auf Nachfrage nach der Grundlage fiir «David war an stressreichen Tagen weniger koopera-
tiv» lieferte die KI nur allgemeine Hinweise, ohne konkrete Quellen aus den Journaleintragen
zu benennen. Die Quellen konnten auch mit konkreten Riickfragen nicht eruiert werden [65, S.
13].

e Bei Nachfragen, um Aussagen zu liberprifen, generierte ChatGPT Python-Skripte. Diese durch-
suchten die Journale lediglich nach Keywords wie Stress oder Verweigerung. Es zeigte sich,
dass die Kl selbst nicht in der Lage war, ihre Aussagen mit den hochgeladenen Daten konsis-
tent und kontextbezogen abzugleichen.

e Die Kl erzeugte gelegentlich Fehlermeldungen oder technische Ergebnisse, die fiir Fachperso-
nen der Sozialen Arbeit ohne technisches Hintergrundwissen nicht verstandlich sind [60].

e Auf identische Prompts lieferte die Kl oft unterschiedliche Antworten, was die Reproduzierbar-
keit der Berichte stark einschrankte [65], [67].

Hinweis: Es ist bekannt, dass es API-Parameter fiir die Steuerung der Reproduzierbarkeit gibt,
diese wurden in diesem Kontext allerdings nicht angewendet [68].
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e Es ist unklar, in welchem Umfang die Datenqualitdat der Eingabedaten die Ergebnisse beein-
flusst. Auch das Bereitstellen strukturierter Informationen tiber Medikamente konnte die Er-
gebnisqualitat nicht signifikant verbessern [63], [69].

8.4.3 Bias-Analyse und Reduktion

In den generierten Berichten traten inhaltliche Verzerrungen auf, die sowohl die Gewichtung als auch

die Darstellung bestimmter Informationen beeinflussten. Verzerrungen dieser Art stellen in der Sozia-
len Arbeit ein erhebliches Risiko dar, da sie die Realitdt verfalschen und zu fehlerhaften Schlussfolge-
rungen fiihren kénnen. Beispiele dafiir:

¢ In mehreren Berichten wurden Entwicklungen und Ereignisse positiver beschrieben als in den
zugrunde liegenden Daten ersichtlich. Beispielsweise wurden altersbedingte oder krankheits-
bedingte Verschlechterungen in Dossier K-2021-00003 als Fortschritte interpretiert. Dadurch
entstand der Eindruck einer positiven Entwicklung, obwohl in den Daten gegenteilige Tenden-
zen dokumentiert waren [62].

e Selbstverletzendes Verhalten und der gezielte Einsatz von Psychopharmaka wurden in den Be-
richten nur vereinzelt erwdahnt und teilweise verkiirzt dargestellt. Erst nach gezielten Riickfra-
gen, etwa durch Prompts wie «Beriicksichtige selbstverletzendes Verhalten im Bericht», konn-
ten diese Themen integriert werden. Diese Auslassungen fiihrten zu unvollstiandigen und po-
tenziell irrefiihrenden Berichten [65].

e Klinikaufenthalte oder Anpassungen bei der Medikation wurden in einigen Berichten nicht er-
wahnt, wahrend andere Details, die fiir die Fallanalyse weniger relevant sind, starker betont
wurden. Diese falsche Gewichtung erschwerte es, die Berichte als Grundlage fiir eine fundierte
Fallanalyse zu verwenden [60].

8.4.4 Evaluierung der Ergebnisqualitat

Die durch ChatGPT generierten Berichte konnten die Anforderungen an eine valide und professionelle
Berichterstellung nicht erfiillen. Die Berichte enthielten Fehler, Auslassungen und nicht nachvollzieh-
bare Informationen. Die Qualitat wurde durch Halluzinationen, Beschonigungen und mangelnde
Transparenz beeintrdachtigt. Besonders problematisch war die Schwierigkeit, nachzuvollziehen, wie die
Kl zu ihren Aussagen kam, was die kritische Priifung der Berichte erschwerte und zusatzlichen Auf-
wand erforderte.

Ein weiteres Risiko zeigte sich in der potenziellen Beeinflussung von Fachpersonen durch die generier-
ten Inhalte. Ohne fundierte Dossier-Kompetenz besteht die Gefahr, dass fehlerhafte Schlussfolgerun-
gen iibernommen oder Halluzinationen unkritisch akzeptiert werden. Dies verdeutlicht die Notwendig-
keit, dass Fachpersonen sowohl die Inhalte der Dossiers als auch die Funktionsweise der Kl genau
kennen miissen, um die Ergebnisse bewerten und korrigieren zu kénnen.

Ein entscheidender Faktor fiir die Qualitat der Berichte war das Prompting. Es zeigte sich, dass prazise
und fachlich fundierte Eingaben notwendig sind, um relevante und korrekte Inhalte zu erhalten. Ohne
entsprechende Vorgaben blieben die Ergebnisse oft ungenau, und selbst gezielte Prompts fiihrten nur
bedingt zu besseren Berichten.

Zusatzlich traten technische Herausforderungen auf, darunter schwer verstandliche Fehlermeldungen
und uneinheitliche Ablaufe bei der Berichterstellung. Die Kl generierte teils einfache Inline-Berichte,
teils detaillierte Analysen, die durch unnotige oder verwirrende Zusatzinformationen auffielen. Diese
Uneinheitlichkeit erschwerte die Nutzung und Nachvollziehbarkeit der Ergebnisse.

Auch die Abhangigkeit der Berichtqualitat von den bereitgestellten Daten wurde deutlich. Unstruktu-

rierte oder fehlerhafte Informationen wirkten sich negativ auf die Ergebnisse aus. Gleichzeitig gestal-
tete sich die Evaluierung als sehr zeitaufwendig, da die generierten Inhalte sorgfiltig geprift werden
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mussten. Dies war insbesondere dann der Fall, wenn die KI Annahmen traf - etwa lGber allgemeine Ne-
benwirkungen von Medikamenten - obwohl diese nicht explizit in den Dossiers erwdahnt waren.

Zusammenfassend bleibt festzustellen, dass die generierten Berichte fiir den professionellen Einsatz
in der Sozialen Arbeit nicht geeignet sind. Die beschriebenen Schwachen - von Halluzinationen und
inhaltlichen Liicken bis hin zu technischen Barrieren - (iberwiegen die potenziellen Vorteile. Um KI-
Systeme in diesem Bereich effektiv nutzen zu kénnen, sind erhebliche Verbesserungen erforderlich,
sowohl in der technischen Entwicklung als auch in der Einbindung fachlicher Expertise.

8.5 Zusammenfassung und Fazit

Die Wahrnehmung von Kl in der Praxis - sei es in Gesprdachen mit Institutionen oder auf Fachveranstal-
tungen - ist haufig stark vereinfacht. Wahrend einer Prasentation am INSOS-Kongress 2023 wurde Kl
als eine Technologie vorgestellt, die mit minimalem Aufwand grosse Mehrwerte liefern kann: Daten
werden erfasst, von einer Kl verarbeitet und liefern unmittelbar Mehrwert [70]. Scherpenberg illustriert
diese verbreitete, aber vereinfachte Wahrnehmung von Kl in Unternehmen anhand einer schemati-
schen Darstellung. Die folgende Abbildung zeigt diese vereinfachte Sichtweise, bevor in einer zweiten
Grafik die tatsachlichen technologischen und organisatorischen Herausforderungen dargestellt wer-
den [71]:

Data Al Value

Abbildung 33: KI-Visualisierung «What companies think A.l. looks like» nach Scherpenberg [71].

Die Analyse in diesem Kapitel zeigt, dass diese vereinfachte Vorstellung der Realitat nicht gerecht
wird und der erfolgreiche Einsatz von Kl weitaus komplexer ist. Kl-gestltzte Systeme erfordern klare
Zielsetzungen, eine strukturierte Datenbasis, geeignete Modelle sowie prdzise abgestimmte Prozesse,
um eine nachhaltige Integration in bestehende Systeme zu ermoglichen. Die in diesem Kapitel unter-
suchten Herausforderungen - darunter Datenqualitat, Spezifikationen, Transparenz und die Abhangig-
keit von spezifischen Prompts - verdeutlichen, dass der Einsatz von Kl keineswegs trivial ist. Die fol-
gende Grafik von Scherpenberg stellt diese Komplexitdt dar, indem sie zuséatzliche Faktoren einbe-
zieht [71]:

Data Data Science Value

Data Data Engineering Modeling Operationalizing

Model
Selection
Training
Evaluation
Tuning
Registration
Deployment
Monitoring
Retraining

Legal
Ethical / Transparency

Historical (bias)

Constraints

Security

Abbildung 34: Kl-Visualisierung «What it actually is» nach Scherpenberg [71].

Scherpenberg zeigt in der Grafik zusatzliche Abhdngigkeiten zu rechtlichen Fragestellungen, Ethik
und Transparenz, Verzerrungen und Sicherheit auf. Daneben sind auch fachliche Standards, Doma-
nenwissen, Mitarbeitende und ihre Kompetenzen sowie Schulungen weitere wichtige Themen, welche
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bei der Verwendung von Kl adressiert werden miissen. Diese Faktoren beeinflussen die Planung, Ent-
wicklung und Implementierung von Kl-Lésungen und erfordern besondere Aufmerksamkeit, um nach-
haltige und effektive Ergebnisse zu erzielen.

Ein dhnlicher Ansatz findet sich in der nachstehenden Grafik von Farah, die den MLOps-Ansatz (Ma-
chine Learning Operations) darstellt. Sie spiegelt die im Projekt gemachten Erfahrungen noch praziser
wider und verdeutlicht, dass jede Phase - von der Datenverarbeitung liber die Modellentwicklung bis
hin zur Operationalisierung - ein iterativer Prozess ist. Jede einzelne Phase schafft dabei nicht nur ei-
nen Mehrwert fiir sich selbst, sondern auch fiir die gesamte Wertschopfungskette. Durch diese lterati-
onen wird eine kontinuierliche Verbesserung ermaoglicht, die sowohl technische als auch fachliche An-
forderungen bericksichtigt [72]. Die von Scherpenberg benannten Abhangigkeiten (Constraints) soll-
ten ergdanzend ebenfalls auf dieses Modell angewendet werden, um den Erfolg langfristig sicherzustel-
len [71].

Abbildung 35: MLOps nach Farah [72].

Die Grafik verdeutlicht, dass die Integration von Kl kein linearer Prozess ist. Vielmehr handelt es sich
um einen von Beginn an festgelegten, sich wiederholenden und lernenden Kreislauf. Dieser Ansatz
stellt hochste Anspriiche an die technische und fachliche Kompetenz aller Beteiligten. Nur durch enge
Zusammenarbeit und kontinuierliche Anpassung der Methoden und Prozesse lasst sich langfristig ein
Mehrwert erzielen.

Zusammenfassend zeigt sich, dass der fundierte Einsatz von Kl weit tiber vereinfachte Vorstellungen
hinausgeht, wie sie oft in der Praxis vertreten werden. Er erfordert klare Zielsetzungen, robuste Daten-
strukturen, iterative Prozesse und eine enge Zusammenarbeit zwischen Fachkraften und Technik.
Ohne diese Voraussetzungen bleibt das Potenzial von KI begrenzt und schwer realisierbar.

8.5.1 Erkenntnisse zur Zielsetzung

Die Ergebnisse zeigen, dass eine Kl-gestiitzte Berichterstellung grundsatzlich moglich ist, jedoch mit
erheblichen Herausforderungen verbunden bleibt. Wahrend ChatGPT mit GPT-40 eine hohe sprachli-
che Qualitat in der Textgenerierung aufweist und durch gezieltes Prompting iberzeugende Berichte
erstellen kann, traten in der Evaluation signifikante Schwéachen in der Reproduzierbarkeit, Transpa-
renz und fachlichen Korrektheit auf.

Ein zentrales Problem war die Neigung des Modells zu Halluzinationen. Die Kl fligte nicht vorhandene
Informationen in die Berichte ein oder interpretierte Sachverhalte fehlerhaft. Zudem war eine Daten-
anonymisierung zwingend erforderlich, um die Datenschutzanforderungen zu erfiillen. Dies fiihrte je-
doch dazu, dass wesentliche Kontexte aus den Dokumenten entfernt wurden, wodurch die Qualitat
der generierten Berichte weiter beeintrachtigt wurde. Die unstrukturierte Datenbasis stand in Zusam-
menhang mit variierenden Ergebnissen. Eine Wiederholung der Untersuchungen mit einer strukturier-
ten Datenbasis kdnnte zuséatzliche Erkenntnisse liefern.

Die Resultate deuten darauf hin, dass Kl als unterstiitzendes Werkzeug genutzt werden kann, jedoch
ohne Nachbereitung durch Fachpersonen unzuverldssig bleibt. Damit stehen die Erkenntnisse im Ein-
klang mit aktuellen Forschungsperspektiven, die betonen, dass Kl-basierte Systeme eine fachliche Be-
gleitung und institutionelle Standards benétigen, um in sensiblen Bereichen wie der Sozialen Arbeit
adaquat eingesetzt werden zu kénnen.
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9 Wirtschaftliche Ergebnisse

Die technischen Ergebnisse zeigen, dass die Qualitat der zugrunde liegenden Daten einen entschei-
denden Einfluss auf die Leistungsfahigkeit einer Kl-gestiitzten Berichterstellung hat. Ohne eine struk-
turierte und konsistente Datenbasis sind weder eine zuverldssige technische Umsetzung noch belast-
bare wirtschaftliche Analysen mdéglich. Urspriinglich war vorgesehen, eine wirtschaftliche Perspektive
zu erarbeiten, welche die Kosten fiir Entwicklung, Betrieb und Wartung berticksichtigt. Aufgrund der
unzureichenden Datenqualitdt ist eine belastbare Quantifizierung dieser Faktoren jedoch nicht mog-
lich. Stattdessen wird im Folgekapitel untersucht, welche Ansdtze zur Verbesserung der Datenqualitdt
bestehen.

Mehrere Unsicherheiten verhindern derzeit eine wirtschaftliche Bewertung. Die Kosten fiir eine Opti-
mierung der Datenqualitadt lassen sich nicht verlasslich abschatzen, da die Verantwortung hierfiir bei
den Institutionen liegt und keine einheitlichen Massnahmen definiert sind. Zudem fehlen belastbare
Vergleichswerte, da bislang keine funktionierende Kl-Integration mit realen Testszenarien vorliegt.
Auch die Betriebs- und Wartungskosten sind erst dann valide bewertbar, wenn feststeht, ob die KI
lokal oder cloudbasiert implementiert wird. Solange diese grundlegenden Fragen offen sind, bleibt
eine wirtschaftliche Bewertung nicht moglich. Erst mit einer verldsslichen Datenbasis und klar definier-
ten technischen Rahmenbedingungen kann eine fundierte 6konomische Analyse erfolgen.
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10 Diskussion

Die fehlende Datenqualitdt und die daraus resultierenden Unsicherheiten verdeutlichen, dass der
erfolgreiche Einsatz von Kl-gestitzter Berichterstellung nicht nur eine technologische, sondern auch
eine organisatorische Herausforderung darstellt. Um eine nachhaltige Implementierung zu ermaogli-
chen, miissen bestehende Probleme gezielt adressiert und Optimierungsméglichkeiten erarbeitet
werden. In diesem Kapitel werden daher die zentralen Herausforderungen sowie konkrete Massnah-
men zur Verbesserung der Datenqualitdat, Modellleistung und Integration von Kl in bestehende Sys-
teme diskutiert.

10.1 Einfluss der Datenqualitat auf MLOps

Die Forschung belegt, dass die Leistung von KI-Modellen massgeblich von der Qualitdt der zugrunde
liegenden Daten abhdngt (siehe Kapitel 4.2.2 Trainingsdaten und ihre Implikationen und 4.2.4 Quali-
tdt der Eingabedaten). Gleichzeitig haben die Analysen in Kapitel 8.3 Datenanalyse und 8.4 Erstellung
von Berichten gezeigt, dass die aktuellen Daten erhebliche Defizite in Bezug auf Konsistenz, Struktu-
rierung und Nachvollziehbarkeit aufweisen. Dies legt nahe, dass die mangelhafte Datenqualitdt einen
wesentlichen Einfluss auf die unzureichenden Ergebnisse der Kl-gestiitzten Berichterstellung hat. Um
die Modellleistung wissenschaftlich fundiert bewerten zu kdnnen, muss die Qualitat der Daten syste-
matisch verbessert und entlang des MLOps-Prozesses gezielt optimiert werden. Erst nach einer sol-
chen Optimierung lassen sich weiterfiihrende Tests durchfiihren, um belastbare Aussagen Uber die
tatsachliche Eignung von KlI-Modellen fiir die Berichterstellung in der Sozialen Arbeit zu treffen. Zur
Verdeutlichung wird nachfolgend erneut die Grafik von Farah dargestellt (siehe auch Kapitel 8.5 Zu-
sammenfassung und Fazit). In diesem Abschnitt wird sie jedoch unter dem Gesichtspunkt der techni-
schen Optimierung entlang des MLOps-Prozesses analysiert.

Abbildung 36: MLOps nach Farah [72].

Der folgende Abschnitt identifiziert zentrale Herausforderungen entlang der MLOps-Phasen und unter-
scheidet zwischen libergeordneten Rahmenbedingungen sowie zyklischen Prozessschritten. Da die
Qualitat der Daten die Leistungsfahigkeit eines KI-Modells direkt beeinflusst, stehen die datenbezoge-
nen Herausforderungen im Zentrum der ersten Phasen. Die folgende Tabelle zeigt, welche Probleme
entlang des Datenflusses (Data) auftreten und welche strukturellen Defizite derzeit bestehen.

[Herausforderungen

.« Die Analyse basiert nur auf Daten einer Institution, wodurch die Reprdsentativitit stark eingeschrankt ist.
e Es ist unklar, welche weiteren relevanten Datenquellen (z. B. Falldokumentationen, externe Berichte) existie-

ren und genutzt werden konnten.

Identify
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e Uneinheitliche Erfassung: Fachpersonen dokumentieren mit unterschiedlichen Detailgraden und Schreibwei-
'g sen, was die Konsistenz beeintrachtigt.
3 e Fehlende Prozesse zur Qualitdtssicherung: Ungenaue oder unvollstandige Eintrage werden nicht tberpruift.
e Es braucht eine Kldrung, in welchen Modulen Inhalte gespeichert werden.
e Uneinheitliche Kategorisierung: Manche Eintrdge sind nur grob kategorisiert (Beobachtung), wahrend spezifi-
sche Themen wie Pflege oder Medikation nicht konsequent verwendet werden.
5 e Fehlende Standardisierung von Markierungen erschwert die Filterung und gezielte Analyse von Daten.
§ e Es gibt keine automatisierte Datenbereinigung, um Tippfehler oder inkonsistente Begriffe zu korrigieren.
= e Fehlende Standardisierung von Berichten.
e Uneinheitliche Datenanonymisierung der Eintrage.
e Die Speicherung der Daten erfolgt ausschliesslich innerhalb der Applikation socialweb, wodurch externe
Analysen erschwert werden.
S e Es gibt keine Infrastruktur zur systematischen Extraktion und Verarbeitung der Daten in einem zentralen Data
«“ Warehouse, das Daten aus verschiedenen Quellen sammelt und fiir Analysen aufbereitet.
e Der Zugriff auf sensible Daten fir Validierungszwecke und Modelltraining ist nicht ausreichend geklart.

Tabelle 17: Herausforderungen im MLOps-Prozess nach Farah im Bereich Data.

Wahrend Datenqualitat eine Grundvoraussetzung fir erfolgreiche KI-Modelle ist, ergeben sich in den
nachfolgenden Phasen der Modellentwicklung zusatzliche Herausforderungen. Insbesondere fehlen
klare Anforderungen fiir die Bewertung der Modellleistung sowie objektive Vergleichskriterien. Auch
grundlegende Rahmenbedingungen wie interdisziplindre Abstimmung und akzeptable Fehlergrenzen
sind noch unzureichend definiert. Besonders in sensiblen Anwendungsbereichen ist unklar, welche
Fehlerquote vertretbar ist und welche Abweichungen akzeptiert werden kénnen. Diese Unsicherheiten
erschweren die gezielte Entwicklung, das Training und die Evaluation von Modellen. Die folgende Ta-
belle fasst die zentralen Herausforderungen im Bereich der Modellentwicklung (ML) zusammen:

[Herausforderungen

e Die Evaluierung alternativer KI-Modelle ist unzureichend: Nur GPT-40 wurde getestet, weitere Modelloptionen
fehlen.
g e Es existiert kein standardisiertes Referenz-Datenset oder spezifische Fachvorgaben zur objektiven Bewertung
:‘% der Modellleistung.
“ e Es muss geprift werden, ob spezialisierte KI-Modelle fiir den Bereich der Sozialen Arbeit existieren - insbe-
sondere fir die deutsche, franzdsische und italienische Sprache.
e Es fehlen einheitliche Standards zur strukturierten Datenerfassung in der Sozialen Arbeit, was die Merkmals-
'g extraktion erschwert.
E e Die unstrukturierten Journaldaten fiihrten zu einer hohen Varianz in der Kategorisierung und Terminologie.
e Data Scientists und Fachkrafte arbeiten nicht eng genug zusammen, um Merkmale zu identifizieren.
e Da kein optimiertes Modell fiir die Berichterstellung gefunden wurde, konnte kein gezieltes Training durchge-
fihrt werden.
'g e Die vorhandenen Trainingsdaten sind unstrukturiert und inkonsistent, wodurch eine effektive Anpassung der
F Modelle erschwert wird.
e Es fehlen standardisierte Metriken zur Bewertung des Trainingserfolgs.
@ e Fehlende Standards verhindern eine gezielte Identifikation von Verbesserungspotenzialen.
g e Ohne klar definierte Anforderungen bleibt eine systematische Optimierung unrealistisch.
.g

Tabelle 18: Herausforderungen im MLOps-Prozess nach Farah im Bereich ML.
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Die bisherigen Erkenntnisse zeigen, dass eine fundierte Modellbewertung derzeit nicht moglich ist.
Weder eine belastbare Datenbasis noch definierte Modellanforderungen liegen vor, sodass eine Ent-
scheidung Uiber das optimale Modell aktuell nicht getroffen werden kann. Auch die Frage der Operati-
onalisierung bleibt offen: Ohne eine verbesserte Datenqualitiat und grundlegende Tests sind weitere
Optimierungen rein spekulativ. Unter diesen Bedingungen ist eine detaillierte Diskussion zur finalen
Modellwahl und Implementierung nicht zielfiihrend. Daher wird an dieser Stelle auf eine weiterge-
hende Analyse der Entwicklungs- (DEV) und Betriebsphase (OPS) verzichtet.

10.2 Akteurinnen und Akteure im MLOps-Prozess

Die Analyse zeigt, dass viele Herausforderungen entweder unmittelbar durch mangelhafte Datenquali-
tat verursacht werden oder daraus resultieren. Bevor weitere technische oder methodische Anpassun-
gen sinnvoll evaluiert werden kénnen, muss daher zwingend eine Optimierung der Datenbasis ange-
strebt werden. Die Verbesserung der Datenqualitdt erfordert eine enge Zusammenarbeit verschiede-
ner Beteiligter. Die nachfolgende Grafik verdeutlicht, dass nicht nur die Institutionen und Softwareun-
ternehmen eine Rolle spielen, sondern auch Externe wie Fachverbadnde, Forschungsinstitutionen und
regulatorische Stellen. Ebenso sind die Klientinnen und Klienten indirekt betroffen, da ihre Bedurf-
nisse und Lebensrealitaten durch die Datenreprasentation beeinflusst werden. Auch wenn sie nicht als
eigenstdndige Akteursgruppe behandelt werden, miissen alle Massnahmen ihr Wohl und ihre Integri-
tat sichern. Institutionen, Softwareunternehmen und Externe sollten stets im Interesse der betreuten
Personen handeln und die ethischen sowie fachlichen Grundsatze der Sozialen Arbeit beriicksichtigen.
Entsprechend werden sie in der Grafik als eigenstandige, jedoch nicht aktiv steuernde Gruppe in Grau
dargestellt.

‘ Qualitatssicherung & ethische Verantwortung

Institutionen

Abbildung 37: Beteiligte fur die Optimierung der Datenbasis. Eigene Darstellung.

Jede dieser Gruppen hat eigene Verantwortlichkeiten und Einflussmoglichkeiten auf die Datenqualitat.
Wahrend Institutionen fiir eine konsistente Erfassung und Strukturierung der Daten zustidndig sind,
kann die GLAUX GROUP durch technische Losungen die Datenverarbeitung und -validierung unterstit-
zen. Externe beeinflussen wiederum Standards, Forschung und regulatorische Rahmenbedingungen.
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Die nachsten Kapitel legen den Fokus auf die Optimierung der Datenbasis als Grundlage fiir eine zu-
kiinftige Implementierung. Im Zentrum stehen dabei folgende Schwerpunkte:

e Technische Unterstitzung der GLAUX GROUP

e Fachbezogene Losungsansadtze der Institutionen

e Einbindung externer Akteurinnen und Akteure

Diese Analyse bildet die Grundlage fiir die weitere Diskussion liber notwendige Massnahmen zur Ver-
besserung der technischen Rahmenbedingungen und zeigt auf, welche Schritte erforderlich sind, um
eine Kl-gestitzte Berichterstellung in der Sozialen Arbeit realistisch nutzbar zu machen.

10.2.1 GLAUX GROUP

Die bestehenden Softwarefunktionen bieten bereits gute Moglichkeiten, um die Datenqualitat zu ver-
bessern und die Daten gezielt fiir die KI-gestlitzte Berichterstellung aufzubereiten. Dieses Kapitel be-
schreibt die vorhandenen technischen Funktionen zur Datenstrukturierung und zeigt, wie sie gezielt
fir eine bessere Datenqualitdt genutzt werden konnen. Die nachfolgende Grafik zeigt die aktuelle Er-
fassungsmaske im Journal, welches hauptsachlich fiir Dokumentationszwecke in der taglichen Arbeit
verwendet wird:

X
Journaleintrag erstellen
Journaleintrag fur Klassifizierung
Cadegg Serainax v 01 Vertraulich: Wohnen v
Kategorie Markierungen
v v
Eintrag vom In Kontakt mit
05.02.2025 B 0923 -
Inhalt Dateien
Inhalt
B I & = = =|< H- - & m X w ~x Textbausteine v Platzhalter v
Abbrechen Speichern & Neu Speichern

Abbildung 38: Printscreen Journaleintrag erstellen in socialweb.
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Die Funktionen, welche bereits heute eine technische Basis fiir die Verbesserung der Datenqualitat
darstellen, werden in den untenstehenden Tabellen aufgelistet und kurz beschrieben:

Feld / Funktion Kardinalitat Beschreibung

Klassifizierungen 0:1 Kénnen genutzt werden, um sensitive Inhalte gezielt zu kennzeichnen und
den Zugriff darauf einzuschranken. Es kann keine oder eine Klassifizierung
verwendet werden.

Kategorie 1:1 Erfordert eine eindeutige thematische Kategorisierung der Eintrage - jeder
Eintrag muss einer Kategorie zugeordnet werden.

Markierungen 0:n Erlaubt eine mehrdimensionale Verkniipfung von mehreren Themen. Diese
kénnen sich inhaltlich unterscheiden. Beispiele dafiir sind Infos fiir Nachtwa-
che oder Wichtig fiir Bericht. Ein Eintrag kann mehreren relevanten Inhalten
zugeordnet werden.

In Kontakt mit 0:n Ermoglicht die Verknlpfung von Eintragen mit spezifischen Personen oder
Institutionen, anstatt diese unstrukturiert im Freitext zu nennen. Ein Eintrag
kann mehreren Personen oder Institutionen zugewiesen werden, um die

Nachvollziehbarkeit zu verbessern.

Textbausteine Dienen als vorgefertigte Formulierungen, um eine einheitliche und struktu-
rierte Dokumentation zu erleichtern.

Rechtschreibpriifung Die browserbasierte Rechtschreibpriifung verbessert die sprachliche
Qualitat.

Tabelle 19: Aktuelle Felder und Funktionen beim Erstellen von Journaleintragen in socialweb.

Obwohl diese Funktionen vorhanden sind, werden sie bisher nur eingeschrankt zur Sicherstellung ei-
ner konsistenten Datenqualitdt eingesetzt. Eine strukturierte Nutzung dieser Optionen kdnnte eine
wichtige Grundlage fiir eine spatere Kl-gestiitzte Berichterstellung schaffen.

Der Autor kennt die Herausforderungen der Dokumentation aus der Praxis und ist sich bewusst, dass
die verfligbare Zeit fir die Erfassung und Validierung von Eintragen begrenzt ist. Eine digitale Unter-
stitzung konnte helfen, den Dokumentationsaufwand zu reduzieren und gleichzeitig die Datenquali-
tat zu verbessern. Um das Potenzial eines solchen Ansatzes gezielt zu evaluieren, ware es sinnvoll,
technische Funktionen zu priifen, die Fachpersonen direkt bei der Datenerfassung entlasten. Die Idee
ist, bereits bei der Eingabe strukturelle Vorgaben zu lberpriifen. Entsprechend kénnte Kl bereits in
diesem frithen Stadium eingesetzt werden, um folgende Aspekte beim Speichern des Journaleintrags
zu priifen:

EBeschreibung

Kategorisierung Automatische oder unterstiitzte Zuordnung zu bestehenden Kategorien.
Markierungen Automatische Vorschlage fuir Markierungen basierend auf dem Inhalt.
Schreibstil Erkennung langer oder unklarer Formulierungen und Vorschlage zur besseren Strukturierung.

Fachliche Validierung :Prifung, ob der Eintrag mit den thematischen und inhaltlichen Vorgaben der Institution tberein-

stimmt.

Sprachliche Sicherstellung korrekter Grammatik und Rechtschreibung.
Qualitatssicherung
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Inhaltliche Validierung :Sicherstellung, dass Informationen in den daflir vorgesehenen Modulen erfasst und eingetragen
wurden. Priifung auf mégliche Verzerrungen (Bias) und entsprechende Anzeige. Uberpriifung, ob
eine Aufteilung in mehrere Eintrdge sinnvoll ist.

Datenanonymisierung ildentifikation personenbezogener Daten und Vorschlage zur Anonymisierung oder Verkniipfung

unter «/n Kontakt mit» anstatt direkter Namensnennung.

Tabelle 20: Validierungsoptionen beim Speichern von Journaleintragen in socialweb.

Durch eine gezielte Optimierung der Dateneingabe und -strukturierung kann die Datenqualitat signifi-
kant verbessert werden. Zusatzlich ermoglicht diese Funktionalitdt eine effizientere Datenverarbei-
tung. Anstatt vollstandige Dokumentationen an die Kl zu Gbermitteln, kdnnen einzelne, vorstruktu-
rierte Eintrage verarbeitet werden. Dies verbessert die Performance und reduziert die Verarbeitungs-
zeit. Diese Anpassungen schaffen eine fundierte Basis fiir eine spdtere automatisierte Berichterstel-
lung und ermdoglicht eine belastbare Wiederholung der Tests. Die wichtigsten Verbesserungen:

e Hohere Validitat der Daten
Die strukturierte Erfassung reduziert Inkonsistenzen und verbessert die Nachvollziehbarkeit.

e Automatisierte Anonymisierung
Eine friihzeitige Identifikation und Anonymisierung personenbezogener Daten erleichtert die
Modellauswahl und minimiert datenschutzrechtliche Hiirden.

e Erstinstanzliche Bias-Priifung
Durch strukturierte Vorgaben kann bereits friihzeitig eine kritische Priifung von Verzerrungen
erfolgen.

e Menschliche Validierung
Bereits bei der Datenerfassung kann eine erste menschliche Prifung erfolgen, wodurch poten-
zielle Fehler oder Verzerrungen direkt erkannt und korrigiert werden kénnen.

Die hier aufgezeigten Optimierungsmaoglichkeiten ergdanzen die bestehenden technischen Moglichkei-
ten, die bereits eine solide Grundlage fiir eine bessere Datenqualitat bieten. Damit dieses Potenzial
jedoch vollstandig ausgeschoépft werden kann, miissen die Institutionen zunachst strukturelle Anpas-
sungen vornehmen. Die Einfliihrung klarer Dokumentationsrichtlinien und die Schulung der Mitarbei-
tenden sind essenziell, um eine einheitliche und qualitativ hochwertige Datenerfassung sicherzustel-
len. Erst wenn diese Grundlagen geschaffen sind, konnen die hier aufgezeigten technischen Verbesse-
rungen dazu beitragen, die Prozesse weiter zu professionalisieren und zu optimieren.

10.2.2 Institutionen

Die Einfiihrung Kl-gestitzter Berichterstellung setzt voraus, dass die erfassten Daten strukturiert,
nachvollziehbar und konsistent sind. Dies kann jedoch nur gelingen, wenn die Institutionen selbst
klare Vorgaben und Prozesse fiir die Datenerfassung definieren und implementieren. Wie bereits in
Kapitel 8.3.3 Zusammenfassung und Handlungsempfehlungen diskutiert, sind standardisierte Doku-
mentationsprozesse entlang fachlicher Konzepte fiir eine verldssliche Datenbasis entscheidend. Die
folgenden Massnahmen zielen darauf ab, diese strukturellen Defizite zu beheben und eine konsis-
tente, flr KI-Anwendungen geeignete Datenerfassung sicherzustellen. Institutionen sollten daher klare
Leitlinien entwickeln, die definieren, welche Informationen fiir Berichte benoétigt werden und wie sie
zu dokumentieren sind. Dabei kénnte ein Rahmenmodell helfen, das sich an den typischen Anforde-
rungen von Berichten orientiert. Dies wiirde sicherstellen, dass alle relevanten Aspekte systematisch
erfasst werden, ohne dass nachtrdgliche Korrekturen oder Erganzungen erforderlich sind. Bei der kon-
zeptionellen Ausarbeitung neuer Dokumentationsrichtlinien, miissen auch Fachpersonen einbezogen
werden. Technische Optimierungen kénnen nur dann wirksam werden, wenn die Anforderungen ver-
standen und in die Arbeitsablaufe integriert sind. Die Einfihrung neuer Dokumentationsstrukturen
darf daher nicht als reine Top-down-Anweisung verstanden werden. Eine nachhaltige Verdanderung
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gelingt nur, wenn die Fachpersonen selbst die Notwendigkeit erkennen und mittragen. Eine erfolgrei-
che Umsetzung erfordert daher gezielte Sensibilisierung und Schulung:

¢ Information
Vermittlung der Notwendigkeit einer strukturierten Datenerfassung und der Vorteile fir die

eigene Arbeit.

e Schulung
Praktische Trainings zur Nutzung technischer Hilfsmittel wie Kategorisierung, Markierungen

und Anonymisierung.

e Begleitung
Langfristige Unterstitzung durch Multiplikatorinnen und Multiplikatoren oder interne Fachper-
sonen zur Qualitatssicherung.

e Feedbackschleifen
Regelmdssige Feedbackschleifen, beispielsweise durch Workshops oder Umfragen, ermégli-
chen eine friihzeitige Identifikation von Herausforderungen und gezielte Anpassungen.

Besonders herausfordernd ist dabei, dass nicht nur die operativen Mitarbeitenden, sondern auch die
Leitungspersonen oft nur Uber begrenzte IT-Kenntnisse verfiigen. Eine erfolgreiche Implementierung
erfordert daher eine durchgangige Schulungsstrategie auf allen Ebenen der Institution. Ein einmalig

definiertes Konzept wird zudem nicht ausreichen, da sich Anforderungen an Dokumentation und Be-
richterstellung weiterentwickeln. Insbesondere auch angestossen durch den Lernprozess der Institu-
tion selbst, soll ein iterativer Prozess entstehen, in dem regelmassig lberprift wird, ob die struktu-

rierten Erfassungsmethoden praktikabel und ob Anpassungen erforderlich sind.

Neben der strukturierten Datenerfassung miissen Institutionen auch sicherstellen, dass ihre Mitarbei-
tenden Uber ausreichende IT- und KI-Kompetenzen verfiigen. Eine grundlegende IT-Affinitat ist erfor-
derlich, um technische Hilfsmittel effektiv zu nutzen. Dariliber hinaus erfordert die Einfiihrung Kl-ge-

stutzter Berichterstellung ein Verstandnis fir die Funktionsweise und Grenzen solcher Systeme. Dazu
gehoren insbesondere:

¢ IT-Grundkompetenzen
Sicherer Umgang mit Hard- und Software, Dokumentationssystemen und Datenverarbeitung.

e Datenbewusstsein
Verstdndnis fur Datenqualitdt, Datenschutz und Anonymisierung.

e KlI-Grundlagen
Sensibilisierung fur Chancen und Risiken Kl-gestiitzter Prozesse, inkl. einer ethisch-kritischen
Reflexion der Ergebnisse.

Die technische Unterstiitzung kann nur dann wirksam werden, wenn die Institutionen parallel dazu
klare Strukturen flr die Datenerfassung schaffen und die Mitarbeitenden aktiv in den Prozess einbin-
den. Dies erfordert nicht nur neue Konzepte und Schulungen, sondern auch eine langfristige Haltung,
die die Bedeutung qualitativ hochwertiger Daten anerkennt. Eine erfolgreiche Kl-gestiitzte Berichter-
stellung setzt eine enge Verzahnung technischer Losungen mit klaren fachlichen Standards voraus.
Nur wenn beide Bereiche ineinandergreifen, kénnen valide, nachvollziehbare und praxisnahe Ergeb-
nisse erzielt werden.

10.2.3 Externe Akteurinnen und Akteure
Die Optimierung der Datenqualitdt und die Einflihrung Kl-gestiitzter Berichterstellung sind nicht allein

Aufgaben der Institutionen oder Softwareunternehmen. Eine nachhaltige und fachlich fundierte Um-
setzung erfordert die Einbindung externer Akteurinnen und Akteure, welche mit ihren jeweiligen
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Kompetenzen und Zustdandigkeiten einen wichtigen Beitrag leisten. Anbei eine Auflistung der Beteilig-
ten, welche die Qualitat der Ergebnisse weiterhin stark beeinflussen kénnten:

¢ Hochschulen und Berufsbildung
Die Vermittlung von IT- und KI-Grundlagen sollte einen festen Platz in der Ausbildung und
Weiterbildung von Fachkraften der Sozialen Arbeit haben. Héhere Fachschulen und Fachhoch-
schulen sollten sicherstellen, dass Studierende grundlegende Kompetenzen im Bereich struk-
turierte Datenerfassung, Datenschutz und digitale Werkzeuge erwerben. Gleichzeitig kdnnten
sie Weiterbildungsangebote fiir bereits tatige Fachpersonen schaffen, die niederschwellige
Moglichkeiten bieten, sich fundierte Kenntnisse in diesen Bereichen anzueignen respektive
weiter zu vertiefen. Neben der Ausbildung haben Hochschulen auch die Aufgabe, den wissen-
schaftlichen Diskurs tiber fachliche Standards zu fiihren. Sie sollten gemeinsam mit kantona-
len Stellen, politischen Entscheidungstragern und Fachorganisationen entsprechende Leitlinien
entwickeln und férdern.

e Fachverbande und Qualitatssicherungsstellen

Berufsverbande der Sozialen Arbeit haben eine zentrale Rolle bei der Entwicklung und Durch-
setzung professioneller Standards. Sie kdnnen Empfehlungen fiir den Einsatz Kl-gestiitzter Be-
richterstellung formulieren und sicherstellen, dass neue Technologien mit den fachlichen und
ethischen Grundsdtzen der Sozialen Arbeit in Einklang stehen. Zudem kdénnten Zertifizierungs-
und Qualitatssicherungsstellen offizielle Rahmenbedingungen fiir den Einsatz solcher Techno-
logien schaffen. Dies wiirde dazu beitragen, dass sich Mindeststandards fiir Datenqualitdt und
Dokumentation branchenweit durchsetzen.

o Datenschutz- und Aufsichtsbehorden
Da Kl-gestitzte Systeme hdufig personenbezogene und sensible Daten verarbeiten, sollten Da-
tenschutzbehorden friithzeitig in den Entwicklungsprozess einbezogen werden. Sie kdnnen
helfen, kritische Aspekte wie Datenanonymisierung, Zugriffsrechte und Speicherfristen zu be-
werten und sicherzustellen, dass regulatorische Vorgaben eingehalten werden. Ein enger Aus-
tausch mit diesen Stellen kénnte zudem sicherstellen, dass neue technische Lésungen daten-
schutzkonform gestaltet sind und potenzielle Risiken friihzeitig erkannt werden.

¢ Softwareunternehmen und interdisziplinire Zusammenarbeit
Eine branchenweite Zusammenarbeit zwischen verschiedenen IT-Unternehmen kénnte dazu
beitragen, blinde Flecken zu reduzieren und gemeinsame Standards fiir die Verarbeitung von
Daten in der Sozialen Arbeit zu entwickeln. Dariiber hinaus ware eine verstarkte interdiszipli-
nare Zusammenarbeit mit Forschungseinrichtungen ausserhalb der Hochschulen, etwa unab-
hangigen Instituten fiir KI, Ethik oder Sozialwissenschaften, sinnvoll. Sie kénnten neue Er-
kenntnisse in die Entwicklung einbringen und dazu beitragen, praxisnahe und sozialvertragli-
che Lésungen zu erarbeiten.

e Finanzierungsstellen und o6ffentliche Hand
Auch Institutionen wie Stiftungen, Krankenkassen oder staatliche Finanzierungsstellen haben
ein Interesse an standardisierten und nachvollziehbaren Berichtsprozessen. Sie kénnten ge-
zielt Projekte fordern, die zur Qualitatssicherung und Weiterentwicklung von Dokumentations-
standards beitragen. Indem sie Qualitatskriterien fiir die Finanzierung von Institutionen an
standardisierte Berichterstattung kniipfen, konnten sie zudem einen Anreiz flr eine breitere
Einflihrung strukturierter Datenprozesse schaffen.

Die Verbesserung der Datenqualitat und die Einfihrung Kl-gestitzter Berichterstellung sind komplexe
Prozesse, die liber die einzelne Institution hinausgehen. Eine enge Zusammenarbeit mit externen Ak-
teurinnen und Akteuren kann dazu beitragen, fachliche Standards zu etablieren, regulatorische Sicher-
heit zu gewdhrleisten und innovative technologische Entwicklungen gezielt zu férdern. Nur durch eine
koordinierte, interdisziplindre Herangehensweise lassen sich nachhaltige und praxistaugliche Losun-
gen realisieren.
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10.2.4 Zusammenfassung und Fazit

Die vorherigen Abschnitte haben gezeigt, dass die Einfliihrung von Kl-gestiitzter Berichterstellung eine
enge Zusammenarbeit zwischen verschiedenen Akteurinnen und Akteuren erfordert. Besonders die
Verzahnung von technischer Entwicklung, ethischen Standards und praxisnahen Evaluierungen stellt
eine zentrale Herausforderung dar. Die folgende Tabelle fasst die zentralen Aufgaben entlang des
MLOps-Prozesses zusammen und zeigt mogliche Perspektiven fir zukiinftige - idealerweise gemein-
same - Entwicklungen und Standards auf.

Phase Schritt EGLAUX GROUP Elnstitutionen éExterne
DATA Identify Definition der relevanten Daten- Identifikation und Bereinigung Erarbeitung von Fachstandards
quellen in socialweb. relevanter Daten. fur die Erhebung und Speiche-
rung relevanter Daten.
Collect Zusammenfiihrung relevanter :Sammlung und Kategorisierung :Uberpriifung regulatorischer
Daten aus bestehenden Modu- ivon Daten nach definierten und ethischer Anforderungen
len. Standards. fur die Datennutzung.
Process (Automatisierte) Vorverarbei- Sicherstellung der Qualitat und Uberpriifung der Einhaltung von
tung fur ML-Training. Konsistenz der Datenerfassung. {Fachstandards.

Store Priifung bestehender Daten- Definition von Standards fur die
bankstrukturen fiir die Nutzung Speicherung und Archivierung.
von KIl.

ML Explore :Analyse der Datenqualitdat und Feedback zur Datenverarbei- Begleitung durch Forschungs-
Identifikation von Bias-Proble- itung fiir den Praxiseinsatz. einrichtungen zur Validierung.
men.

Extract :Feature Engineering fir Definition der relevanten Daten- :Empfehlung zu fachgerechten
Modelle, Erstellung eines punkte fur Kl-gestitzte Funktio- iund nachhaltigen Datenverar-
Golden Data Sets. nen. beitungsmethoden.

Train  Training der ersten KI-Modelle Pilotversuche mit Fachpersonen :Begleitung von Pilotversuchen
auf bereinigten Daten, ergdnzt :zur Qualitdtssicherung. zur Qualitatssicherung.
durch synthetische Daten.

Optimize Optimierung und Fine-Tuning Anpassung der Prozesse fir Festlegung von Standards fur
der Modelle. eine bessere Kl-Integration. Transparenz und Nachvollzieh-
barkeit.

DEV Plan Technische Konzeption fir Definition von Anforderungen
Umsetzung. fir Kl-gestiitzte Funktionen.

Develop :Programmierung der
KlI-Funktionen.

Package :Bereitstellung der KI-Modelle im
bestehenden Okosystem.

Test Durchfiihrung von automatisier- Praktische Tests mit Begleitung durch Forschungs-
ten Unit- und Integrationstests. iFachpersonen. einrichtungen zur Validierung.

OPS Release Rollout der ersten Kl-gestiitzten :Einflihrung in Pilotinstitutionen.

Funktionen.
Configure :Anpassung der Kl an verschie- Schulungen fiur Fachkrafte zur
dene Anwendungsfille. Nutzung der KI.
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gen durch Vergleich mit manu-

ellen Ergebnissen.

Monitor :Laufende Qualititskontrolle und:Kontinuierliches Feedback aus :Regelmissige Audits zur Uber-
Fehleranalyse. der Praxis. prufung der Kl-Transparenz und
Fairness.
Validate :Validierung der KI-Generierun- Anpassung der institutionellen Wissenschaftliche Evaluierung

Prozesse an Kl-Unterstitzung.

der Ergebnisse und wiederkeh-

rende Prifung.

Tabelle 21: Aufgaben und Verantwortlichkeiten der Akteurinnen und Akteure entlang des MLOps-Prozesses.

Die MLOps-Phasen verdeutlichen, dass eine erfolgreiche Implementierung nicht nur eine technologi-
sche, sondern auch eine organisatorische, ethische und regulatorische Herausforderung darstellt. Eine
enge Zusammenarbeit zwischen Softwareunternehmen, Institutionen und externen Expertinnen und
Experten ist daher entscheidend, um eine sichere und effiziente Kl-Integration in der Sozialen Arbeit
nachhaltig zu ermdglichen.

Da diese Berichte direkte Auswirkungen auf betreute Personen haben, miissen Datenschutz, Transpa-
renz, Fairness und Verantwortlichkeit besonders beachtet werden. Daher werden die ethischen Her-
ausforderungen im folgenden Kapitel nochmals beleuchtet.

10.3 Ethische Herausforderungen und Verantwortung

Die Einfiihrung von Kl-gestitzter Berichterstellung in der Sozialen Arbeit wirft neben technischen auch
tiefgreifende ethische Fragen auf. Da diese Berichte direkte Auswirkungen auf betreute Personen ha-
ben, missen Datenschutz, Transparenz, Fairness und Verantwortlichkeit besonders beachtet werden.
Wie in Kapitel 3.4 Abgrenzung erwahnt, kann keine fundierte Auseinandersetzung mit der Thematik
im Rahmen dieser Arbeit stattfinden. Aufgrund der sensiblen Datengrundlage werden aber folgende
Themen explizit erwdahnt:

e Datenschutz und Datensouveradnitat
Wie in Kapitel 3.4 Abgrenzung - Absatz Datenschutz dargelegt, gelten fiir personenbezogene
Daten der Sozialen Arbeit besonders strenge Vorschriften. Die Analyse in Kapitel 8.3 Daten-
analyse zeigt zudem, dass keine standardisierten Mechanismen zur Anonymisierung existie-
ren, wodurch sensible Informationen unzureichend geschiitzt sein konnten. Unklar ist zudem,
wem die Daten gehoren und wer sie zu welchem Zweck nutzen darf. Besonders kritisch ist, ob
bestehende Daten fiir weiterfiihrende Modelltrainings genutzt werden, um neue Produkte oder
gar Personas zu generieren, die den ethischen Grundsatzen der Sozialen Arbeit widerspre-
chen. Auch stellt sich die Frage, wie mit Fallen umzugehen ist, in denen Personen den Einsatz
von Kl ablehnen und ob somit ganze Systemketten nicht mehr genutzt werden kénnen.

e Transparenz und Nachvollziehbarkeit
Kl-Modelle treffen Entscheidungen auf Basis komplexer Mechanismen, die fiir Fachpersonen
schwer nachvollziehbar sind. Wie in Kapitel 8.4 Erstellung von Berichten beschrieben, enthal-
ten generierte Texte Halluzinationen, die schwer zu erkennen sind. Ein verantwortungsvoller
Einsatz erfordert Mechanismen zur Nachvollziehbarkeit, etwa durch strukturierte Validierungs-
prozesse, die in Kapitel 10.2.2 Institutionen diskutiert wurden. Die hier aufgezeigte Praxis
zeigt jedoch, dass Kl-gestiitzte Berichterstellung in der Sozialen Arbeit noch am Anfang steht.
Wahrend andere Branchen standardisierte Methoden zur Erklarbarkeit entwickelt haben, fehlen
hier klare Richtlinien.

e Verzerrungen
Wie in Kapitel 10.2.1 GLAUX GROUP beschrieben, kdnnten Ansatze zur Bias-Erkennung und
Datenprifung in die Software integriert werden. Dies allein reicht jedoch nicht aus - Fachper-
sonen mussen sich der moéglichen Verzerrungen bewusst sein, sowohl durch technische Limi-
tationen als auch durch eigene subjektive Einschatzungen. Offene Fragen bleiben, wie Verzer-
rungen in grossen Datensdtzen zuverldssig erkannt und minimiert werden kénnen.
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e Forschung
Es wird davon ausgegangen, dass weitere Studien nétig sind, um zu bewerten, ob und unter
welchen Bedingungen Kl die Qualitat der Berichterstellung tatsachlich verbessern kann und ob
Modelle fundiert auf diese spezifische Domane trainiert werden kénnen. Da die Dokumenta-
tion haufig in Freitext erfolgt, kann dies die strukturierte Analyse und Modellanpassung er-
schweren.

¢ Verantwortung und Haftung
Fehlentscheidungen in der Sozialen Arbeit kdnnen schwerwiegende Folgen haben. Wenn Ki
fehlerhafte Inhalte produziert, liegt die Verantwortung weiterhin bei den Fachpersonen und
Institutionen, da aktuelle KI-Systeme nicht autonom arbeiten. Damit bleibt die Frage der Ver-
antwortung und Haftung offen.

¢ Wirtschaftliche Interessen vs. ethische Verantwortung
Obwohl Kl-gestiitzte Losungen flr Softwareunternehmen finanzielle Anreize und Wettbewerbs-
vorteile schaffen, missen ethische Grundsatze Vorrang haben. Fehlerhafte oder unzureichend
validierte Berichte konnen schwerwiegende Folgen fiir betreute Personen haben. Institutionen
tragen hierbei eine unmittelbare Verantwortung, doch auch Softwareunternehmen miissen si-
cherstellen, dass ihre Systeme hohe fachliche und ethische Standards erfiillen.

e Mogliche Folgen von Kl in der Sozialen Arbeit
Der Einsatz von Kl in der Sozialen Arbeit kann weitreichende Folgen haben. Automatisierte Be-
richte konnten das Vertrauen in die fachliche Einschdatzung von Fachpersonen verringern,
wenn Kl-generierte Texte unkritisch ibernommen werden. Zudem besteht das Risiko, dass be-
stehende soziale Ungleichheiten verstarkt werden, da KI-Modelle auf historischen Daten basie-
ren und darin enthaltene Vorurteile reproduzieren kdnnen. Institutionen kénnten Kl als effizi-
ente Lésung sehen und von Fachkraften erwarten, sich starker darauf zu verlassen, selbst
wenn die Ergebnisse nicht immer kontextsensitiv oder tiefgehend sind. Daher ist es essenziell,
dass Fachpersonen ihre interpretative Rolle bewahren, Bias aktiv reflektiert wird und Kl nicht
als objektive Wahrheit, sondern als unterstiitzendes Werkzeug verstanden wird.

Kl-gestiitzte Berichterstellung bietet Potenzial, bringt jedoch erhebliche ethische Herausforderungen
mit sich. Datenschutz, Transparenz, Fairness und Verantwortung sind nicht nur technisch, sondern
auch organisatorisch zu adressieren. Linnemann et al. betonen dabei, dass Algorithmen in der Sozia-
len Arbeit nur dann einen Mehrwert bieten, wenn Fachkréfte in die Entwicklung einbezogen werden
und eine transparente Nutzung der Daten sichergestellt ist [6, S. 12]. Besonders kritisch ist, dass es
fir Fachpersonen schwierig wird, Verzerrungen zuverlassig zu erkennen und es an validen Methoden
zur Nachvollziehbarkeit fehlt. Zudem sind noch viele Fragen offen - etwa zur Nutzung von Daten fir
weiterfiihrende Modelltrainings oder zu den Folgen individueller Ablehnungen gegeniiber KI.

10.4 Reflexion der methodischen Vorgehensweise

Die methodische Vorgehensweise dieser Arbeit war darauf ausgerichtet, praxisnahe Erkenntnisse zur
Kl-gestitzten Berichterstellung in der Sozialen Arbeit zu gewinnen. Dabei wurde ein explorativer An-
satz gewahlt, um sowohl technische als auch fachliche Herausforderungen zu identifizieren und L6-
sungsansatze fir die Applikation socialweb abzuleiten. Trotz einer fundierten Analyse gibt es einige
methodische Limitationen, die bei der Interpretation der Ergebnisse beriicksichtigt werden mussen.

e Begrenzte wissenschaftliche Fachliteratur
Aufgrund der Schnelllebigkeit der Technologie und der relativ neuen Entwicklungen im Bereich
der Kl-gestiitzten Textgenerierung existiert nur eine begrenzte Anzahl an wissenschaftlichen
Publikationen. Viele relevante Erkenntnisse stammen aus technischen Dokumentationen, Un-
ternehmensberichten oder Preprint-Studien, die noch nicht peer-reviewed sind. Dies stellt eine
methodische Einschriankung dar, da etablierte akademische Referenzen fehlen, auf die sich die
Analyse stitzen konnte.
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Begrenzung der Datenbasis und Reprdsentativitat

Die begrenzte Datenbasis stellt eine zentrale Einschrankung dar. Die Analyse von drei Dos-
siers innerhalb einer Institution bietet zwar erste Einblicke, erlaubt jedoch keine reprasentati-
ven Aussagen fir die gesamte Soziale Arbeit in der Schweiz. Unterschiede zwischen Institutio-
nen, Fachbereichen oder kantonalen Vorgaben blieben unberiicksichtigt, was die Ubertragbar-
keit der Ergebnisse einschrankt. Zudem besteht das Risiko, dass spezifische Muster liberbe-
wertet und andere relevante Faktoren vernachldssigt werden. Eine breitere Datengrundlage
wdre notwendig, um Verzerrungen zu minimieren und strukturelle Unterschiede in Dokumen-
tationspraktiken zu identifizieren. Dies erfordert jedoch erheblichen Aufwand, da Erfassungs-
methoden harmonisiert und Vergleichskriterien definiert werden missten. Kiinftige Studien
sollten daher gezielt auf eine erweiterte Datenbasis ausgerichtet sein, um belastbare Erkennt-
nisse zu gewinnen.

Einfluss der Datenqualitdt auf die Ergebnisse

Wie mehrfach dargestellt, spielt die Datenqualitdt eine zentrale Rolle fiir die Leistung Kl-ge-
stltzter Berichtsysteme. Die vorhandenen Daten wiesen Inkonsistenzen, fehlende Strukturie-
rung und inhaltliche Liicken auf, wodurch eine valide Bewertung potenzieller KI-Anwendungen
erschwert wurde. Dies unterstreicht die Notwendigkeit einer verbesserten Datenvorbereitung
und standardisierten Dokumentation, bevor weiterflihrende KI-Modelle getestet oder imple-
mentiert werden kénnen. Die Aufwande fiir die fundierte Analyse der Daten wurden unter-
schatzt und missen bei einer weiterfiihrenden Priifung adressiert werden.

Subjektivitdt in der Analyse und Interpretation

Ein weiterer methodischer Aspekt betrifft die subjektive Interpretation der Daten. Die Einord-
nung und Bewertung der Herausforderungen basierte auf einer Kombination aus qualitativen
Beobachtungen und einer theoretischen Herleitung. Zudem erfolgte die Evaluierung der Ergeb-
nisse ausschliesslich durch den Autor, wodurch methodische Einschrankungen entstehen. Eine
breitere Validierung durch weitere Fachpersonen ware erforderlich gewesen, um eigene Ver-
zerrungen zu minimieren und eine hdhere Reprasentativitat der Ergebnisse sicherzustellen.
Dies ist insbesondere bei explorativen Ansatzen wichtig, da unterschiedliche Fachperspektiven
zu einer fundierteren Einordnung der Resultate beitragen kénnen.

Einfluss der eingesetzten KI-Modelle

Da sich die Analyse auf ein spezifisches Sprachmodell konzentrierte, konnten alternative Kl-
Modelle nicht systematisch verglichen werden. Andere Modelle kénnten moglicherweise eine
bessere Leistung in der Sozialen Arbeit erzielen, insbesondere wenn sie gezielt fir diesen
Fachbereich trainiert wiirden. Eine umfassendere Untersuchung verschiedener Modelle ware
erforderlich, um fundierte Aussagen zur optimalen technischen Umsetzung zu treffen. Ausge-
hend von der Komplexitdat und den fehlenden Kenntnissen des Autors konnten die Modelle
nicht fundiert lokal getestet werden. Eine weiterfiihrende Untersuchung mit spezialisierten
Modellen und ausgewdhlten IT-Fachpersonen ware notwendig, um differenziertere Aussagen
zur Modellqualitat zu treffen.

Zusammenarbeit mit Partnerinnen und Partner

Das Produkt SwissGPT konnte im Rahmen dieser Arbeit nicht validiert werden (siehe Kapitel
8.1.2 Stossrichtung 2: SwissGPT von AlpineAl). Dennoch bleibt die Zusammenarbeit mit spezi-
alisierten Technologieunternehmen ein relevanter Aspekt, um praxisnahe Losungen fiir die
Soziale Arbeit zu entwickeln. Es wird empfohlen, solche Partnerschaften gezielt zu evaluieren,
insbesondere im Hinblick auf Datenschutz, Sprachmodelle fir den deutschsprachigen Raum
und die Anpassbarkeit an fachliche Standards. Zudem kdnnten Kooperationen mit Forschungs-
einrichtungen helfen, KI-Modelle spezifisch fir die Soziale Arbeit zu optimieren. Ein kontinu-
ierlicher Austausch mit relevanten Beteiligten wdre notwendig, um technologische Entwicklun-
gen frithzeitig einzubeziehen und madgliche Synergien zu nutzen.
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e Iterativer Charakter der Methodik
Ein zentrales Merkmal der gewdhlten Methodik ist ihr iterativer Charakter. Die Analyse zeigte,
dass viele Herausforderungen erst wahrend des Forschungsprozesses deutlich wurden -
insbesondere im Hinblick auf die Anforderungen an Datenqualitdt, Dokumentationsstandards
und die Notwendigkeit menschlicher Validierung (siehe Kapitel 10.3 Ethische Herausforderun-
gen und Verantwortung). Dies verdeutlicht, dass die Einflihrung Kl-gestiitzter Berichterstel-
lung nicht als einmaliges Implementierungsprojekt verstanden werden kann, sondern als fort-
laufender Prozess, der regelmdssige Anpassungen und Evaluierungen erfordert.

¢ Interdisziplindre Forschungsteams
Fiir die Kl-gestiitzte Berichterstellung ist eine breitere interdisziplindre Expertise erforderlich,
die Uber einzelne Fachdisziplinen hinausgeht. Eine zukiinftige Untersuchung sollte idealer-
weise durch ein Forschungsteam mit Expertinnen und Experten aus Sozialer Arbeit, Informa-
tik, Ethik und Recht erfolgen. Dies wiirde ermdglichen, technische, methodische und ethische
Fragestellungen gezielter zu analysieren und fundiertere Schlussfolgerungen fir die Praxis ab-
zuleiten.

Die methodische Reflexion zeigt, dass diese Arbeit einen ersten, explorativen Schritt darstellt, um KIl
in der Sozialen Arbeit systematisch zu untersuchen. Die identifizierten Limitationen verdeutlichen
gleichzeitig, dass weitere Forschung und praktische Tests erforderlich sind, um eine verlassliche Im-
plementierung zu ermdéglichen.

10.5 Alternative KI-Ansatze in der Praxis

Neben der Kl-gestlitzten Berichterstellung wurden weitere Ansadtze evaluiert. Diese zeigen unter-
schiedliche Herausforderungen und Potenziale auf und liefern wertvolle Erkenntnisse fir zukiinftige
Implementierungen in der Sozialen Arbeit. Wahrend ein Ansatz den Fokus auf die Verarbeitung struk-
turierter Daten legt, wurde zusatzlich untersucht, wie die Integration von Kl in socialweb bestehende
Workflows bei der Arbeitsplanung verbessern kann. Die daraus gewonnenen Erkenntnisse ermaogli-
chen ein besseres Verstandnis technischer und organisatorischer Anforderungen und helfen, gezielte
Optimierungen fir den praktischen Einsatz abzuleiten.

10.5.1 Handbuch-Chatbot

Neben dieser Masterarbeit wurde ein Chatbot fiir ein anderes Produkt der GLAUX GROUP evaluiert, der
Mitarbeitenden den Zugriff auf das bestehende Handbuch erleichtern sollte. Hierzu wurde ein beste-
hender Technologiestack genutzt, auf dessen Basis die Inhalte des Handbuchs eingespeist und fiir die
Interaktion mit einem LLM aufbereitet wurden. Ziel war es, den Nutzerinnen und Nutzern zu ermogli-
chen, gezielt Fragen zum Produkt zu stellen und prazise, kontextbezogene Antworten zu erhalten.

Die Resultate wurden im Technical Board der GLAUX GROUP prasentiert:

e Die ersten Tests mit dem externen Partner lieferten nicht die gewiinschten Ergebnisse. Trotz
der strukturierten Eingabe der Handbuchinhalte waren die generierten Antworten teilweise un-
genau oder enthielten Halluzinationen. Besonders problematisch war, dass die Verzerrungen
nicht immer sofort erkennbar waren, was das Risiko fehlerhafter Informationen erh6hte.

e Parallel dazu wurden interne Tests mit alternativen Modellen durchgefiihrt, die bessere, aber
dennoch nicht zufriedenstellende Ergebnisse lieferten. Dies verdeutlicht, dass selbst mit einer
klar definierten Wissensbasis Herausforderungen in der Verarbeitung natirlicher Sprache mit
NLP bestehen.

Obwohl dieses Projekt thematisch von der Kl-gestiitzten Berichterstellung abweicht, zeigt es doch
dhnliche Herausforderungen im Umgang mit LLMs. Die Schwierigkeit, zuverldssige und fehlerfreie Ant-
worten aus bestehenden Dokumentationen zu generieren, ist ein zentrales Problem, das auch bei der
automatisierten Erstellung von Berichten beriicksichtigt werden muss. Da die Ergebnisse nicht vertieft
ausgewertet wurden, sind keine fundierten Riickschliisse auf spezifische Optimierungsmaoglichkeiten

Automatisierte Berichterstellung mit Kiinstlicher Intelligenz, Version 2, 29.07.2025 77



moglich. Dennoch unterstreicht dieses Experiment die Notwendigkeit, KI-generierte Inhalte kritisch zu
hinterfragen und durch ergdanzende Validierungsmechanismen abzusichern.

10.5.2 Automatisierte Arbeitsplanung

Zusatzlich zu dieser Masterarbeit wurde ein weiteres Kl-Projekt durch den Autor innerhalb von social-
web angestossen, um den Einsatz von Kl gezielt weiterzuentwickeln. Wahrend sich diese Arbeit auf die
Kl-gestlitzte Berichterstellung konzentrierte, wurde parallel die Automatisierung der Arbeitsplanung
als eigenstandige Initiative angestossen. Diese Thematik wurde aufgrund von Riickmeldungen aus
den Institutionen als besonders relevant identifiziert, da die Erstellung von Dienstpldanen, insbeson-
dere in grossen Organisationen, eine erhebliche Herausforderung darstellt. Neben personellen Verfiig-
barkeiten missen zahlreiche weitere Faktoren wie Qualifikationen, gesetzliche Vorgaben, individuelle
Wiinsche und betriebliche Notwendigkeiten beriicksichtigt werden. Die aktuelle manuelle Planung ist
zeitaufwendig, fehleranfallig und oft ineffizient.

Im Gegensatz zur Kl-gestiitzten Berichterstellung, bei der unstrukturierte Textdaten mit NLP verarbei-
tet werden miissen, bietet das Modul Planung in socialweb entscheidende Vorteile: Die vorhandenen
Daten sind strukturiert, standardisiert und anonymisiert, was eine wesentlich zuverlassigere Modellie-
rung ermaoglicht. Zudem existieren bereits leistungsfahige mathematische Optimierungsverfahren und
sogenannte Solver, die speziell fiir die automatische Einsatz- und Schichtplanung entwickelt wurden.
Dies reduziert den Entwicklungsaufwand erheblich und erhoht die Erfolgschancen einer Kl-gestiitzten
Losung.

Vor diesem Hintergrund wurde im Dezember 2024 ein PoC durchgefiihrt, um die Machbarkeit einer
automatisierten Planung zu evaluieren. Dabei wurden bestehende Datenstrukturen genutzt und ein
auf ML basierender Ansatz getestet. Erste Ergebnisse (siehe nachstehende Grafik) zeigten sehr posi-
tive Resultate und es wurde entschieden, die Implementierung weiter voranzutreiben. Derzeit wird ein
lokaler Prototyp entwickelt, der zunachst in einer begrenzten Testumgebung validiert wird. Dabei sol-
len Erfahrungswerte aus der Praxis in die Weiterentwicklung einfliessen, um sicherzustellen, dass das
System nicht nur technisch, sondern auch organisatorisch optimal integriert werden kann.

Employee scheduling solver
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Abbildung 39: Printscreen PoC Automatisierte Arbeitsplanung in socialweb.

Die Beta-Version des Systems ist fiir das zweite Quartal 2025 geplant. Sollte sich der Prototyp bewah-
ren, kénnte dies einen wesentlichen Schritt zur Optimierung der Arbeitsplanung in socialweb darstel-
len. Neben einer verbesserten Planungseffizienz kénnten durch den Einsatz von Kl langfristig auch
administrative Ressourcen eingespart und eine gerechtere Verteilung der Arbeitszeiten ermdglicht
werden.
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11 Schlussfolgerungen, Empfehlungen und Fazit

Die vorliegende Masterarbeit untersuchte die Méglichkeiten und Herausforderungen der Kl-gestiitzten
Berichterstellung in der Sozialen Arbeit, insbesondere im Kontext der Applikation socialweb. Wahrend
die technologische Machbarkeit grundsatzlich gegeben ist, zeigen sich wesentliche Einschrankungen
hinsichtlich Datenqualitat, Transparenz, Reproduzierbarkeit, ethischer Fragestellungen und einer un-
zureichenden Ergebnisqualitat.

Dieses Schlusskapitel fasst die zentralen Erkenntnisse zusammen und beantwortet die Haupt- und
Teilforschungsfragen auf technischer, sozialwissenschaftlicher und wirtschaftlicher Ebene. Zudem
werden Handlungsempfehlungen fiir Institutionen und die GLAUX GROUP abgeleitet, um eine praxis-
nahe Integration von Kl in die Dokumentationsprozesse der Sozialen Arbeit zu ermdglichen.

11.1 Beantwortung der Hauptforschungsfrage

Welche technischen, methodischen und organisatorischen Voraussetzungen sind erforderlich,
um Kl in der Softwarelosung socialweb fiir die automatisierte Berichtserstellung zu implementie-
ren?

Die Untersuchung zeigt, dass eine Kl-basierte Berichterstellung technisch realisierbar ist, jedoch mit
wesentlichen Einschrankungen verbunden bleibt. Wahrend Sprachmodelle wie GPT-40 von OpenAl in
der Lage sind, Texte mit hoher sprachlicher Qualitdt zu generieren, bestehen erhebliche Herausforde-
rungen in Bezug auf Halluzinationen, mangelnde Reproduzierbarkeit und fehlende Transparenz. Die
Qualitat der generierten Berichte hdangt dabei massgeblich von der Konsistenz und Struktur der zu-
grunde liegenden Daten ab. Eine unzureichende Datenbasis kann dazu fiihren, dass die Kl zentrale
Informationen nicht erkennt oder falsch interpretiert. Daher ist eine manuelle Uberpriifung durch
Fachpersonen unverzichtbar, um Fehlschliisse und unvollstandige Inhalte zu vermeiden.

Neben den technischen Aspekten erfordert die Implementierung einer Kl-gestiitzten Berichterstellung
auch methodische Anpassungen. Eine strukturierte und standardisierte Erfassung der Daten ist ent-
scheidend, um die Qualitdt der generierten Berichte zu gewdhrleisten. Zudem miissen Mechanismen
zur Identifikation und Reduktion von Verzerrungen integriert werden, um eine objektive und faire Be-
richterstattung sicherzustellen. Die Kl darf nicht als vollstindig autonome Losung betrachtet werden,
sondern sollte als Assistenzsystem fungieren, das Fachpersonen durch automatisierte Vorschlage und
strukturierte Textbausteine unterstitzt.

Auf organisatorischer Ebene sind weitere Voraussetzungen notwendig, um eine erfolgreiche Imple-
mentierung in der Praxis zu ermdglichen. Fachpersonen miissen im Umgang mit Kl-gestiitzten Syste-
men geschult werden, um generierte Inhalte kritisch zu bewerten und zu validieren. Zudem bedarf es
einer engen interdisziplindren Zusammenarbeit zwischen Expertinnen und Experten aus der IT, der
Sozialen Arbeit und der Ethik, um sicherzustellen, dass sowohl technische als auch ethische Anforde-
rungen erflllt werden. Dabei muss ein besonderer Fokus auf den Datenschutz gelegt werden, um sen-
sible Informationen zu schiitzen und gesetzliche Vorgaben einzuhalten. Dariiber hinaus sind klare
Prozesse zur Qualitatssicherung und Nachbearbeitung der Berichte erforderlich, um die Verlasslichkeit
der Kl-generierten Inhalte zu gewdhrleisten.

Insgesamt verdeutlichen die Ergebnisse, dass eine direkte und vollautomatische Integration von Kl in
die Berichterstellung innerhalb der Softwarelésung socialweb derzeit nicht umsetzbar ist. Allerdings
bietet KI grosses Potenzial als unterstiitzendes Werkzeug, insbesondere durch automatisierte Vor-
schldge zur Strukturierung und Formulierung von Berichten, die von Fachpersonen tberpriift und an-
gepasst werden. Damit dieses Potenzial voll ausgeschopft werden kann, missen die technischen, me-
thodischen und organisatorischen Voraussetzungen gezielt weiterentwickelt und optimiert werden.
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Eine detaillierte Betrachtung dieser Aspekte findet sich in den Kapiteln der untenstehenden Tabelle.

EReIevante Kapitel

Qualitatssicherung, 4.2.2 Trainingsdaten und ihre Implikationen, 4.2.3 Prompting, 4.2.5 Evaluierungsmetho-
Halluzinationen, Bias den, 8.4 Erstellung von Berichten

4.2.2 Trainingsdaten und ihre Implikationen, 4.2.4 Qualitat der Eingabedaten,

D lita
atenqualitat 10.1 Einfluss der Datenqualitat auf MLOps

Evaluierung 8.4.4 Evaluierung der Ergebnisqualitat

Optimierungsmoglichkeiten :10.2 Akteurinnen und Akteure im MLOps-Prozess

Tabelle 22: Themen und relevante Kapitel fir die Beantwortung der Hauptforschungsfrage.

11.2 Beantwortung der technischen Forschungsfragen

Welche technischen Anforderungen miissen erfiillt sein, um eine Kl-basierte Berichterstellung in
socialweb zu implementieren und gleichzeitig die datenschutzrechtlichen Vorgaben zu wahren?

Die Untersuchung zeigt, dass Datenanonymisierung zwingend erforderlich ist, wenn ein 6ffentlich zu-
gangliches Modell verwendet wird. Bei einer lokalen Implementierung muss der Anonymisierungsgrad
individuell geprift werden. In diesem Fall muss beriicksichtigt werden, dass wahrend der Analyse, des
Modelltrainings und der Evaluation sensible Daten potenziell von vielen Fachpersonen, darunter auch

IT-Spezialistinnen und IT-Spezialisten, eingesehen werden.

Eine strukturierte Datenaufbereitung und ein standardisiertes Prompting sind essenziell, um konsis-
tente Eingaben sicherzustellen und die Ergebnisqualitit zu optimieren. Zur Verbesserung der Transpa-
renz kdonnte ein kontrollierbares Modell, etwa mittels RAG, eingesetzt werden. Dieses Verfahren wurde
jedoch nicht weiter untersucht.

EReIevante Kapitel

3.4 Abgrenzung (Datenschutz),4.3.2 Implementationsverfahren, 6.2 Datenbeschaffung,

Datenschutz Analyse und Vorbereitung, 8.3 Datenanalyse

Transparenz und 4.2.3 Prompting, 8.4 Erstellung von Berichten, 8.5 Zusammenfassung und Fazit
Nachvollziehbarkeit

Technische Umsetzung 4 Stand der Forschung Teil 1 - Technologische Perspektiven, 8.1 Proof of Concept und
und Architektur Bestimmung der Stossrichtung, 7 Methoden Teil 2 - Wirtschaftliche Perspektiven

Tabelle 23: Themen und relevante Kapitel fiir die Beantwortung der 1. technischen Frage.

Welche methodischen Anpassungen in der Datenerfassung und Datenaufbereitung werden be-
notigt?

Die Software stellt bereits verschiedene Moglichkeiten zur validen Datenerfassung bereit, jedoch zeigt
sich, dass diese im Alltag der Fachpersonen nicht konsequent genutzt werden. Dies fiihrt zu Inkonsis-
tenzen in der Datenqualitdt, die sich direkt auf die Verlasslichkeit der Kl-generierten Berichte auswir-
ken. Um dies zu verbessern, braucht es klare methodische Vorgaben seitens der Institutionen, die in
Zusammenarbeit mit externen Akteurinnen und Akteuren zielgerichtete Standards fiir die Datenerfas-
sung definieren. Gleichzeitig kann die GLAUX GROUP weitere technische Moglichkeiten evaluieren, um
Fachpersonen im Arbeitsalltag besser zu unterstiitzen und die Nutzung der bestehenden Funktionen
zu optimieren.
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EReIevante Kapitel

Strukturierte Datenerfassung :4.2.4 Qualitat der Eingabedaten, 5.3 Dokumentation und Berichtwesen, 8.3 Datenanalyse

Optimierung der

. 10.2 Akteurinnen und Akteure im MLOps-Prozess
Datenqualitat

Tabelle 24: Themen und relevante Kapitel fir die Beantwortung der 2. technischen Frage.

Ist eine Datenanonymisierung zwingend erforderlich, um Kl datenschutzkonform in socialweb
zu integrieren?

Die Untersuchung zeigt, dass eine Datenanonymisierung zwingend erforderlich ist, wenn ein exter-
nes, 6ffentlich zugangliches Modell genutzt wird. In diesem Fall miissen personenbezogene Daten vor
der Verarbeitung durch die Kl entfernt oder durch geeignete Anonymisierungsverfahren geschitzt
werden. Wird das Modell hingegen auf einer dedizierten, lokal betriebenen Infrastruktur eingesetzt,
ist eine vollstandige Anonymisierung nicht zwingend erforderlich. Entscheidend ist hierbei, dass samt-
liche Daten innerhalb der Institution verarbeitet werden und klare Zugriffsbeschrankungen bestehen.
Ein alternativer Ansatz zur Wahrung der Datensicherheit ist RAG. Diese Methode erméglicht es, sen-
sible Informationen extern zu speichern und dennoch kontextspezifisch fiir KI-Anwendungen zu nut-
zen, ohne die Privatsphadre der betroffenen Personen zu gefdhrden. Eine vertiefte Untersuchung dieses
Verfahrens war jedoch nicht Bestandteil dieser Arbeit.

EReIevante Kapitel

Datenanonymisierung 4.1.8 Retrieval Augmented Generation, 4.3.2 Implementationsverfahren

Lokale vs. externe

Verarbeitung 4.3.2 Implementationsverfahren

Datenschutzkonforme

4.1.8 Retrieval Augmented Generation, 4.2.7 Explainable Al
KI-Nutzung

Tabelle 25: Themen und relevante Kapitel fiir die Beantwortung der 3. technischen Frage.

Wie lasst sich die Ergebnisqualitdt der Kil-generierten Berichte bewerten und kann diese durch
Techniken wie Prompting optimiert werden?

Die Bewertung der Ergebnisqualitdt der KI-generierten Berichte kann sowohl durch automatisierte als
auch manuelle Methoden erfolgen. Automatisierte Verfahren, wie beispielsweise statistische Analysen
oder Vergleichstests mit Referenztexten, bieten zwar eine erste Einschdtzung, sind jedoch oft nicht
ausreichend fundiert implementiert. Dies fiihrt dazu, dass qualitative Madngel, etwa fehlerhafte Inter-
pretationen oder kontextuelle Verzerrungen, nicht zuverlassig erkannt werden. Daher ist eine manu-
elle Evaluierung durch Fachpersonen unerldsslich, um die inhaltliche Korrektheit, Vollstandigkeit und
fachliche Relevanz der Berichte sicherzustellen.

Die Optimierung der Ergebnisqualitat durch Prompting ist moglich, jedoch nicht vollstandig steuerbar.
Es gibt nicht den einen perfekten Prompt, sondern bestenfalls eine iterative Interaktion zwischen der
Fachperson und der KI. Durch wiederholtes Anpassen der Eingaben kénnen gezielt prazisere und rele-
vantere Berichte generiert werden. Dennoch bleibt die Variabilitat der KI-Ausgaben eine Herausforde-
rung, weshalb strukturierte Prompts zwar hilfreich, aber keine Garantie fiir konsistente und fehlerfreie
Ergebnisse sind.

EReIevante Kapitel

Evaluierung und 4.2.5 Evaluierungsmethoden, 6.6 Evaluierung, 8.4 Erstellung von Berichten, 10.2 Akteu-
Qualitatssicherung rinnen und Akteure im MLOps-Prozess

Optimierung durch Promptingi4.2.3 Prompting, 8.4.2 Erganzendes und verbessertes Prompting

Tabelle 26: Themen und relevante Kapitel fur die Beantwortung der 4. technischen Frage.
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Wie entstehen Verzerrungen (Bias) und mit welchen Methoden lassen sich diese minimieren?

Eine hohe Datenqualitdt ist entscheidend, um Verzerrungen (Bias) in Kl-generierten Berichten zu mini-
mieren. Zudem fiihren unvollstindige, unausgewogene oder fehlerhafte Trainingsdaten dazu, dass
das Modell Muster lGibernimmt, die nicht reprdasentativ oder sachlich nicht korrekt sind. Besonders
problematisch sind Daten, die bestimmte Perspektiven liberbetonen oder wichtige Informationen un-
zureichend abbilden.

Die Minimierung von Bias erfordert einen iterativen Prozess auf zwei Ebenen. Erstens ist eine kontinu-
ierliche Interaktion zwischen Fachpersonen und Kl notwendig, um durch gezielte Anpassungen in der
Dateneingabe und der Interpretation der Ergebnisse Verzerrungen friihzeitig zu erkennen. Zweitens
mussen gemass MLOps-Prinzipien nach Farah Modelle regelmdssig tberprift, nachtrainiert und vali-
diert werden. Eine gezielte Auswahl und Nachbearbeitung der Input- und Trainingsdaten, kombiniert
mit einer systematischen Evaluierung der Modellleistung, ist essenziell, um Verzerrungen nachhaltig
zu reduzieren und eine moglichst objektive Berichterstellung zu gewdhrleisten.

EReIevante Kapitel

4.2.2 Trainingsdaten und ihre Implikationen, 4.2.3 Prompting, 4.2.4 Qualitadt der Eingabe-

Bias-Entstehung daten4.2.4 Qualitit der Eingabedaten

Methoden zur Bias-Reduktion :4.2.3 Prompting, 6.5 Bias-Analyse und Reduktion, 8.4.3 Bias-Analyse und Reduktion

Fachliche Kontrolle 10.3 Ethische Herausforderungen und Verantwortung

Tabelle 27: Themen und relevante Kapitel fiir die Beantwortung der 5. technischen Frage.

11.3 Beantwortung der Forschungsfragen im Zusammenhang mit der
Sozialen Arbeit

Welche spezifischen Herausforderungen und Anforderungen ergeben sich in der Sozialen Arbeit
bei der Dokumentation und der Erstellung von Berichten?

Die Grundlage fiir das Erstellen von Berichten in der Sozialen Arbeit sind mehrschichtige Dokumentati-
onsprozesse, die oft mit einem hohen Aufwand verbunden sind und Fachpersonen stark beanspru-
chen. Die Zeit, die fur die Erstellung von Berichten aufgewendet wird, fehlt hdufig fur die direkte
Arbeit mit Klientinnen und Klienten. Gleichzeitig miissen die Berichte nicht nur prdazise und rechtlich
korrekt sein, sondern auch eine fachlich fundierte Reflexion enthalten. Dies fiihrt zu einem Span-
nungsfeld zwischen Effizienz, fachlicher und inhaltlicher Tiefe.

Eine weitere Herausforderung ist die unklare Zielsetzung der Datenerfassung. In der Praxis zeigt sich,
dass Dokumentationen neben ihrem eigentlichen Zweck haufig auch interne Themen beinhalten, etwa
die Verteilung von Aufgaben innerhalb des Teams. Dies fiihrt zu uneinheitlichen Erfassungsmethoden
und erschwert eine strukturierte Nutzung der Daten. Um dem entgegenzuwirken, braucht es verbindli-
che Standards, die von den Institutionen definiert und durch tibergeordnete Organe wie Politik, Hoch-
schulen, Fachverbdnde, Berufsverbande sowie Aufsichts- und Sozialbehérden einheitlich vorgegeben
werden. Nur durch eine klare Definition der Anforderungen kann sichergestellt werden, dass Doku-
mentationen ihren eigentlichen Zweck erfiillen und gleichzeitig eine effiziente sowie qualitativ hoch-
wertige Berichterstellung erméglicht wird.

Automatisierte Berichterstellung mit Kiinstlicher Intelligenz, Version 2, 29.07.2025 82



EReIevante Kapitel

Dokumentationsaufwand 5.3 Dokumentation und Berichtwesen

Standardisierung von

. 5.3 Dokumentation und Berichtwesen, 10.2.2 Institutionen
Berichten

3.4 Abgrenzung (Abschnitt Datenschutz),4.3.2 Implementationsverfahren, 6.2 Datenbe-

Datenschutz schaffung, Analyse und Vorbereitung, 8.3 Datenanalyse

Tabelle 28: Themen und relevante Kapitel fiir die Beantwortung der 1. Frage im Zusammenhang mit der Sozialen Arbeit.

Welche ethischen Anforderungen und Verantwortlichkeiten miissen KI-Systeme in der Sozialen
Arbeit erfiillen, um professionellen und sozialen Anspriichen gerecht zu werden?

Der Einsatz von KlI-Systemen in der Sozialen Arbeit muss hohen ethischen Anforderungen entspre-
chen, da er direkte Auswirkungen auf betreute Personen hat. Datenschutz, Transparenz, Fairness und
Verantwortlichkeit sind dabei zentral.

Datenschutz und Datensouverdnitdt sind unabdingbar, da personenbezogene Daten strengen
Vorschriften unterliegen. In der Schweiz gehoren die erfassten Daten den Klientinnen und Klienten,
wodurch ihre Nutzung fiir Modelltrainings ohne ausdriickliche Einwilligung nicht zulassig ist. Dem
Autor sind wahrend der Arbeit keine standardisierten Anonymisierungsmechanismen bekannt gewor-
den, die eine datenschutzkonforme Nutzung von KI-Systemen ohne Einschrankungen erméglichen.

Transparenz und Nachvollziehbarkeit sind notwendig, da KI-Modelle komplexe Entscheidungen tref-
fen, die Fachpersonen nicht immer nachvollziehen kdnnen. Validierungsprozesse miissen sicherstel-
len, dass Kl-generierte Inhalte liberpriift und korrigiert werden kénnen.

Ein weiteres Risiko ist die De-Professionalisierung der Fachpersonen. Kl darf menschliche Urteilsfahig-
keit nicht ersetzen, da Soziale Arbeit Empathie, ethische Abwagungen und individuelle Fallbearbei-
tung erfordert. Kl sollte Fachkrafte nur unterstiitzen, nicht ihre Kompetenz untergraben.

Auch die Verantwortung und Haftung bleiben kritisch. Fehlerhafte Berichte liegen in der Verantwor-
tung der Fachpersonen, doch es bleibt offen, ob auch Softwareunternehmen bei negativen Folgen
haftbar gemacht werden sollten. Klare regulatorische Leitlinien sind hier erforderlich.

EReIevante Kapitel

5.2 Verantwortung und Ethik in der Anwendung, 10.3 Ethische Herausforderungen und

Verantwortung und Ethik
Verantwortung

Transparenz und

Nachvollziehbarkeit 4.2.3 Prompting, 10.3 Ethische Herausforderungen und Verantwortung

Einfluss auf Fachpersonen 5.2 Verantwortung und Ethik in der Anwendung, 5.3 Dokumentation und Berichtwesen

Tabelle 29: Themen und relevante Kapitel fir die Beantwortung der 2. Frage im Zusammenhang mit der Sozialen Arbeit.
Wie und in welchen Bereichen wird Kl bereits heute in der Sozialen Arbeit eingesetzt?

Kl wird in der Sozialen Arbeit bereits in mehreren Bereichen eingesetzt, insbesondere zur Datenana-
lyse, als Entscheidungsunterstitzung und zur Optimierung administrativer Prozesse. Die folgenden
Beispiele zeigen einige zentrale Anwendungsfelder, ohne dass sie abschliessend sind.

e Ein Bereich ist das Predictive Risk Modelling, das Fachpersonen bei der Risikoabschdatzung un-
terstiitzt, etwa durch das Allegheny Family Screening Tool in den USA. Erste Studien zeigen,
dass solche Modelle in bestimmten Fdllen prazise Einschatzungen liefern kénnen.

e Chatbots und digitale Assistenzsysteme erleichtern den Zugang zu sozialen Dienstleistungen

und entlasten Fachkrafte, indem sie Erstberatungen oder allgemeine Anfragen tibernehmen.
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NLP hilft bei der Analyse von Gesprachsprotokollen und Falldokumentationen, indem relevante
Informationen strukturiert und schneller auffindbar gemacht werden.

e Zudem wird Kl im Wissensmanagement genutzt, beispielsweise zur Kategorisierung von
Beratungsprotokollen oder zur Vernetzung von Fachwissen.

Die Technologien bieten viel Potenzial, erfordern jedoch eine kontinuierliche Weiterentwicklung und
sorgfaltige Evaluierung, um den professionellen Anforderungen gerecht zu werden.

EReIevante Kapitel

Bestehende KI-Anwendungen 5.1 Anwendungsmaoglichkeiten von Kl in der Sozialen Arbeit

Unterstitzung von

5.3 Dokumentation und Berichtwesen
Fachpersonen

Tabelle 30: Themen und relevante Kapitel fiir die Beantwortung der 3. Frage im Zusammenhang mit der Sozialen Arbeit.

11.4 Beantwortung der wirtschaftlichen Forschungsfragen

Die wirtschaftliche Bewertung einer Kl-gestiitzten Berichterstellung in socialweb ist zum jetzigen Zeit-
punkt nicht belastbar, da zentrale technische und organisatorische Voraussetzungen fehlen. Die
nachsten Schritte missen darauf abzielen, eine strukturierte Datenbasis zu schaffen und klare techni-
sche Rahmenbedingungen fiir eine zukiinftige wirtschaftliche Analyse zu definieren. Entsprechend
konnten folgende Forschungsfragen nicht geklart werden:

¢  Welche wirtschaftlichen Aufwande sind erforderlich, um Kl in socialweb zu integrieren und
nachhaltig zu betreiben?

e Welches Kosten-Nutzen-Verhdltnis ergibt sich durch die Implementierung von Kl zur automati-
sierten Berichterstellung im Vergleich zur manuellen Erstellung?

e Wie hoch ist der 6konomische und funktionale Nutzen fiir die Institutionen und welcher Mehr-
wert ergibt sich daraus fir die GLAUX GROUP?

Diese Fragen kdnnen erst beantwortet werden, wenn eine verlassliche Datenqualitat und klare Rah-
menbedingungen fiir die technische Implementierung geschaffen wurden.

EReIevante Kapitel

Wirtschaftliche Unsicherheiten:9 Wirtschaftliche Ergebnisse

4.2.2 Trainingsdaten und ihre Implikationen, 4.2.3 Prompting, 4.2.4 Qualitdt der Eingabe-

D lita
atenqualitat daten, 4.2.4 Qualitat der Eingabedaten, 10.1 Einfluss der Datenqualitat auf

Tabelle 31: Themen und relevante Kapitel fir die Beantwortung der wirtschaftlichen Fragen.
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11.5 Handlungsempfehlungen fir die Praxis

Die Integration von Kl-gestiitzter Berichterstellung in socialweb erfordert nicht nur technische Anpas-
sungen, sondern auch strukturelle und organisatorische Massnahmen. Damit Kl als unterstiitzendes
Werkzeug erfolgreich eingesetzt werden kann, sind folgende Handlungsempfehlungen essenziell:

Handlungsempfehlungen fiir die GLAUX GROUP

e Technische Funktionen erweitern
Die GLAUX GROUP kann die bestehenden socialweb-Funktionen erweitern, um die Verarbei-
tung strukturierter Daten flr KI-Anwendungen zu verbessern. Dazu gehort die Moglichkeit,
Daten semantisch zu verknipfen und KI-Modelle effizient in bestehende Workflows zu integ-
rieren. Die Implementierung von Kl-gestitzten Priifmechanismen in socialweb kdnnte helfen,
Inkonsistenzen und Fehler in der Datenerfassung friithzeitig zu erkennen. Automatische
Prifungen bei der Eingabe kénnten fachliche und sprachliche Validierungen in Echtzeit durch-
fuhren.

¢ Schulungsangebote fiir Fachpersonen entwickeln
Neben der technischen Umsetzung ist es essenziell, Fachpersonen gezielt im Umgang mit Kl
zu schulen. Die GLAUX GROUP koénnte Fachschulung anbieten, um den sicheren und effizien-
ten Einsatz der Kl-gestiitzten Berichterstellung zu fordern.

e lteratives Vorgehen mit Pilotprojekten umsetzen
Vor einer breiten Implementierung sollte ein PoC in enger Zusammenarbeit mit ausgewadhlten
Institutionen durchgefiihrt und die Methoden dieser Masterarbeit validiert werden. So kénnen
Anforderungen frihzeitig evaluiert, Datenschutzaspekte geklart und fachliche sowie techni-
sche Herausforderungen identifiziert werden.

e Strategische Ausrichtung fiir zukiinftige Kl-Innovationen
Neben der Berichterstellung bietet KI weiteres Potenzial in der Sozialen Arbeit. Die GLAUX
GROUP sollte gezielt prifen, welche Bereiche davon profitieren kénnen, um Innovationen in
socialweb voranzutreiben. Entscheidend ist dabei die Datenstruktur: Kl arbeitet am zuverlas-
sigsten mit strukturierten Daten, weshalb die Entwicklung auf solche Use Cases fokussiert
werden sollte. Ein Beispiel ist der PoC zur automatisierten Arbeitsplanung, der im Dezember
2024 durchgefihrt wurde. Erste Ergebnisse zeigen, dass ML-gestiitzte Optimierungsverfahren
vielversprechend sind und schnell Nutzen fiir Institutionen bringen kdnnten.

Handlungsempfehlungen fiir Institutionen

e Datenqualitat als zentrale Voraussetzung verbessern
Institutionen sollen verbindliche Standards fiir die Dokumentation entlang der bestehenden
Fachkonzepte entwickeln, um eine konsistente und strukturierte Datenerfassung sicherzustel-
len. Dazu gehort die einheitliche Nutzung bestehender Funktionen in socialweb (z. B. Katego-
rien, Markierungen, Textbausteine) sowie regelmassige Schulungen fir Fachpersonen, um die
Qualitat der Eingaben zu verbessern und zu lUberprifen.

Auch manuell erstellte Berichte miissen validiert werden, da Fehler oder Inkonsistenzen in der
Dokumentation die Kl-gestiitzte Verarbeitung beeintrachtigen. Dies erfordert klare Qualitatssi-
cherungsprozesse zur fachlichen Uberpriifung von Kl-generierten Texten.

e IT-Schulungen fiir Fachpersonen und Management
Um die erfolgreiche Umsetzung sowohl bestehender als auch neuer Massnahmen sicherzustel-
len, sollten sowohl Fachpersonen als auch das Management gezielt in IT-Kompetenzen ge-
schult werden. Dies umfasst Grundlagen zu Kl, Datenschutzbestimmungen sowie den prakti-
schen Umgang mit digitalen Systemen.
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Interdisziplindre Zusammenarbeit fordern
Die Einfilhrung von Kl erfordert eine enge Abstimmung zwischen Fachpersonen der Sozialen
Arbeit, IT und Softwareunternehmen. Institutionen sollten gemeinsam mit Fachverbanden,

Hochschulen und Datenschutzbehorden praxisnahe Standards fir den Kl-Einsatz definieren.

Diese Massnahmen legen die Grundlage fiir eine nachhaltige Implementierung von Kl in der Sozialen
Arbeit. Sie ermoglichen es Institutionen, die Potenziale der Technologie zu nutzen, ohne fachliche,
ethische oder rechtliche Risiken einzugehen. Die erfolgreiche Implementierung von Kl ist eine interdis-
ziplindre Aufgabe, die eine enge Zusammenarbeit zwischen Fachpersonen der Sozialen Arbeit, IT-Spe-
zialistinnen und -Spezialisten sowie Entscheidungstragerinnen und Entscheidungstragern erfordert.
Nur durch diesen integrativen Ansatz kann sichergestellt werden, dass Kl technisch leistungsfihig,
fachlich fundiert und ethisch vertretbar in bestehende Arbeitsprozesse integriert wird.

11.6 Ausblick

Die vorliegende Arbeit hat gezeigt, dass Kl-gestiitzte Berichterstellung in der Sozialen Arbeit technisch
moglich ist, jedoch mit erheblichen Herausforderungen verbunden bleibt. Neben der Datenqualitat,
Transparenz und ethischen Fragestellungen miissen auch die organisatorischen Rahmenbedingungen
berilicksichtigt werden. Damit Kl langfristig einen echten Mehrwert bietet, sind weitere Forschungsar-
beiten, technologische Weiterentwicklungen und praxisnahe Erprobungen erforderlich.

Die erfolgreiche Implementierung von Kl in der Sozialen Arbeit erfordert eine enge Zusammenarbeit
aller Beteiligten. Wahrend die GLAUX GROUP die technologische Entwicklung vorantreibt, sind Instituti-
onen und externe Akteurinnen und Akteure fiir die Gestaltung der organisatorischen, ethischen und
rechtlichen Rahmenbedingungen verantwortlich. Die folgende Roadmap gibt einen Uberblick iiber die
geplanten Schritte aller Beteiligten in den kommenden Jahren:

EGLAUX GROUP

Elnstitutionen

EExterne

Modul Planung.

Erstellung eines PoC fiir die Kl-ge-
stutzte Datenerfassung im Modul
Journal. Erstellung eines Golden
Data Sets mit ausgewahlten Instituti-
onen. ldentifikation optimaler KI-Mo-
delle.

Erhebung weiterer KI-Anforderungen
in Zusammenarbeit mit Institutionen.

Aufbau eines internen KI-Teams oder
Kooperation mit spezialisierten Un-
ternehmen

GROUP zur Evaluierung der ersten KI-
Funktionen im Modul Planung.

Validierung und Optimierung der Do-
kumentationspraktiken zur Sicher-
stellung einheitlicher und qualitativ
hochwertiger Daten.

Definition konkreter Anforderungen
an die Kl-gestiitzte Datenerfassung
im Modul Journal.

Unterstiitzung bei der Erstellung ei-
nes Golden Data Sets durch struktu-
rierte und standardisierte Datener-
fassung.

2025 Implementierung von Kl mit struktu- :Datenanalyse und Erfassung der Analyse der regulatorischen, ethi-
rierten Daten im Modul Planung. aktuellen Dokumentationslage. schen und datenschutzrechtlichen
Rahmenbedingungen fiir den Einsatz
Unterstitzung der Institutionen bei :Priifung und Optimierung bestehen- ivon Kl in der Sozialen Arbeit.
der Erarbeitung fachlicher Standards der Dokumentationspraktiken.
in Zusammenarbeit mit anderen Bereitstellung von Leitlinien und
Akteurinnen und Akteuren. Sensibilisierung fiir Kl in der Sozialen :Empfehlungen fiir die Erarbeitung
Arbeit, erste interne Diskussionen. ifachlicher Standards.
Ausarbeitung erster KI-Schulungs-
angebote. Kontaktaufnahme zu tibergeordne- Sensibilisierung von Politik und Ge-
ten Instanzen. sellschaft fiir Chancen und Heraus-
forderungen Kl-gestitzter Funktio-
nen.
2026 Auswertung der KI-Funktionen im Aktive Zusammenarbeit mit GLAUX :Uberpriifung und Weiterentwicklung

regulatorischer und ethischer Leitli-
nien fiir den Einsatz von Kl-gestiitz-
ter Datenerfassung.

Wissenschaftliche Begleitung und Be-
wertung des Golden Data Sets hin-
sichtlich Qualitat und Datenschutz.

Austausch mit GLAUX GROUP und In-
stitutionen zur Definition praxisge-
rechter Anforderungen an KI-Mo-
delle.
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2027 Inbetriebnahme der Kl-gestiitzten Pilotierung der Kl-gestiitzten Daten- :Bewertung der ersten Praxisergeb-
Datenerfassung im Modul Journal. ierfassung im Modul Journal und kon- nisse zur Kl-gestiitzten Datenerfas-
Modelltraining und Optimierung. tinuierliche Riickmeldung zur Ergeb- :sung und Berichterstellung aus ethi-

nisqualitat. scher, datenschutzrechtlicher und re-
Extraktion und Validierung von Da- gulatorischer Perspektive.
ten aus Journaleintragen. Durchfiihrung von Tests zur Entwicklung von Qualitatskriterien
Erstellung eines PoC fiir die Kl-ge- Praxistauglichkeit der automatisier- ifiir Kl-generierte Berichte.
stutzte Berichterstellung und Durch- iten Datenverarbeitung und Validie-
fihrung erster Tests. rung. Wissenschaftliche Begleitung der
Pilotierung und erste empirische
Konzeption weiterer KlI-Funktionen. Mitwirkung bei der Entwicklung und :Studien zur Praxistauglichkeit der
Bewertung des PoC fur die Kl-ge- Kl-gestiitzten Berichterstellung.
stutzte Berichterstellung.
Wissenschaftliche Analyse der Aus-
Identifikation weiterer Einsatzmog- wirkungen auf die Fachpraxis in der
lichkeiten und praxisrelevanter An- :Sozialen Arbeit.
forderungen fur zukiinftige
KI-Funktionen.

2028 Umsetzung und Inbetriebnahme um- Integration der Kl-gestiitzten Funkti- :Uberprifung der regulatorischen
fassender KI-Funktionen in social- onen in den Arbeitsalltag und Anpas- Konformitat und ethischen Auswir-
web. sung interner Prozesse. kungen.

Evaluierung der Effizienz und Quali- :Evaluierung der gesellschaftlichen

tat der Kl-gestiitzten Berichterstel-  :Akzeptanz und Wahrnehmung der

lung. Kl-gestiutzten Berichterstellung.

Schulung der Mitarbeitenden im Um- :Ableitung von Handlungsempfehlun-

gang mit den neuen Kl-gestiitzten gen fir Institutionen und politische

Tools. Entscheidungstrager basierend auf
den Evaluierungsergebnissen.

Bereitstellung von Praxisfeedback

zur kontinuierlichen Verbesserung

der KI-Funktionen.

2029+ Langfristige Weiterentwicklung und iKontinuierliche Verbesserung der in- :Langfristige Begleitung der KI-Ent-

Optimierung der KI-Systeme. ternen Prozesse zur Nutzung der KI- iwicklung aus regulatorischer, ethi-
gestltzten Berichterstellung. scher und gesellschaftlicher Perspek-
Aktive Mitgestaltung im Austausch tive.
mit allen Akteurinnen und Akteuren. :Weiterentwicklung der Dokumentati-
onsstandards basierend auf den Er- Regelmissige Uberprifung der
fahrungen mit KI. rechtlichen Rahmenbedingungen
und Anpassung an neue technologi-
Regelmadssige Evaluation der KI-Sys- ische Entwicklungen.
teme hinsichtlich Qualitat, Effizienz
und ethischer Aspekte. Forderung interdisziplindrer For-
schung zu den Auswirkungen von Kl
Aktive Mitgestaltung neuer KI-Funkti- :in der Sozialen Arbeit.
onen durch den Austausch mit allen
Akteurinnen und Akteuren.

Tabelle 32: Roadmap zur Implementierung von Kl-gestiitzten Funktionen in socialweb (2025-2029+).

Die Roadmap zeigt, dass die erfolgreiche Implementierung von Kl in der Sozialen Arbeit nicht nur eine
technologische Herausforderung darstellt, sondern auch organisatorische, ethische und regulatori-

sche Fragen aufwirft. Neben der Weiterentwicklung der KI-Modelle ist insbesondere die Sicherstellung
einer hohen Datenqualitdt ein zentraler Erfolgsfaktor. Dies fihrt zu weiteren zentralen Themen, die in
den kommenden Jahren vertieft behandelt werden miissen.

Ein essenzieller Erfolgsfaktor fiir die Weiterentwicklung Kl-gestiitzter Berichterstellung bleibt die Opti-
mierung der Datenqualitdt. Klare Dokumentationsstandards und technische Unterstiitzung bei der
Datenerfassung kdonnten die Grundlage fiir eine verbesserte KI-Nutzung schaffen. Zudem sollte die
Entwicklung fachspezifischer KI-Modelle weiter untersucht werden. Derzeit sind viele bestehende
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Modelle nicht optimal auf die Anforderungen der Sozialen Arbeit zugeschnitten - insbesondere in der
mehrsprachigen Schweiz besteht hier noch Forschungs- und Entwicklungsbedarf.

Die Diskussion iiber den verantwortungsvollen Einsatz von Kl in der Sozialen Arbeit steht erst am An-
fang und erfordert eine kontinuierliche Reflexion und Anpassung an neue technologische und gesell-
schaftliche Entwicklungen. Langfristig kdnnte Kl nicht nur bei der Berichterstellung, sondern auch in
anderen Bereichen der Sozialen Arbeit unterstiitzend eingesetzt werden - beispielsweise in der Fallan-
alyse, Mustererkennung oder administrativen Entlastung. Dies setzt jedoch voraus, dass Fachperso-
nen aktiv in den Entwicklungsprozess eingebunden werden und die Technologie gezielt als Assistenz-
system und nicht als Ersatz flir professionelle Entscheidungen genutzt wird.

Die kommenden Jahre werden zeigen, inwiefern Kl in der Sozialen Arbeit nachhaltig etabliert werden
kann. Entscheidend wird sein, dass technologische Entwicklungen mit den fachlichen, ethischen und
sozialen Anforderungen in Einklang gebracht werden. Eine enge Zusammenarbeit zwischen Praxis,
Forschung und Technologieunternehmen wird dabei zentral sein.
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14 Glossar

Adversarial Attack

Technik, bei der gezielt manipulierte Eingaben
verwendet werden, um KI-Modelle zu tauschen
und unerwartete oder fehlerhafte Ergebnisse
Zu erzeugen.

Agenten

Software oder Systeme, die eigenstandig Auf-
gaben ausfiihren und mit ihrer Umgebung in-
teragieren, oft im Kontext von Kl oder Multi-

Agenten-Systemen.

Al (-> KI, Kiinstliche Intelligenz)

Annotation

Manuelle oder automatisierte Kennzeichnung
von Daten, um sie fiir das Training von KI-Mo-
dellen nutzbar zu machen, z. B. durch Katego-
risierung oder Markierung relevanter Informati-
onen.

Applikation

Softwarelésung oder Anwendung, die spezifi-
sche Funktionen bereitstellt, beispielsweise im
Bereich der Kl-gestiitzten Berichterstellung.

Aufmerksamkeit (Attention Mechanism)
Technik in neuronalen Netzwerken, die es Mo-
dellen ermaglicht, sich selektiv auf relevante
Teile der Eingabe zu konzentrieren, um bes-
sere Vorhersagen zu treffen.

Autoregressive Modelle

KI-Modelle, die den nachsten Wert in einer Se-

quenz auf Basis vorheriger Werte vorhersagen,
haufig in Sprachmodellen wie GPT verwendet.

Benchmark

Standardisierte Tests oder Vergleichswerte zur
Bewertung der Leistung von KI-Modellen oder
Softwarelésungen.

Bias (Verzerrung)

Systematische Fehler oder Ungleichgewichte in
Daten oder Modellen, die zu unfairen oder un-
genauen Ergebnissen filhren kénnen.

Black-Box-Modell

KI-System, dessen Entscheidungsprozesse fir
Fachpersonen aus der IT und der Sozialen
Arbeit nicht vollstandig nachvollziehbar sind.

Chatbot

Software, die natirliche Sprache verarbeitet
und automatisierte Gesprache mit Nutzenden
fuhrt, oft basierend auf KI-Modellen.

ChatGPT
Ein generatives Sprachmodell von OpenAl, das
auf der GPT-Architektur basiert und Texteinga-
ben in natiirlicher Sprache verarbeitet und be-
antwortet.

CISO (Chief Information Security Officer)
Fiihrungskraft, die fiir die Informationssicher-
heit einer Organisation verantwortlich ist.

Dataset (Datensatz)

Sammlung von strukturierten oder unstruktu-
rierten Daten, die fur das Training oder die
Evaluierung von KI-Modellen genutzt werden.

Datenethik

Disziplin, die sich mit moralischen und gesell-
schaftlichen Aspekten der Datennutzung und
KI-Anwendungen befasst.

Datenqualitat

Mass fiir die Verlasslichkeit, Konsistenz und
Vollstandigkeit von Daten, das entscheidend
fiir die Leistungsfahigkeit von KI-Modellen ist.

Datenschutz

Rechtliche und technische Massnahmen zum
Schutz personenbezogener Daten vor unbefug-
tem Zugriff oder Missbrauch.

Datensouveranitat
Kontrolle von Individuen oder Organisationen
Uber ihre eigenen Daten und deren Nutzung.

Decoder

Teil eines neuronalen Netzwerks, das kodierte
Daten in eine verstiandliche oder verwertbare
Form Uberfiihrt, z. B. in Ubersetzungsmodel-
len.

Dossier (Akte)

Sammlung von Falldokumentationen, Berichten
und weiteren Informationen zu einer betreuten
Person in der Sozialen Arbeit.
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Embeddings

Numerische Reprdasentationen von Wortern
oder Konzepten in einem mehrdimensionalen
Raum, die semantische Ahnlichkeiten erfassen.

Encoder

Neuronale Netzwerkkomponente, die Eingaben
verarbeitet und in eine kompakte Reprasenta-
tion umwandelt.

Entitaten

Eindeutige Objekte oder Begriffe, die in Texten
identifiziert und klassifiziert werden, z. B. Na-
men oder Orte.

Halluzinationen (KI)

Falsche oder erfundene Informationen, die ein
KI-Modell generiert, obwohl sie nicht aus den
Trainingsdaten ableitbar sind.

Interdisziplinar

Zusammenarbeit zwischen verschiedenen
Fachbereichen, z. B. zwischen Sozialer Arbeit,
Informatik und Ethik in der KI-Entwicklung.

Iterativ

Vorgehensweise, bei der Prozesse schrittweise
verbessert und wiederholt werden, um opti-
male Ergebnisse zu erzielen.

Kl (Kiinstliche Intelligenz)

Technologie, die Maschinen befdhigt, men-
schendhnliche Entscheidungsprozesse oder
Mustererkennung durch Algorithmen und Da-
tenverarbeitung nachzuahmen.

Kindeswohlgefahrdung
Situation, in der das physische oder psychische
Wohl eines Kindes ernsthaft bedroht ist.

Korpora (Singular: Korpus)

Sammlung von Texten oder Sprachdaten, die
fir das Training und die Analyse von KI-Model-
len verwendet wird.

LLM (Large Language Model)

Grosse Sprachmodelle, die auf umfangreichen
Textkorpora trainiert wurden und komplexe
Sprachverarbeitungsaufgaben |6sen kénnen.

MLOps (Machine Learning Operations)

Methoden und Best Practices zur effizienten
Entwicklung, Implementierung und Wartung
von Kl-gestiitzten Modellen in Unternehmen.

Modelltraining

Prozess, in dem ein KI-Modell durch Musterer-
kennung in Daten trainiert wird, um Vorhersa-
gen oder Entscheidungen zu verbessern.

NLP (Natural Language Processing)
Technologie zur automatisierten Verarbeitung
und Analyse natiirlicher Sprache.

Persona

Fiktive Nutzerprofile, die typische Eigenschaf-

ten und Bediirfnisse einer Zielgruppe beschrei-
ben und in der KI-Entwicklung verwendet wer-

den.

Proof-of-Concept (PoC)

Experiment oder Testphase, um die Machbar-
keit einer Idee oder Technologie zu tberpri-
fen.

Prompting

Technik zur Steuerung von Kl-Modellen durch
gezielte Texteingaben, um spezifische Antwor-
ten zu erhalten.

Prototyp

Vorlaufige Version einer Software oder KI-An-
wendung zur Evaluierung und Weiterentwick-
lung.

Retrieval-Augmented Generation (RAG)
Verfahren, das Dokumentensuche mit generati-
ver KI kombiniert, um prazisere und kontext-
bezogene Antworten zu erzeugen.

Semantik

Bedeutung von Wortern und Satzen, die fir die
Sprachverarbeitung in KI-Systemen analysiert
wird.

Sentimentanalyse

Methode zur Bestimmung der emotionalen To-
nalitdt eines Textes, z. B. zur Analyse von Kun-
denfeedback.

Socialweb

Softwarel6sung, die in der Sozialen Arbeit zur
Dokumentation und Fallverwaltung genutzt
wird.

Solver

Mathematische Algorithmen, die Optimierungs-
probleme Idsen, z. B. fiir Schichtplanung oder
Entscheidungsfindung.
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Sprachmodell
KI-Modell, das darauf trainiert ist, nattirliche
Sprache zu verstehen und zu generieren.

Token

Einzelne Elemente eines Textes (z. B. Worter
oder Zeichen), die in der Kl-gestiitzten Sprach-
verarbeitung analysiert werden.

Transformatoren, Transformer-Modelle
Neuronale Netzwerkarchitektur, die auf Selbst-
aufmerksamkeit basiert und fiir Aufgaben wie
maschinelle Ubersetzung oder Textgenerie-
rung optimiert ist.

Varianz

Statistisches Mass fir die Streuung oder Varia-
bilitat von Daten, das in der KI-Analyse relevant
ist.

Verzerrung (-> Bias)

Wordcloud

Visuelle Darstellung von Wortfrequenzen in ei-
nem Textkorpus, bei der haufig vorkommende
Begriffe grosser dargestellt werden.
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16 Anhang

16.1 Halluzination des Modells «google/pegasus-multi_news»

Prompt: «Fasse das Marchen Schneewittchen auf Deutsch zusammen»

Output: «The latest celebrity to make headlines for his or her Nazi past is none other than Angela
Merkel, who was raised in a concentration camp as a child. In an interview with Der Spiegel, the Ger-
man chancellor revealed that she was raised in a camp called Knigin, where her father was imprisoned
and her mother worked as a cook. When her father died, Merkel's mother took over as head of the
Knigin camp. "l grew up in a situation where my father was imprisoned and my mother was not," Mer-
kel said. "So | grew up in a situation where my father was imprisoned and my mother was not."
Merkel's father was executed in World War Il, and her mother was forced to live in a concentration
camp for two years before being released. Merkel's grandfather was also imprisoned in the Knigin
camp, and her grandfather was executed himself. Merkel's father and grandfather were both members
of the Nazi party. In his interview with Der Spiegel, Merkel said that her family was "in a very difficult
situation" after her father's death and her grandfather's imprisonment. "l grew up in a situation where
my father was imprisoned and my mother was not," she said. "So | grew up in a situation where my
father was imprisoned and my grandfather was not. | grew up in a situation where my father was im-
prisoned." »

16.2 Quantitative Datenanalyse

EBeschreibung

Dateityp, Format, Grosse csv, utf8, 1'958 KB

Spalten und Beschreibung :dossier Name der Klient/in

entry_at Zeitpunkt des Eintrags

created_at Zeitpunkt der Erstellung

body Inhalt des Eintrags (Text)

category Kategorie, 1:1

markers Markierung/en 1:n

creator_name Name des Verfassers, bzw. der Verfasserin
Anzahl Dossiers 3 (K-2021-00003, K-2021-00060, K-2021-00079)
Anzahl Datensatze K-2021-00003: 1908

K-2021-00060: 917
K-2021-00079: 1221

Zeitraum K-2021-00003: 05.02.2022 - 17.12.2024
K-2021-00060: 06.06.2022 - 17.12.2024
K-2021-00079: 30.03.2021 - 16.12.2024

Anzahl Eintrdage pro Dossier Dossier

und Monat —— Dossier: K-2021-00060
100 Dossier: K-2021-00003

—— Dossier: K-2021-00079

@
o

o
=]

7
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Anzahl der Eintrage
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Dossier

Kategorien

01 Beobachtung, 02 Gesundheit, 03 Freiheitseinschrankende Massnahmen, 04 Vereinba-
rung, 06 LQ Planung, Anfrage

Anzahl Eintrage pro Katego-
rie und Dossier

N Dossier: K-2021-00003
W Dossier: K-2021-00060
W Dossier: K-2021-00079
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Markierungen

1. Autonomie / Selbstbestimmung, 2. Teilhabe, 3. Kommunikation / UK, 4. Familie / Bei-
stand, 5. Biografie, 6. Erndahrung/Verdauung, 7. Pflege/Medizinisches, 8. Liebe/Sexualitat,
9. Herausforderndes Verhalten, 10. Reserve-Medikament (bei Abgabe), 11. Medikamenten-
fehler, 12. Relevant fur Nachtwache, 13. Strukturierte Beobachtungsphasen, 14. Mobili-
tat/Transfer, 15. Lebenspraktische Fahigkeiten, 16. Aktivierung

Anzahl Eintrdge pro Markie-
rung und Dossier

EEm Dossier: K-2021-00003
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EEE Dossier: K-2021-00079
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00079) und Mitarbeiterin
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16.3 Qualitative Datenanalyse von Dossier K-2021-00003

Das Dossier K-2021-00003 zeigt eine Vielzahl an Herausforderungen und Unstimmigkeiten in der Do-
kumentation. Nachfolgend werden die Hauptaspekte strukturiert dargestellt:

Fehlerhafte Schreibweisen und uneinheitliche Sprache

Vornamen und Nachnamen wurden mehrfach falsch geschrieben, was die Konsistenz und Ver-
lasslichkeit der Daten beeintrachtigten.

Die Verwendung von Dialekt (z. B. Zigi, Schnitteli) und Hochdeutsch ist uneinheitlich und kann
zu Interpretationsproblemen fiihren.

Smileys und private Tonalitat (Wellness Sequenz) kénnen als unprofessionell aufgefasst wer-
den.

Unklare und uneinheitliche Kategorisierung

Die Kategorien sind zu grob und bieten keine klare Zuordnung der Eintrdge. Beispielsweise
wird 01 Beobachtung fur thematisch sehr unterschiedliche Inhalte verwendet. Beispielsweise
kénnten pflegerische Themen wie Duschen, Rasieren oder Kratzspuren in spezifischen Pflege-
kategorien erfasst werden.

Medikamente werden im Freitext dokumentiert, haufig ohne klare Dosierungsangaben oder
Verweise auf konkrete Massnahmen.

Mdngel in der Dokumentationsqualitat

Abkirzungen: Uneinheitliche und unklare Verwendung von Abkiirzungen wie ggts, SMFD oder
BZP erschweren die Lesbarkeit.

Rechtschreibung und Grammatik: Die Eintrdge enthalten Rechtschreib- und Kommafehler,
moglicherweise bedingt durch die Mehrsprachigkeit der Mitarbeitenden.
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e Privat versus professionell: Manche Eintrage wirken privat oder informell, z. B. Ein Handbad
rundete die Wellness-Sequenz ab.

¢ Inhalte ohne Zusammenhang: Einige Eintrdge enthalten Informationen ohne ersichtlichen Be-
zug zum Bewohnerzustand oder den Massnahmen, z. B. Einkdufe oder Telefonnummern.

Medikationsdokumentation
e Haufig uneinheitliche oder unvollstandige Dokumentation von Medikamenten: Erhdlt Schmerz
gtts. aus der Reserve. - ohne Dosierung oder konkreten Bezug.
o Abweichende Schreibweisen bei Medikamentennamen oder Einheiten (gtts vs. Tropfen).

Beobachtungen und Diagnosen
e Diagnosen werden im Freitext anstelle von Beobachtungen formuliert, z. B. zunehmende Apra-
Xxie und Agnosie
e Beobachtungen wie tiefe Kratzwunde (?) oder Au-au-au sind unklar formuliert und bediirfen
genauerer Spezifizierung.

Teamkommunikation
e Teammitteilungen wie Bitte abends Haut riickfetten oder Wundprotokoll in laminierter Form
ausfiillen mischen sich mit der Dokumentation und fiihren zu Unklarheiten.
e Empfehlungen zur Steuerung wie Mahlzeiten in kleinere Stiicke schneiden werden nicht klar
zugewiesen.

Datenschutz
e Die Erwdhnung von Namen anderer Klienten, externen Fachpersonen sowie private Telefon-
nummern im Journal verstdsst gegen Datenschutzbestimmungen.

Verbesserungspotenziale

e Standardisierung der Sprache: Einheitlicher Einsatz von Hochdeutsch und Vermeidung von Di-
alekt oder informellem Stil.

e Abkirzungsverzeichnis: Klare Definition und Konsistenz bei Abkilirzungen.

e Klare Kategorien und Module: Trennung zwischen pflegerischen, medizinischen und organisa-
torischen Themen.

e Schulung der Mitarbeitenden: Verbesserung der Rechtschreibung, der medizinischen Doku-
mentation und der Einhaltung professioneller Standards.

e Technische Unterstiitzung: Verwendung von Vorlagen oder Checklisten fir Medikamentenein-
trage und pflegerische Massnahmen.

¢ Datenschutzrichtlinien: Sensible Daten wie Telefonnummern und Namen anderer Klienten und
Fachpersonen sollten nicht im Journal erfasst werden.

16.4 Qualitative Datenanalyse von Dossier K-2021-00060

Das Dossier K-2021-00060 weist ahnliche Herausforderungen wie K-2021-00003 auf, jedoch mit spe-
zifischen Eigenheiten, die nachfolgend strukturiert dargestellt werden:

Fehlerhafte Schreibweisen und uneinheitliche Sprache
e Der Name des Klienten wird in unterschiedlichen Varianten falsch geschrieben.
e Die Verwendung von Mundart, z. B. Schdtzeli, beeintrachtigt die Konsistenz und Professionali-
tat der Eintrage.
e Eintrdage enthalten personenbezogene Angaben wie Auf mich, OLA, die lUberfllssig sind, wenn
OLA die Verfasserin ist.

Datenschutz und externe Inhalte
e Namen von Systemkontakten, anderen Klienten und externen Fachpersonen erscheinen im
Journal, was datenschutzrechtlich bedenklich ist.
e Es wird die Verwendung von den Tools Nicki Dairy und Big Point Button beschrieben. Es
miisste geklart werden, ob diese die Datenschutzbestimmungen erfiillen.
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e Der Eintrag vom 20. Februar 2024 enthalt die vollstandige Adresse und Telefonnummer von
einem Lieferanten. Es wird empfohlen die Informationen im Modul Kontakte zu erfassen und
anschliessend im Modul Systeme zu verknipfen.

Unklare und uneinheitliche Kategorisierung

e Zuordnung von Kategorien: Manche Eintrdge, z. B. betreffend der Pflege der Bauchfalte (8. Ok-
tober 2024 - 19. Oktober 2024), werden in unterschiedlichen Kategorien erfasst. Entspre-
chend kénnen die Informationen nicht logisch gefiltert und strukturiert ausgewertet werden.

e Unklare Inhalte in Kategorien: Beispiel vom 28. November 2024 unter 01 Beobachtung um-
fasst Themen wie Ziele, Pflege und Therapie - eine klare Trennung wére sinnvoll.

e Das Journal enthdlt oft tagebuchahnliche, ausfiihrliche Beschreibungen des Alltags, jedoch
keine klar definierten Ziele oder Berichte. Entsprechend gilt zu priifen, ob die Dokumentation
den Vorgaben der Institution entspricht.
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Midngel in der Dokumentationsqualitat
e Unklare Abklirzungen: Begriffe zu KL, Bewohner, Funktion und Rollen sind nicht harmonisiert.
e Falsche Zuweisungen: Der Eintrag vom 30. April 2024 gehort in ein anderes Dossier
e Vitalzeichen-Eintrage wie am 19. Januar 2024 enthalten Vermutungen, die ohne Validierung
stehen bleiben. Durch eine zweite Messung hatte die Vermutung bestadtigt oder widerlegt wer-
den kdénnen. Ein solcher Eintrag fehlt aber.

Dokumentationsumfang und Relevanz
e Manche Eintrdge sind sehr ausfiihrlich, z. B. die Funktionsanleitung eines Horgeréts, deren
Nutzen unklar ist.
e Das Journal konzentriert sich stark auf die Beschreibung der Alltagsbewaltigung; Gbergeord-
nete Ziele oder strategische Massnahmen fehlen.

Struktur und Zweck des Journals
e Es fehlt eine klare Definition, ob das Journal primar fur die Alltagsdokumentation oder als
Grundlage fur Berichte dient.
e Es gibt Diskrepanzen zwischen Alltagsrelevanz und Berichtsrelevanz. Informationen liber an-
dere Klienten kénnen fiir den Alltag wichtig sein, sollten jedoch fiir Berichte anonymisiert oder
ausgeschlossen werden.

Verbesserungspotenziale

e Anstatt Namen Rollen schreiben. Beispiel: Anstatt Stefanie Herren (anonymisiert) Mutter und
den Kontakt der Mutter im Modul Systeme verkniipfen.

e Standardisierung der Sprache: Einheitlicher Einsatz von Hochdeutsch und Vermeidung von in-
formellem Stil.

e Datenschutzrichtlinien: Klare Vorgaben fiir den Umgang mit sensiblen Daten und externen In-
halten.

e Kategorisierung und Strukturierung: Einfiihrung klarer Kategorien und Markierungen und de-
ren strikte Einhaltung. Allgemein gehaltene Kategorien wie 01 Beobachtung, Information oder
Alltag sind zu vermeiden.

e Institutionelle Vorgaben: Die Institution sollte definieren, welchen Zweck das Journal erfillt
und wie es genutzt werden soll.

e Technische Unterstiitzung: Erganzung des Journals um Funktionen wie Beteiligte und Markie-
rungen fir Berichts- oder Alltagsrelevanz.

16.5 Qualitative Datenanalyse von Dossier K-2021-00079

Das Dossier K-2021-00079 zeigt spezifische Starken und Schwachen in der Dokumentation, die nach-
folgend thematisch zusammengefasst werden:

Fehlerhafte Schreibweisen und uneinheitliche Sprache
e Der Name des Klienten wird mehrfach falsch geschrieben, was die Anonymisierung erschwert.
e Vermehrte Nutzung von Dialekt und informeller Sprache, z. B. vollgepinkelt, brav oder Schdit-
zeli.
e Einzelne Eintrdage enthalten Rechtschreibfehler, dhnlich wie in anderen Dossiers.
e Verwendung von umgangssprachlichen oder missverstandlichen Begriffen wie Hinrichtung
(27. November 2024) und klaut (15. Februar 2024).

Datenschutz und externe Inhalte
e Namen von Mitarbeitenden, anderen Klientinnen, externen Fachpersonen und Institutionen
werden im Journal dokumentiert.
e Konkrete Adressen und Telefonnummern, z. B. eines Hofladens (16. April 2024) oder eines
Lieferanten (7. November 2024), erscheinen im Journal.
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Unklare und uneinheitliche Kategorisierung

e Zu viele Details in den Eintrdgen: z. B. detaillierte Beschreibungen von Einkdufen (5. November
2024) oder alltaglichen Erlebnissen ohne erkennbaren Zusammenhang mit dem Klienten (28.
Mai 2024).

e Vermischung von pflegerischen Informationen (z. B. Medikamente, Kérpertemperatur) im Jour-
nal und im Pflege-Modul. Ein Verweis im Journal wiirde ausreichen.

e Unterschiedliche Begriffe fiir dhnliche Rollen, z. B. Kunde und Klient (7. August und 19. Januar
2024).

Dokumentationsqualitat

e Einige Eintrdge sind reflexiv und detailliert (z. B. 4. Juli 2024), was positive Ansdtze erkennen
lasst.

e Vermehrte Nutzung von Abklirzungen, teils missverstandlich (nie als Abkiirzung fir Mitarbei-
tende konnte als Verneinung interpretiert werden).

e Widerspriichliche Eintrdage: Empfehlungen zur Senkung der Cholesterinwerte (27. Marz 2024)
stehen im Gegensatz zu Eintragen lGber den Konsum von Siissgetranken und Pizza.

e Verzicht auf konkrete Ergebnisse oder Massnahmen nach bestimmten Ereignissen, z. B. feh-
lende Informationen nach Blutentnahme (26. November 2024).

Verbesserung der Sprache und des Stils
e Begriffe wie brav konnten durch neutralere Formulierungen ersetzt werden, z. B. Der Klient
folgte den Anweisungen.
e Statt vollgepinkelt konnte die Formulierung Am Boden konnte Urin festgestellt werden ange-
messener sein.
e Vermeidung von Grossbuchstaben oder Ausrufezeichen zur Hervorhebung (z. B. VOR DEM
MITTAG! am 24. Marz 2024).

Struktur und Zweck des Journals
e Positiv: Vermehrte Nutzung von Rollen statt Namen (Klient, Betreuer), was eine Verbesserung
gegeniiber anderen Dossiers darstellt.
e Diskrepanz zwischen Alltagsrelevanz und Berichtsrelevanz: Manche Eintrdge sind alltagsbezo-
gen und fir Berichte nicht notwendig.
e Es fehlen Richtlinien, ob das Journal primar fiir die Dokumentation des Alltags oder als Grund-
lage fiir Berichte dient.

Verbesserungspotenziale

e Einheitlicher Einsatz von Hochdeutsch, Vermeidung von Dialekt und informeller Sprache.

e Klare Vorgaben zum Umgang mit personenbezogenen Daten und externen Informationen (z.
B. Namen und Adressen).

e Einfilihrung klar definierter Kategorien fiir Berichte und Alltagsrelevanz.

o Verbesserung der Dokumentationsqualitdat durch Schulungen in Sprache, Datenschutz und
professionellen Standards.

e Ergdnzung des Journals um Funktionen wie Beteiligte oder Markierungen fiir berichts- und all-
tagsrelevante Eintrage.

o Kldarung des Zwecks und der Nutzung des Journals.

Das Dossier zeigt, dass trotz einiger positiver Ansatze (z. B. Nutzung von Rollen) Anpassungen auf

sprachlicher, datenschutzrechtlicher und struktureller Ebene notwendig sind, um die Qualitat der Do-
kumentation zu optimieren und den institutionellen Anforderungen gerecht zu werden.
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17 Selbstandigkeitserklarung und Nutzung von Ki

Selbststiandigkeitserklarung

Ich bestatige, dass ich die vorliegende Arbeit selbststandig und ohne Benutzung anderer als der im
Literaturverzeichnis angegebenen Quellen und Hilfsmittel angefertigt habe. Samtliche Textstellen, die
nicht von mir stammen, sind als Zitate gekennzeichnet und mit dem genauen Hinweis auf ihre Her-
kunft versehen.

Nutzung von Kiinstlicher Intelligenz

In dieser Masterthesis wurde ChatGPT-40 von OpenAl intensiv genutzt. Die Verwendung erfolgte zur

Unterstiitzung bei der Recherche von Fachliteratur und dem Aufbau eines vertieften technischen Ver-
standnisses. Zusitzlich lieferte das Tool Vorschldge zur sprachlichen Uberarbeitung und zur Optimie-
rung der Verstandlichkeit von Textpassagen sowie zur Strukturierung und Gliederung der Arbeit.

Fur diese Zwecke kamen zahlreiche Eingaben und Fragen (Prompts) zum Einsatz, wie beispielsweise
zur Literaturrecherche: «nenne Fachliteratur und Fachartikel fiir RAG und LLM», «technische Unter-
stiitzung beim Einsatz von Python» oder «erstelle eine Tabelle von LLMs und den jeweiligen Nutzungs-
bedingungen».

Zur Prifung eines stringenten Aufbaus und der Nachvollziehbarkeit der Arbeit wurden Fragen verwen-
det wie «Ist der Aufbau der Arbeit stringent?», «Fehlen wichtige technische Inhalte?», «Entsprechen die
Quellen den Standards wissenschaftlichen Arbeitens?» oder «Sind Kapitel harmonisch aufgebaut?».

Fiir die sprachliche und redaktionelle Uberarbeitung wurden Prompts formuliert wie «Verbessere die
Verstdndlichkeit des folgenden Abschnitts», «Formuliere prignanter und prdziser» oder «Priife die
Grammatik des folgenden Abschnitts».

Ich bestdtige, dass ich diese Studienarbeit eigenstandig erstellt und Kl-generierte Texte bzw. Textfrag-
mente nicht unreflektiert ibernommen habe. Zudem wurden alle Quellen verifiziert und im Literatur-
verzeichnis aufgefihrt.

Minsingen im Mdrz 2025

Untenrischrift

A
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