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Von Token zu Text: Moglichkeiten und Grenzen
individualisierbarer KI-Assistenten in der Rechtspraxis

,Fasten your seatbelts!” — mit dieser charakteristischen Sentenz pflegte Gerald Spindler
seine Vortrige zu erdffnen. Diese Aufforderung wirkt geradezu prophetisch fiir die rasante
Entwicklung der kiinstlichen Intelligenz (KI), deren rechtliche wie praktische Implikationen
ihn in den letzten Jahren seines akademischen Wirkens intensiv beschiftigten. In einem 2019
publizierten Editorial mahnte Spindler zur kritischen Reflexion der vermeintlichen ,,Intel-
ligenz* von KI-Systemen, plidiert aber auch fiir pragmatische Losungsansitze zur Bewalti-
gung der mit der Implementierung eingehergehenden juristischen Herausforderungen.!
Statt eines vorschnellen legislativen Eingreifens und Uberregulierung sprach er sich in einem
Aufsatz schon vor fast zehn Jahren dafiir aus, die rasanten Entwicklungen kiinstlicher Intel-
ligenz zuvorderst mit den bewihrten Mitteln des Rechts anzugehen.?

Die juristische Praxis sieht sich heute mit einer Vielzahl von Kl-gestiitzten Systemen kon-
frontiert, deren Einsatz zwar erhebliche Potenziale verspricht, zugleich aber grundlegende
praktische und rechtliche Fragen aufwirft. In Fortentwicklung Spindlers bemerkenswerter
Fihigkeit, juristisch komplexe Sachverhalte mit profundem technischem Sachverstand zu
verbinden, soll im Folgenden anhand eines konkreten Forschungsprojektes exemplarisch
aufgezeigt werden, wie der niederschwellige Einsatz von KI-Systemen in der Rechtspraxis
gestaltet werden kann. Ausgehend von einer technischen Einfithrung in KI- und insbeson-
dere Chatbot-Systeme wird der ITM-GPT als Fallstudie vorgestellt, der als Arbeitshilfe im
deutschen IT-Recht konzipiert wurde. Schon die Entwicklung und Nutzung herk6mm-
licher KI-Systeme geht mit unzihligen — oftmals ungeklirter — Rechtfragen einher. Eine
vertiefte Auseinandersetzung mit den hinzukommenden Rechtsfragen individualisierbarer
KI-Systeme wiirden den Rahmen dieser Ausarbeitung — die zuvorderst technische wie prak-
tische Aspekte in den Fokus nimmt — iibersteigen. Die folgenden Ausfiihrungen verstehen
sich daher vielmehr als initialer Impuls fiir eine breiter angelegte rechtliche Diskussion, wel-
che die oftmals leider wenig Beachtung findenden technischen Grundlagen und praktischen
Einsatzszenarien nicht unberiicksichtigt lassen sollte.

L. KI-Systeme zwischen technischer Realitdt und juristischer Konzeption

Bereits bei einer ersten Anniherung an KI-Systeme stellt sich ein grundlegendes Problem:
Die Vielfalt und Komplexitit dieser Systeme erschwert eine einheitliche definitorische
Bestimmung und resultiert in einer Vielzahl méglicher Ankniipfungspunkte, welche sowohl
rechtliche, technische sowie funktionale Aspekte umfassen.> Exemplarisch werden nachfol-
gend zwei Definitionsansitze prisentiert. Sodann erfolgt eine taxonomische Einordnung
von Chatbots als derzeit prominenteste Erscheinungsform von KI-Systemen.

! Spindler IIC 2019, 1049 (1049, 1051).

2 Spindler CR 2015, 766 (774).

3 Ebers, StichwortKommentar Legal Tech/Yuan, 2023, KI Rn. 11; Herberger NJW 2018, 2825
(2826).
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1. Definitionsansdtze kiinstlicher Intelligenz

‘Wihrend sich bisher schon bei der grundlegenden Begriffsbestimmung eine bemerkens-
werte Divergenz der verschiedenen Definitionsansitze zeigte, gibt Art.3 Nr.1 Verordnung
(EU) 2024/1689 zur Festlegung harmonisierter Vorschriften fiir kiinstliche Intelligenz* (iF
KI-VO) erstmals eine feststehende europarechtliche Definition vor. Danach ist ein KI-System

o, ein maschinengestiitztes System, das fiir einen in unterschiedlichem Grade autonomen Betrieb aus-
gelegt ist und das nach seiner Betriebsaufnahme anpassungsfihig sein kann und das aus den erhaltenen Ein-
gaben fiir explizite oder implizite Ziele ableitet, wie Ausgaben wie etwa Vorhersagen, Inhalte, Empfehlun-
gen oder Entscheidungen erstellt werden, die physische oder virtuelle Umgebungen beeinflussen kinnen

Bei niherer Betrachtung verdeutlicht diese Definition deutlich den legislativen Spagat
zwischen dem Streben nach Technologieneutralitit einerseits und dem Erfordernis hinrei-
chender rechtlicher Bestimmbarkeit andererseits. In enger Anlehnung an die iiberarbeitete
OECD-Definition® hat sich der europiische Gesetzgeber dabei fiir einen sehr weiten Defini-
tionsansatz entschieden, der jedoch nicht zuletzt deshalb in seiner praktischen Abgrenzungs-
funktion erhebliche Defizite aufweist.® Die fehlende Unterscheidungskraft zwischen KI-
und konventionellen Software-Systemen zeigt sich bereits in der Grundvoraussetzung des
,maschinengestiitzten Systems, die letztlich jegliche Form computerbasierter Datenver-
arbeitungen umfasst.” Ahnliches ergibt sich auch fiir die graduell abstufbare Autonomie (,,in
unterschiedlichem Grade autonomen Betrieb*), den von der Definition beschriebenen Out-
puts und dem ubiquitiren Merkmal physischer oder virtueller Beeinflussung der Umgebung,
welche allesamt durch simple regelbasierte Programmierung erreicht werden konnen. In der
Folge wird nahezu jedes Softwaresystem die Definitionsmerkmale erfiillen kénnen.?

Doch auch iiber diese vergleichsweise junge normative Anniherung hinaus zeigt sich bei
der definitorischen Grundlegung eine Heterogenitit der wissenschaftlichen Ansitze. Zusam-
menfassen lassen sich die Ansitze durch die vier zentralen Dimensionen des menschlichen,
rationalen, Handelns und Denkens. Die Begriffe des Denkens und Handelns sind dabei in
einem ibertragenen technischen Sinne zu verstehen und implizieren gerade nicht das Vor-
liegen eines eigenen freien Willens oder die Fihigkeit zur autonomen Entscheidung im
Sinne juristischer Handlungslehre.® Vielmehr geht es um eine Approximation menschlicher
Verhaltensweisen. Exemplarisch stellt der berithmte, auf Alan Turing zuriickgehende
Turing-Test primir auf die Dimension des menschlichen Handelns ab.!® Der Test beruht auf
der Idee, dass eine Maschine dann als ,intelligent” einzustufen ist, wenn sie im Rahmen

* Verordnung (EU) 2024/1689 des Europiischen Parlaments und des Rates vom 13.6.2024
zur Festlegung harmonisierter Vorschriften fiir kiinstliche Intelligenz und zur Anderung der Ver-
ordnungen (EG) Nr.300/2008, (EU) Nr. 167/2013, (EU) Nr. 168/2013, (EU) 2018/858, (EU)
2018/1139 und (EU) 2019/2144 sowie der Richtlinien 2014/90/EU, (EU) 2016/797 und (EU)
2020/1828 (Verordnung iiber kiinstliche Intelligenz), ABIL. L, 2024/1689.

5> OECD (2024), Explanatory memorandum on the updated OECD definition of an Al sys-
tem, OECD Artificial Intelligence Papers, No. 8, OECD Publishing, S. 4 f.

¢ Wendehorst/Nessler/Aufreiter/Aichinger MMR 2024, 605 (605); Bomhard/Siglmiiller RDi
2024, 45 (45).

7 Eine Abgrenzung wird damit allenfalls gegeniiber biologischen Systemen erreicht, dazu:
Wendehorst/Nessler/Aufreiter/Aichinger MMR 2024, 605 (607).

8 Krit. zur Begriffsbestimmung nach der KI-VO: Wendt/Wendt, Das neue KI-Recht, 1. Aufl.
2024, §2 Rn.10; Hacker/Berz ZRP 2023, 226 (227); Roos/Weitz MMR 2021, 844 (845);
Wendehorst/Nessler/ Aufreiter/Aichinger MMR 2024, 605 (606 ff.).

% Ebers, StichwortKommentar Legal Tech/Yuan, 2023, KI Rn. 11.

10°A. M. Turing, Computing Machinery and Intelligence, Mind LIX (1950), 236, 433—460;
Turing selbst nannte den Test noch das ,,Imitation Game*. Uber die Zeit wurde der Test simplifi-
ziert und unter dem heutigen Namen ,, Turing-Test* bekannt. Ausf. dazu: Sesink, Menschliche
und kiinstliche Intelligenz. Der kleine Unterschied, 2012, Kap. 3, S. 27 ff.
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einer Konversation einen Menschen dazu verleiten kann, zu glauben, dass sie selbst ein
Mensch sei.!' Im Gegensatz zu anderen Begriffseingrenzungen ist der Turing-Test dabei
aber ein rein funktionaler Ansatz, der nicht auf die innere Funktionsweise oder konkrete
technische Implementation, sondern allein auf das nach auBen sichtbare Verhalten abstellt.
Durch die dem Test innewohnende Beschrinkung auf kommunikationsbasierte Anwendun-
gen eignet er sich damit wenig als Klassifizierungsinstrument nicht interaktiver, lediglich im
Hintergrund operierender Systeme. !

2. Taxonomie moderner Chatbot-Systeme

Fiir die im Alltag prisenteste Form und im Fokus dieses Beitrages stehende kiinstlicher
Intelligenz — generative Chatbots wie ChatGPT, Claude.ai, LLaMA, Bard, PalM und Co. —
gibt der vorbeschriebene Turing-Test hingegen taugliche Anforderungen vor, die eine Diffe-
renzierung gegeniiber herkommlichen, nicht KI-basierten Chatbots erméglichen.

Chatbots sind Softwareapplikationen zur Simulation menschlicher Konversationen mittels
natiirlicher Sprache. Ihre taxonomische Einordung auf Grundlage des Turing Tests kann
dabei einer hiufigen Misskonzeption entgegenwirken, wonach Chatbots oft vorschnell mit
kiinstlicher Intelligenz in Verbindung gebracht werden. Auf vordefinierte Wenn-Dann-
Regeln (regelbasierte Chatbots) oder dem Abruf vorgefertigter Antworten basierende Sys-
teme (retrieval-basierte Chatbots)!® sind nicht in der Lage, die fiir menschliche Konversation
charakteristische sprachliche Flexibilitit und Kontextanpassung zu simulieren (Natural
Language Processing).!* Dies zeigt sich gerade dann, wenn die Konversation den engen Rah-
men der programmierten Regeln und Stichworte oder des hinterlegten Antwortkataloges
verldsst. Hier fehlt es den Systemen sowohl an der Fihigkeit zur eigenstindigen Aufnahme
und Strukturierung von Wissen (Knowledge Representation) als auch an der Kompetenz,
aus diesen Informationen logische Schlussfolgerungen zu ziehen (Automated Reasoning).!®
Jedenfalls die fehlende Moglichkeit aus Erfahrungen zu lernen und das eigene Verhalten ent-
sprechend anzupassen wird dabei zumeist schon nach wenigen Interaktionszyklen zu einer
Durchbrechung der fiir den Turing-Test notwendigen menschlichen Approximation fithren
und die maschinelle Natur offenbaren.

Die inzwischen weit verbreiteten generativen KI-Chatbots kombinieren dagegen die vor-
beschriebenen Merkmale und Fihigkeiten zu leistungsfihigen Systemen, die menschenihn-
lich in Wort, Bild und Sprache mit Menschen interagieren konnen. Den Turing Test voll-
stindig bestehen konnen sie gleichwohl nicht unbedingt.!®

II. Von Token zu Téxt — Funktionsweise von LLMs

Die im spiteren Verlauf erliuterten Limitierungen und Anwendungsrisiken generativer
Chat-bots ergeben sich zuvorderst aus deren technischer Funktionsweise, weshalb ein
zumindest rudimentires technisches Verstindnis der zugrundeliegenden Large Language
Models (LLMs) bei der Nutzung vorteilhaft ist.

' A. M. Turing, Computing Machinery and Intelligence, Mind LIX (1950), 236, 434.

12 Dahingehend: Sesink, Menschliche und kiinstliche Intelligenz. Der kleine Unterschied, 2012,
Kap.3,S.37¢.

13 Chatbots dieser Art sind so programmiert, dass sie zu Beginn auf vorgegebene, gezielte Anfra-
gen antworten. Fiir die Benutzer besteht dabei nur eine begrenzte Anzahl an Eingabemdglichkei-
ten: Reda Global Scientific Journals 12 (2024) 10, 1617 (1619).

4 Reda Global Scientific Journals 12 (2024) 10, 1617 (1620).

15 Zu den einzelnen Merkmalen vgl.: Ebers, StichwortKommentar Legal Tech, 2023, KI
Rn. 11.

16 Wendt/Wendt, Das neue KI-Recht, 1. Aufl. 2024, § 2 Rn. 1.
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LLMs sind mit umfangreichen Textdatensitzen trainierte kiinstliche Intelligenzmodelle,
die menschliche Sprache verstehen und generieren kénnen.!” Viele der heute gingigen
Modelle sind dabei sog. Multimodal Large Language Models (MLLMs), die neben Text
auch andere Eingabeformen wie Bild und Ton verarbeiten kénnen.!® Der KI-Boom der letz-
ten Jahre — bei dem Chat-KIs im Vordergrund der offentlichen Wahrnehmung stehen —
wurde primir durch erhebliche Fortschritte sog. Multi-Head-Attention-Mechanismen, ins-
besondere der Entwicklung der Transformer-Architektur, erzielt.

1. Transformer als technisches Fundament

Die Nutzung von Transformern unterscheidet sich wesentlich von fritheren Ansitzen der
Sprachverarbeitung durch die Implementierung eines Selbstaufmerksamkeitsmechanismus
(engl.: Self-Attention).!” Damit das Modell natiirliche Sprache verarbeiten kann, erfolgt
zunichst eine Tokenisierung, also eine Zerlegung in maschinenlesbare Einheiten (sog.
Token). Texte werden dabei feingranular in einzelne Worter, Wortteile oder andere semanti-
sche Einheiten zerlegt, um dem Modell eine prizise Erfassung des Inhaltes und der Zusam-
menhinge und sprachlichen Nuancen zu erméglichen.?

‘Wihrend iltere Sprachmodell die Texte im Anschluss an die Tokenisierung architekturbe-
dingt lediglich sequenziell verarbeiten konnten, erméglicht der Selbstaufmerksamkeits-
mechanismus eine simultane Beriicksichtigung aller anderen Token einer Sequenz. Neben
einer effizienteren Verarbeitung kénnen dabei insbesondere Zusammenhinge tiber lingere
Textpassagen hinweg besser verstanden werden.?! Durch den Einsatz von Multi-Head-
Attention kann das Modell dabei zusitzlich mehrere Self-Attention-Operationen parallel
durchfiihren und die Informationsverarbeitung weiter optimieren und gleichzeitige verschie-
dene Perspektiven analysieren.??

2. Probabilistische Sprachmodellierung

Die fortschrittlichen Chat Bots zeichnen sich neben der Fihigkeit des vermeintlichen
Textverstandnisses insbesondere durch ihre Fihigkeit aus, grammatikalisch und zumeist sach-
lich zutreffende, vom jeweiligen Kontext und der Nutzeranfrage abhingige Texte zu gene-
rieren. Allerdings haben moderne LLMs kein Sprachverstindnis im menschlichen Sinne,
vielmehr basiert diese Fihigkeit auf der sog. Next Token Prediction.?> Das Modell berechnet
auf Grundlage seiner mehrschichtigen Transformer-Architektur fiir jeden nichsten Token
eine bedingte Wahrscheinlichkeit auf Basis des bisherigen Kontextes. Grundlage der Wahr-
scheinlichkeitsberechnung sind Muster, die das Modell aus den Trainingsdaten gelernt hat
und die als Parameter im Modell inkorporiert sind.?* Soll ein Modell beispielsweise den Satz
,»Die Hauptstadt von Frankreich ist ...“ vervollstindigen, werden die Wahrscheinlichkeiten

17 Deligiannidis/Dimitoglou/Arabnia, Artificial Intelligence/Choi/Jo, 2024, Vol. 1, S. 281.

18 Glauner LTZ 2024, 24 (32).

19 Wegweisend war in diesem Zusammenhang das von Google-Research verdffentlichte Paper
von Vaswani et. al., Attention Is All You Need, 31st Conference on Neural Information Proces-
sing Systems (2017).

20 Turner, An Introduction to Transformers, Feb. 2024, https://doi.org/10.48550/arXiv.230
4.10557, S. 1.

2l Glauner LTZ 2024, 24 (30f.).

22 Turner, An Introduction to Transformers, Feb. 2024, S. 3.

2 Zu diesem Begriff: Bachmann/Nagarajan, The Pitfalls of Next-Token Prediction, https://
doi.org/10.48550/arXiv.2403.06963, S. 3.

24 Turner, An Introduction to Transformers, Feb. 2024, S. 3.; beim inzwischen veralteten GPT
3.0, sog. Text-Da-Vinci-003 Modell etwa 175 Mrd. Parameter: Singh et. al., CODEFUSION: A
Pre-trained Diffusion Model for Code Generation, 2023 Conference on Empirical Methods in
Natural Language Processing, S. 11700.
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fiir mégliche Folgetoken berechnet, wobei ,,Paris“ im Vergleich zu anderen méglichen Ant-
worten (Berlin, London usw.) die hochste Wahrscheinlichkeit aufweisen und vom Modell als
zutreffend ausgewihlt werden wird.

Die Qualitit und gewisse Charakteristika der generierten Texte konnen dabei durch ver-
schiedene Parameter gesteuert werden. Anpassungen haben dabei insbesondere Einfluss auf
den Auswahlprozess der Token. So ermoglicht etwa die Anpassung der Temperatur eine
gezielte Adjustierung zwischen priziseren, aber moglicherweise monotoneren Antworten
auf der einen, oder kreativeren, aber potenziell weniger akkuraten Ausgaben auf der anderen
Seite.? Diese probabilistische Herangehensweise und Anpassungsmoglichkeiten durch Para-
meter und Kontext fihren im Ergebnis dazu, dass moderne Chat Bots nicht deterministi-
sche, im klassischen Sinne berechnete Ergebnisse produzieren. Eine zentrale Charakteristik
dieser Systeme ist daher auch, dass die von unzihligen Parametern abhingigen statistischen
‘Wahrscheinlichkeitsberechnungen zu einer hohen Antwortvarietit fiihren — selbst bei sehr
dhnlichen oder identischen Eingaben.

3. KI-Training

Grundlage des vorbeschriebenen Sequence Modeling bildet ein komplexer Trainingspro-
zess. Es erfolgt zunichst ein Pretraining, bei welchem die Transformer und Attention-Heads
darauf konditioniert werden, sprachliche Muster und Strukturen in umfangreichen Text-
korpora erkennen und reproduzieren zu kénnen. Die sehr umfangreichen Trainingsdaten
werden als Eingabetexte ebenfalls tokenisiert und die Analyse dieser fiithrt zu einer erst initia-
len, anschlieBend iterativen Anpassung der Modellparameter. Auf Grundlage der Trainings-
daten werden dem System unzihlige sog. Vorhersageaufgaben gestellt, bei dem das Modell
selbststindig bestimmte Tokensequenzen vorhersagen muss und dabei die Parameter auf Basis
der bei den Vorhersagen entstehenden Fehlern optimiert.*®

Nach Abschluss dieses initialen Pretrainings erfolgt zumeist ein gezieltes Fine-Tuning,
etwa durch Instruction-Tuning oder Reinforcement Learning from Human Feedback
(RLHF), wodurch die grundlegenden sprachlichen und fachlichen Fihigkeiten des Modells
zusitzlich an spezifische Anwendungskontexte und Qualititsanforderungen angepasst wer-
den.” Diese mehrstufige Trainingsmethodik erméoglicht den Systemen letztlich ausreichend
prizise Parameter zu entwickeln, sodass flir unterschiedliche Szenarien zutreffende Tokenfol-
gen wahrscheinlichkeitsbasiert generiert werden konnen.

II. Custom GPTs: Moglichkeiten und Grenzen individualisierbarer
KI-Assistenten am Beispiel des ITM-GPT

Die zunehmende Verfiigbarkeit generativer kiinstlicher Intelligenz wirft die Frage auf,
inwieweit diese Systeme tatsichlich sinnvoll fur die Rechtspraxis nutzbar gemacht wer-
den konnen. Neben einer Vielzahl fiir juristische Anwendungsfille spezialisierter — regel-
miafig aber sehr kostspieliger — KI-Systeme bieten einige Anbieter inzwischen vielver-
sprechende Individualisierungsmoglichkeiten, mit denen die Standardmodelle auch von
technischen Laien fiir spezifische Anwendungsfille angepasst werden konnen. So ermdg-
licht die Einfithrung der Custom GPTs (kurz: GPTs) durch OpenAl das vermeintlich

% Die Temperatur ist ein sog. Inference Parameters, mit dem das Verhalten eines LLMs
wesentlich beeinflusst werden kann: O. Campesato, Large Language Models: An Introduction,
2024, S.167f.

26 Ausf. zum Pre-Training vgl.: Zhao et. al., A Survey of Large Language Models, https://doi.
org/10.48550/arXiv.2303.18223, S. 16 ff.; Glauner LTZ 2024, 24 (26 f.).

27 Q. Campesato, Large Language Models: An Introduction, 2024, S. 332.
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niederschwellige Anpassen der Grundfunktionalititen von GPT4 an spezifische Anwen-
dungsfille.?

1. Grundlagen und Funktionsweisen

Zunichst diirfen die Individualisierungsmoglichkeiten mittels Custom GPTs nicht mit
den Anpassungsmoglichkeiten von KI-Modellen iiber sog. Application Programming Inter-
faces (APIs) verwechselt werden. Uber eine solche Schnittstelle kann ein Fine-Tuning des
zugrundeliegenden Modells, beispielsweise durch zusitzliche Trainingsdaten, vorgenommen
werden. Wihrend eine API-Integration damit eine tiefgreifende technische Modifikation
eines Modells ermoglicht, ist sie aber auch mit erheblichem technischem Aufwand verbun-
den und erfordert eine tiefergehende technische Expertise.?’

Dagegen beschrinkt sich der Custom-GPT-Ansatz auf eine eher oberflichliche Verhal-
tenssteuerung. Durch die Definition von Verhaltensanweisungen (Instructions) kénnen im
ersten Schritt Vorgaben fuir die Interaktion mit den Nutzern formuliert werden. Sie dienen
dazu, den Kommunikationsstil und die inhaltliche Ausrichtung der Interaktion an spezifische
Anforderungen anzupassen. So kann die Sprache formal oder informell gehalten, ein the-
matischer Fokus gesetzt oder unerwiinschte Konversationsrichtungen ausgeschlossen wer-
den.* Im technischen Sinne sind diese Anweisungen jedoch stets nur temporir und werden —
anders als beim Modelltraining oder Feintuning — nicht dauerhaft in die Modellparameter
integriert; sie wirken vielmehr als zusitzlicher Kontext. Ihr Einfluss ist dadurch begrenzt. Sie
wirken als dem Nutzerprompt vorangestellt Anweisungen lediglich oberflichlich und kon-
nen das Verhalten des zugrundeliegenden Sprachmodells nicht nachhaltig verindern.

In einem zweiten Schritt erméglicht die Einbindung einer kontextuellen Wissensbasis die
Bereitstellung zusitzlicher Informationen, die nicht in den vorab trainierten Daten erhalten
sind. Allerdings erfolgt auch hierbei keine permanente Integration der neuen Informationen
in die Modellparameter. Stattdessen werden relevante Daten aus der Wissensbasis in Echtzeit
und in Abhingigkeit des aktuellen Verarbeitungskontextes abgerufen und in die Antworten
eingebunden. Damit kann der Custom-GPT mit aktuellem oder spezifischem Wissen auf
Anfragen reagieren. Da es aber auch hier gerade nicht zu einem Neutraining kommt, son-
dern die externen Daten lediglich als eine Art Referenzmaterial dienen, bleibt die grund-
legende Struktur und das Verhalten des Modells auch durch die Integration eigenen Wissens
unverindert.

2. Praktische Bedeutung am Beispiel des ITM-GPT

Um die praktische Bedeutung dieser niederschwellig anpassbaren KI-Modelle zu unter-
suchen, haben die Autoren im Rahmen eines Forschungsprojektes am Institut fiir Informa-
tion-, Telekommunikations- und Medienrecht (ITM) der Universitit Miinster den Custom-
GPT IT-Vertrige — der ITM GPT entwickelt und erprobt.>!

Der ITM-GPT wurde dabei mit dem recht ambitionierten Zielkatalog konzipiert, Laien
sowohl bei der Erstellung von IT-Vertrigen zu unterstiitzen als auch allgemeine Fragen zum
I'T-Recht beantworten zu kdnnen und auch bestehende Vertragswerke einer kritischen Ana-
lyse zu unterziehen. Diese Anforderungen sind vor dem Hintergrund der besonderen Kom-

28 OpenAl, Introducing GPTs, https://openai.com/index/introducing-gpts/ (abgerufen
13.12.2024).

2 https://platform.openai.com/docs/guides/fine-tuning (abgerufen 13.12.2024).

30 Mit verschiedenen Beispielen s.: Lutkevich, CustomGPTs: Example and how to build,
TechtTarget, https://www.techtarget.com/whatis/feature/Custom-GPTs-Examples-and-how-
to-build (abgerufen 13.12.2024).

3 Der ITM-GPT kann hier abgerufen und getestet werden: https://www.itm.nrw/ki-tools-
fuer-lehre-und-forschung/ (abgerufen 16.4.2025).
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plexitit des I'T-Vertragsrechts zu bewerten, das selbst fiir erfahrene Praktiker aufgrund der
Vielschichtigkeit moglicher Projektkonstellationen eine erhebliche Herausforderung dar-
stellt.

a) Anforderungsprofil und Umsetzung

Die praktische Umsetzung offenbarte eine nicht unwesentliche Diskrepanz zwischen den
anvisierten Funktionalititen und den technischen Moglichkeiten der Custom-GPTs. Zentral
sind dabei die Instructions, welche umfassend vorgeben, welche Aufgaben der GPT genau
erfiillen soll, wie er dabei vorzugehen hat und welche Aktionen er nicht ausfiihren soll.

Dem ITM-GPT wurde beispielsweise aufgetragen, stets darauf hinzuweisen, dass die bereit-
gestellten Informationen und Vertrige keine individuelle Rechtsberatung ersetzen kénnen und
gerade bei Vertrigen eine Priifung durch einen Rechtsanwalt vorzunehmen ist.

Daneben musste erreicht werden, dass laienhafte Anfragen adiquat in den juristischen
Kontext iibersetzt werden, sodass der GPT ein zutreffendes Vertragswerk erstellen kann.
Durch umfassende Instruktionen, unzihlige Tests und Anpassungen konnte erreicht werden,
dass der GPT zumeist solange Riickfragen stellt, bis dieser tiber die fur die Erstellung eines
Vertrags notwendigen Informationen verfligt. Zumeist gelingt es dem GPT durch die ent-
sprechenden Instruktionen, zentrale Aspekte wie Leistungsumfang, Vergiitungsmodelle,
Haftungskonstellationen oder Nutzungsrechte in einer auch fiir Laien zuginglichen Sprache
im Wege einer Konversation zu erfassen. So fragt der Bot beispielsweise nicht, ob ein ein-
facheres oder ausschlieBliches Nutzungsrecht vereinbart werden soll, sondern versucht den
Parteiwillen mit Fragen nach den Modalititen der Leistungserbringung zu ergriinden und
anschlieBend vertraglich umzusetzen.

Fiir die eigentlichen Erstellung der Vertrige hat der ITM-GPT Zugriff auf eine Wissens-
basis verschiedener Beispielsvertrige, welche aus dem umfangreichen Vertragsportfolio des
ITM entstammt. Durch die jahrzehntelange Forschungstitigkeit des ITM im Bereich des
IT-Rechts konnten wir dem Bot eine vielschichtige Wissensbasis zur Verfligung stellen, wel-
che auch exotische Konstellationen berticksichtigt. Allgemeines Wissen zum IT-Recht
wurde durch die Implementierung des Open-Access-Skriptes I'T-Vertragsrecht von Hoe-
ren/Pinelli bereitgestellt.

b) Limitationen

In umfangreichen Tests in Zusammenarbeit mit Praktikern, Studenten und I'T-Unterneh-
men haben sich trotz laufender Anpassungen des Systems verschiedene Grenzen des ITM-
GPTs gezeigt. Hervor sticht vor allem eine gewisse Wechselhaftigkeit in der Qualitit der
generierten Vertrige beziehungsweise im Antwortverhalten generell. Der Grund dessen Idsst
sich indes nicht mit Sicherheit feststellen. Tests lassen aber darauf schlieBen, dass insbesondere
die vorgenannten Instruktionen, die keine nachhaltige Modifikation des Systemverhaltens
bewirken, problematisch sind. Die fehlende dauerhafte Integration juristischer Expertise
und Analysefihigkeit in Form einer Anpassung des neuronalen Netzwerkes beziehungsweise
der Modellparameter scheint gerade in komplexen Anwendungsszenarien zu Schwierigkeit
zu fuhren. So werden die Instruktionen lediglich als temporirer Kontext der jeweiligen Nut-
zerinteraktion vorangestellt. Damit erfolgt bei jeder Nutzeranfrage eine erneute Interpreta-
tion der Instruktionen durch den GPT, wobei die Interpretationstiefe und -qualitit in
Abhingigkeit von der konkreten Anfragekonstellation erheblich variieren kann. Dieses Pro-
blem zeigt sich insbesondere im Rahmen der Vertragsgestaltung, wo die Qualitit der gene-
rierten Dokumente nicht nur von der Prizession der Nutzeranfrage, sondern auch von der
kontextabhingigen Interpretation der juristischen Instruktionen abhingt.
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Ahnlicher Gestalt ist auch das zweite Kernproblem. Wesentlich fiir die Erstellung qualita-
tiver Vertrige ist der Riickgriff auf die hinterlegten Vertragsmuster. Wihrend dem System in
einigen Fillen eine adiquate Selektion und Integration der relevanten Musterklauseln
gelingt, zeigen sich in anderen, i. d. R. komplexeren Fillen, erhebliche Abweichungen von
der etablierten Vertragspraxis. Die teilweise erheblich von typisierten Vertragsmustern abwei-
chenden Dokumente adressieren hier zwar oft die Anfrage des Nutzers, setzen diese aber
nicht korrekt in etablierter Rechtssprache unter Nutzung gingiger Klauseln um. Wihrend
es dem GPT in vielen Fillen beispielsweise ordnungsgemil3 gelingt eine Nutzeranfrage nach
einem ,,50 weit wie moglich gehenden Haftungsausschluss® rechtssicher in eine standardi-
sierte Haftungsklausel umzusetzen, wird die Haftung in anderen Fillen in rechtswidriger
Weise vollstindig ausgeschlossen.

Bemerkenswert ist in diesem Zusammenhang auch der erhebliche Kontextualisierungs-
aufwand, der fiir eine zielgerichtete Nutzung der Wissensbasis erforderlich ist. Das blofe
Hochladen verschiedener Vertragsmuster ist nicht ausreichend. Vielmehr bedarf es einer
Strukturierung mittels Inhaltsverzeichnisse sowie spezifischer Anwendungsinstruktionen
innerhalb der Vertragsdokumente, die den Verwendungskontext der jeweiligen Vertragsmus-
ter verdeutlichen. Damit konnte die Qualitit der generierten Dokumente erheblich erhoht,
wenngleich nicht vollstindig gewihrleistet werden.

¢) Praktischer Nutzen niederschwellig individualisierbarer Chat-Kls

Obschon der ITM-GPT den ambitionierten Zielkatalog nicht vollstindig erfiillen kann,
konnte das Experiment dennoch Erkenntnisse flir mogliche Einsatzfelder in der Rechts-
praxis liefern.

Im Kontrast zu den vorbeschriebenen Problemen bei der zuverlissigen Erstellung indivi-
dueller I'T-Vertrige, gelang die Beantwortung spezialisierter Fragen zum deutschen I'T-Recht
hingegen in bemerkenswerter Weise. Ein Zugrift auf die im hinterlegten Skriptum zum I'T-
Recht enthaltenen Informationen erfolgt deutlich kontinuierlicher und der GPT kann rele-
vante Informationen, Rspr. und Erwigungen aus dem Text oder den FuBnoten des Skriptes
entnehmen. Ein vielversprechendes Anwendungsfeld ist damit der Aufbau einer spezialisier-
ten Wissensbasis, auf deren Grundlagen komplexe Fragen effizient unter Nennung einschli-
giger Rspr. beantwortet werden kénnen (bspw. Urteilsdatenbank).

Die Integration einer Wissensbasis kann auch zur Priifung von Unterlassungserklirungen
genutzt werden. Nach dem Erstellen einer umfassenden Datenbank bereits abgegebener
Unterlassungserklarungen kann das System bei der Evaluation neuer Werbeaussagen oder
dhnlicher Sachverhalte unterstiitzend eingesetzt werden und potenzielle VerstoBe gegen
bestehende Unterlassungsverpflichtungen identifizieren. Im Bereich der Textgenerierung
kann der GPT insbesondere als Ideengeber fungieren und bei der Entwicklung initialer For-
mulierungsvorschlige helfen. In einfacheren Sachverhalten lassen sich auch vollstindige Ver-
trige generieren.

Diese Anwendungsszenarien sind dabei stets vor dem Hintergrund der systemischen
Limitationen von LLMs zu bewerten. Der Einsatz sollte mithin lediglich unterstiitzend erfol-
gen, wobei die finale rechtliche Bewertung beim menschlichen Rechtsanwender verbleibt.
Fiir rechtliche Laien eignen sich diese Systeme damit weniger.

IV, Halluzinatorische Prizision moderner Sprachmodelle
Der Darstellung technischer und implementierungsbezogener Aspekte (individualisier-

barer) LLMs folgend, bedarf zuletzt die den Sprachmodellen immanente Tendenz zur Gene-
rierung halluzinierter Inhalte einer Betrachtung.
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1. Kernproblem

Wie gezeigt basieren moderne LLMs auf probabilistischen Berechnungen. Statt tiber
einen stindigen Zugriff auf eine strukturierte Faktendatenbank, generieren LLMs ihre
Aussagen mittels der Vorhersage des jeweils wahrscheinlichsten nichsten Textabschnitts,
wobei sie auf wihrend des Trainings erlernte Muster rekurrieren. Der schiere Umfang des
Trainingskorpus — beim inzwischen veralteten GPT-3 Modell mehr als 300 Mrd. Worter
und ca. 175 Mrd. Trainingsparameter®? — fiihrt zu den erstaunlichen Leistungen moderner
LLMs. Dieser Umfang iibersteigt dabei bei weitem dasjenige, das mit einer deterministischen
Informationsspeicherung und -abruf moglich wire. Der Riickgrift auf Muster, statt einem
Zugriff auf faktisches Wissen, kann in Verbindung mit probabilistischer Sprachgenerierung
allerdings zu Halluzinationen und sog. iliberanpassungsartigen Erinnerungen (Overfitting)
fithren.* Letzteres meint eine iibermiBig prizise Verinnerlichung bestimmter Trainingsmus-
ter, wodurch es paradoxerweise zu einer Generierung scheinbar priziser (also ,,fast” rich-
tiger), tatsichlich jedoch faktisch inkorrekter Informationen kommen kann.** Besonders
problematisch ist hierbei die Tendenz verschiedener Sprachmodelle, Quellenangaben zu
generieren, die zwar im jeweiligen Kontext plausibel erscheinen mogen, beim genaueren
Hinsehen jedoch vollstindig erfunden sind.*

Fragt man beispielsweise ChatGPT 4o nach einer juristischen Ausarbeitung zur Abgren-
zung der Auftragsverarbeitung gegeniiber gemeinsamer Verantwortlichkeit unter Nennung
gingiger juristischer Quellen, wird ein inhaltlich und sprachlich weitestgehend zutreffender
Text generiert. Die genannten Quellen sind hingegen nur dem ersten Anschein nach rich-
tig. So wird beispielsweise ,,Gola in: Gola/Heckmann, DS-GVO, 2022, Art.4 Rn. 44 ff.*
als Quelle im Rahmen der Begriffsbestimmungen referenziert. Ein GroBteil dieser Quelle
ist zutreffend (Kommentar, Auflage, Autoren, Herausgeber, kommentierter Artikel), die
genaue Fundstelle ist hingegen falsch. Rn. 44 ff. setzen sich inhaltlich mit dem Profiling
(Art. 4 Nr. 4 DS-GVO) auseinander. Ahnliches zeigt sich auch bei Urteilen. Im gleichen Text
referenziert ChatGPT 4o richtigerweise das ,,EuGH, Urteil vom 29.07.2019, C-40/17 —
Fashion-ID*, verweist dabei aber auf Rn. 64, welche lediglich eine vorgelegte Frage wieder-
gibt, nicht aber die Aussage im Text belegt. Solch fehlerhafte Generierungen vermeintlich
priziser Quellenangaben (oder anderer Halluzinationen) beruhen auf der probabilistischen
Synthese sprachlicher Muster, die im Trainingsprozesses extrahiert und bestimmten Kontex-
ten zugeordnet wurden. ,, Kontext™ ist hierbei allerdings nicht auf einen semantischen oder
fachlichen Rahmen bezogen, sondern meint vielmehr die statistische Nihe zwischen Token
innerhalb des transformergestiitzten Vektorraumes.’® Bei den oben genannten Beispielen
lasst sich vermuten, dass das Sprachmodell spezifische Elemente (dh Token) dieser Quellen-
angaben (bspw. Kommentatoren, Titel, Urteilsdaten etc) in unterschiedlichen Kombinatio-
nen in dhnlichen Kontexten wihrend des Trainings gesehen und daraus Muster entwickelt
hat. Die spitere Rekonstruktion solcher Quellen bei der Erstellung eines Textes erfolgt
dann gerade nicht durch einen gezielten Abruf gespeicherten Wissens, sondern durch die
oben beschriebene, probabilistische Generierung plausibler Kombinationen auf Basis mus-

32 Singh et. al., CODEFUSION: A Pre-trained Diffusion Model for Code Generation, 2023
Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing, S. 11700.

33 Rawte/Sheth/Das, A Survey of Hallucination in ,,Large” Foundation Models, https://doi.
org/10.48550/arXiv.2309.05922.

3 Lesenswert hierzu: Hense MMR 2024, 449 (450).

% Vertiefend zur Zuverlissigkeit von LLMs bei der Erstellung wissenschaftlicher Quellenanga-
ben: Mugaanyi et. al. ] Med Internet Res. Vol. 26 2024, https://doi.org/10.2196/52935.

% Die semantische und syntaktische Nihe verschiedener Begriffe (bspw. ,,Athen* zu ,,Grie-
chenland® oder ,,moglich zu ,,unmoglich®) innerhalb eines mathematischen Vektorraumes
anschaulich beschreibend: Mikolov et. al., Efficient Estimation of Word R epresentations in Vector
Space, https://doi.org/10.48550/arXiv.1301.3781, S. 5 f.
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terabhingiger, statistischer Wahrscheinlichkeit. Wihrend Autorennamen o. A. im Rahmen
eines statistischen Kontextes relativ gleichbleibend und daher in der Ausgabe korrekt sind,
wird das Sprachmodell wihrend des Trainings eine Vielzahl verschiedener Rn.-Angaben im
dhnlichen Kontext inkorporiert haben, wodurch die probabilistische Generierung mangels
eindeutig wahrscheinlicher Antwort fehlgeht. Fehlt dem genutzten Sprachmodell zudem
eine interne Limitierung, welche zur Verhinderung von Halluzinationen gewisse Anfragen
(teilweise) verweigert, wird das Sprachmodell ggf. auch ganze Urteile oder wortliche Zitate
erfinden und mit falschen Quellenangaben versehen.’

2. Mitigationsmafinahmen

Den Risiken halluzinierter Inhalte kann durch verschiedene MaBnahmen begegnet wer-
den.

Zuvorderst ist ein systematisches Prompt-Engineering wichtig, welches durch prizise
Formulierungen und strukturierte Mehrschritt-Anfragen die Wahrscheinlichkeit fehlerhafter
Aussagen reduzieren kann. Negativ-Prompts, die das Modell explizit zur Vermeidung von
Spekulationen oder nicht verifizierbaren Quellen auffordern, kénnen die Prizision der Aus-
gabe weiter erhdhen. Eine weitere Verbesserung der Ausgabequalitit lisst sich zudem durch
die Integration zusitzlichen Wissens, insbesondere bei Zugriffsmoglichkeiten auf externe
Datenbanken erreichen. Dies ermdglicht Retrieval-Augmented-Generation (RAG), bei
dem die Sprachmodelle auf strukturierte Faktendatenbanken zugreifen und deren Inhalte in
die Textgenerierung einbinden.* In einem reduzierteren MaBe ist dies auch durch den Nut-
zer moglich, indem dieser eigene Quellen oder Informationen zur Verfligung stellt. Damit ist
eine verlissliche Verifizierung von Quellenangaben méglich und die Wahrscheinlichkeit hal-
luzinierter Inhalte wird mafigeblich reduziert (bspw. Urteile im Volltext). Ein weiterer effek-
tiver Ansatz zur Vermeidung erfundener Angaben besteht in der Nutzung dedizierter
Recherche-KIs, welche mittels Datenbank- oder Internetsuchmaschinenanbindungen ver-
lasslich nach den gewiinschten Informationen suchen kénnen und die entsprechenden
Quellen zumeist direkt verlinken.*

Schlussendlich entscheidend ist aber die Sensibilisierung der Nutzer fiir die systemimma-
nenten Limitationen auch modernster Sprachmodelle und gerade in sensiblen Anwendungs-
bereichen wie der Rechtswissenschaft ist eine menschliche Verifizierung unerlisslich.

V. Fazit & Schlusswort

Die von Spindler bereits lange prognostizierte rasante Entwicklung kiinstlichen Intel-
ligenz, zeigt sich heute besonders im Bereich der Large Language Models. Die hier vor-
gestellte Fallstudie zum ITM-GPT soll dabei exemplarisch aufzeigen, wie sich Rechts-
anwender unterschiedliche Systeme zu Nutzen machen koénnen. Diese Entwicklungen
induzieren aber auch eine fundamentale Verinderung der rechtlichen Arbeitsweise, die einer
aktiven Gestaltung durch Wissenschaft und Praxis gleichermalen bediirfen. Bei der Nutzung
auch fortschrittlicher LLMs sollte sich der Nutzer stets bewusst sein, dass die Modelle ledig-

%7 So einem US-Anwalt geschehen, der ein halluziniertes Urteil vor Gericht als Argumentati-
onsgrundlage nutzte, Bohannon, Lawyer Used ChatGPT In Court — And Cited Fake Cases, For-
bes, https://www.forbes.com/sites/mollybohannon/2023/06/08/lawyer-used-chatgpt-in-cour
t-and-cited-fake-cases-a-judge-is-considering-sanctions/ (abgerufen 13.12.2024).

38 Ausf.: S. Hofstitter et. al., Proceedings of the 46™ International ACM SIGIR Conference on
Research and Development in Information Retrieval, 2023, pp. 1437-1447.

% Beispiele solcher Systeme: https://elicit.com/, https://consensus.app, https://www.perple
xity.ai/ oder ScholarGPT; fiir einen kurzen Uberbl.: https://law.mpg.de/news/ai-tools-for-legal-
research/ (abgerufen 13.12.2024).
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lich als eine hochentwickelte Reprisentation statistischer Zusammenhinge agieren, die zwar
scheinbar kohirente und oftmals zutreffende Texte genieren konnen, dabei aber keine
inhaltliche Faktizitit garantieren oder iiber ein tatsichliches Verstindnis im Sinne eines juris-
tischen oder technischen Begriffsrahmens aufweisen.*® Nicht zuletzt diese strukturelle
Begrenzung macht die Nutzung moderner LLMs — auch wenn sie fiir einen bestimmten
Anwendungsfall individualisiert wurden — zwar als unterstiitzendes Werkzeug interessant,
erfordert aber auch stets eine kritische Uberpriifung der generierten Inhalte.

Die von Spindler stets angemahnte Verbindung von technischem Verstindnis und juristi-
scher Expertise wird dabei wichtiger denn je — nicht nur fiir die weitere wissenschaftliche
Auseinandersetzung mit KI-Systemen, sondern auch fiir deren praktische Nutzung im juris-
tischen Alltag. Einmal bei einem Workshop tiber die rechtlichen Herausforderungen der
Digitalisierung wurde Spindler von einem Teilnehmer gefragt, wie er es schaffe, immer auf
dem neuesten Stand der Technologien und Gesetzgebung zu bleiben. Mit einem schel-
mischen Licheln antwortete er: ,,Das Geheimnis ist simpel: Ich frage meine Studierenden.
Sie kennen die Technik, und ich mache mir dann die juristischen Sorgen.” Wer Spindler
kannte, wusste, dass er damit auf charmante Weise seinen Teamgeist und seine Fahigkeit zur
Zusammenarbeit hervorhob — und hoffentlich auch seine Freude an unserem eher tech-
nischen Ausweg auf die Moglichkeiten und Grenzen juristischer Chatbots gehabt hitte.

40 Schlussendlich sind moderne LLMs nichts anderes als ,,stochastische Papageien®. Dieser
Begriff wurde geprigt durch Bender et al., On the Dangers of Stochastic Parrots: Can Language
Models Be Too Big?, https://doi.org/10.1145/3442188.3445922.
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