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Zusammenfassung

Der Finanzsektor steht vor einem bedeutenden Wandel, der durch die verstarkte Einfiihrung
von Kinstlicher Intelligenz (K1) vorangetrieben wird (Successive Digital, 2023). Insbesondere
im Asset Management zeigt sich das Potenzial von K, Prozesse effizienter zu gestalten, Kosten
zu reduzieren und Portfolios besser zu optimieren. Kl unterstutzt dabei, groRe Mengen an un-
strukturierten Daten zu verarbeiten und diese in entscheidungsrelevante Informationen umzu-
wandeln. Dies ermoglicht Portfoliomanager*innen, datenbasierte und fundierte Entscheidun-
gen zu treffen (Emler, 2023; Goel & Batra, 2023). Dennoch bringt der Einsatz von Kl auch
Herausforderungen mit sich, insbesondere in Bezug auf Transparenz, das sogenannte Black-
Box-Dilemma und mogliche Verzerrungen in den zugrunde liegenden Daten (Emler, 2023).
Diese Masterarbeit untersucht, wie Kl den Finanzsektor beeinflusst, wobei der Schwerpunkt
auf personalisierten Anlagestrategien, der Verbesserung des Portfoliomanagements und den
rechtlichen sowie ethischen Herausforderungen liegt. Die empirische Analyse basiert auf leit-
fadengestutzten Interviews mit Expert*innen aus fuhrenden osterreichischen Banken. Die qua-
litative Inhaltsanalyse nach Kuckartz und Radiker (2022), unterstltzt durch die Software
MAXQDA, dient als methodischer Rahmen. Die Ergebnisse verdeutlichen, dass Kl aktuell vor
allem in den Bereichen Datenanalyse, Informationsverarbeitung und Automatisierung von Rou-
tineaufgaben genutzt wird. Dies entlastet Fondsmanager*innen und schafft Raum fur strategi-
sche Entscheidungen. Die Kombination von K1 und menschlicher Expertise wird von den Ex-
pert*innen als Schlissel fiir bessere Entscheidungsfindung betrachtet. Wéhrend Kl es ermdg-
licht, malRgeschneiderte Anlagestrategien zu entwickeln, bleibt der Bedarf an regulatorischen
Rahmenbedingungen und einem bewussten Umgang mit sensiblen Daten von groRer Bedeu-
tung. Die Untersuchung zeigt, dass KI die Finanzbranche nachhaltig transformieren kann.
Gleichzeitig besteht jedoch weiterer Forschungsbedarf, um offene Fragestellungen zu klaren

und die mit der Technologie verbundenen Herausforderungen besser zu adressieren.

Schlusselworter: Kinstliche Intelligenz, KI, Asset Management, Finanzsektor, Potenziale,

Herausforderungen, Personalisierte Anlagestrategien,



Abstract

The financial sector is undergoing a significant transformation driven by the increasing adop-
tion of artificial intelligence (Al) (Successive Digital, 2023). In asset management, Al demon-
strates its potential to enhance efficiency, reduce costs, and optimize portfolios. By processing
large volumes of unstructured data, Al generates actionable insights, enabling portfolio man-
agers to make data-driven and well-informed decisions (Emler, 2023; Goel & Batra, 2023).
However, its application also presents challenges, particularly regarding transparency, the
"black box dilemma,” and biases in the underlying data (Emler, 2023). This master’s thesis
investigates the impact of Al on the financial sector, focusing on personalized investment strat-
egies, improved portfolio management, and the associated legal and ethical challenges. Guided
interviews with experts from leading Austrian banks form the empirical basis, while qualitative
content analysis following Kuckartz and Réadiker (2022), supported by the MAXQDA software,
serves as the methodological framework. The findings indicate that Al is primarily applied in
data analysis, information processing, and the automation of routine tasks. This allows fund
managers to focus on strategic decision-making. Experts identify the combination of Al and
human expertise as essential for optimizing decisions. While Al facilitates the development of
tailored investment strategies, the importance of regulatory frameworks and responsible han-
dling of sensitive data remains paramount. The study concludes that Al has the potential to
revolutionize the financial sector in the long term. Nonetheless, further research is required to

address unresolved questions and effectively tackle the challenges associated with technology.

Keywords: artificial intelligence, Al, asset management, financial sector, potentials, chal-

lenges, personalized investment strategies
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1 Einleitung

Das einfilhrende Kapitel dieser Arbeit dient dazu, einen umfassenden Uberblick tiber die ge-
samte Forschungsstand zu bieten. Zunéchst wird die Problemstellung aufgegriffen, wobei die
aktuelle Relevanz des Themas betont wird. Im Anschluss werden die Ziele der Arbeit und die
damit einhergehenden Forschungsfragen erldutert. Das Kapitel zum Forschungsdesign und me-
thodischen Zugang beschreibt die angewendete Methodik. AbschlieRend wird der Aufbau der

Arbeit prasentiert, um den Leser*innen eine klare Struktur und Orientierung zu bieten.

1.1 Problemstellung

Der Finanzsektor erlebt derzeit einen bedeutenden Wandel, der vor allem durch die zuneh-
mende Anwendung von Kunstlicher Intelligenz (K1) vorangetrieben wird (Successive Digital,
2023). Kinstliche Intelligenz ist aus dem Finanzsektor nicht mehr wegzudenken und revoluti-
oniert Bereiche wie digitales Banking und Anlagemanagement durch die schnelle Verarbeitung
umfangreicher Datenmengen, die fortschrittliche Analysen und Prognosemodelle ermdglichen
(Moreau, 2023). Digitales Banking, definiert als die Nutzung von Finanz-Apps oder Webseiten
durch Bankkund*innen, um Finanztransaktionen oder -aktivitaten online durchzufthren, ist nur
ein Beispiel fir die vielfaltigen Anwendungsmdglichkeiten von K1 im Finanzwesen (Nordea,
2023). Kinstliche Intelligenz umfasst Verfahren, die auf einer Vielzahl von Methoden basieren
— darunter maschinelles Lernen, logikbasierte Systeme und statistische Techniken — und die
darauf ausgelegt sind, spezifische Ziele zu erreichen, indem sie Ergebnisse wie Analysen, VVor-
hersagen, Ratschlage oder Entscheidungen erzeugen, die ihre Interaktionsumgebung mafl3geb-
lich beeinflussen (Mokander et al., 2023). Der Einsatz von Kl-Techniken im Finanzwesen
nimmt kontinuierlich zu und erstreckt sich auf die Vermégensverwaltung, den algorithmischen
Handel, die Kreditwirdigkeitsprifung und das Blockchain-basierte Finanzsystem (OECD,
2021). Zusétzlich werden in diesem Kontext ethische Fragen zur Verwendung von Kunstlicher
Intelligenz aufgeworfen. Diese stehen im Zusammenhang mit dem EU Al Act, welcher als Teil
der digitalen Strategie der EU darauf abzielt, KI zu regulieren, um bessere Bedingungen fir

ihre Entwicklung und Nutzung zu gewéhrleisten (European Parliament, 2023).

Angesichts der zunehmenden Verbreitung und Bedeutung von Kinstlicher Intelligenz im Fi-

nanzsektor ist es wichtig, sich ndher mit dieser sich stdndig weiterentwickelnden Branche zu

1



befassen. Fundierte Forschung im Finanz- und Investmentbereich ist erforderlich, um neue An-
wendungsbereiche und Vorteile zu identifizieren und sich gleichzeitig mit den damit verbun-
denen Herausforderungen, ethischen Uberlegungen und potenziellen Nachteilen der KI-Imple-
mentierung auseinanderzusetzen. Kl als néchster grofRer Fortschritt in der Finanzbranche kann
Banken und Finanzinstituten durch die Optimierung ihrer Dienstleistungen einen erheblichen
Wettbewerbsvorteil verschaffen (Nayak et al., 2023). In einer Studie aus dem Jahr 2020 stellte
das World Economic Forum (2020) fest, dass die Kinstliche Intelligenz in der Finanzdienst-
leistungsbranche in naher Zukunft zu einem wesentlichen Geschéftsfaktor werden wird. Zwei
Drittel aller Befragten aus der Finanzbranche gehen davon aus, dass die KI innerhalb von zwei
Jahren eine hohe oder sehr hohe Bedeutung fur ihr Unternehmen haben wird (World Economic
Forum, 2020). Kl stellt eine grundlegende Basis fir zukunftige technologische Innovationen
dar, die den Finanzsektor grundlegend veréandern wird, indem sie mafRgeschneiderte Dienstleis-
tungen, Kostensenkungen und neue Geschéaftsmodelle ermdglicht. Besonders in sensiblen Be-
reichen wie Compliance, Betrugsaufdeckung und Geldwéschebek&mpfung leistet die KI einen
wesentlichen Beitrag zur Effizienzsteigerung und Kostenreduktion. Gleichzeitig ist die Anpas-
sung an komplexe regulatorische Anforderungen eine wichtige Herausforderung, bei der die Kl
unterstiitzen kann (Bredt, 2019). Daher ist eine umfassende und spezialisierte Forschung im
Bereich KI im Finanzsektor unerlésslich, um nicht nur auf die gegenwartigen und zukinftigen
Herausforderungen zu reagieren, sondern auch um eine verantwortungsvolle und nachhaltige

Implementierung dieser Technologie sicherzustellen.

1.2 Zielsetzung und Forschungsfragen

Das Ziel dieser Masterarbeit ist es, den Einfluss von Kunstlicher Intelligenz auf den Finanzsek-
tor zu untersuchen, um ein fundiertes Verstandnis der technologischen Entwicklungen sowie
ihrer Potenziale und Herausforderungen zu erlangen. Dabei wird ein besonderes Augenmerk
auf die Entwicklung von personalisierten Anlagestrategien durch Finanzinstitute, die Verbes-
serung des Portfolio-Managements im Bereich Asset Management und die ethischen sowie
rechtlichen Herausforderungen gelegt, die mit der Nutzung von Kl im Finanzsektor verbunden
sind. Bei der Betrachtung der ethischen Dimensionen geht es insbesondere darum, zu untersu-
chen, inwiefern der Einsatz von KI im Einklang mit den bestehenden Sorgfaltspflichten im
Umgang mit Kundendaten steht oder ob die Entwicklung neuer Regelungen erforderlich ist.

Darauf aufbauend werden folgende ethische Fragen néher beleuchtet:

e Inwieweit stellt die ,,Black-Box“-Problematik ein rechtliches Risiko dar?



e Wer tragt die Verantwortung fir Entscheidungen, die von KI-Systemen im Finanzsektor
getroffen werden?
e Bestehen Bedenken, wenn menschliche Portfolio-Manager*innen durch Kl ersetzt wer-

den?

Basierend auf dem festgelegten Ziel dieser Arbeit wurden die nachstehenden Forschungsfragen

formuliert;

F1: Wie wirkt sich Kinstliche Intelligenz auf die Verbesserung des Portfoliomanagements im
Bereich Asset Management aus?

F2: Auf welche Weise kdnnen Finanzinstitute Kinstliche Intelligenz nutzen, um personalisierte

Anlagestrategien flr einzelne Kund*innen zu entwickeln und anzubieten?

F3: Welche ethischen und rechtlichen Herausforderungen sind mit der Verwendung von Kiinst-
licher Intelligenz im Asset Management verbunden, insbesondere in Bezug auf Datenschutz

und Transparenz?

1.3 Forschungsdesign und methodischer Zugang

Fur die Analyse werden leitfadengestutzte Experteninterviews mit Vertreter*innen aus ausge-
wahlten Osterreichischen Banken durchgefuhrt. Die anzusprechenden Finanzinstitute sind die
Erste Group AG, die Raiffeisen Bank International AG, die BAWAG Group AG und die
UniCredit Bank Austria AG. In jedem dieser Institute ist es geplant, Gesprache mit je drei Ex-
pert*innen aus verschiedenen Abteilungen zu flihren. Die Fokusbereiche der Abteilungen er-
strecken sich Uber das Asset Management sowie die Rechts- und (KI)Innovationsabteilung.
Durch die Interviews sollen umfassende Einblicke in die Perspektiven dieser Banken hinsicht-

lich der Integration von Kinstlicher Intelligenz im Finanzsektor gewonnen werden.

Die Durchfiihrung von Experteninterviews als Forschungsmethode fur die vorliegende Unter-
suchung tragt dazu bei, aussagekraftige und spezifische Informationen aus erster Hand von Ex-
pert*innen in relevanten Abteilungen der ausgewahlten dsterreichischen Banken zu erhalten.
Diese Methode ermdglicht es, detaillierte Informationen ber die Anséatze, Perspektiven und
Herausforderungen im Zusammenhang mit der Integration von Kunstlicher Intelligenz im Fi-

nanzsektor zu sammeln. Die Interviews bieten auch die Mdglichkeit, auf individuelle
3



Einschatzungen und Erfahrungen einzugehen, was ein tiefes Verstandnis fir die spezifischen

Gegebenheiten innerhalb jeder Bank fordert.

Dennoch besteht die Mdglichkeit, dass aufgrund der Sensibilitat von Finanzdaten die befragten
Expert*innen moglicherweise weniger detaillierte Informationen preisgeben. Die Notwendig-
keit eines verantwortungsbewussten Umgangs mit sensiblen Daten kénnte zu einer Beschran-
kung der Offenlegung fiihren und somit die Menge und Belastbarkeit der erhobenen Informa-
tionen einschranken. Daher ist eine transparente Kommunikation mit den Banken tiber Daten-
schutzrichtlinien und -anforderungen sowie eine sorgféltige Formulierung von Fragen von ent-
scheidender Bedeutung, insbesondere in Bezug auf Geschéftsgeheimnisse und den Umfang, in
dem das Unternehmen Informationen tiber seine Methoden und Tools preisgeben mochte. Da-
bei missen Transparenzbestimmungen, insbesondere solche im Rahmen des Al-Act beriick-
sichtigt werden, um zu bestimmen, was das Unternehmen aktuell und zukinftig offenlegen
muss oder sollte. Ein offensichtlicher Bezug zum Datenschutz ergibt sich durch die General
Data Protection Regulation (GDPR), welche die Handhabung personenbezogener Daten regelt.
Zudem ist die Frage der Gewahrleistung und IT-Sicherheit von groRRer Bedeutung, um zu kla-

ren, wer fur den Einsatz von KI haftet, insbesondere in Féllen von Schadensereignissen.

Da das Forschungsfeld noch nicht umfassend erforscht ist, folgt die vorliegende Untersuchung
einem explorativen Ansatz. Die Experteninterviews bieten Raum flr die Entdeckung von bisher
unbeachteten Aspekten und die Generierung von Hypothesen, die in weiteren Forschungsarbei-

ten Uberpruft werden kénnen.

1.4 Aufbau der Arbeit

Diese Arbeit ist in zwei Hauptteile gegliedert. Im ersten Teil wird nach einer einleitenden
Ubersicht der Forschungsstand zum Thema préasentiert und die bestehende Forschungsliicke
herausgearbeitet (Kapitel 2). Darauf folgen die grundlegenden Begriffsdefinitionen und Kon-
zepte zur Kinstlicher Intelligenz (Kapitel 3). AnschlieRend werden die theoretischen Grundla-
gen erléutert, darunter das KI-Ethik-Prinzipienmodell und das Technology Acceptance Model
(TAM) (Kapitel 4). Darauf aufbauend widmet sich Kapitel 5 der Anwendung von Kl im Asset
Management, wobei zentrale Einsatzbereiche dargestellt werden. Kapitel 6 bietet eine Uber-
sicht Gber die Herausforderungen, die mit dem Einsatz von KI einhergehen, sowie eine Dar-

stellung des regulatorischen Rahmens.



Der zweite Teil der Arbeit konzentriert sich auf die empirische Untersuchung. Zunéchst wird
der methodische Ansatz detailliert beschrieben, einschlieBlich der Darstellung der gewahlten
Forschungsmethode und deren Limitationen (Kapitel 7). Daraufhin werden die Forschungser-
gebnisse ausgewertet und die Forschungsfragen beantwortet (Kapitel 8). Abschlielend wird
ein Fazit gezogen und ein Ausblick auf mdgliche zukunftige Forschungsansatze gegeben (Ka-

pitel 9).



2 Forschungsstand

Der Einsatz von Kunstlicher Intelligenz im Finanzsektor, insbesondere im Asset-Management,
hat in den letzten Jahren erhebliche Fortschritte gemacht und zeigt klare Tendenzen zu einer
verstarkten Integration dieser Technologie in verschiedene Geschaftsbereiche. Mehrere Studien
beleuchten die unterschiedlichen Aspekte der KI-Nutzung, ihre Herausforderungen sowie die
Zukunftsaussichten in dieser Branche. Der technologische Fortschritt, das wachsende Bedurf-
nis nach effizienteren Prozessen und die zunehmenden Anforderungen an personalisierte
Dienstleistungen haben dazu gefihrt, dass KI zu einem zentralen Element in der Finanzwelt
geworden ist. Wahrend dieser technologische Fortschritt rapide voranschreitet, bleiben zentrale
Fragen offen, insbesondere in Bezug auf Datenqualitét, regulatorische Rahmenbedingungen
und die Rolle des Menschen in einem zunehmend automatisierten Umfeld.

2.1 Uberblick Gber den aktuellen Forschungsstand

PwC — How mature is Al adoption in financial services?

Die Studie ,,How mature is Al adoption in financial services?* von PwC Deutschland befragte
im Jahr 2020 151 Teilnehmer*innen aus Banken, Versicherungsunternehmen und FinTechs im
DACH-Raum zu ihren Fortschritten bei der KI-Implementierung, um ein realistisches Bild der
Einfihrung im Finanzsektor zu zeichnen. Laut der Studie nutzen oder planen 79% der Teilneh-
mer*innen den Einsatz von Kl zur Effizienzsteigerung, 73% zur Kosteneinsparung, 55% zur
Personalisierung (z. B. mit Chatbots oder Angeboten) und 50% zur Einhaltung von Vorschrif-
ten. Bemerkenswert ist, dass nur 37% KI nutzen oder planen zu nutzen, um neue Geschéaftsmo-
delle zu entwickeln. Ein weitaus geringerer Anteil der Teilnehmer*innen (23%) gibt an, dass
sich ihre KI-Projekte im ,,Live“-Status befinden; 21% geben an, dass sich bestehende Projekte
in der Pilotphase befinden, und 44% der Befragten befinden sich in der Anfangsphase mit For-
schung und Entwicklung. Als Griinde fur die langsame Entwicklung werden mehrere Hinder-
nisse genannt: An erster Stelle steht der Mangel an verfiigbaren Daten (69%), gefolgt von Bud-
getbeschrankungen (67%) und einem Mangel an qualifizierten Fachleuten (64%). Bedenken
hinsichtlich des Datenschutzes (63%), fehlendes Vertrauen in die Vorteile der KI (47%) und in
die Transparenz (27%) sowie ein Mangel an den erforderlichen Ressourcen und der Unterstit-
zung durch das Management (jeweils 44%) sind ebenfalls wichtige Faktoren (Berns, 2020). Die

PwC-Studie verdeutlicht, dass trotz grof3er Fortschritte bei der Implementierung von Kl im



Finanzsektor, insbesondere in Bezug auf Effizienzsteigerung und Kostensenkung, zahlreiche

Hindernisse wie mangelnde Datenverfiigbarkeit und fehlende Fachkrafte bestehen.

NVIDIA - State of Al in Financial Services: 2024 Trends

Diese Herausforderungen sind auch auf globaler Ebene relevant, wie die Studie ,,State of Al in
Financial Services: 2024 Trends“ von NVIDIA zeigt, die einen umfassenden Uberblick iiber
die Trends und Chancen im Zusammenhang mit Accelerated Computing, KI und maschinellem
Lernen in der Finanzbranche verschafft. Es ist sinnvoll hierauf einzugehen, nachdem die PwC-
Studie praktische Einblicke in die Implementierung gegeben hat. Diese vierte jahrliche Studie
zum Stand der K1 in der Finanzdienstleistungsbranche basiert auf einer Umfrage unter 400 glo-
balen Finanzdienstleistungsexpert*innen. Sie zeigt, dass Finanzdienstleister Kl in Kernge-
schaftsbereiche integrieren, um Abldaufe zu verbessern, manuelle Prozesse zu automatisieren,
die Ressourcenzuweisung zu optimieren und die Effizienz zu steigern. Kl-gesteuerte Chatbots
werden z.B. fur Kundenanfragen und Echtzeit-Support eingesetzt, um den Bedarf an mensch-
lichen Eingriffen zu minimieren und die Reaktionszeiten zu verbessern. Im Bereich Risiko und
Compliance wird maschinelles Lernen eingesetzt, um riesige Datensétze zur verbesserten Be-
trugserkennung, Geldwéaschebekampfung und Einhaltung gesetzlicher VVorschriften zu durch-
forsten. Die Teilnehmer*innen berichten ber die KI-Investitionen ihrer Unternehmen in ver-
schiedenen Bereichen: 36% in das Risikomanagement, 29% in die Portfoliooptimierung, 28%
in die Betrugserkennung, 27% in den algorithmischen Handel und 26% in das Dokumentenma-
nagement und die Customer Experience. Im Einklang mit den Ergebnissen anderer Studien
zeigt auch diese Studie, dass Datenprobleme eine groRe Herausforderung darstellen, die von
38% der Teilnehmer*innen genannt wurden, gefolgt von einem Mangel an KI-Expert*innen
(32%), Budgetbeschrankungen (28%) und zu geringen Datenmengen fir effektives Modelltrai-
ning und Genauigkeit (27%) (NVIDIA, 2024).

Coalition Greenwich — Revolutionizing Asset Management: The Power of Al Unveiled

Coalition Greenwich hat im Jahr 2023 eine Studie mit 99 groRen Vermdégensverwalter*innen
weltweit durchgefuihrt, um deren Einsatz von Kunstlicher Intelligenz in der Vermogensverwal-
tung zu untersuchen. Die Ergebnisse der Studie zeigen einen wachsenden Trend: KI gewinnt in
der Branche an Bedeutung, da Vermdgensverwalter*innen sie zunehmend als wichtiges Instru-

ment zur Optimierung von Arbeitsprozessen, zur Steigerung der Portfolio-Performance und zur
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Verbesserung des Kundenservices sehen. Es zeigt sich, dass 28% der Teilnehmer*innen KI
bereits in verschiedenen Bereichen ihrer Arbeit einsetzen, wéahrend 17% an der Entwicklung
von Kl-Anwendungen arbeiten. Bemerkenswert ist, dass 46% der Teilnehmer*innen erwagen,
in K1 zu investieren, und nur eine Minderheit von 9% KI noch nicht ernsthaft in Betracht gezo-
gen hat. Die Zukunftsaussichten fur Kl in der Vermdgensverwaltung sind dufRerst positiv: 41%
der Teilnehmer*innen halten K1 in den néchsten ein bis zwei Jahren fiir bedeutend, dieser Anteil
steigt in den kommenden drei bis fiinf Jahren auf 78%. Die Studie hebt auch die Herausforde-
rungen bei der Implementierung von Kl hervor: 58% auf3erten Bedenken hinsichtlich der Da-
tenintegritat, die zum Trainieren von Kl-Modellen verwendet wird. Kosten und regulatorische
Beschréankungen werden ebenfalls als erhebliche Hindernisse angesehen. Ein bemerkenswerter
Aspekt, der in der Studie hervorgehoben wird, ist, dass 55% der Vermdgensverwalter*innen
ihre Kunden in Gesprache uber den Einsatz von KI eingebunden haben. Dies deutet auf ein
zunehmendes Bewusstsein und Interesse der Kund*innen an den Auswirkungen von Kl auf ihre
Anlagen hin (Emler, 2023). Diese Studie beleuchtet, wie Kl speziell in der Vermdgensverwal-
tung eingesetzt wird. Der Fokus auf den Finanzsektor und die Verbesserung von Prozessen und
Portfolio-Performance baut auf den technologischen und praktischen Erkenntnissen aus den
vorhergehenden Studien auf. In der ndchsten Studie wird der Einsatz von KI im quantitativen
Investieren und der systematischen Analyse vertieft. Da sich die Studien zuvor auf den allge-
meinen Finanzsektor konzentriert haben, bietet Invesco einen speziellen Einblick in den Einsatz

von Kl in Investmentstrategien.

Invesco Global Systematic Investing Studie

Die im Jahr 2023 verd6ffentlichte ,,Invesco Global Systematic Investing Studie®, spiegelt die
Veranderungen im Bereich des quantitativen Investierens wider, insbesondere die zunehmende
Nutzung von Kinstlicher Intelligenz und anderen quantitativen Methoden neben den faktorba-
sierten Ansétzen. In der Studie wurden 130 institutionelle und Wholesale-Investor*innen be-
fragt, die zusammen ein Vermdgen von 22,5 Billionen US-Dollar verwalten. Die Ergebnisse
zeigen einen wachsenden Konsens unter den Investor*innen, dass systematische Tools, ein-
schlielRlich KI helfen kdnnen, wesentliche Herausforderungen wie volatile Mérkte und Daten-
defizite zu bewéltigen. Der Einsatz von KI im Investmentprozess gewinnt zunehmend an Rele-
vanz: Die Halfte der systematischen Investor*innen nutzt bereits KI und die Mehrheit erwartet,
dass Kl in den ndchsten zehn Jahren genauso wichtig sein wird wie traditionelle Investmen-
tanalysen — 13% glauben sogar, dass KI wichtiger sein wird. Kunstliche Intelligenz wird bereits
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eingesetzt, um Muster im Marktverhalten zu erkennen, makroékonomische Wendepunkte zu
identifizieren und die Portfolioallokation sowie das Risikomanagement zu verbessern. Beson-
ders geschatzt wird die F&higkeit von KI, menschliche Vorurteile zu reduzieren und unerwartete
Entwicklungen vorherzusagen. Aktuell nutzen 29% der befragten Investoren Kl zur Entwick-
lung und zum Testen von Anlagestrategien und 76% planen dies fir die Zukunft. Rund 20%
setzen KI bereits zur Echtzeitliberwachung und -anpassung von Portfolios ein, wahrend Uber
die Halfte der Befragten dies in den kommenden Jahren umsetzen mdchte. Zu den Hauptvor-
teilen von KI zahlen aus Sicht der Wholesale-Investor*innen ein verbessertes Risikomanage-
ment (76%) sowie eine hohere Flexibilitét, sich an veranderte Marktbedingungen anzupassen
(65%). Allerdings gibt es nach wie vor Herausforderungen, dazu zahlen insbesondere die hohen
Implementierungskosten sowie die Komplexitat und Interpretierbarkeit der KI-Modelle. Who-
lesale-Investor*innen sind besorgt, dass KI-gesteuerte Portfoliostrategien traditionelle Modelle
verdrangen konnten, da besonders fir jlingere Anleger*innen Kl-basierte Ansédtze immer at-
traktiver werden. Aus diesem Grund betonen sie die Wichtigkeit der Anpassung an die rasche
Entwicklung der Kunstlichen Intelligenz. Institutionelle Investor*innen sehen als grof3ten Vor-
teil der KI-Tools die genauen und zeitnahen Einblicke (78%), gefolgt von verbessertem Risi-
komanagement (74%) und erhéhter Effizienz durch Automatisierung (68%). Die grofiten Be-
denken betreffen die Komplexitat der Modelle (78%) sowie die Qualitat und Vollstandigkeit
der Daten (51%). Zudem haben institutionelle Investor*innen Schwierigkeiten, den Einsatz von
KI-Modellen ihren Stakeholder*innen zu erkléren, da diese oft ,,Black-Box“-Ldsungen ableh-
nen. Auch die rechtlichen Rahmenbedingungen fur K1 und deren Rechenschaftspflichten sind
weiterhin unklar. Ein weiterer Trend ist der verstérkte Einsatz von Natural Language Processing
(NLP)-Tools. Investor*innen nutzen NLP zunehmend, um Whitepapers zusammenzufassen,
Empfehlungen in verstandliche Sprache zu ibersetzen und die Kommunikation an verschiedene
Zielgruppen anzupassen. Im Investmentprozess setzen 41% der Befragten NLP bereits fiir die
Stimmungsanalyse ein, und 73% planen dies firr die Zukunft. Einige Investor*innen verwenden
NLP, um soziale Medien zu durchforsten und die Marktstimmung zu Unternehmen zu analy-
sieren. Diese Daten liefern wertvolle Erkenntnisse zur Risikobewertung und fir kurzfristige
Handelsentscheidungen. Zusammenfassend zeigt die Studie die rasche Integration von Kl und
NLP in das Wealth Management und die Anlagestrategien, wahrend gleichzeitig Herausforde-
rungen wie Kosten, Komplexitat und regulatorische Unsicherheiten bestehen bleiben (Institu-
tional Money, 2023). Die Invesco-Studie betont, dass K1 in systematischen Investitionsansatzen
eine immer groRere Rolle spielt, um Marktmuster zu erkennen und Investitionsstrategien zu

verbessern.



CCAF und WWF - Transforming Paradigms: A Global Al in Financial Services Survey

Nun folgt die umfassende globale Marktanalyse zur digitalen Transformation im Finanzsektor
durch KI. Diese Studie gibt einen globalen Uberblick tiber die Trends und Herausforderungen,
basierend auf den technologischen und praktischen Einblicken, die in den vorhergehenden Stu-
dien behandelt wurden. Eine der umfassendsten Studien in diesem Bereich ist die vom
Cambridge Centre for Alternative Finance (CCAF) der Cambridge Judge Business School in
Zusammenarbeit mit dem Weltwirtschaftsforum (World Economic Forum) (2020). Sie fuhrten
im Jahr 2019 eine umfangreiche globale Studie durch, um die Evolution von Kunstlicher Intel-
ligenz (K1) in Finanzdienstleistungen zu erforschen. Mit Daten von 151 Unternehmen, zu denen
sowohl FinTechs als auch traditionelle Finanzdienstleister gehorten, konnte diese Studie einen
globalen Finanzdienstleistungssektor darstellen, der eine tiefgreifende digitale Transformation
durchlauft, die durch den Fortschritt in der Kinstlichen Intelligenz gestiitzt wird. Die Analyse
deckt auf, mit welchen Herausforderungen Finanzunternehmen bei der Einfihrung von Kl kon-
frontiert sind, darunter Fragen des Datenzugangs, der Personalgewinnung sowie regulatorische
Unsicherheiten. Zudem beleuchtet sie die moglichen und bereits eingetretenen Risiken, die mit
dem verstarkten Einsatz von Kinstlicher Intelligenz im Finanzwesen einhergehen, sowie des-
sen Auswirkungen auf die Arbeitskrafte in unterschiedlichen Sektoren und liefert strategische
Einblicke von den derzeitigen Spitzenreitern in der Kl-Integration (Ryll et al., 2020, S. 6). Die
Studie zeigt, dass im Finanzsektor 85% der Unternehmen Kinstliche Intelligenz auf verschie-
denen Ebenen einsetzen, wobei FinTech-Unternehmen mit einer Marge von 90% zu 80% leicht

vor den traditionellen Finanzinstituten liegen.

Ein zentrales Ergebnis der Studie ist, dass der Einsatz von Kl im Finanzsektor zunehmend als
wettbewerbsentscheidend angesehen wird. Vor allem im Risikomanagement setzen bereits 56%
der befragten Unternehmen auf Kl, gefolgt von 52%, die durch Kl-basierte Innovationen neue
Umsatzmoglichkeiten erschlieBen wollen. Die Studie bestatigt, dass Kl eine zentrale Rolle im
Finanzdienstleistungssektor spielen wird — 77% der Unternehmen, glauben, dass KI in den
néchsten Jahren einen wesentlichen oder entscheidenden Einfluss auf ihre Geschéftstatigkeit
haben wird. Zudem planen rund 64% den Einsatz von Kl in einem breiten Spektrum von Akti-
vitaten, darunter zahlen die ErschlieBung neuer Umsatzmoglichkeiten, die VVerbesserung der
Prozessautomatisierung, ein effektiveres Risikomanagement, die Verbesserung des Kunden-
dienstes und die Steigerung der Kundenakquise. Diese voraussichtliche Einflihrung stellt einen
starken Anstieg gegenuber den derzeitigen 16% dar, die Kl in diese umfassenden Bereiche
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integriert haben, was die prognostizierte rasche Expansion und Einfihrung von KlI-Technolo-
gien in der Finanzbranche unterstreicht. Obwohl FinTechs derzeit einen VVorsprung bei strate-
gischen KI-Anwendungen haben, sind traditionelle Finanzunternehmen daran interessiert, diese
technologische Licke schnell zu schlielen (Ryll et al., 2020, S. 26ff).

Am wichtigsten ist Kinstliche Intelligenz in den Bereichen Marktinfrastruktur und professio-
nelle Dienstleistungen, wo 62% ihre grol’e Bedeutung hervorheben. Auch die Sektoren Anla-
geverwaltung und Einlagen- und Kreditvergabe erkennen den Wert von KI an, wenn auch in
geringerem Male (34% bzw. 43%). Wahrend sich die Unternehmen in der Anlageverwaltung
heute weniger mit Kl befassen, zeichnet sich ein deutlicher Wandel mit 82% ab, die davon
ausgehen, dass Kl bald von hoher Bedeutung sein wird. Im Einlagen- und Kreditgeschéaft wird
auch ein Anstieg erwartet: 74% der Unternehmen gehen davon aus, dass Kl in zwei Jahren sehr
wichtig sein wird, im Vergleich zu den derzeit 43%. Zahlungsdienstleister, deren Anteil aktuell
bei 23% liegt, sagen einen dramatischen Wandel voraus: 72% prognostizieren eine hohe Be-
deutung von Kunstlicher Intelligenz, was auf eine breitere Anwendung von Kl in ihrem Sektor
hindeutet (Ryll et al., 2020, S. 42f). Dies spiegelt einen branchenweiten Trend zu einer starkeren
Integration von Kl wider, der das Potenzial anerkennt, Finanzgeschafte und -strategien erheb-

lich umzugestalten.

Die groRten Herausforderungen bei der Einfuhrung von KI werden mit der Qualitat und dem
Zugang zu Daten sowie der Suche nach den erforderlichen Fachkraften verbunden. Kosten und
Marktunsicherheiten werden als geringere Probleme angesehen. Beachtliche 91% der Unter-
nehmen empfinden die Datenqualitat als eine groRe Hiirde, da das maschinelle Lernen auf qua-
litativ hochwertige, umfangreiche Datensétze angewiesen ist. Insbesondere die Anlageverwal-
tung hat aufgrund ihrer intensiven Datennutzung Schwierigkeiten mit dem Datenzugang, wéh-
rend Zahlungsdienstleister weniger davon besorgt sind (Ryll et al., 2020, S. 50ff). Die Studie
greift die Besorgnis Uber die Arbeitsplatze auf und zeigt, dass die Einfiihrung von KI im Fi-
nanzdienstleistungssektor voraussichtlich zu erheblichen Veranderungen fuhren wird, ein-
schlielRlich der Verdrangung und Schaffung von Arbeitsplatzen. Die traditionellen Finanzinsti-
tute rechnen bis 2030 mit einem Abbau von 9% der Arbeitsplatze, wahrend FinTech-Unterneh-
men mit einem Anstieg ihrer Belegschaft um 19% aufgrund von Kl rechnen. Trotz anfanglicher
Befurchtungen tGber mdgliche massive Arbeitsplatzverluste wegen Kunstlicher Intelligenz deu-
ten die Umfragedaten darauf hin, dass die Auswirkungen im gesamten Finanzdienstleistungs-
sektor bescheidener ausfallen und bis 2030 voraussichtlich 9% der Arbeitsplatze durch Kl er-

setzt werden konnen. Dieser Verlust wird teilweise durch die Schaffung neuer Arbeitsplétze bei
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FinTechs ausgeglichen, die durch die Einfihrung von Kl angetrieben werden, was zu einem
Anstieg der Belegschaft in diesen Unternehmen um 20% fihrt. In der Vermdgensverwaltung
wird ein erheblicher Stellenabbau prognostiziert, wobei bis 2030 mehr als 23% der Stellen weg-
fallen werden. In anderen Branchen dirften die Auswirkungen weniger stark sein. Im Zahlungs-
verkehrssektor kdnnten neue Arbeitsplatze geschaffen werden, vor allem weil die meisten Zah-
lungsdienstleister in der Umfrage FinTechs waren, was auf vielfaltige Auswirkungen der Ki
auf die Beschéftigung in der Branche hindeutet (Ryll et al., 2020, S. 57ff).

Aus der Studie geht hervor, dass 59% der Investmentmanager*innen derzeit Kl in ihre Anlage-
prozesse einbeziehen. Das Portfoliorisikomanagement ist mit 61% der fihrende Anwendungs-
bereich fir Kl, gefolgt von der Portfoliostrukturierung mit 58% und der Vermdgenspreisprog-
nose mit 55%. Der Einfluss der K1 auf die Anlagerenditen ist besonders wichtig im Bereich der
Impact-Bewertung und des nachhaltigen Investierens, wo 27% der Unternehmen einen hohen
Einfluss der KI erkennen. Investmentmanager*innen erwarten, dass die Rolle der Kl bei der
Verbesserung der Anlagerenditen tiber nachhaltige Investitionen hinausgehen wird. So glauben
87% von ihnen, die KI fur die Vorhersage der Volatilitat nutzen, und 76% derjenigen, die sie
fiir die Vorhersage von Vermdgenspreisen nutzen, dass diese Anwendungen in Zukunft einen
hohen Beitrag zu den Anlagerenditen leisten werden (Ryll et al., 2020, S. 100ff). Ein weiterer
Aspekt, der aus der Studie hervorgeht, ist, dass der Einsatz von Kl bei Kreditentscheidungen
den Kreditgeber*innen im Durchschnitt eine Reihe offensichtlicher Vorteile bietet - er ermdg-
licht eine schnellere, genauere und automatisierte Entscheidungsfindung. Im Kredit- und Ein-
lagengeschaft setzen 38% aller Befragten Kl-gestitzte Kreditanalysen ein (Ryll et al., 2020, S.
94). Die doppelte Rolle der Regulierung in Bezug auf KI im Finanzdienstleistungssektor, die
sowohl als Erleichterung als auch als Hindernis wirkt, wird in der Studie ebenfalls beleuchtet.
Waéhrend 41% der Unternehmen die Regulierung als Hindernis fir Kl-Initiativen betrachten,
glauben 34%, dass sie die KlI-Implementierung fordert. Die Auswirkungen der Regulierung
variieren je nach Branche, und nicht alle regulatorischen Aspekte werden negativ gesehen, je-
doch wird die Offenlegung von Daten zwischen verschiedenen Rechtssystemen und Einrich-

tungen als grolRe Herausforderung empfunden (Ryll et al., 2020, S. 77ff).

ThoughtLab-Studie — Building a Future-Ready Investment Firm

Die globale Vermogensverwaltungsbranche befindet sich in einem tiefgreifenden Wandel, der

durch sich Uberschneidende Megatrends wie rasante technologische Fortschritte, zunehmende
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regulatorische Anforderungen, verscharften Wettbewerb und signifikante demografische Ver-
schiebungen angetrieben wird. Als Reaktion auf diese Dynamik untersucht die ThoughtLab-
Studie ,,Building a Future-Ready Investment Firm* aus dem Jahr 2024, wie diese Trends - ins-
besondere der Aufstieg neuer digitaler Technologien wie Kiinstliche Intelligenz - die Vermo-
gensverwaltung revolutionieren werden. Anhand von Erkenntnissen, die von Branchenex-
pert*innen gewonnen wurden, geht die Studie auf die zentrale Rolle ein, die diese Technologien
bei der Gestaltung der Zukunft des Sektors spielen werden, und bietet strategische Empfehlun-
gen, wie sich Unternehmen an die bevorstehenden Veranderungen anpassen kénnen. Kl und
maschinelles Lernen stehen an der Spitze dieses Wandels und ermdéglichen es den Unterneh-
men, hyper-personalisierte Vermégensverwaltungsdienste anzubieten, die auf die individuellen
Bedurfnisse jedes*r einzelnen Kund*in zugeschnitten sind. Diese Technologien steigern die
Effizienz, indem sie Routineaufgaben automatisieren und préadiktive Markteinblicke liefern, so
dass sich die Berater*innen auf den Aufbau tieferer, personlicherer Beziehungen zu ihren
Kund*innen konzentrieren kdnnen. Was friher nur grofRen Institutionen vorbehalten war, wird
nun zugénglicher, demokratisiert die Vermdgensverwaltung und wird flr ein breiteres Publi-
kum erschwinglich. Es wird erwartet, dass generative Kl die Beziehung zwischen Berater*in-
nen und Kund*innen vertieft, indem sie Prozesse wie die Erstellung von Portfolios, die Kom-
munikation und die Einhaltung von Vorschriften automatisiert. Wahrend Kl die datengestitzte
Entscheidungsfindung und die betriebliche Effizienz erleichtert, bleibt das menschliche Ele-
ment fur die persdnliche Finanzberatung und das Verstandnis der differenzierten emotionalen
und finanziellen Bedirfnisse der Kund*innen unerlasslich. Eine der groRten Problematiken flr
Unternehmen ist die Bewéltigung des organisatorischen Wandels, der fir die Einflhrung dieser
neuen Technologien erforderlich ist. Die Umstellung erfordert nicht nur eine Veranderung der
Unternehmenskultur, sondern auch die Vorbereitung aktueller und zukiinftiger Talente. Kunf-
tige Flhrungskréafte mussen ihr Dienstleistungsangebot Uber die traditionelle Vermdgensver-
waltung hinaus auf Finanzbildung, Steuerplanung und andere Mehrwertdienste ausdehnen und
dabei die Einhaltung der gesetzlichen Vorschriften gewahrleisten. Die Automatisierung wird es
Vermogensverwalter*innen ermoglichen, sich auf ein ganzheitlicheres Kund*innenmanage-
ment zu konzentrieren, wobei K1 eine Schlisselrolle bei der Bereitstellung skalierbarer, perso-
nalisierter Dienstleistungen spielt. Der Aufstieg des*den ,,bionischen Berater*in®, der die mo-
dernsten digitalen Tools mit menschlicher Aufsicht kombiniert, verspricht, die Vermdgensver-
waltung zuganglicher und kosteneffizienter zu machen und signalisiert eine Abkehr vom tradi-
tionellen, kostspieligen, personlichen Beratungsmodell. Wéhrend Kl die Branche durch Effi-

zienzsteigerung und Verbesserung des Kund*innenerlebnisses revolutionieren wird, werden
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menschliche Berater*innen weiterhin unersetzlich sein, um Vertrauen aufzubauen und die per-
sonliche, ganzheitliche Beratung zu bieten, die Kund*innen suchen (ThoughtLab, 2024). Diese
Studie beleuchtet, wie K1 und maschinelles Lernen die Vermégensverwaltung der Zukunft for-
men und hyper-personalisierte Dienstleistungen ermdglichen. Dies baut auf den praktischen
Erkenntnissen auf und zeigt, wie die Unternehmen sich strategisch flr die Zukunft ausrichten

mussen.

Mercer — Al integration in investment management

Die néchste Studie bietet praktische Einblicke in die KI-Nutzung in der Investmentbranche und
schlielt die Lucke zwischen den strategischen Zielen und der konkreten Anwendung in den
Unternehmen. Mercer hat im Jahr 2024 im Rahmen seiner Global Investment Manager Data-
base (GIMD™) eine Studie durchgefihrt, um die Nutzung von KI durch Investmentmana-
ger*innen und deren potenzielle Auswirkungen auf die Investment-Management-Branche zu
untersuchen. Die Studie zeigt, dass sich KI zu einem wichtigen Instrument fiir die Entschei-
dungsfindung in der Investmentbranche entwickelt. So setzen 91% der Manager*innen Kunst-
liche Intelligenz entweder bereits ein (54%) oder planen, sie in ihre Strategien oder ihr Research
zu integrieren (37%). Der Schwerpunkt hat sich von der Frage, ob Kl eingesetzt wird, hin zur
Frage verlagert, wie sie eingebunden wird. KI wird als wichtiger Treiber fur Wettbewerbsdif-
ferenzierung gesehen, aber ihr Erfolg hangt von der Qualitét ihrer Implementierung ab. Daten-
qualitat und -verfugbarkeit sind die am haufigsten genannten Herausforderungen, gefolgt von
Integrationsfragen, Kompatibilitatsproblemen sowie ethischen und rechtlichen Erwégungen.
Fast die Halfte der Manager*innen ist auch besorgt tiber die Risiken, die mit unterschiedlichen
KI-Vorschriften verbunden sind. Was die praktische Anwendung betrifft, so wird Kunstliche
Intelligenz vor allem eingesetzt, um bestehende Investmentprozesse durch die Erweiterung von
Datensatzen und die Verbesserung von Analysen und Ideengenerierung zu erganzen. Allerdings
setzt nur eine Minderheit der Manager*innen Kl fur komplexere Aufgaben wie das Portfolio-
management ein. VVon denjenigen, die KI nutzen, geben die meisten an, dass Kl ihre Entschei-
dungen unterstutzt, anstatt sie endgultig zu treffen, wéhrend ein Funftel KI nutzt, um Entschei-
dungen vorzuschlagen, die von menschlichen Teams tGberstimmt werden konnen. Kl-gesteuerte
Wertschopfung wird am ehesten bei Aktien, Hedgefonds und digitalen Vermogenswerten ge-
sehen, mit besonderen Chancen in den Bereichen Technologie, Gesundheitswesen, Finanz-
dienstleistungen und Vermdgensverwaltung. Trotz des zunehmenden Einsatzes von KI rdumen
die Manager*innen ein, dass die kommerziellen Auswirkungen der Technologie auf das
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verwaltete Vermdgen und die Gesamteinnahmen noch ungewiss sind. Es wird erwartet, dass
Kdnstliche Intelligenz in den ndchsten funf Jahren nur begrenzte Auswirkungen auf den Perso-
nalbestand haben wird, obwohl die Unternehmen davon ausgehen, dass sie zur Unterstiitzung
der Kl-Integration spezielle Fachkrafte einstellen werden. Zusammenfassend l&sst sich sagen,
dass Kl zu einem integralen Bestandteil von Investitionsstrategien wird, die Entfaltung ihres
vollen Potenzials jedoch noch von der Uberwindung von Daten-, Regulierungs- und Implemen-
tierungshindernissen sowie von der effektiven Abstimmung von KI mit menschlichen Entschei-

dungsprozessen abhéngt (Mercer, 2024).

IBM — CEO decision-making in the age of Al, Act with intention

Diese technologischen Fortschritte haben auch auf Fihrungsebene an Bedeutung gewonnen,
wie eine Studie von IBM aus dem Jahr 2023 zeigt. Die Studie ,,CEO decision-making in the
age of Al, Act with intention,* legt dar, dass fast die Halfte der CEOs weltweit die Produktivitat
als oberste Prioritat fur ihr Unternehmen ansehen — ein deutlicher Anstieg gegentiber dem Vor-
jahr 2022. Die CEOs erkennen, dass die Modernisierung der Technologie, insbesondere die
Einflhrung generativer Kunstlicher Intelligenz, flr das Erreichen ihrer Produktivitétsziele ent-
scheidend ist. In der Tat glauben 75% der befragten CEOs, dass die fortschrittlichste generative
KI einen Wettbewerbsvorteil darstellt. Sie erkennen jedoch auch Risiken wie Voreingenom-
menheit, ethische Bedenken und Datensicherheit an. Es gibt eine bemerkenswerte Diskrepanz
zwischen den CEOs und ihren Teams in Bezug auf die Kl-Bereitschaft. Wahrend 50% der
CEOs bereits generative Kl in Produkte und Dienstleistungen integrieren, sind nur 29% ihrer
Teams der Meinung, dass das Unternehmen uber das interne Fachwissen verfiigt, um Kl ver-
antwortungsvoll einzusetzen. Die Studie unterstreicht auch den wachsenden Einfluss von Tech-
nologie- und Datenexpert*innen auf die strategische Entscheidungsfindung. Obwohl sich viele
CEOs mit KI befassen, haben nur 28% die Auswirkungen von generativer Kl auf ihre Mitar-
beiter*innen abgeschatzt, und 36% planen, dies innerhalb des nachsten Jahres zu tun. Dies deu-
tet darauf hin, dass der Einsatz von Kl zwar zunimmt, viele Unternehmen sich aber noch damit
auseinandersetzen miussen, wie sich diese auf ihre menschlichen Mitarbeiter*innen auswirkt.
Zusammenfassend zeigt die Studie, dass die CEOs die Technologie zwar als wesentlich fiir den
zukunftigen Erfolg ansehen, jedoch noch erhebliche Herausforderungen bestehen, um eine ver-
antwortungsvolle Einfihrung von KI zu gewahrleisten und ihre breiteren Auswirkungen auf

Unternehmen zu managen (Conway, 2023).
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Ernst & Young Global Limited — European Financial Services Al Survey

Mit der zunehmenden Implementierung von KI wachsen auch die Bedenken hinsichtlich ethi-
scher und regulatorischer Aspekte. Hier setzt die Ernst & Young-Studie aus dem Jahr 2023 an,
die untersucht, wie européische Finanzinstitute diese Herausforderungen bewaéltigen und wel-
che ethischen Fragestellungen in den Vordergrund riicken. Insgesamt nahmen 60 6ffentliche
und private Finanzinstitute in ganz Europa an der Umfrage teil. Das Ziel der Umfrage bestand
darin, die Auswirkungen der Integration von Kinstlicher Intelligenz auf Aspekte wie Produk-
tivitat, Fahigkeiten, Risikomanagement und Finanzplanung zu bewerten. Die Ergebnisse zei-
gen, dass europdische Finanzfihrer*innen Bedenken hinsichtlich der Integration von generati-
ver KI (GenAl) haben. Ein Hauptanliegen ist die begrenzte Kenntnis und Erfahrung mit GenAl-
Anwendungen und deren Auswirkungen auf die Arbeitskrafte, was von 36% der Teilneh-
mer*innen hervorgehoben wurde. Dartiber hinaus sind 29% besorgt tiber die unsichere Regu-
lierungslandschaft in Bezug auf aktuelle und zukinftige Vorschriften, wahrend 7% ethische
Bedenken duRerten. Im Bereich der Ethik wurde der Datenschutz von 32% der Befragten an
erster Stelle genannt. Weitere wichtige Themen waren Transparenz, Verstandlichkeit sowie die
Risiken von Diskriminierung, Vorurteilen und Fairness, die jeweils von 23% der Befragten
genannt wurden. Als Reaktion auf diese ethischen Bedenken haben 18% der befragten Unter-
nehmen bereits einen Ethikrahmen fur KI implementiert, und weitere 30% befinden sich in der

Anfangsphase der Entwicklung eines solchen (Graham, 2023).

2.2 Fazit Forschungsstand und Forschungsliicke

Die Einfuhrung von Kunstlicher Intelligenz im Finanzdienstleistungssektor schreitet voran,
wenn auch je nach Unternehmen und Region in unterschiedlichem Tempo. Studien zeigen, dass
Finanzinstitute, insbesondere Banken, Versicherungen und FinTech-Unternehmen, KI zuneh-
mend in ihre Kerngeschaftsprozesse integrieren. Obwohl das Potenzial von KI fiir die Rationa-
lisierung von Abldufen, die Steigerung der Effizienz und die VVerbesserung des Kundendienstes
anerkannt ist, ist der Reifegrad der KI-Implementierung insgesamt noch uneinheitlich. Viele
Unternehmen befinden sich noch in der Anfangsphase des Kl-Einsatzes und beschrénken sich
oft auf Forschung und Entwicklung oder Pilotprojekte. Eine der bemerkenswertesten Erkennt-
nisse ist, dass Kl in erster Linie fir betriebliche Verbesserungen eingesetzt wird, z. B. fur die
Automatisierung von Routineaufgaben, die Optimierung der Ressourcenzuweisung und die

Verbesserung von Risikomanagementverfahren. Der Einsatz von Kl zur Forderung von
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Innovationen, zur Schaffung neuer Geschéftsmodelle oder zur signifikanten Veranderung des
Kund*innenerlebnisses ist jedoch weniger verbreitet. Dies deutet darauf hin, dass sich die Fi-
nanzdienstleister*innen zwar des Potenzials der KI bewusst sind, ihre Anwendung aber weit-

gehend auf die Verbesserung bestehender Prozesse beschrankt ist, anstatt diese neu zu erfinden.

In den Studien haben sich mehrere Schliisselbereiche fiir den Einsatz von Kl im Finanzdienst-
leistungssektor herauskristallisiert. Kl spielt eine wesentliche Rolle bei der Automatisierung
von Kund*innendienstfunktionen durch Chatbots und virtuelle Assistent*innen, die den Bedarf
an menschlichen Eingriffen verringern und die Reaktionszeiten verbessern. In ahnlicher Weise
wird die Kiinstliche Intelligenz zur Verbesserung des Risikomanagements eingesetzt, wo ma-
schinelle Lernmodelle groRe Datensétze analysieren kénnen, um Betrugsmuster zu erkennen,
die Einhaltung von Vorschriften zu gewahrleisten und operative Risiken effektiver zu verwal-
ten. Im Bereich der Vermdgensverwaltung und Portfoliooptimierung wird KI zunehmend zur
Verbesserung der Entscheidungsfindung eingesetzt. Die Integration von KI in Anlagestrate-
gien, insbesondere durch quantitative Anlagetechniken, hat ein praziseres Portfoliomanage-
ment und bessere VVorhersagen von Marktbewegungen ermdglicht. Dartiber hinaus erweisen
sich KI-Tools als wertvoll, um die Personalisierung von Anlageprodukten zu verbessern und
die Finanzberatung besser auf die individuellen Bedurfnisse und Praferenzen der Kund*innen

abzustimmen.

Trotz ihres Potenzials gibt es mehrere Herausforderungen, die die breite Einfiihrung von K1 in
Finanzdienstleistungen behindern. Eines der am h&ufigsten genannten Hindernisse ist der Man-
gel an hochwertigen, zuverlassigen Daten. KI-Modelle sind in hohem MaRe datenabhéngig,
und Finanzinstitute haben oft Schwierigkeiten, Daten fur das KI-Training zu sammeln, zu be-
reinigen und effektiv zu nutzen. Hinzu kommen Bedenken hinsichtlich des Datenschutzes und
der Einhaltung gesetzlicher Vorschriften, welche die Einfiihrung von KI weiter erschweren.
Eine weitere grolRe Hirde ist der Mangel an qualifizierten Fachkraften, die KI-Systeme entwi-
ckeln, implementieren und warten kénnen. Die Nachfrage nach Datenwissenschaftler*innen,
KI-Spezialist*innen und Expert*innen fur Kunstliche Intelligenz tbersteigt das verfligbare An-
gebot, insbesondere in kleineren Unternehmen, die moglicherweise nicht Gber die Ressourcen
verfligen, um hochqualifizierte Mitarbeiter*innen anzuwerben. Daruber hinaus gibt es Beden-

ken hinsichtlich der Transparenz und Interpretierbarkeit von KI-Modellen, insbesondere in
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Bereichen wie der Vermdgensverwaltung, wo ,,Black-Box“-L6ésungen fiur die Beteiligten
schwer zu verstehen und weniger vertrauenswirdig sind. Auch die regulatorische Unsicherheit
stellt eine Herausforderung dar. Mit der zunehmenden Integration von Kl in Finanzdienstleis-
tungen rlicken Fragen zur ethischen Nutzung, zu potenziellen Verzerrungen und zur Verant-
wortlichkeit in den Vordergrund. Finanzinstitute bewegen sich in einem komplexen und sich
entwickelnden regulatorischen Umfeld, in dem es nicht immer klare Richtlinien fur den Einsatz
von KI gibt. Diese Ungewissheit bremst die Einfuhrung von KI, da die Unternehmen ein
Gleichgewicht zwischen Innovation und dem Risiko einer behordlichen Uberpriifung finden

mussen.

Ein zentrales Ergebnis mehrerer Studien ist das wachsende Bewusstsein fir die ethischen Im-
plikationen des KI-Einsatzes bei Finanzdienstleistungen. Bedenken in Bezug auf Datenschutz,
Fairness, Transparenz und Voreingenommenheit werden immer haufiger gedulert, insbeson-
dere wenn KI-Systeme fur Entscheidungen eingesetzt werden, die erhebliche Auswirkungen
auf die Kund*innen haben kénnen, z. B. bei der Kreditwirdigkeitspriifung oder der Anlagebe-
ratung. Der Bedarf an ethischen Rahmenbedingungen fir die Entwicklung und den Einsatz von
Kl ist dringender denn je, da Finanzinstitute sicherstellen wollen, dass KI-gesteuerte Entschei-
dungen fair, unvoreingenommen und transparent sind. Es setzt sich die Erkenntnis durch, dass
KI das menschliche Urteilsvermégen nicht ersetzen, sondern ergénzen sollte, insbesondere in
Bereichen, die eine differenzierte Entscheidungsfindung erfordern, wie etwa die Vermoégens-
verwaltung oder die Kund*innenberatung. Viele Institute erforschen das Konzept der ,,bioni-
schen Berater*in, bei dem KI-Tools die menschlichen Berater*innen durch die Automatisie-
rung der Datenanalyse und die Bereitstellung von Vorhersageerkenntnissen unterstiitzen, so
dass sich die Berater*innen auf den Aufbau engerer Beziehungen zu den Kund*innen konzent-

rieren kdnnen.

Es wird erwartet, dass die Rolle der KI im Finanzdienstleistungssektor in Zukunft deutlich zu-
nehmen wird. KI wird als entscheidendes Instrument zur Erlangung eines Wettbewerbsvorteils
angesehen, und Institute auf der ganzen Welt investieren in Kl-gesteuerte Innovationen. Vor
allem FinTech-Firmen sind fihrend bei der Einfiihrung von Kinstlicher Intelligenz, aber auch
traditionelle Finanzinstitute schlielen rasch auf, da sie die strategische Bedeutung von Kl er-

kennen. Dartiber hinaus wird erwartet, dass Kl einen transformativen Einfluss auf die
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Vermdogensverwaltung haben wird. Die Fahigkeit der K1, hyper-personalisierte Finanzberatung
in groRem Umfang zu liefern, wird die Branche revolutionieren und mehr Menschen in die Lage
versetzen, von maldgeschneiderten Anlagestrategien zu profitieren. Um das volle Potenzial von
Kinstlicher Intelligenz in der Finanzdienstleistungsbranche auszuschépfen, mussen jedoch die
wichtigsten Herausforderungen in Bezug auf Datenqualitét, Einhaltung gesetzlicher VVorschrif-

ten und den ethischen Einsatz von KI-Technologien bewéltigt werden.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass die Einfiihrung von Kl im Finanzdienstleistungssektor
stetig voranschreitet, auch wenn noch erhebliche Herausforderungen bestehen. Wéhrend die
Kinstliche Intelligenz bereits Bereiche wie Kund*innenservice, Risikomanagement und Ver-
mdogensverwaltung verdndert, muss ihr volles Potenzial erst noch ausgeschopft werden. Der
Schlissel zur Entfaltung der transformativen Kraft der Kl liegt in der Bewaéltigung der Hirden
der Datenqualitét, der regulatorischen Unsicherheit und der ethischen Nutzung. Diese Erkennt-
nisse verdeutlichen die dynamische Entwicklung und das enorme Potenzial der KI-Technologie
im Finanzsektor. Sie unterstreichen, wie wichtig es fur Unternehmen ist, sich an die schnell

voranschreitende technologische Landschaft anzupassen.

Trotz der wachsenden Zahl von Forschungsarbeiten Gber den Einsatz von Kunstlicher Intelli-
genz im Finanzdienstleistungsbereich gibt es noch einige Forschungslicken, insbesondere in
den Bereichen personalisierte Anlagestrategien, Portfoliomanagement und ethische Hirden im
Zusammenhang mit dem Einsatz von KI. Diese Lucken decken sich mit den zentralen For-
schungsfragen dieser Arbeit. Wahrend KI eingesetzt wird, um den Kund*innenservice zu ver-
bessern und allgemeine Empfehlungen zu geben, fehlt es an klaren Informationen, wie Finan-
zinstitute Kl einsetzen kdnnen, um personalisierte Anlagestrategien fir einzelne Kund*innen
zu entwickeln. Die aktuelle Forschung erklart nicht im Detail, wie KI mit spezifischen
Kund*innendaten, Préferenzen und Markttrends umgehen kann, um mafgeschneiderte Investi-
tionslésungen anzubieten. Obwohl KI flr die Verbesserung operativer Prozesse in der Vermo-
gensverwaltung anerkannt ist, wurde ihr Einfluss auf die Verbesserung der Entscheidungsfin-
dung im Portfoliomanagement unzureichend untersucht. Es gibt nur wenige Untersuchungen
dariiber, wie K1 Portfoliomanager*innen hilft, bessere Entscheidungen zu treffen oder Portfo-
lios in Echtzeit anzupassen. Viele Studien erwahnen Bedenken hinsichtlich des Datenschutzes

und der Voreingenommenheit im Zusammenhang mit KI, aber nur wenige befassen sich mit
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den spezifischen ethischen Herausforderungen, denen Vermdgensverwalter*innen, die Kl ein-
setzen, gegenubersehen. Es gibt kaum Hinweise darauf, wie sichergestellt werden kann, dass
KI-gesteuerte Entscheidungen transparent und fair sind. Durch die Behebung dieser Liicken
werden wertvolle Erkenntnisse zum Verstandnis der Rolle von Kinstlichen Intelligenz bei der
Entwicklung personalisierter Anlagestrategien, der Verbesserung des Portfoliomanagements
und der Bewaltigung der ethischen und regulatorischen Komplexitét von Kl in der Vermogens-
verwaltung beigetragen.
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3 Konzeptionelle Grundlagen und begriffliche Angrenzungen

Um der empirischen Erhebung ein theoretisches Fundament zugrunde zu legen, ist es notwen-
dig, die wichtigsten Begriffe im Zusammenhang mit Kinstlicher Intelligenz zu definieren und
deren theoretische Grundlagen darzulegen. In diesem Kapitel werden die wesentlichen Kon-
zepte der Kl beschrieben, einschliellich ihrer Unterbegriffe und relevanten Technologien, die
im Asset Management Anwendung finden.

3.1 Definition von Kunstlicher Intelligenz

YAl is either a technological leap into greater prosperity or mass unemployment; it will either
be our most valuable servant or terrifying master (Healey, 2020). Diese Aussage fasst die im-
mense Bandbreite moglicher Zukunftsszenarien zusammen, die die Entwicklung der Kinstli-

chen Intelligenz mit sich bringen konnte.

Die Wurzeln der Kiinstlichen Intelligenz gehen auf eine Initiative von John McCarthy, Marvin
Minsky, Nathaniel Rochester und Claude Shannon zuriick. Im Jahr 1955 reichten sie bei der
Rockefeller Foundation einen Zuschussantrag fir einen Forschungsworkshop am Dartmouth
College in Hannover, USA, ein. Dieser Workshop, der spéater als ,,Dartmouth Summer Research
Project on Artificial Intelligence* bekannt wurde, sollte erforschen, ob sich Aspekte des Ler-
nens oder andere Merkmale der Intelligenz préazise genug formalisieren lassen, um von einer
Maschine simuliert werden zu kénnen. Das ultimative Ziel war es, Methoden zu entwickeln,
die es Maschinen ermdglichen wiirden, natirliche Sprache zu verarbeiten, daraus Abstraktionen
und Konzepte abzuleiten und logische Aufgaben zu I6sen, die bisher dem Menschen vorbehal-
ten waren. Dadurch sollen die Maschinen in der Lage sein, ihre eigenen Fahigkeiten weiterzu-
entwickeln (Heinrichs et al., 2022). Die Auswirkungen des Dartmouth-Workshops sind bis
heute spirbar und pragen weiterhin die fortschreitende Entwicklung der Kinstlichen Intelli-

genz.

Unter dem Begriff Kinstliche Intelligenz wird eine Vielzahl an Definitionen subsummiert, die
zusammen ein umfassendes Bild seiner Bedeutung ergeben. Das Européische Parlament defin-
iert Kl als ,,the ability of a machine to display human-like capabilities such as reasoning, learn-
ing, planning and creativity* (European Parliament, 2020). McKinsey schlieft sich dieser Def-
inition an und bezeichnet Kl als ,,a machine’s ability to perform the cognitive functions we

usually associate with human minds* (McKinsey, 2023). SAS unterstreicht diese Auffassung
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und hebt besonders die dynamische Anpassungsféhigkeit der KI hervor: ,, Artificial intelligence
(Al) makes it possible for machines to learn from experience, adjust to new inputs and perform
human-like tasks* (SAS, o. J.). Copeland ergéanzt dieses Verstandnis, indem er Kl als: ,,Artifi-
cial intelligence (Al), the ability of a digital computer or computer-controlled robot to perform
tasks commonly associated with intelligent beings* beschreibt (Copeland, 2024). Aus diesen
verschiedenen Perspektiven heraus kann festgestellt werden, dass ,,Artificial intelligence, or Al,
is technology that enables computers and machines to simulate human intelligence and prob-
lem-solving capabilities” (IBM, o. J.). Wenn auch die Definitionsansatze variieren, bleibt die
Kernaussage unmissverstandlich: Kinstliche Intelligenz stellt einen entscheidenden technolo-
gischen Wandel dar, der Maschinen die Fahigkeit verleiht, Aufgaben nachzuahmen, von denen

man friher annahm, dass sie ausschliefflich dem menschlichen Intellekt vorbehalten waren.

3.2 Arten von Kunstlicher Intelligenz

Um die Fahigkeiten von Kiinstlicher Intelligenz zu verstehen, ist es wichtig, das Potenzial und
die bestehenden Arten von Kl zu kennen. Die Klassifizierung von KI richtet sich danach, wie
gut ein System menschenéhnliche Funktionen nachahmen kann; dabei werden vier Haupttypen
unterschieden: reactive machines, limited memory machines, theory of mind und self-aware
(Joshi, 2019).

Reactive Machines

Dieser Typ der Kinstlichen Intelligenz imitiert die Fahigkeit des menschlichen Verstands, auf
verschiedene Arten von Reizen zu reagieren. Er hat begrenzte Fahigkeiten und keine speicher-
basierte Funktionalitat. Solche Maschinen kdnnen nicht auf friihere Erfahrungen zurtckgreifen,
um ihre gegenwartigen Handlungen zu beeinflussen, weshalb sie nicht in der Lage sind zu ler-
nen. Diese Maschinen kdnnten nur dazu verwendet werden, automatisch auf eine begrenzte
Anzahl oder Kombination von Eingaben zu reagieren (Joshi, 2019). Reaktive Maschinen-KI
findet in verschiedenen Bereichen Anwendung, z. B. in Chatbots fur den Kund*innenservice,
in industriellen Automatisierungssystemen und in bestimmten Arten von Spiele-Kls. Ein be-
deutender Meilenstein ist vor allem IBMs Deep Blue, das 1997 den Schachweltmeister Garri
Kasparow besiegte und damit die Féhigkeiten der KI selbst im Rahmen einer reaktiven Ma-
schine eindrucksvoll unter Beweis stellte. Deep Blue analysierte mit einem festen Algorithmus

mogliche Zlge, um den besten auszuwéhlen, war aber nicht in der Lage, aus vergangenen
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Spielen zu lernen oder seine Strategie dynamisch anzupassen (Shtia, 2024). Auch die Netflix-
Empfehlungsmaschine ist ein Beispiel fir eine reaktive Maschine, die Modelle verwendet, wel-
che Datensatze aus dem Sehverhalten analysieren, um den Kund*innen Inhalte anzubieten, die

ihnen am ehesten entsprechen (IBM Data and Al Team, 2023).

Limited Memory Machines

KI mit begrenztem Speicher kombiniert die Eigenschaften reaktiver Maschinen mit der Féhig-
keit, aus historischen Daten zu lernen, um Entscheidungen zu treffen. Diese Systeme, ein-
schliellich derjenigen, die Deep Learning verwenden, werden auf umfangreichen Datensétzen
trainiert, die sie als Grundlage flr zukunftige Problemldsungen nutzen. So lernt beispielsweise
die Kl zur Bilderkennung Objekte zu identifizieren, indem sie auf tausenden von gekennzeich-
neten Bildern trainiert. Anschlieend wendet sie dieses Wissen an, um neue Bilder genau zu
kennzeichnen (Joshi, 2019). Diese Art der KI ermdglicht eine breite Palette an Anwendungen,
von generativen Kl wie ChatGPT und DeepAl (ber virtuelle Assistent*innen und Chatbots wie
Siri, Alexa und Google Assistant bis hin zu selbstfahrenden Autos (IBM Data and Al Team,
2023). Limited Memory Machines umfasst fast alle aktuellen KI-Anwendungen (Joshi, 2019).

Theory of Mind

Das System der Theory of Mind befindet sich in der Entwicklung. Theory of Mind Al zielt
darauf ab, die Bedirfnisse, Emotionen, Uberzeugungen und Gedanken der Menschen, mit de-
nen es interagiert, zu verstehen. Obwohl die kinstliche emotionale Intelligenz im Entstehen
begriffen ist, erfordert die Umsetzung der Theory of Mind Al Fortschritte in verschiedenen KI-
Bereichen, um die von verschiedenen Faktoren beeinflusste menschliche Individualitat wirklich
zu erfassen und so ein tieferes Verstandnis des Menschen zu ermdglichen (Joshi, 2019). Neil
Rabinowitz und sein Team bei DeepMind haben eine ,,Theory of Mind“-KI namens ,, ToMnet*
entwickelt, die durch Beobachtung anderer Kls etwas uber diese lernen soll. ,,ToMnet* besteht
aus drei neuronalen Netzen, die vergangene Handlungen und aktuelle Uberzeugungen analy-
sieren und zukiinftige Verhaltensweisen von Kls vorhersagen, die in einer virtuellen Umgebung
interagieren. In Experimenten beobachtete ,, ToMnet* KI-Charaktere mit unterschiedlichen Ein-
schrankungen (z.B. Seh- oder Gedachtniseinschrankungen) beim Navigieren durch einen

Raum, um Kisten fir Punkte zu sammeln. Es lernte, zwischen diesen Charakteren anhand ihrer
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Verhaltensmuster zu unterscheiden und verstand sogar, wenn ein Charakter mit einer falschen

Einstellung agierte (Hutson, 2018).

Self-aware Al

Das Konzept der selbstbewussten Kl existiert nur hypothetisch. Diese Art von Kl wirde ein
dem Menschen &hnliches Selbstbewusstsein besitzen, einschlieflich Emotionen, Bedurfnissen,
Ansichten und Wiinsche. Sie stellt das ultimative Ziel der KI-Forschung dar, aber es wird spe-
kuliert, dass sie noch Jahrzehnte oder Jahrhunderte von ihrer Verwirklichung entfernt ist. Die
Entwicklung einer selbstbewussten Kl hat zwar das Potenzial, die Zivilisation erheblich voran-
zubringen, birgt aber auch Risiken. Es ist zu befurchten, dass eine solche Kl der eigenen Absi-
cherung Vorrang vor den menschlichen Interessen einrdumt, was aufgrund ihrer (iberlegenen
Intelligenz und strategischen Féhigkeiten zum Untergang der Menschheit fiihren kdnnte (Joshi,
2019).

3.3 Kategorien von Kunstlicher Intelligenz

Das breite Feld der Kunstlichen Intelligenz (KI) umfasst viele Teilbereiche, die jeweils ihre
eigenen Herausforderungen und Chancen bieten. Fur diese Masterarbeit liegt der Fokus auf den
Aspekten, die direkt mit dem Forschungsthema zusammenhangen: Machine Learning (ML) und
Natural Language Processing (NLP). Diese Methoden z&hlen zu den am hdufigsten eingesetz-
ten im Asset Management. Machine-Learning-Modelle wie BERT? (Bidirectional Encoder Re-
presentations from Transformers) und GPT? (Generative Pretrained Transformer), entwickelt
von Google bzw. OpenAl, analysieren grofle Datenmengen (Big Data), um Vorhersagen zu
treffen. NLP wird eingesetzt, um natlrliche Sprachkonstrukte in Text- oder Audioform — wie
sie etwa in Form von Finanzberichten, Nachrichten und transkribierten Managergesprachen
vorkommen — zu analysieren (Schafer, 2024). Diese spezifischen Kl-Bereiche bieten die erfor-
derliche Tiefe und den Kontext, um die Forschungsziele effektiv zu unterstiitzen und zu errei-

chen.

! BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) ist ein Open-Source-Framework fiir maschi-
nelles Lernen im Bereich der natiirlichen Sprachverarbeitung. Es ermdglicht Computern, den Kontext und die
Bedeutung von Sprache besser zu erfassen, indem es den gesamten umgebenden Text einbezieht (Hashemi-Pour
& Lutkevich, 2024).

2 GPT-Modelle (Generative Pretrained Transformers) sind generative KI-Systeme, die darauf spezialisiert sind,
eigenstandige Inhalte wie Texte zu erstellen (Hashemi-Pour & Lutkevich, 2024).
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3.3.1 Machine Learning (ML)

Maschinelles Lernen (ML) ist ein Bereich der Kinstlichen Intelligenz und der Informatik, der
sich auf die Verwendung von Daten und Algorithmen konzentriert, um KI-Systeme in die Lage
zu versetzen, menschliche Lernprozesse nachzuahmen und ihre Genauigkeit schrittweise zu
verbessern. ML ermdglicht es der KI, sich an verschiedene Inputs anzupassen, z. B. an grolie
Datensatze und menschliche Anleitung (IBM, 2021; McKinsey & Company, 2024b; Schéfer,
2024; Tucci, 2023). Der Begriff ,,Machine Learning* wurde 1959 von dem Informatiker Arthur
Samuel eingefihrt, der ihn als die Fahigkeit eines Computers beschrieb, zu lernen ohne speziell
programmiert zu werden. Das bedeutet, dass ML-Algorithmen Muster erkennen und lernen
kénnen, Vorhersagen und Empfehlungen zu machen, indem sie Daten und Erfahrungen verar-
beiten, anstatt sich auf ausdruickliche Anweisungen zu verlassen. Diese Algorithmen entwi-
ckeln sich auch im Laufe der Zeit weiter und verbessern sich, wenn sie auf neue Daten und
Erfahrungen stoRen (McKinsey & Company, 2024b). Maschinelles Lernen wird auf verschie-
dene Weise in alltagliche Aufgaben integriert. Die Spracherkennung mit nattrlicher Sprachver-
arbeitung (NLP) Ubersetzt gesprochene Sprache in Text und wird h&ufig in virtuellen Assis-
tent*innen wie Siri eingesetzt. Im Kund*innenservice bearbeiten Chatbots haufig gestellte Fra-
gen, schlagen Produkte vor und geben personalisierte Ratschlage, um das Engagement der Nut-
zer*innen auf Websites und Social-Media-Plattformen zu erhéhen. Empfehlungsmaschinen
analysieren das friihere Nutzer*innenverhalten, um Produkte vorzuschlagen, was haufig im On-
line-Einzelhandel zu beobachten ist, wahrend Kl-gesteuerte Aktienhandelsplattformen téglich
zahlreiche Geschafte ohne menschliche Eingaben abwickeln. Bei Finanzdienstleistungen hilft
maschinelles Lernen bei der Betrugserkennung, indem es verdachtige Transaktionen mithilfe
von Techniken des Uberwachten Lernens und der Erkennung der Abweichung identifiziert
(IBM, 2021). Maschinelles Lernen lasst sich in drei Hauptkategorien unterteilen: Supervised
ML, Unsupervised ML und Semi-Supervised ML.

Supervised Machine Learning verwendet markierte Datensatze, um Algorithmen zu trainie-
ren, damit sie Daten klassifizieren oder Ergebnisse genau vorhersagen kénnen. Die Aufgabe
des Modells besteht darin, die Beziehung zwischen den Eingaben und Ausgaben zu lernen, so
dass es mit dieser gelernten Beziehung VVorhersagen flr neue, noch nicht erfasste Daten treffen
kann (IBM, 2021; Simplilearn, 2024). Supervised Learning ist mit mehreren Vorteilen verbun-
den. Es ist sehr effektiv bei der Vorhersage von Ergebnissen auf der Grundlage historischer

Daten und ist relativ einfach zu verstehen und zu implementieren. Da es mit markierten Daten
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arbeitet, lasst sich die Leistung eines Modells mit Giberwachtem Lernen leicht bewerten, indem
die Vorhersagen mit bekannten Ergebnissen verglichen werden. Dartber hinaus liefert die Ma-
schine Erkenntnisse dartiber, welche Merkmale am wichtigsten sind, um genaue Vorhersagen
treffen zu konnen. Diese Methode ist in vielen Bereichen anwendbar, z.B. im Finanzwesen, im
Gesundheitswesen und im Marketing. Im Finanzwesen wird das Supervised ML héufig fur Auf-
gaben wie Kreditwirdigkeitsprifungen und die Vorhersage von Aktienkursen eingesetzt. An-
dererseits hat das Supervised ML auch einige Nachteile. Es ist stark von groen Mengen an
markierten Daten abhéngig, deren Beschaffung kosten- und zeitaufwandig sein kann. Eine wei-
tere Herausforderung ist die Gefahr der Uberanpassung, bei der das Modell zu komplex wird
und beginnt, sich an das Rauschen in den Trainingsdaten anzupassen, anstatt die wahren Muster
zu erkennen. Dies kann zu einer schlechten Verallgemeinerung auf neue, ungesehene Daten
fiihren, insbesondere wenn die Trainingsdaten keinen breiteren Kontext repréasentieren (Simpli-
learn, 2024).

Unsupervised Machine Learning verwendet Algorithmen zur Analyse und Gruppierung von
nicht beschrifteten Datensdtzen. Diese Algorithmen identifizieren verborgene Muster und
Gruppierungen in den Daten ohne menschliches Eingreifen und eignen sich daher ideal flr
Aufgaben wie explorative Datenanalysen, Kund*innensegmentierung, Cross-Selling-Strate-
gien und Bild- oder Mustererkennung (IBM, 2021). Unsupervised ML zeichnet sich dadurch
aus, dass es verborgene Muster und Beziehungen in den Daten erkennt, ohne dass beschriftete
Datensatze erforderlich sind, was besonders dann nitzlich ist, wenn die Beschriftung teuer oder
unpraktisch ist. Es kann auch komplexe Daten vereinfachen, indem es ihre Dimensionalitét
reduziert, was zu einem besseren Verstandnis beitrdagt. Dartiber hinaus ist es wertvoll fir die
Entdeckung von Merkmalen, welche die Leistung von tberwachten Lernmodellen verbessern
konnen. Die Flexibilitat des Unsupervised ML ist eine weitere Stérke, da es sich an Anderungen
der Eingabedaten oder der Umgebung anpassen kann, ohne auf vordefinierte Bezeichnungen
angewiesen zu sein. Typische Anwendungen sind die Kund*innensegmentierung, bei der Un-
ternehmen Kund*innen auf der Grundlage ihres Verhaltens fur zielgerichtetes Marketing grup-
pieren, und die Erkennung der Abweichungen, die fur die Erkennung von UnregelmaRigkeiten
bei Betrug oder fur die Netzwerksicherheit von entscheidender Bedeutung ist. Diese Art der Kl
spielt auch eine Schlisselrolle in Empfehlungssystemen, indem sie Produkte auf der Grundlage
des Nutzer*innenverhaltens vorschlagt. Im Vergleich zu Supervised ML-Modellen kdnnen die

Ergebnisse jedoch schwieriger zu interpretieren sein und die Qualitat der Ergebnisse héngt stark
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von den Eingabedaten ab. Da klare Ziele wie Klassifizierung oder Vorhersage fehlen, sind die
gewonnenen Erkenntnisse manchmal weniger zielgerichtet und lassen sich schwieriger in um-

setzbare Strategien umwandeln (Simplilearn, 2024).

Semi-supervised Machine Learning kombiniert Elemente vom Supervised und Unsupervised
Learning. Dabei wird ein kleinerer, markierter Datensatz verwendet, um die Klassifizierung
und Merkmalsextraktion aus einem groReren, unmarkierten Datensatz anzuleiten. Dieser An-
satz ist besonders nutzlich, wenn nicht genligend markierte Daten flr einen vollstandig tber-
wachten Algorithmus zur Verfligung stehen oder wenn die Markierung der Daten zu teuer oder
zeitaufwandig ist (IBM, 2021). Semi-supervised Learning bietet mehrere wesentliche Vorteile.
Es reduziert den Bedarf an grofen Mengen markierter Daten, indem markierte und unmarkierte
Daten kombiniert werden. Dieser Ansatz kann die Genauigkeit von Modellen verbessern, in-
dem die Fille der verfugbaren unmarkierten Daten effektiv genutzt wird. Er ist vielseitig und
ideal flr Situationen, in denen die Beschaffung eines vollstandig markierten Datensatzes nicht
moglich ist, und verbessert gleichzeitig die Verallgemeinerbarkeit durch eine bessere Erfassung
der zugrunde liegenden Datenverteilung. Allerdings gibt es auch einige Herausforderungen:
Fehler kdnnen sich wéhrend des Lernprozesses ausbreiten, insbesondere wenn falsche Labels
erzeugt werden, wie es bei selbstlernenden Verfahren der Fall ist. Darlber hinaus sind Semi-
supervised Algorithmen in der Regel komplexer und aufwéndiger zu berechnen als reine Su-
pervised Modelle. Zu den Anwendungen gehdren Aufgaben der Verarbeitung natirlicher Spra-
che wie die Analyse von Emotionen und die Modellierung von Themen, fiir die nur begrenzt
markierte Daten zur Verfligung stehen. Es wird auch bei der Klassifizierung von Webinhalten
eingesetzt, um groRe Datenmengen mit minimaler Uberwachung zu kategorisieren (Simpli-
learn, 2024).

Zum maschinellen Lernen gehdren auch Methoden wie Reinforcement Learning, das eine wich-
tige Rolle dabei spielt, Systemen das Entscheidungsverhalten beizubringen. Beim Reinforce-
ment Learning wird einem Algorithmus eine Reihe von Handlungsoptionen, Parametern und
Zielen vorgegeben und der Algorithmus lernt durch Versuch und Fehler. Indem er verschiedene
Maoglichkeiten ausprobiert, bewertet der Algorithmus die Ergebnisse seiner Aktionen und passt

seine VVorgehensweise schrittweise an, um kinftige Entscheidungen zu optimieren. Er schopft
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aus den Erfahrungen der Vergangenheit und verfeinert seine Strategie kontinuierlich, um inner-

halb des vorgegebenen Rahmens das bestmdogliche Ergebnis zu erzielen (Wakefield, 0.J.).

3.3.2 Deep Learning (DL)

Beim Deep Learning, einem speziellen Bereich des Machine Learning, werden tiefe neuronale
Netze verwendet, um die Art und Weise nachzuahmen, wie das menschliche Gehirn Informa-
tionen verarbeitet. Diese neuronalen Netze bestehen aus mehreren Schichten, oft hunderten
oder tausenden und sind in der Lage, komplexe Daten zu verarbeiten und komplizierte Muster
zu erkennen. Im Gegensatz zum herkémmlichen maschinellen Lernen, bei dem in der Regel
eine oder zwei Schichten verwendet werden, arbeitet das Deep Learning mit einer viel gréReren
Tiefe und Komplexitat, wodurch es fur Aufgaben, die groRe Mengen unstrukturierter Daten wie
Bilder und Text umfassen, auf3erst effizient ist. Ein wesentliches Unterscheidungsmerkmal von
Deep Learning ist die Fahigkeit, aus unstrukturierten Rohdaten mit minimaler menschlicher
Intervention zu lernen. Wéhrend herkdbmmliche Modelle des Supervised Learning auf markierte
Daten angewiesen sind, kann Deep Learning auch Unsupervised Learning nutzen, indem es
Merkmale und Beziehungen direkt aus den Daten selbst extrahiert. Dank dieser Fahigkeit kon-
nen sich Deep-Learning-Modelle selbst verbessern, indem sie ihre Ergebnisse bewerten und
verfeinern, um eine hohere Genauigkeit zu erzielen. Deep Learning automatisiert Aufgaben,
indem es kontinuierlich aus groBen Datensatzen lernt, um Entscheidungen zu treffen und Vor-
hersagen ohne menschliches Eingreifen zu treffen. Diese fortschrittliche Technologie ahmt die
menschliche Entscheidungsfindung nicht nur nach, sondern verbessert sie auch und treibt In-
novationen in Bereichen wie generative KI und autonome Systeme voran. Deep Learning ist
die Grundlage vieler moderner KI-Anwendungen, darunter digitale Assistent*innen, selbstfah-
rende Autos und Betrugserkennungssysteme (Holdsworth & Scapicchio, 2024; McKinsey &
Company, 2024a; Safar, 2019).

3.3.3 Natural Language Processing (NLP)

Natural Language Processing (NLP) ist ein Bereich der Informatik und der Kunstlichen Intel-
ligenz, der es Maschinen ermdglicht, durch Machine Learning, Deep Learning und Computer-
linguistik menschliche Sprache zu verstehen, zu interpretieren und zu generieren. NLP ermdg-
licht es Computern, sowohl Text als auch Sprache zu verarbeiten, so dass Maschinen eine men-
schendhnliche Kommunikation fihren kénnen. Diese Technologie ermdglicht eine Vielzahl
von Anwendungen, von Suchmaschinen und Chatbots bis hin zu sprachgesteuerten GPS-
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Systemen und digitalen Assistent*innen. Neben den Tools fur Verbraucher*innen wird NLP
zunehmend auch in Unternehmen eingesetzt, wo es hilft, Prozesse zu automatisieren, die Pro-
duktivitat zu steigern und wichtige Abl&ufe zu rationalisieren. Daruber hinaus ist NLP der
Schlissel zur Entwicklung generativer K1, indem es die Sprachféhigkeiten groRer Modelle un-
terstlitzt und ihre Fahigkeit verbessert, Benutzer*innenanfragen zu verstehen (Holdsworth,
2024). Natural Language Processing verwendet eine Vielzahl an Techniken zur Interpretation
menschlicher Sprache, die von statistischen und maschinellen Lernverfahren bis hin zu regel-
basierten und algorithmischen Ansétzen reichen. Zu den Kernaufgaben von NLP gehéren To-
kenisierung, Parsing, Lemmatisierung, Part-of-Speech-Tagging, Spracherkennung und Bedeu-
tungsextraktion. Diese Aufgaben zerlegen die Sprache in kleinere Komponenten, analysieren
ihre Beziehungen und bestimmen, wie die Bedeutung aus ihrer Interaktion entsteht. Auf diesen
grundlegenden Aufgaben bauen fortgeschrittene NLP-Funktionen wie Inhaltskategorisierung,
Themenmodellierung, Extraktion von Kontextinformationen, Stimmungsanalyse und Sprache-
zu-Text- oder Text-zu-Sprache-Umwandlung auf. Letztendlich ist das Ziel von NLP die Verar-
beitung und Verbesserung des rohen sprachlichen Inputs mithilfe linguistischer Techniken und

Algorithmen, um die Daten strukturierter und wertvoller zu machen (SAS, 0.J.b).
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4 Theoretische Verortung

Fir ein umfassendes Verstandnis der Auswirkungen von Kinstlicher Intelligenz auf den Fi-
nanzsektor ist die Erstellung eines soliden theoretischen Rahmens entscheidend. Dieser Rah-
men erfasst die wesentlichen Faktoren, die institutionelle VVorgehensweisen und ethische Uber-
legungen im Zusammenhang mit Kl beeinflussen. Das KI-Ethik-Prinzipienmodell und das
Technologieakzeptanzmodell ermdglichen die technologischen Entwicklungen und deren Aus-
wirkungen auf Anlageentscheidungen, institutionelle Strategien sowie ethische Herausforde-
rungen im Asset Management differenziert zu betrachten. Sie dienen als Leitfaden fir den Er-
kenntnisprozess und bilden die Grundlage flr die Untersuchung der verschiedenen Dimensio-

nen von Kl im Asset Management.

4.1 KI-Ethik-Prinzipienmodell

Die Integration von KI in die Finanzpraxis wirft eine Vielzahl von ethischen Fragen auf, die
von Datenschutz und Transparenz bis hin zu Verantwortung und Fairness reichen. Ethik in der
K1 bezieht sich darauf, wie Algorithmen und automatisierte Systeme konzipiert und eingesetzt
werden (Bartneck et al., 2021). Die Entwicklung eines tibergreifenden Ethik-Modells ist beson-
ders herausfordernd, da hier zwei komplexe ethische Problemfelder, nd&mlich Finanzethik und
KI-Ethik, aufeinandertreffen. Aus diesem Grund wird die Theorie von Barton und Poppelbuf3
(2022) herangezogen, die ihr eigenes spezielles KI-Ethik-Prinzipienmodell entwickelt haben,
indem sie sich mit verschiedenen ethischen Herausforderungen und Modellen auseinandersetz-
ten. Ihr Modell besteht aus sechs gleichermaRen wichtigen KI-Ethikprinzipien: Wohltatigkeit,
Transparenz, Nicht-Boshaftigkeit, Autonomie, Gerechtigkeit und Datenschutz (Barton & Pop-
pelbuB, 2022). Ihr Ansatz integriert Erkenntnisse aus dem PAPA-Framework von Richard Ma-
son (1986), das ethische Fragen im Informationszeitalter durch die Elemente Privatsphére, Ge-
nauigkeit, Eigentum und Zugénglichkeit identifiziert (Carsten Stahl, 2021). Zudem haben sie
Prinzipien aus dem Al4People-Modell von Floridi et al. (2018) einbezogen, welche sich auf
Wohltétigkeit, Nicht-Boshaftigkeit, Autonomie, Gerechtigkeit und Erklarbarkeit konzentrieren
(Floridi et al., 2018). AulRerdem wurden die elf Ubergreifenden ethischen Werte und Prinzipien
beriicksichtigt, die Jobin et al. (2019) in ihrer Studie erkannt haben (Barton & Pdppelbul,
2022).
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In den 1980er-Jahren war Mason der Ansicht, dass die weit verbreitete Einfuhrung der Infor-
mationstechnologie (IT) tiefgreifende Auswirkungen auf fast alle Mitglieder der Gesellschaft
haben wirde und dass die meisten dieser Auswirkungen ethischer Natur sein wirden. Flr Ma-
son diente die Ethik als Leitprinzip und moralischer Kompass, der das Handeln in Richtung
Gerechtigkeit und Wohltéatigkeit lenkt. Mason betonte, dass Individuen die Autoritat haben soll-
ten, zu entscheiden, welche personlichen Informationen privat bleiben und welche weitergege-
ben werden, und dass sie Vertrauen in ihre Entscheidungen haben sollten. Seine Analyse kon-
zentrierte sich auf den personlichen Schaden, der durch die unethische Nutzung von Informati-
onen und IT entstehen kann. Als Ergebnis wurde der PAPA-Rahmen entwickelt, der wichtige
ethische Bedenken wie Privatsphére (privacy), Genauigkeit (accuracy), Eigentum (property)
and Zuganglichkeit (accessibility) hervorhebt (Mason, 2022; Woodward et al., 2011). Mason

stellte zu den vier ethischen Bedenken zentrale Fragen auf:

Privacy »What information about one’s self or one’s associations must a per-
son reveal to others, under what conditions and with what safeguards?
What things can people keep to themselves and not be forced to reveal

to others? ¢

Accuracy ,Who is responsible for the authenticity, fidelity and accuracy of in-
formation?
Similarly, who is to be held accountable for errors in information and
how is the injured party to be made whole? “

Property ,,Who owns information?
What are the just and fair prices for its exchange?
Who owns the channels, especially the airways, through which infor-
mation is transmitted?
How should access to this scarce resource be allocated?

Accessibility ., What information does a person, or an organization have a right or

privilege to obtain, under what conditions and with what safeguards?

13

Tabelle 1: PAPA-Framework (eigene Darstellung in Anlehnung an Young et al., 2020)

Das PAPA-Framework bietet eine erste Orientierung fiir die ethischen Fragen im Umgang mit
Informationen und IT-Systemen. Obwohl der technologische Kontext heute ein véllig anderer
ist, bleibt das Modell in Bezug auf den Schutz von Privatsphare, Genauigkeit, Eigentum und

Zuganglichkeit von Daten relevant. Insbesondere die datenschutzrechtlichen Bedenken, die
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auch in modernen KI-Systemen eine zentrale Rolle spielen, werden durch das Modell aufge-
griffen und adressiert. Jedoch zeigt sich beim PAPA-Framework auch eine wesentliche Limi-
tation: Es war auf die friihe Phase der Informationstechnologie zugeschnitten und berucksich-
tigt nicht die Komplexitat moderner KI-Systeme, die heute tief in Entscheidungsprozesse ein-
greifen (Barton & Pdppelbul, 2022).

Ein weiterer Bestandteil des KI-Ethik-Prinzipienmodells ist das Al4People-Framework. Al4Pe-
ople wurde von 12 Expert*innen unter der Leitung von Luciano Floridi entwickelt und gibt
Empfehlungen fiir die Schaffung einer ,,guten KI-Gesellschaft®. Das Ziel von Al4People ist es,
KI zum Wohle der Gesellschaft, aller Menschen und der Umwelt einzusetzen. Fr ihr Frame-
work tibernahmen sie vier grundlegende Prinzipien der Bioethik: Wohltatigkeit, Nicht-Boshaf-
tigkeit, Autonomie und Gerechtigkeit, da die Bioethik der digitalen Ethik am &hnlichsten ist
und sich an die ethischen Herausforderungen durch Kunstliche Intelligenz anpassen lasst. Da
diese vier Prinzipien jedoch nicht ausreichen, argumentierten sie, dass ein zusatzliches Prinzip
erforderlich ist: Erklarbarkeit, welche sowohl Verstandlichkeit als auch Verantwortlichkeit um-
fasst (Floridi et al., 2018).

Wohltatigkeit Die KI-Technologie muss darauf abzielen, das Leben auf unse-
rem Planeten zu sichern, den Wohlstand der Menschheit zu for-
dern und eine gute Umwelt fur zukilinftige Generationen zu er-

halten.

Nicht-Boshaftigkeit Das Entstehen von Schaden verhindern, sei es durch vorsatzli-
ches Handeln von Menschen oder durch unvorhergesehenes

Verhalten von Maschinen.

Autonomie Menschen sollten immer die Kontrolle tber Entscheidungen be-
halten und sie nur aus wichtigen Griinden wie Effizienz abge-
ben. Jede Delegation muss umkehrbar bleiben, sodass man die

Entscheidung jederzeit wieder selbst treffen kann.

Gerechtigkeit Kl sollte genutzt werden, um vergangenes Unrecht zu korrigie-
ren, Vorteile gerecht zu verteilen und neue Schéaden zu verhin-
dern.
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Erklarbarkeit Beschaftigt sich sowohl mit technischer Verstandlichkeit ("Wie
funktioniert es?") als auch mit der ethischen Verantwortlichkeit

(‘Wer ist verantwortlich fur die Funktionsweise?").

Tabelle 2: Al4people-Framework (eigene Darstellung in Anlehnung an Floridi et al., 2018)

An dieser Stelle erweitert das Al4People-Framework die ethische Diskussion, indem es Uber
die rein datenbezogenen Bedenken des PAPA-Modells hinausgeht und Prinzipien wie Wohlta-
tigkeit, Nicht-Boshaftigkeit, Gerechtigkeit und Autonomie in den Vordergrund stellt. Beson-
ders die Erganzung der Erklarbarkeit als ethisches Prinzip ist ein Fortschritt, der die Transpa-
renz und Nachvollziehbarkeit von KI-Systemen sicherstellen soll. Diese Erweiterung ist in der
heutigen Zeit besonders wichtig, da Systeme von Kunstlicher Intelligenz immer komplexer
werden und oft schwer verstdndliche Entscheidungen treffen, deren Auswirkungen tiefgreifen-

der und weiterreichender sind.

Die Studie von Jobin et al. (2019) wurde ebenfalls fir die Erstellung des Kl-Ethik-Prinzipien-
modells herangezogen. In der Studie wurden Jobin et al. (2019) 84 Dokumente analysiert, um
das globale Spektrum bestehender KI-Ethikgrundsatze abzubilden und festzustellen, ob eine
globale Konvergenz in Bezug auf Grundsatze und Umsetzungsanforderungen besteht. Als Er-
gebnis der inhaltlichen Analyse konnten elf Gbergreifende ethische Werte und Prinzipien iden-
tifiziert werden, welche in der Reihenfolge der Haufigkeit des Vorkommens in den Quellen
geordnet sind: Transparenz, Gerechtigkeit und Fairness, Nichtschaden, Verantwortung, Pri-
vatsphére, Wohltatigkeit, Freiheit und Autonomie, Vertrauen, Wirde, Nachhaltigkeit und So-
lidaritat (Jobin et al., 2019).

Barton und Poppelbul® (2022) haben in ihrem Ethikmodell Prinzipien aus bestehenden ethi-
schen Modellen integriert, um ein ausgewogenes Verhaltnis zwischen den Chancen und Risiken
der KI-Nutzung zu schaffen und damit eine langfristige, gesellschaftlich akzeptierte Anwen-
dung von K1 zu ermdglichen. Aufbauend auf bewahrten Ansétzen wie dem PAPA-Modell, dem
Al4People-Framework und der Studie von Jobin et al. wurden sechs zentrale ethische Prinzi-
pien festgelegt: Wohltétigkeit, Transparenz, Nicht-Boshaftigkeit, Autonomie, Gerechtigkeit

und Datenschutz. Diese Prinzipien sollen sicherstellen, dass die Entwicklung und der Einsatz
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von KI verantwortungsvoll gestaltet werden und mit den gesellschaftlichen Werten in Einklang

stehen, um Vertrauen und Akzeptanz zu fordern (Barton & Poppelbul3, 2022).

Wohltatigkeit Kl soll die Férderung des Guten, des menschlichen und wirt-

schaftlichen Wohlstands gewahrleisten.

Transparenz Es soll eine Offenlegung tber die Verantwortlichkeit und Ge-
nauigkeit des Dateninputs, Algorithmus und Outputs gegeben

sein‘

Nicht-Boshaftigkeit ~ Die Sicherheit fordern und Schaden vermeiden.

Autonomie Gleichgewicht zwischen menschlicher Entscheidungsbefugnis
und der der KI finden, damit die menschliche Autonomie erhal-
ten bleibt.

Gerechtigkeit Gewadhrleistung der Gerechtigkeit, Fairness und Gleichberechti-
gung sowie Vermeidung von unerwiinschter VVoreingenommen-

heit, Diskriminierung und Benachteiligung.

Datenschutz Schutz der datenbezogenen Privatsphére, des Dateneigentums
und der Zuganglichkeit zu personenbezogenen Daten

Tabelle 3:KI-Ethik-Prinzipienmodell (eigene Darstellung in Anlehnung an Barton & P6ppelbuf,
2022)

Die Theorie von Barton und Pdppelbuf3 (2022) bietet eine solide Grundlage, um den Einsatz
von Kl in dieser Masterarbeit aus ethischer Sicht zu beurteilen. Ihr Modell umfasst sechs zent-
rale Prinzipien, die wichtige ethische Dimensionen abdecken und eine ganzheitliche Analyse
ermoglichen. Sie sind insbesondere relevant, um zu untersuchen, wie der Einsatz von Kl im
Asset Management mit bestehenden Sorgfaltspflichten im Umgang mit Kund*innendaten ver-
einbar ist und ob neue Regulierungen notwendig sind. Durch die Anwendung des Modells kon-
nen verschiedene ethische Herausforderungen, insbesondere in Bezug auf Transparenz und Da-
tenschutz, analysiert und praktische Handlungsempfehlungen entwickelt werden. Dies tragt
dazu bei, ethische Standards zu etablieren und das Vertrauen in Kl-gestlitzte Anwendungen zu
fordern, und stellt sicher, dass der Einsatz von Kl verantwortungsvoll und ethisch vertretbar ist.
Ein spezifischer Code of Conduct fiir den Einsatz von KI im Asset Management muss daher
entwickelt werden, der auf den Erkenntnissen dieser Modelle aufbaut, aber gleichzeitig die re-
gulatorischen und ethischen Besonderheiten der Finanzbranche berticksichtigt.
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4.2 Technology Acceptance Model (TAM)

Um die Nutzung und Akzeptanz von Technologien besser zu verstehen, bedarf es theoretischer
Modelle, die das Verhalten von Anwender*innen analysieren und erkléren. Solche Modelle
sind besonders relevant, wenn es darum geht, komplexe Technologien wie Kdnstliche Intelli-
genz im Asset Management zu bewerten. Das 1989 von Davis eingefiihrte Technologieakzep-
tanzmodell (Technology Acceptance Model, TAM) ist ein weithin anerkannter Rahmen, um zu
verstehen, wie Benutzer*innen neue Technologien akzeptieren und nutzen. Das TAM ist in der
Sozialpsychologie verwurzelt, insbesondere in der Theory of Reasoned Action (TRA) und der
Theory of Planned Behavior (TPB), und wurde entwickelt, um die Determinanten des Nut-
zer*innenverhaltens in Bezug auf die Technologieakzeptanz zu erklaren (Ma & Liu, 2005; Na
et al., 2022). Das Hauptziel von TAM besteht darin, eine einfache Erklarung fur die Faktoren
zu liefern, die die Akzeptanz verschiedener Arten von Computertechnologien durch die Benut-
zer*innen in verschiedenen Umgebungen und bei verschiedenen Personengruppen beeinflussen
(Worthington & Burgess, 2021). TAM basiert auf der Idee, dass die Technologieakzeptanz
durch zwei Kerniiberzeugungen bestimmt wird: wahrgenommene Nutzlichkeit (PU — perceived
usefulness) und wahrgenommene Benutzer*innenfreundlichkeit (PEOU — perceived ease of
use). Die wahrgenommene Nutzlichkeit bezieht sich auf das Ausmal, in dem eine Person
glaubt, dass die Verwendung eines bestimmten Systems oder einer Technologie ihre Arbeits-
leistung verbessern wird, wahrend die wahrgenommene Benutzer*innenfreundlichkeit sich auf
das Ausmal? bezieht, in dem die Person glaubt, dass die Verwendung der Technologie nur mi-
nimalen Aufwand erfordert (Aljarrah et al., 2016; Naet al., 2022). Diese beiden Uberzeugungen
pragen die Einstellung des Nutzer*innen gegenlber der Technologie, was wiederum seine*ihre
Bereitschaft, sie zu nutzen, beeinflusst. Es wurde festgestellt, dass PU im Vergleich zu PEOU
eine starkere Korrelation mit der Technologieakzeptanz und der Systemnutzung aufweist, ob-
wohl PEOU ebenfalls eine wichtige Rolle spielt, insbesondere als Vorlaufer von PU (Ma &
Liu, 2005). Das Modell der Technologieakzeptanz schrankt nicht ein, welche externen Variab-

len die Wahrnehmungen der Nutzer*innen beeinflussen kénnen (Na et al., 2022).
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Abbildung 1: Technologieakzeptanzmodell (Jockisch, 2009)

Aufgrund der zunehmenden Kritik am urspriinglichen Technologieakzeptanzmodell (TAM)
wurde es um zusétzliche Faktoren erweitert, welche die Akzeptanz beeinflussen. Mit TAM 2
wurden sowohl soziale als auch kognitiv-instrumentelle Prozessvariablen eingefiihrt, die die
wahrgenommene Nutzlichkeit beeinflussen und sich direkt auf die Absicht auswirken, das Sys-
tem zu nutzen. Zu den sozialen Prozessvariablen gehdren subjektive Normen, die Freiwilligkeit
der Nutzung und das Image des Informationssystems. Zu den kognitiv-instrumentellen Prozess-
variablen gehdren die Relevanz des Systems fiir die Arbeitsaufgaben, die Qualitat der Ergeb-
nisse und die Sichtbarkeit der Ergebnisse des Systems. Soziale Prozessvariablen haben am An-
fang einen starken Einfluss, aber dieser nimmt ab, je mehr Erfahrung die Nutzer*innen mit dem
System sammeln. Dieser Effekt hdngt auch davon ab, ob die Nutzung freiwillig ist. Im Gegen-
satz dazu bleibt der Einfluss der kognitiv-instrumentellen Faktoren Uber die Zeit gleich und ist
nicht von der Freiwilligkeit der Nutzung abhéngig (Jockisch, 2009).
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Abbildung 2: Technologieakzeptanzmodell 2 (Jockisch, 2009)
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Aufbauend auf diesen Erkenntnissen verlagert die dritte Version des Modells, TAM 3, den
Schwerpunkt von der Erklarung, wie und warum Akzeptanz entsteht, auf die Bewertung geziel-
ter Interventionen, welche die Akzeptanz beeinflussen kdnnen. Um dies zu erreichen, wurden
sechs zusétzliche Faktoren in das Modell integriert, die als Hebel zur Verbesserung der wahr-
genommenen Benutzer*innenfreundlichkeit dienen: 1) das Selbstvertrauen der Nutzer*innen
bei der Nutzung des Systems, 2) die wahrgenommene externe Kontrolle, 3) systembedingte
Angste, 4) die spielerische Interaktion mit dem System, 5) die wahrgenommene Freude und 6)
die Benutzer*innenfreundlichkeit des Systems. Diese Faktoren werden als direkte Einfliisse auf
die wahrgenommene Benutzer*innenfreundlichkeit modelliert und bieten prazisere Moglich-
keiten, die Benutzer*innenakzeptanz von Informationstechnologie zu verbessern (Jockisch,
2009).
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Spielerischer Umgang
mit dem System _

ahrgenommenes
Vergniigen

L

Benutzer-
freundlichkeit

Abbildung 3: Technologieakzeptanzmodell 3 (Jockisch, 2009)

Davis' urspriingliche Experimente mit TAM bestétigten, dass sowohl PU als auch PEOU signi-
fikante Préadiktoren flr die Systemnutzung sind. Er fand heraus, dass PU einen gréReren Ein-
fluss auf die aktuelle und zukinftige Nutzung hat als PEOU, obwohl PEOU immer noch ein
kritischer Faktor ist, insbesondere weil er sich indirekt auf PU auswirkt, indem er die
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Gesamtwahrnehmung des*r Benutzer*in von der Technologie prégt (Ma & Liu, 2005). Durch
die Erweiterung des Modells im Laufe der Zeit wurde das TAM zunehmend vielseitiger einge-
setzt und an verschiedene technologische Bereiche angepasst. So wurde das TAM beispiels-
weise zur Erklarung des Nutzer*innenverhaltens in Bezug auf telemedizinische Dienste, mobile
Anwendungen, digitale Technologien fir Lehrer*innen und E-Learning-Plattformen verwendet
(Worthington & Burgess, 2021).

Das Technology Acceptance Model (TAM) ist flr die Masterarbeit relevant, da es einen theo-
retischen Rahmen bietet, um die Akzeptanz von KI im Asset Management zu analysieren. Es
hilft zu verstehen, welche Faktoren die Bereitschaft der Anwender*innen — etwa Finanzex-
pert*innen und Asset Manager*innen — beeinflussen, Kl-basierte Technologien zu nutzen. Das
Modell fokussiert sich auf die wahrgenommene Niitzlichkeit und Benutzer*innenfreundlichkeit
der Technologie, die als zentrale Treiber fir die Akzeptanz gelten. Im Kontext der Arbeit lasst
sich so untersuchen, ob Kl als vorteilhaft flir die Effizienzsteigerung im Portfolio-Management
angesehen wird und ob die Benutzer*innenfreundlichkeit von KI-Anwendungen eine Rolle bei
der Entscheidung fiir oder gegen deren Einsatz spielt. Zusétzlich kann das TAM dabei helfen,
potenzielle Hindernisse zu identifizieren, etwa ethische Bedenken, rechtliche Unsicherheiten
oder ein mangelndes Vertrauen in automatisierte Systeme. Es unterstiitzt dabei, gezielte Mal3-
nahmen abzuleiten, um die Akzeptanz von Kinstlicher Intelligenz im Asset Management zu

erhdhen und eine erfolgreiche Implementierung sicherzustellen.
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5 KI im Asset Management

In diesem Kapitel wird die Anwendung von Kunstlicher Intelligenz im Asset Management dar-
gestellt. Zunéchst werden die Vorteile und der Nutzen beschrieben, die KI fur die Optimierung
des Asset Managements bietet. Es folgen Analysen spezifischer Use Cases aus der Praxis, um

die aktuellen Einsatzmoglichkeiten und das Potenzial dieser Technologien zu beleuchten.

5.1 KI-getriebene Revolution im Asset Management

Kunstliche Intelligenz ist eine im Finanzsektor weit verbreitete Technologie, die in vielen Be-
reichen eingesetzt wird. In der Kreditprifung beispielsweise spielt Kl eine zentrale Rolle in der
Bewertung der Kreditwirdigkeit von Kund*innen, indem sie eine Vielzahl von Datenquellen
analysiert und so genauere Kreditentscheidungen ermdglicht. Kl verbessert auch den
Kund*nnenservice durch den Einsatz von Chatbots, die rund um die Uhr zur Verfligung stehen,
und unterstitzt auch das Risikomanagement durch die Analyse von Daten, die Finanzorganisa-
tionen dabei helfen, Risiken effektiver zu bewerten und zu managen und so ein sichereres und
stabileres Finanzumfeld zu férdern. Angesichts der zahlreichen Anwendungen von KI im Fi-
nanzbereich konzentriert sich diese Masterarbeit auf ihre Rolle im Asset Management. In die-
sem Zusammenhang steuert K1 die Investitionsplattformen, die den Nutzer*innen Aktienemp-
fehlungen, verwandte Inhalte und andere Informationen zur Verfligung stellen. Sie ist auch in
der Lage, Markttrends und Wirtschaftsindikatoren zu analysieren, um Anleger*innen dabei zu
helfen, fundierte Entscheidungen zu treffen und ihre Portfolios zu optimieren (Bowman, 2023;
Finio & Downie, 2023).

Kinstliche Intelligenz verandert den Sektor der industriellen Vermdgensverwaltung in rasan-
tem Tempo: weg von der Theorie, dass Kapitalmérkte nicht vorhergesagt werden kdnnen, hin
zu der F&higkeit der K, aus historischen Marktdaten zu lernen und Marktprognosen zu erstellen
(fintechcube, 2020). Die Integration von Kl in die Vermdgensverwaltung ermdglicht es Mana-
ger*innen, die Optimierung der Portfolios ihrer Kund*innen zu verbessern. Die KI verarbeitet
effizient groRe Mengen unstrukturierter Daten und versorgt Portfoliomanager*innen mit aktu-
ellen und relevanten Erkenntnissen sowie Marktinformationen. Diese Hilfestellung bei der In-
vestmentanalyse ermdglicht es ihnen, fundierte und datenbasierte Entscheidungen zu treffen
(Goel & Batra, 2023). Die Vermogensverwaltung zielt darauf ab, das Gesamtvermdgen im
Laufe der Zeit durch den Erwerb, die Verwaltung und den Handel von Vermégenswerten mit

39



Wachstumspotenzial zu steigern. Vermogensverwalter*innen stellen Portfolios zusammen, die
auf die finanziellen Ziele und die Risikotoleranz ihrer Kund*innen zugeschnitten sind, und stre-
ben eine Maximierung der Ertrédge an. Diese Portfolios umfassen in der Regel eine vielfaltige
Mischung an Vermdgenswerten wie Aktien, Anleihen, Immobilien, Rohstoffen, alternativen

Anlagen und Investmentfonds (Ganti, 2024).

Um diese diversifizierten Portfolios optimal zu nutzen, helfen KI-Techniken, das Portfolioma-
nagement erheblich zu verbessern, die Grenzen herkémmlicher Methoden zu tGberwinden und
neue Mdoglichkeiten zu schaffen, um Zusatzrenditen zu erzielen. So erméglicht beispielsweise
das Machine-Learning den Systemen, aus den Daten zu lernen und auf diese Weise die Preis-
prognose von Vermogenswerten zu unterstiitzen. Techniken wie Text Mining® und Sentiment-
Analyse* ermdglichen es, Marktinformationen in Echtzeit in Portfolioentscheidungen einzube-
ziehen, wahrend die Dimensionsreduktion® verborgene Faktoren in einem breiten Spektrum von
Vermdogenspreisen aufdeckt, um den Aufbau diversifizierter Portfolios zu erleichtern. Dariiber
hinaus kann Deep Learning Anlageportfolios direkt optimieren oder vereinfachte Portfolios
entwickeln, die einen Index nachbilden. Kl verfeinert nicht nur die Rendite- und Risikobewer-
tungen von Vermdgenswerten, sie bewaéltigt auch komplexe Herausforderungen bei der Portfo-
liooptimierung und Ubertrifft in realen Szenarien haufig herkémmliche Methoden. Die Abhan-
gigkeit von KI von intransparenten Modellen im Gegensatz zu transparenten mathematischen
Formeln stellt jedoch eine Herausforderung bei der Erklarung und Validierung von Kl-gene-
rierten Entscheidungen dar. Das ist entscheidend, um das Vertrauen von Stakeholder*innen wie

Aktiondr*innen und Investor*innen zu gewinnen (Sutiene et al., 2024).

Die Integration von Kinstlicher Intelligenz in das Asset Management birgt eine Reihe von Vor-
teilen, insbesondere in Bezug auf die Steigerung der Effizienz interner Prozesse und die Sen-
kung operativer Kosten. Die Kinstliche Intelligenz hat zudem einen groRen Einfluss auf die

3 Beim Text Mining (auch Data Mining) wird unstrukturierter Text in ein strukturiertes Format umgewandelt, um
aussagekraftige Muster zu erkennen und neue Erkenntnisse zu gewinnen. Es kann verwendet werden, um grof3e
Textmengen zu analysieren, um Schliisselkonzepte, Trends und verborgene Beziehungen zu erfassen (IBM, 2024).
4 Die Stimmungsanalyse zielt darauf ab, subjektive Elemente wie Einstellungen, Emotionen, Sarkasmus, Verwir-
rung oder Misstrauen in Texten zu erkennen. Diese Technik wird haufig eingesetzt, um die Kommunikation an
das System oder die Person zu leiten, die am besten geeignet ist, die ndchste Antwort zu geben (Holdsworth, 2024).
5> Dimensionsreduktion ist der Prozess der Verringerung der Anzahl von Merkmalen in einem Datensatz, wobei so
viele Informationen wie moglich erhalten bleiben. Dadurch kann die Komplexitat eines Modells verringert, die
Leistung eines Lernalgorithmus verbessert oder die Visualisierung der Daten erleichtert werden (Uberoi, 2023).

40



Forschung und das Generieren neuer Ideen und erleichtert das Entwickeln genauerer und effek-
tiverer Marketingstrategien (Emler, 2023). In der Vermdgensverwaltung gibt es deutliche Un-
terschiede zwischen Kl-getriebenen und traditionellen Ansatzen. Die KI-gestiitzte Vermogens-
verwaltung stutzt sich in hohem MaRe auf Big-Data-Analysen, die den Einsatz komplexer Al-
gorithmen ermdglichen. Diese verarbeiten und interpretieren grofle Datensétze viel schneller,
als es menschliche Fahigkeiten erlauben. Die Effizienz von KI-Technologien ermdglicht eine
rasche Analyse sowohl interner als auch offentlicher Finanzdaten, was nicht nur die Geschwin-
digkeit der Datenverarbeitung steigert, sondern auch die Prézision bei der Vorhersage von
Marktentwicklungen und Volatilitat verbessert. KI-Tools sind in der Lage, diese Daten deutlich
schneller und griindlicher zu durchleuchten und die verborgenen Muster und Trends zu identi-
fizieren. Dartber hinaus kdnnen Kl-basierte Systeme Finanzinformationen aus diversen Quel-
len wie Marktanalysen, Unternehmensberichten und Wirtschaftsindikatoren effektiv verarbei-
ten und auswerten. Diese fortschrittliche Analysefahigkeit verschafft Kl-ausgeristeten Unter-
nehmen einen Wettbewerbsvorteil, der zu einem verbesserten Risikomanagement und potenzi-
ell hoheren langfristigen Anlagerenditen fuhrt. KI-Tools verbessern die F&higkeiten von Ver-
maogensverwalter*innen erheblich, indem sie ihnen ermdéglichen, fundiertere und zuverlassigere
datengestitzte Anlageentscheidungen zu treffen und die umfangreichen und komplexen Da-
tensétze, die fir die moderne Finanzlandschaft charakteristisch sind, effektiv zu navigieren
(Edwards, 2024; Responsible Asset Owners, 0.J.; Velten, 2023). Durch die Automatisierung
des Datenanalyseprozesses sparen diese Tools nicht nur viel Zeit, die sonst fur die manuelle
Erfassung und Analyse aufgewendet werden musste, sondern ermdglichen es den Anlageex-
pert*innen auch, ihre Ressourcen effizienter zu nutzen (Responsible Asset Owners, 0.J.; Velten,
2023).

Ein Bereich, in dem die Kiinstliche Intelligenz einen mal3geblichen Einfluss ausubt, ist das
Portfoliomanagement. In diesem Bereich zeichnen sich KI-Tools insbesondere dadurch aus,
dass sie die Marktbedingungen kontinuierlich tberwachen, historische Daten analysieren und
Anlageportfolios dynamisch anpassen. Die kontinuierlichen Anpassungen gewéhrleisten, dass
die Portfolios mit den aktuellen Markttrends sowie der sich wandelnden Finanzlandschaft im
Einklang stehen. Dadurch werden eine Optimierung der Renditen sowie eine Minimierung der
Risiken erzielt (Bavest, 0.J.). Die Mustererkennungsfahigkeiten von K1 und maschinellem Ler-
nen spielen eine entscheidende Rolle bei der Entscheidung, welche Aktien in einem Portfolio

beibehalten oder entfernt werden sollten. Die Bewertung des Verhaltnisses zwischen Risiken
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und Renditen flr jede Aktie sowie die Beriicksichtigung von Faktoren wie der finanziellen Ge-
sundheit des Unternehmens, der individuellen Risikotoleranz und der historischen oder saiso-
nalen Performance resultiert in einer Optimierung der Anlageempfehlungen durch Kl (Joshi,
2021). Zudem wird eine Abstimmung der Portfolios auf die individuellen Ziele und Beschrén-
kungen gewadhrleistet (Edwards, 2024). Des Weiteren analysieren maschinelle Lernverfahren
und KI-Systeme individuelle Kund*innendaten, um Anlageempfehlungen zu generieren, die
prazise auf die spezifischen Bedurfnisse jedes*r Kund*in zugeschnitten sind (Bavest, 0.J.; Ve-
Iten, 2023). Kl-basierte Vermdgensverwaltungstools beriicksichtigen neben quantitativen
Trends auch qualitative Daten aus einer Reihe von Quellen, darunter Finanzprognosen, Nach-
richtenberichte und Beitrége in sozialen Medien. Durch die Beriicksichtigung von Risikofakto-
ren, wie potenzielle Vermdogensverluste oder Insolvenzen, und qualitativen Kriterien kann die
KI-Aktien identifizieren, die wahrscheinlich einen erheblichen Riickgang mit geringen Chan-
cen auf Erholung erleiden werden. So kann durch die K1 beispielsweise vorhergesagt werden,
dass die Aktie eines Unternehmens, die in den Medien negative Aufmerksamkeit erregt, wahr-
scheinlich auf dem Markt absttrzen wird. Sie erkennt dieses Risiko mithilfe einer prédiktiven
Analyse im Voraus (Joshi, 2021). KI fungiert auch als ,,Coach* fiir Anlageexpert*innen, indem
sie deren friihere Entscheidungen analysiert und ihnen personalisierte und umsetzbare Erkennt-
nisse liefert. Auf diese Weise werden Ressourcen geschont und eine mégliche Verzerrung der
Ergebnisse vermieden (Edwards, 2024).

Der algorithmische Handel stellt einen bedeutenden Fortschritt im Kl-gesteuerten Anlagema-
nagement dar, da er hochentwickelte Algorithmen zur Ausflihrung von Geschaften mit einer
Geschwindigkeit und Effizienz einsetzt, die menschliche Fahigkeiten tbersteigt. Diese Kl-ge-
stiitzten Systeme, insbesondere solche, die maschinelles Lernen und Deep Learning nutzen,
sind in der Lage, groRe Datensétze zu analysieren, sich an Marktschwankungen in Echtzeit
anzupassen und fundierte Handelsentscheidungen auf der Grundlage komplexer Muster und
Trends zu treffen. Dieser Ansatz verbessert nicht nur die Markteffizienz, Liquiditat und Preis-
findung, sondern erméglicht auch die schnelle Anpassung und Optimierung von Handelsstra-
tegien (Gruca, 2024). Da das Handelsvolumen, die Haufigkeit und die Komplexitat des Handels
zunehmen, wird KI immer wichtiger, um die Transaktionskosten zu senken und die Ausfih-
rungsqualitat zu verbessern. Eine LLM-Schnittstelle kann Handler*innen beispielsweise
schnell Preisdaten von mehreren Borsen zur Verfugung stellen und so helfen, den besten Zeit-

punkt, Umfang und Ort fur den Handel zu bestimmen (Edwards, 2024). Dartiber hinaus wird
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im algorithmischen Handel das Deep Reinforcement Learning (DRL) eingesetzt, welches den
Systemen ermdglicht, aus ihren Handlungen zu lernen und informiertere Entscheidungen zu
treffen (Balla, 2024).

KI-gesteuerte Automatisierung ermdglicht es Vermdgensverwalter*innen, ihren Schwerpunkt
von Routineaufgaben auf strategischere Aktivitaten zu verlagern. Ein Beispiel hierfiir sind
Robo-Advisors, die mithilfe von KI und maschinellen Lernalgorithmen eine automatisierte,
personalisierte Anlageberatung bieten (Bavest, 0.J.). Ein Robo-Advisor ist eine digitale Platt-
form, die automatisierte, auf Algorithmen basierende Finanzplanungs- und Anlagedienstleis-
tungen mit minimaler oder gar keiner menschlichen Intervention anbietet. In der Regel sammelt
ein Robo-Advisor mithilfe eines Online-Fragebogens Informationen tiber die finanzielle Situa-
tion und die kiinftigen Ziele eines*r Kund*in und nutzt diese Daten dann fiir eine mafgeschnei-
derte Beratung und die automatische Verwaltung von Anlagen (The Investopedia Team, 2024).
Diese Plattformen erstellen und verwalten diversifizierte Portfolios, optimieren die Vermo-
gensallokation und passen die Anlagestrategien laufend an die finanziellen Ziele, die Risikobe-
reitschaft und die aktuellen Marktbedingungen der Kund*innen an — und das oft zu deutlich
niedrigeren Kosten als bei klassischen Finanzberater*innen (Balla, 2024; Bavest, 0.J.; Joshi,
2021). Die Entwicklung von Robo-Advisors lasst sich in vier Phasen einteilen. In der ersten
Phase beschrankten sich die Robo-Advisors auf die Empfehlung eines einzigen Produkts, wobeli
die Anlagepréaferenzen der Kund*innen anhand eines Online-Fragebogens ermittelt wurden —
ohne jegliche Interaktion mit einem Broker*in. In der zweiten Phase wurde das Konzept der
risikobasierten Portfolioallokation und der Einsatz von diversifizierten Fonds eingefiihrt. In der
dritten Phase wurden Algorithmen zur automatischen Neugewichtung der Portfolios implemen-
tiert. In der letzten Entwicklungsphase wurden schlieflich KI und Robotik integriert, welche
vollautomatische Finanzanlagen und eine adaptive Vermdgensverwaltung durch selbstlernende

Systeme ermdglichen (Joshi, 2021).

Angesichts der zunehmenden Komplexitat der Finanzlandschaft ist die Implementierung von
KI flr die Verbesserung des Risikomanagements, der Betrugserkennung und der Einhaltung
gesetzlicher Vorschriften von zentraler Bedeutung. Die kontinuierliche Uberwachung von Port-
folios und Marktbedingungen durch KI ermdéglicht die Erkennung potenzieller Risiken vor ih-

rem Entstehen, sodass Finanzinstitute proaktive Strategien zur Minimierung von Verlusten und
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zum Schutz des Anleger*innenkapitals anwenden kénnen (Responsible Asset Owners, 0.J.).
Dariiber hinaus sind KI-Algorithmen in der Lage, Transaktions- und Verhaltensmuster zu ana-
lysieren, wodurch Aufféalligkeiten und potenzielle betriigerische Aktivitaten in Echtzeit erkannt
werden kénnen, um finanzielle Risiken zu verringern, indem verdéchtiges Verhalten angegan-

gen wird, bevor es zu erheblichen Schéden fiihrt (Bavest, 0.J.).

5.2 Use-Cases: KI im Einsatz

Die Nutzung von KI hat sich zu einem entscheidenden Faktor entwickelt, und immer mehr

Unternehmen setzen diese Technologien bereits ein.

J.P. Morgan, ein weltweit fihrendes Unternehmen in den Bereichen Investment Banking,
Commercial Banking, Finanztransaktionsverarbeitung und VVermdgensverwaltung (JPMorgan,
0.J.), hat seine eigene Version von ChatGPT von OpenAl eingefuhrt. Dieses fortschrittliche KI-
Tool mit dem Namen LLM Suite wurde entwickelt, um als virtueller Research-Analyst zu die-
nen und die mehr als 50.000 Unternehmensmitarbeiter*innen zu unterstutzen. Einem internen
Memo zufolge, das der Financial Times vorliegt, sei LLM-Suite in der Lage, eine breite Palette
von Aufgaben auszufihren, die darauf abzielen, die Produktivitét zu steigern und die Entschei-
dungsfindung zu erleichtern (Mukherjee, 2024; Reuters, 2024). Das Tool zeichnet sich durch
die Erstellung und Verfeinerung schriftlicher Inhalte, das Anbieten kreativer Losungen und die
Zusammenfassung umfangreicher Dokumente aus, wodurch der Informationsfluss innerhalb
des Unternehmens gestrafft wird. Diese Fahigkeiten sparen nicht nur Zeit, sondern verbessern
auch die Qualitat der Arbeit und machen die LLM-Suite zu einer unverzichtbaren Ressource
fur Mitarbeiter*innen in verschiedenen Abteilungen (MSV, 2024).

Im Juli 2024 prasentierte die Goldman Sachs Group, Inc. ein global an der Spitze stehendes
Unternehmen in den Bereichen Investmentbanking, Handel und Vermdgensverwaltung
(Bloomberg, 2024), ihr erstes generatives KI-Tool, die GS Al Platform, welche die betriebliche
Effizienz durch Codegenerierung steigern soll. Diese Plattform umfasst Modelle von Microsoft
OpenAl (GPT-3.5 und GPT-4), Googles Gemini-Modell und Meta Platforms' Llama und er-
moglicht Goldman Sachs die Anpassung dieser Modelle mit seinen internen Daten auf eine
sichere und aufsichtsrechtlich konforme Art. Ausgewdhlte Mitarbeiter*innen haben direkten
Zugriff auf die Plattform und kdnnen so kund*innenspezifische Anwendungen erstellen, wie z.
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B. ein Copilot-Assistent*intool fur Investmentbanker*innen, das umfangreiche ¢ffentliche und
geschutzte Dokumente effizient durchsucht und analysiert. Die Struktur der Plattform unter-
stutzt eine schnelle Entwicklung durch die Nutzung bestehender Modelle und integrierter Si-
cherheitsfunktionen, so dass Tools wie der Investmentbanking-Copilot auch flr andere Funkti-
onen wie die Vermdgensverwaltung angepasst werden kénnen (Bousquette, 2024; Lumida,
2024; Zaytsev, 2024).

Der weltweit tatige Investmentmanager und Treuhander BlackRock, ein fiihrender Anbieter
von Finanztechnologie (BlackRock, 0.J.a), hat sein KI-System Aladdin implementiert, um Da-
ten zu verarbeiten und Einblicke in Portfolios zu gewinnen. Aladdin wurde urspriinglich 1988
fiir den internen Gebrauch von BlackRock im Bereich Asset- und Risikomanagement einge-
fuhrt und hat sich seitdem zu einer der einflussreichsten Investmentplattformen der Welt ent-
wickelt (BitStake Capital CRYPTO, 2024). Heute wird die Plattform von mehr als 200 institu-
tionellen Kund*innen genutzt, darunter Banken, Versicherungen, Pensionsfonds und verschie-
dene andere Investmentgesellschaften. Aladdin integriert fortschrittliche Risikoanalyse mit um-
fassenden Tools fur Portfoliomanagement, Handel, Operations, Compliance und Buchhaltung,
die alle durch hochentwickelte Analysen und eine einheitliche Datensprache unterstiitzt werden
(BlackRock, 0.J.b; Gallin, 2023; Weynants, 2024). Aladdin bietet seinen Anwender*innen eine
solide sowie sichere Grundlage und fordert die kontinuierliche Innovation in einem sich standig
verandernden Umfeld. Die Investmentmanager*innen von BlackRock verlassen sich bei ihrer
taglichen Anlagetétigkeit auf Aladdin, und das Unternehmen bietet auch seinen Kund*innen
Zugang zu dieser Plattform, so dass sie die gleiche Technologie und das gleiche Fachwissen
nutzen kénnen wie die Mitarbeiter*innen von BlackRock. Aladdin fungiert somit sowohl als
zentrale Handelsplattform als auch als ausgelagerter Service fir die Kund*innen (Weynants,
2024).

Morgan Stanley, ein wegweisender Investmentbanker und Vermogensverwalter, flihrte 2023
ein innovatives KI-Tool namens Al @ Morgan Stanley Assistant ein. Dieser hochentwickelte
Assistent, der in Zusammenarbeit mit OpenAl entwickelt wurde und die Leistungsfahigkeit von
GPT-4 nutzt, wurde speziell zur Steigerung der Produktivitat von Finanzberater*innen entwi-
ckelt. Das KI-Werkzeug bietet schnellen Zugriff auf eine umfangreiche Datenbank mit Gber

100.000 Forschungsberichten und -dokumenten und ist im Wesentlichen ein auf die
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Bedurfnisse von Finanzexpert*innen zugeschnittenes Lexikon. Als umfassender ,,Copilot* un-
terstiitzt der Al @ Morgan Stanley Assistant die Mitarbeiter*innen bei der effizienten Naviga-
tion durch komplexe Abfragen und rationalisiert administrative Aufgaben. Mit diesem Tool
konnen Finanzberater*innen schnell und prazise riesige Datenmengen durchsuchen, um genaue
Informationen tber Marktempfehlungen, Geschaftsergebnisse und interne Prozesse zu erhalten.
Durch die Automatisierung dieser zeitaufwandigen Aufgaben steigert der Kl-Assistent nicht
nur die Effizienz, sondern erméglicht es den Berater*innen auch, sich starker auf die Kund*in-
nenbetreuung zu konzentrieren und so die Kund*innenerfahrung insgesamt zu verbessern. Mor-
gan Stanley geht davon aus, dass dieses innovative Tool die Interaktion mit den Kund*innen
revolutionieren wird, indem es erhebliche Effizienzsteigerungen in der taglichen Arbeit der Be-
rater*innen ermdglicht. Damit unterstreicht das Unternehmen sein Engagement fiir den Einsatz
modernster Technologien bei der Bereitstellung erstklassiger Finanzdienstleistungen (Marr,
2024; Son, 2023).

5.3 Zwischenfazit

Zusammenfassend l&sst sich feststellen, dass die rasante Entwicklung der Kinstlichen Intelli-
genz das Asset Management grundlegend verandert hat und auch kinftig weiter transformieren
wird. K1 hat bereits bedeutende Meilensteine erreicht und unterstiitzt Asset Manager*innen ef-
fektiv in der Entscheidungsfindung und im Management ihrer Portfolios. KI verbessert nicht
nur die Effizienz und Prézision von Entscheidungsprozessen, sondern ermdglicht auch die Ent-
wicklung innovativer Anlagestrategien und optimiert den Kund*innenservice. Die Kl-gestitzte
Analyse grol3er Datenmengen hilft dabei, fundierte Entscheidungen zu treffen, Risiken besser
zu managen und Potenziale in einem dynamischen Marktumfeld zu identifizieren. Zugleich
bietet die Automatisierung routineméaiiger Aufgaben den Vermdgensverwalter*innen die Mog-
lichkeit, sich verstarkt auf strategische Aktivitaten zu konzentrieren, wodurch ein héheres Mal3

an Kund*innenbetreuung und individualisierter Beratung erreicht werden kann.

Die dargestellten Beispiele fihrender Finanzunternehmen wie J.P. Morgan, Goldman Sachs,
BlackRock und Morgan Stanley veranschaulichen, wie Kl nicht nur die traditionellen Metho-
den der Vermdgensverwaltung erganzt, sondern sie in vielen Bereichen neu definiert. Die kon-
tinuierliche Integration von Kl in die Vermdgensverwaltung wird daher den Sektor dauerhaft
pragen und zu weiteren Innovationen fiihren, die es Finanzinstituten erlauben, sich im intensi-

ven Wettbewerb erfolgreich zu positionieren und den wachsenden Anforderungen der
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Kund*innen gerecht zu werden. Es wird spannend sein, die Entwicklung dieser Technologien

und deren langfristige Auswirkungen auf das Asset Management zu beobachten.
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6 Herausforderungen und regulatorische Rahmenbedingungen

In diesem Kapitel werden werden die mit dem Einsatz der KI verbundenen Herausforderungen
thematisiert. Zur Verdeutlichung des rechtlichen Rahmens wird eine Einfiihrung in den Al-Act
gegeben, der als Regulierungsrahmen flr KI-Anwendungen dienen soll. AbschlieRend wird ein
YAl Asset Manager Code* entworfen, welcher die grundlegenden Richtlinien fir den verant-
wortungsvollen und rechtskonformen Einsatz von KI im Asset Management bietet.

6.1 Herausforderungen von KI im Asset Management

Die Einfiihrung von KI ist nicht ohne Herausforderungen wie Compliance und regulatorische
Hirden, Kosten und den Bedarf an Daten zum Trainieren der KI-Systeme (Emler, 2023). Das
Verstandnis und die Erklarung der Schlussfolgerungen, welche die meisten KI-Modelle ziehen,
sind schwierig, wenn nicht gar unmdglich. Das liegt daran, dass mit zunehmender Komplexitét
der Aufgabe oder des Algorithmus die Uberwachung durch den Menschen undurchsichtig wer-
den kann, was das Problem weiter verscharft. In der Vermogensverwaltung kann dies zu
Schwierigkeiten bei der Vorhersage fuhren, wie Kl auf unerwartete Ereignisse oder so genannte
schwarze Schwaéne reagieren wird, die zu systematischen Abstirzen fuhren kénnen. Dariber
hinaus besteht die Gefahr eines kaskadenartigen Marktabsturzes, wenn KI-Systeme gleichzeitig
die gleichen Fehler machen. Kl kann falsche Entscheidungen treffen, die auf fehlerhaften
Schlussfolgerungen beruhen, welche falsche oder irrelevante Muster in den Daten erfasst ha-
ben. Dadurch wird die Zuordnung der Anlageperformance erschwert. Dartiber hinaus verscharft
das Problem der ,,Black-Box* die Herausforderungen in Bezug auf Verantwortung und Regu-

lierung (Bartram et al., 2020).

6.1.1 Das Black-Box und Bias Problem

Wenn ein KI-System eine Entscheidung trifft, ist es wichtig zu verstehen, wie diese Entschei-
dung zustande gekommen ist. Eine der gréten Herausforderungen beim Einsatz von Kl in der
Vermogensverwaltung ist das Problem der ,,.Black-Box“, bei der das Innenleben des Systems
fiir den Menschen nicht zugénglich ist. Der Begriff ,,Black-Box* in der KI bezieht sich auf die
mangelnde Transparenz von Systemen, bei denen die internen Entscheidungsprozesse nicht
sichtbar sind. KI-Modelle nehmen Inputs entgegen und generieren Outputs, aber das Verstand-
nis der zugrunde liegenden Logik oder Argumentation hinter dem Output ist oft schwierig,

wenn nicht gar undurchschaubar (Bagchi, 2023; Stewart, 2024). Zwar ist der Ausgangspunkt
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des Codes bekannt, doch fehlt ein umfassendes Verstandnis dartiber, wie er sich weiterentwi-
ckelt und fortschreitet. Dies wirft ernste Fragen dariiber auf, was im ,,Inneren* des Systems
vorgeht (Power, 2023). Fur Menschen ist es nahezu unmdglich, die Ablaufe zwischen Daten-
eingabe und -ausgabe nachzuvollziehen, so dass es fir Kund*innen und Aufsichtsbehérden
schwierig ist, KI-gesteuerten Entscheidungen ohne ein klares Verstandnis ihrer Urspriinge voll
zu vertrauen. Zudem ergeben sich Fragen der Haftung und Verantwortlichkeit im Falle von
Fehlern oder unerwiinschten Ergebnissen, da es schwierig ist, Probleme zu beheben, wenn ihre
Ursache unklar ist. Das Problem der Zuweisung von Verantwortung, ob menschlich oder ma-

schinell, fihrt zu rechtlichen sowie ethischen Fragestellungen (Godinho, 2024).

Ein wesentliches Problem bei KI-Systemen besteht darin, dass sich VVerzerrungen in den Daten,
die verwendet werden, um die Algorithmen zu trainieren, in den von ihnen getroffenen Ent-
scheidungen widerspiegeln. Diese Verzerrungen kénnen auf bewusste oder unbewusste Vorur-
teile der Entwickler*innen oder auf unentdeckte Fehler in den Daten zurtickgefihrt werden.
Unabhangig von der Quelle fihren voreingenommene Algorithmen zu verzerrten Ergebnissen,
die den Betroffenen schaden konnen. Verzerrungen konnen entstehen, wenn wichtige Details
der Trainingsdaten unbemerkt bleiben, und im Falle einer ,,Black-Box“-KI kdnnen solche Ver-
zerrungen lange genug bestehen bleiben, so dass sie den Ruf eines Unternehmens schadigen
und sogar rechtliche Konsequenzen wegen Diskriminierung nach sich ziehen kénnen (Yasar,
2023). Ein Beispiel fur dieses Problem ist das Large Language Model (LLM) Gemini von
Google. Der KI-Bildgenerator des Modells zeigte eine VVoreingenommenheit gegentiber Min-
derheitengruppen, indem er die ethnische Herkunft der Prominenten, die er anzeigen sollte,
anderte. In diesem Fall war Google selbst nicht in der Lage, die Ursache der Verzerrung zu
ermitteln, was schlieBlich zu der Entscheidung fiihrte, die Bilderzeugung von Gemini vollstan-
dig einzustellen (Stewart, 2024).

Auch wenn die Zukunft ungewiss ist, bleibt es wichtig, dass der Mensch an den Entscheidungen
der KI beteiligt bleibt. Wenn KI-Systeme intransparent arbeiten dirfen, kénnen unvollkom-
mene Algorithmen zu verzerrten Ergebnissen fuhren, mit schwerwiegenden und unbeabsich-
tigten Folgen (Power, 2023).

6.1.2 Ethische Herausforderungen
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Ethik spielt eine entscheidende Rolle, um KI-Systeme zu entwickeln und einzusetzen, insbe-
sondere in Bereichen wie der Vermogensverwaltung. Das CFA-Institute (2014) definiert Ethik
als ,,a set of moral principles or rules of conduct that provide guidance for our behavior when
it affects others*. Zu den Grundprinzipien gehéren Ehrlichkeit, Fairness, Sorgfalt und Respekt
(CFA Institute, 2014). Da KI-Systeme diese ethischen Eigenschaften nicht von Natur aus mit-
bringen, mussen die fur ihre Entwicklung verantwortlichen Spezialist*innen diese Grundsétze
in das Design der Kl einflieBen lassen. Zu den wichtigsten ethischen Uberlegungen bei der
Entwicklung von KI gehort die ,,Datenintegritat”, bei der die Daten bereinigt und auf Verzer-
rungen Uberpruft werden mussen. Die Einhaltung von Datenschutzgesetzen und die Anerken-
nung der Grenzen von Daten sind entscheidend, um Diskriminierungen in KI-Ergebnissen zu
vermeiden. Die Verlagerung der Entscheidungsfindung von einem Menschen auf eine Ma-
schine beseitigt nicht die Voreingenommenheit. Daher miissen Fachleute, die mit KI-Tools ar-
beiten, sich dieser Tatsache bewusst sein und geeignete Maltnahmen ergreifen, um Quellen der
Voreingenommenheit in KI-Entscheidungsprozessen zu identifizieren und zu entschérfen (Pre-
ece, 2022). Wenn KI-Tools mit Voreingenommenheit versetzt sind, kénnen diese beispiels-
weise Aktien aus Sektoren bevorzugen, die in der Vergangenheit besser abgeschnitten haben,
wobei sie als Folge zukinftige Marktveranderungen nicht berlicksichtigen. Solche algorithmi-
schen Verzerrungen kénnen auch zu groReren finanziellen Ungleichheiten fiihren und beispiels-
weise benachteiligte Bevolkerungsgruppen systematisch von der Maoglichkeit ein Vermdgen
aufzubauen oder Zugang zu wettbewerbsfahigen Finanzprodukten zu erhalten, ausschlieRen
(Gondola, 2024). Neben der Datenintegritat ist auch die ,,Genauigkeit* entscheidend. KI-Sys-
teme mussen genaue und zuverldssige Ergebnisse liefern, die auf andere Kontexte tbertragbar

sind, um sicherzustellen, dass sie wie vorgesehen funktionieren (Preece, 2022).

Ein weiterer wichtiger ethischer Grundsatz ist ,, Transparenz und Interpretierbarkeit”. Kom-
plexe Kl-Algorithmen sind oft schwer zu verstehen , daher ist es wichtig, die Entscheidungs-
prozesse von Kl-Systemen so gut wie moglich zu erklaren, um das Vertrauen der Nutzer*innen
zu gewinnen und regulatorische Anforderungen zu erfullen (Bretschneider, 2023; Preece,
2022). Bemuihungen, komplexe Modelle verstandlich zu machen, stellen sicher, dass die Mit-
arbeiter*innen die Ergebnisse interpretieren und diese ihren Kund*innen und Aufsichtsbehdr-
den erkléaren kdnnen (Gondola, 2024). Auch die ,,Verantwortlichkeit™ ist ein wichtiges Prinzip.
Komplexe Entscheidungsfindungsalgorithmen machen es oft schwierig, die Verantwortung zu-

zuweisen und Unternehmen zur Rechenschaft zu ziehen, wenn Fehler auftreten (Bretschneider,
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2023). Aus diesem Grund ist es wichtig, dass KI-Systeme von menschlichen Kontroll- und
Steuerungsmechanismen begleitet werden, um sicherzustellen, dass sie angemessene Ergeb-
nisse liefern. Eine kontinuierliche Kontrolle hilft dabei, Risiken zu steuern und das Vertrauen
in die Systeme zu erhalten (Preece, 2022). Die Einbindung von Fachleuten mit unterschiedli-
chem Hintergrund in die Entwicklung von Kl kann zu einem tieferen Verstandnis der komple-
xen Herausforderungen in Bereichen wie Finanzen und Investitionen fuhren. Letztlich missen
die Entwickler*innen die Verantwortung fur die Auswirkungen ihrer K1-Systeme Gbernehmen
(Gondola, 2024). Aufbauend auf den Grundsétzen der Datenintegritat und -transparenz ist es
wichtig zu beachten, dass Kl auf riesige Datenmengen angewiesen ist, die oft auch sensible
Informationen enthalten, insbesondere bei Finanzdienstleistungen. Die Gewahrleistung des Da-
tenschutzes und der Datensicherheit ist entscheidend, um Missbrauch und unbefugten Zugriff
zu verhindern. Boswillige Akteur*innen konnen KI-Modelle manipulieren, was zu betrligeri-
schen Transaktionen fiihren kann, weshalb die Unternehmen wachsam bleiben mussen. K1 ist
ein entscheidungsunterstiitzendes Werkzeug, aber ein tbermaiiger Einsatz ohne ausreichende
menschliche Aufsicht kann zu Fehlentscheidungen fuhren, die die Kundenbeziehungen geféhr-
den und behdrdliche Strafen nach sich ziehen kénnen. Das menschliche Eingreifen bleibt uner-
lasslich (Bretschneider, 2023).

Da K1 zunehmend in die Vermogensverwaltung integriert wird, gewinnen ethische und verant-
wortungsvolle Anlagepraktiken zunehmend an Bedeutung. Um das Vertrauen der Anleger*in-
nen aufrechtzuerhalten und nachhaltige Anlagepraktiken zu fordern, muss sichergestellt wer-

den, dass KI-Anwendungen transparent, fair und ethisch vertretbar sind (Morningstar, 2024).

6.2 Al-Act

Der Atrtificial Intelligence Act der Européischen Union, auch EU Al Act genannt, ist ein Gesetz,
das die Entwicklung und Nutzung von Kunstlicher Intelligenz in der EU regeln soll. Im Rahmen
ihrer Digitalstrategie will die EU klare Regeln fur Al aufstellen, um sowohl ihre Entwicklung
als auch ihre sichere Nutzung zu fordern. Der Prozess wurde im April 2018 mit dem Start der
européischen Strategie fur Kunstliche Intelligenz und der Griindung der Europdischen Allianz
fur Kinstliche Intelligenz eingeleitet. In den folgenden Jahren wurden umfassende Konsultati-
onen durchgefiihrt sowie Leitlinien und Empfehlungen erarbeitet. Ein wichtiger Meilenstein
wurde im April 2021 erreicht, als die Européische Kommission den ersten Rechtsrahmen fir

KI vorschlug. Dieser Rahmen kategorisiert KI-Systeme nach den Risiken, die sie fur die
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Nutzer*innen darstellen, und ordnet sie unterschiedlichen Regulierungsebenen zu. Das Gesetz
ist schlieRlich im August 2024 in Kraft getreten (European Commission, 2024a; European Par-
liament, 2023).

Mit dem KI-Gesetz will das Européische Parlament sicherstellen, dass in der EU eingesetzte
KI-Systeme sicher, transparent, nachvollziehbar, nichtdiskriminierend und umweltfreundlich
sind. Hervorgehoben wird, dass die Uberwachung durch den Menschen zur Vermeidung nega-
tiver Auswirkungen unerl&sslich ist und man sich nicht ausschlielich auf automatisierte Pro-
zesse verlassen darf. Das Gesetz soll das Vertrauen der Europaer*innen in die Kl starken, indem
es beriicksichtigt, dass viele Systeme zwar nur geringe Risiken bergen und wichtige gesell-
schaftliche Herausforderungen l6sen kdnnen, es aber auch Anwendungen gibt, die potenziell
riskant sind und daher besondere Aufmerksamkeit erfordern, um unerwiinschte Folgen zu ver-
meiden. Die neuen Vorschriften gehen gezielt auf die Risiken von KI-Anwendungen ein, ver-
bieten Praktiken, die als inakzeptabel gelten, und ermitteln Hochrisikosysteme, die einer stren-
geren Kontrolle unterliegen. Fur diese Hochrisikosysteme werden klare Anforderungen festge-
legt, ebenso wie die Pflichten derjenigen, die solche Technologien entwickeln und einsetzen.
Vor der Markteinfuhrung eines KI-Systems ist eine umfassende Sicherheitspriifung erforder-
lich, und es werden Kontrollmechanismen eingefuhrt, die die Einhaltung der VVorschriften nach
der Markteinfiihrung sicherstellen. Gleichzeitig schafft das Gesetz eine einheitliche Gover-
nance-Struktur auf europdischer und nationaler Ebene, um eine konsistente Regulierung und
Aufsicht zu gewéhrleisten (European Commission, 2024b). Der Al Act wird fur alle Anbie-
ter*innen und Nutzer*innen von KI-Systemen gelten, unabhangig davon, ob sie innerhalb oder
aufRerhalb der EU anséssig sind, solange die vom System erzeugten Ergebnisse in der Union

verwendet werden.

Das KI-Gesetz definiert vier Risikostufen fur KI-Systeme: unannehmbares Risiko, hohes Ri-

siko, begrenztes Risiko und minimales Risiko.
Unannehmbares Risiko:

KI-Systeme, die ein unannehmbares Risiko darstellen, sind in der Européischen Union streng
verboten. Dazu gehdren Systeme zur kognitiven Manipulation, vorausschauende Polizeiarbeit,
Emotionserkennung am Arbeitsplatz und im Bildungsbereich sowie soziale Kreditwirdigkeits-

prufungen. Dartiber hinaus sind biometrische Technologien zur Fernidentifizierung wie
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Gesichtserkennung mit wenigen Ausnahmen verboten, da diese Systeme eine erhebliche Be-

drohung der Grundrechte darstellen (Bundeskanzleramt, 2024).

Hohes Risiko:

Hochriskante KI-Systeme sind solche, die in kritischen Bereichen eingesetzt werden, in denen
der potenzielle Schaden fir den Einzelnen oder die Gesellschaft erheblich ist. Diese Systeme
werden in Bereichen wie kritischen Infrastrukturen eingesetzt, z. B. im Verkehrswesen, wo sie
die offentliche Sicherheit gefahrden konnten, in der allgemeinen und beruflichen Bildung, wo
sie den Zugang zu Bildung und Karrieren beeinflussen, und in Sicherheitskomponenten von
Produkten, z. B. in der robotergestutzten Chirurgie. Weitere Risikobereiche sind Arbeitsver-
mittlungsverfahren, z. B. Softwares zur Sortierung von Lebensl&ufen, zu wichtigen Dienstleis-
tungen wie Kreditwirdigkeitsprifungen, Strafverfolgungsanwendungen, die in Grundrechte
eingreifen kénnen, Migrations- und Grenzkontrollmanagement sowie die Justizverwaltung (z.
B. KI-Werkzeuge fiir die Suche nach Gerichtsurteilen). Diese Systeme unterliegen strengen
Vorschriften, um ihre potenziellen Risiken zu mindern (European Commission, 2024b).

Begrenztes Risiko:

Bei KI-Systemen mit begrenztem Risiko geht es vor allem um Fragen der Transparenz. Das Kl-
Gesetz sieht besondere Verpflichtungen vor, um sicherzustellen, dass die Nutzer*innen bei der
Interaktion mit Kinstlicher Intelligenz informiert werden. Bei der Verwendung von Kl-gesteu-
erten Tools wie Chatbots missen die Nutzer*innen beispielsweise wissen, dass sie mit einer
Maschine kommunizieren, damit sie eine informierte Entscheidung treffen kénnen. Darlber
hinaus missen Kl-generierte Inhalte, insbesondere bei Themen, die im 6ffentlichen Interesse
stehen, klar als solche gekennzeichnet werden. Diese Anforderung gilt auch fir Deepfakes in
Audio- und Videoinhalten, um Transparenz zu gewahrleisten und das Vertrauen in KI-Anwen-

dungen zu fordern (European Commission, 2024b).

Minimales Risiko:

KI-Systeme mit minimalem Risiko sind solche, die nur ein geringes oder gar kein Risiko fiir
den Einzelnen oder die Gesellschaft darstellen und daher nach dem KI-Gesetz frei zugelassen

sind. In diese Kategorie fallen Anwendungen wie Kl-gestiitzte Videospiele oder Spam-Filter,
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die den GroRteil der derzeit in der EU eingesetzten KI-Systeme ausmachen. Diese Systeme
bedurfen aufgrund ihres begrenzten Schadenspotenzials keiner nennenswerten Aufsicht (Euro-
pean Commission, 2024b).

Dieser abgestufte Ansatz stellt sicher, dass KI-Systeme entsprechend ihrer potenziellen Risiken
reguliert werden und fordert sowohl Innovation als auch Sicherheit bei der Entwicklung und

Nutzung von KI.

Obwohl das KI-Gesetz am 1. August 2024 in Kraft getreten ist, wird es mit einigen Ausnahmen
erst zwei Jahre spater vollstdndig umgesetzt. Die Verbote treten nach sechs Monaten in Kraft,
wéhrend die Governance-Regeln und Verpflichtungen fir allgemeine KI-Modelle nach 12 Mo-
naten umgesetzt werden. Fir KI-Systeme, die in regulierte Produkte eingebettet sind, gelten die

Vorschriften nach 36 Monaten (European Commission, 2024b).

Al Act

Zeitplan ab Inkrafttreten

V fur KI-Systeme
f fur Ki-Modelle fie flr die 6ffentliche
mit allgemeinem e Verpflicht fur Hochrisiko- Verwaltung gedacht sind und vor
* Verbote von Ki-Systemen mit Verwendungszweck Ki-Systeme aus Anhang Il 2028 in Verkehr
! t ] ) Verpf fur KI-Systeme pflichtungen fir KI-Systeme
* Verpflichtungen fiir KI hord mit mittlerem Risiko Anhang X, die vor 2027 in
Kompetenz . o f 't Re e Verk ebracht wurder

| | | |

Verg tungen fUr Hochrisiko-Ki-
offentlichen Stellen mit Verwendungszweck Markt ' Systeme aus Anhang |

Verg tungen fur Ki-Modelle mit

allgemeinem

Verwendungszweck, die vor 2025

ht wurder

Abbildung 4: Al-Act Zeitplan (Digital Austria, 0.J.)

Um den Ubergang zu diesem neuen Rechtsrahmen zu erleichtern, hat die Européische Kom-

mission den Al-Pact ins Leben gerufen. Dabei handelt es sich um eine freiwillige Initiative, die
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KI-Entwickler*innen in Europa und dartber hinaus dazu ermutigen soll, die wichtigsten Ver-
pflichtungen des KI-Gesetzes bereits vor seiner vollstdndigen Umsetzung zu erftllen (European
Commission, 2024b).

VerstolRe gegen das KI-Gesetz werden mit hohen Strafen sanktioniert, welche die Geschéftsta-
tigkeit eines*r Anbieter*in erheblich beeintrachtigen konnen. Die Geldstrafen kdnnen je nach
Schwere des VerstoRes zwischen 7,5 Mio. EUR und 35 Mio. EUR oder zwischen 1 % und 7 %
des weltweiten Jahresumsatzes betragen. Es ist daher von entscheidender Bedeutung, dass alle
Beteiligten das KI-Gesetz vollstandig verstehen und seine Anforderungen erfillen (Meier &
Spichiger, 2024).

Der Finanzsektor gilt als einer der Bereiche, in denen die Kl einen groRRen Einfluss haben wird.
In der Finanzbranche sind bereits zahlreiche Modelle und datengesteuerte Prozesse im Einsatz
und es wird erwartet, dass die Abhé&ngigkeit von K1 zunehmen wird (Meier & Spichiger, 2024).

6.3 Code of Conduct fur KI im Asset Management

Die Diskussion Uber ethische Richtlinien im Asset Management verdeutlicht die Notwendigkeit
einheitlicher Kodizes, die Vertrauen und Integritat im Finanzsektor starken. Wie Floridi et al.
(2018) betonen, ist ,,Al not another utility that needs to be regulated once it is mature. It is a
powerful force, a new form of smart agency, which is already reshaping our lives, our interac-
tions, and our environments” (Floridi et al., 2018). Ein allgemeiner Ansatz fiir KI reicht daher
nicht aus, um den speziellen Anforderungen des Asset Managements gerecht zu werden. Mo-
mentan fehlt ein spezifischer Code of Conduct fur den Einsatz von Kl in diesem Bereich, und
auch die bestehenden Verhaltenskodizes der Unternehmen sind selten darauf zugeschnitten. In
diesem Kapitel werden die bestehenden Richtlinien fur KI und fur das Asset Management daher
detailliert analysiert und miteinander verglichen, um Uberschneidungen und Liicken zu identi-
fizieren. Ziel ist es, einen spezialisierten Code of Conduct zu entwickeln, der auf die spezifi-
schen Herausforderungen und Anforderungen des Kl-Einsatzes im Asset Management zuge-

schnitten ist.
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Zur Forderung einer ethischen und professionellen Kultur hat das CFA-Institute einen freiwil-
ligen Verhaltenskodex fur Vermogensverwalter*innen (Asset Manager Code) erstellt, indem es
die hdchsten Standards in Bezug auf Ethik, Ausbildung und fachliche Exzellenz setzt. Er ist fur
die gesamte Finanzbranche bestimmt und dient als Leitfaden und Vorbild fur Investor*innen,
die nach Manager*innen suchen, die sich an solide ethische Praktiken halten. Dieser Kodex soll
weltweit flr Unternehmen gelten, die das Vermdgen von Kund*innen verwalten. Es liegt in der
Verantwortung der Kund*innen, informiert zu sein, ihre Investitionen zu verstehen und zu tiber-
wachen. Um dieser Verantwortung gerecht zu werden, missen sich die Kund*innen auf eine
vollstandige und faire Offenlegung durch ihre Vermégensverwalter*innen verlassen kénnen.
Ein Verhaltenskodex, der einen ethischen Rahmen flr die Vermégensverwalter*innen vorgibt,
ist ein wichtiger Schritt, um das fur eine erfolgreiche Vermdgensverwaltungsbeziehung erfor-
derliche Vertrauen zu schaffen. Dieser Kodex unterstreicht die Bedeutung ethischer Ge-
schaftspraktiken und dient der Branche als VVorbild und Mafstab (CFA Institute, 2010).

Das CFA-Institute unterteilt seinen Code of Conduct in die Bereiche General Principles of
Conduct und Asset Manager Code. Asset Manager*innen miussen stets professionell und
ethisch handeln und die Interessen der Kund*innen an erste Stelle setzen. Sie sollen ihre Unab-
héngigkeit und Objektivitat wahren, mit Fachwissen und Sorgfalt agieren und sicherstellen,
dass die Kommunikation mit den Kund*innen zeitnah und prézise erfolgt. AuRerdem mdissen
sie die geltenden Marktregeln einhalten. Der Asset Manager Code betont die Loyalitdt zu den
Kund*innen, wobei deren Interessen stets VVorrang haben. Vertrauliche Informationen sind zu
schutzen und Interessenkonflikte, die die Unabhangigkeit, Objektivitat oder Loyalitédt beein-

trachtigen konnten, sind zu vermeiden.

Im Investmentprozess missen Vermdgensverwalter*innen sorgfaltig und umsichtig handeln.
Manipulative Praktiken sind verboten, und alle Kund*innen sind fair und objektiv zu behan-
deln. Entscheidungen mussen fundiert sein und den Zielen und Beschrankungen des Portfolios
entsprechen. Vor jeder Beratung oder Handlung ist es wichtig, die Anlageziele, Risikotoleranz,
den Zeithorizont und die finanziellen Bedirfnisse der Kund*innen zu bewerten. Beim Handel
dirfen Vermogensverwalter*innen keine wesentlichen nichtoffentlichen Informationen nutzen.
Kund*inneninteressen haben Vorrang vor den eigenen. Provisionen durch Kund*innenhandel

durfen nur fir investmentbezogene Produkte oder Dienstleistungen verwendet werden. Der
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bestmdgliche Ausflihrungspreis fir Kund*innentransaktionen ist anzustreben, und eine faire

Handelsallokation muss sichergestellt sein.

Im Bereich Risikomanagement und Compliance missen Vermogensverwalter*innen Richtli-
nien entwickeln, um den Kodex und alle relevanten gesetzlichen Anforderungen zu erfllen.
Ein*e Compliance-Beauftragte*r soll die Richtlinien umsetzen und Beschwerden untersuchen.
Die Genauigkeit der Portfolioinformationen muss sichergestellt und von unabhéngigen Pri-
fer*innen kontrolliert werden. Aufzeichnungen sind in leicht zuganglichem Format zu fuhren.
Qualifiziertes Personal und ausreichende Ressourcen sind notwendig, um Anlageentscheidun-
gen grindlich umzusetzen und zu tberwachen. Ein Notfallplan fur die Geschaftskontinuitat und
ein unternehmensweites Risikomanagement missen vorhanden sein. Leistungsinformationen
mussen fair, genau, relevant und vollstandig présentiert werden. Marktpreise sollen zur Bewer-
tung der Besténde verwendet werden und in Abwesenheit solcher Angebote sollen Methoden
angewendet werden, um den fairen Wert zu bestimmen. Verwalter*innen sind verpflichtet, kon-
tinuierlich und zeitnah mit ihren Kund*innen zu kommunizieren. Die Offenlegungen missen
wahrheitsgemal, vollstdndig und in einem klaren Format erfolgen. Sie sollen alle wesentlichen
Fakten Uber sich selbst, ihr Personal, die Investitionen und den Anlageprozess einschlielen
sowie Informationen zu Interessenkonflikten, regulatorischen MalRnahmen, Managementge-
bihren, Leistungsberichten, Bewertungsmethoden, Stimmrechtsrichtlinien, Handelsallokatio-

nen und Risikomanagementprozessen (CFA Institute, 2020).

Um die sichere und vertrauenswirdige Nutzung von KI-Systemen zu gewahrleisten, haben die
G7-Lander, darunter Deutschland, Frankreich, Italien, Japan, Kanada, das Vereinigte Konig-
reich und die Vereinigten Staaten, die Internationalen Leitprinzipien fir KI und einen Verhal-
tenskodex (AIP&CoC) entwickelt. Diese Leitlinien zielen darauf ab, die Vertrauenswirdigkeit
von KI-Systemen zu erhéhen und bieten Orientierungshilfen fur Organisationen, die KI-Tech-
nologien entwickeln und einsetzen. Der Verhaltenskodex bietet spezifische Anweisungen zur
Umsetzung der elf Leitprinzipien fur fortgeschrittene KI-Systeme. Wéhrend die Anwendung
des AIP&CoC freiwillig ist, werden die G7-Regierungen die Ubernahme durch Unternehmen
und Organisationen fordern. Die AIP&CoC wurden unter Berticksichtigung verschiedener be-
stehender Rahmenwerke erstellt, wie z.B. der 2019 OECD Al Principles, der US Executive
Order on Safe, Secure, and Trustworthy Al, Kanadas C-27 Al & Data Act, des Al Safety
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Summit, der Convention on Al, Human Rights, Democracy and the Rule of Law und des UN
Global Digital Compact (EY Global, 2023).

Die elf Leitprinzipien der G7 umfassen:

1.

10.
11.

Umsetzung von Malinahmen wahrend der gesamten Entwicklung fortschrittlicher KI-
Systeme, um Risiken wéhrend des gesamten Kl-Lebenszyklus zu identifizieren, zu be-
werten und zu mindern.

Identifizierung, Meldung und Entscharfung von Missbrauchsmustern nach dem Einsatz,
einschlieBlich nach der Markteinfiihrung.

Offentliche Berichterstattung tiber die Fahigkeiten von KI-Systemen, ihre Grenzen und
geeignete Verwendungszwecke, um Transparenz und Rechenschaftspflicht zu gewahr-
leisten.

Forderung eines verantwortungsvollen Informationsaustauschs und der Meldung von
Vorfallen zwischen Organisationen, die fortschrittliche KI-Systeme entwickeln.
Entwicklung und Offenlegung von KI-Governance- und Risikomanagementrichtlinien,
einschlieBlich Datenschutzrichtlinien und MaRnahmen zur Risikominderung, insbeson-
dere flr Organisationen, die fortgeschrittene KI-Systeme entwickeln.

Umsetzung robuster Sicherheitskontrollen, einschlie3lich physischer Sicherheit, Cyber-
sicherheit und SchutzmalRnahmen gegen Insider-Bedrohungen.

Entwicklung und Einsatz zuverlassiger Mechanismen zur Authentifizierung von Inhal-
ten, wie z. B. Wasserzeichen, um KI-generierte Inhalte zu identifizieren.

Priorisierung der Forschung zur Abschwéchung von Gesellschafts-, Sicherheits- und
Schutzrisiken und Investition in wirksame AbschwachungsmaRnahmen.

Konzentration auf die Entwicklung von KI-Systemen zur Bewaéltigung globaler Heraus-
forderungen wie der Klimakrise, der globalen Gesundheit und der Bildung.

Die Entwicklung und Annahme internationaler technischer Standards vorantreiben.
Umsetzung von MalRnahmen zum Schutz personenbezogener Daten und geistigen Ei-
gentums (EY Global, 2023).

Fur die EU werden die G7 AIP&CoC im Rahmen des EU Al Act Gesetzes (EY Global, 2023),

der die weltweit erste umfassende Gesetzgebung zur Regulierung Kinstlicher Intelligenz dar-

stellt, ergénzt. Dieses Gesetz soll die Nutzung von KI iberwachen und bessere Bedingungen

fur thre Weiterentwicklung schaffen. Dieser Rahmen bewertet und kategorisiert KI-Systeme
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auf der Grundlage des Risikos, das sie fur die Nutzer*innen darstellen, wobei hohere Risiken
strengere Vorschriften erfordern. Das EU-Parlament legt groRen Wert darauf, dass KI-Systeme
in der EU sicher, transparent, nachvollziehbar, nichtdiskriminierend und 6kologisch nachhaltig
sind. Die menschliche Aufsicht Uber KI-Systeme ist unerldsslich, um schadliche Folgen abzu-
wenden und eine technologieneutrale, standardisierte Definition von Kl fur zukiinftige Systeme
ist notwendig. Die neuen Vorschriften legen die Verantwortlichkeiten von Anbieter*innen und
Nutzer*innen je nach dem Grad des KI-Risikos fest. Selbst KI-Systeme, die als minimal risi-
kobehaftet gelten, missen einer Bewertung unterzogen werden (European Parliament, 2023;
Future of Life, 2024) — siehe Kapitel 6.2.

Auf Basis der zuvor dargelegten ethischen Herausforderungen und der Analyse bestehender
KI-Rahmenwerke wie dem KI-Ethik-Prinzipienmodell (siehe Kapitel 4.1) und den Regulie-
rungsinitiativen wie dem EU Al Act, wird deutlich, dass es im Bereich des Asset Managements
einen klaren Bedarf an einem spezifischen Code of Conduct fur den Einsatz von Kl gibt. Da
bisher kein einheitlicher Verhaltenskodex fir die Nutzung von KI im Asset Management exis-
tiert, wurde in dieser Masterarbeit ein solcher Kodex entwickelt, der die Besonderheiten dieser
Branche beriicksichtigt und auf bestehenden ethischen Prinzipien aufbaut. Die folgende Tabelle
fasst diese wesentlichen Prinzipien zusammen und zeigt auf, wie ein solcher Code of Conduct

ausgestaltet sein konnte.

Prinzip Beschreibung

Wohltatigkeit KI-Systeme sollen das Wohl der Kund*innen férdern, in-
dem sie fundierte und gewinnbringende Anlageentschei-
dungen unterstiitzen. lhre Anwendung muss darauf abzie-
len, den wirtschaftlichen Erfolg zu maximieren und lang-

fristige Nachhaltigkeit zu fordern.

Transparenz Alle Prozesse, Datenquellen und Entscheidungsfindungen
der KI missen transparent und nachvollziehbar sein.
Kund*innen und Stakeholder*innen mussen Uber die Ver-
wendung von KI-Systemen sowie deren Funktionsweise in-

formiert werden.

Nicht-Boshaftigkeit KI darf keine Schaden verursachen — sei es durch falsche

Vorhersagen, fehlerhafte Datenanalysen oder
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Diskriminierung. KI-Systeme mussen regelmaRig auf Feh-

ler und Voreingenommenheit tberprift werden.

Autonomie des Menschen

Trotz der Verwendung von KI miissen Menschen die end-
gultige Entscheidungsgewalt behalten. KI soll nur unter-
sttzend wirken und jeder Automatismus muss umkehrbar

sein, um den menschlichen Einfluss sicherzustellen

Gerechtigkeit und Fairness

KI im Asset Management muss sicherstellen, dass alle
Kund*innen fair und gleichbehandelt werden. Entscheidun-
gen dirfen nicht aufgrund von Verzerrungen oder unethi-
schen Algorithmen getroffen werden, die bestimmte

Kund*innegruppen benachteiligen

Datenschutz und Sicherheit

Kund*inneninformationen missen durchgehend geschutzt
und nur fur festgelegte Zwecke verwendet werden. KI1-Sys-
teme mussen hochste Standards im Bereich des Datenschut-
zes einhalten und den unberechtigten Zugang zu Daten ver-

hindern.

Verantwortlichkeit

Es muss klar festgelegt werden, wer fiir den Einsatz von K-
Systemen verantwortlich ist. Im Falle von Fehlentscheidun-
gen oder Schaden miussen Prozesse zur Korrektur und Re-

chenschaftspflicht vorhanden sein.

Erklarbarkeit

Alle von der KI getroffenen Entscheidungen missen so-
wohl technisch als auch ethisch erklarbar sein. Es muss klar
sein, warum eine Entscheidung getroffen wurde, und es
mussen Mechanismen vorhanden sein, um Fehler nachzu-

vollziehen und zu Kkorrigieren.

Risikomanagement

KI-Systeme im Asset Management muissen regelméaBig
uberprift werden, um potenzielle Risiken wie Marktvolati-
litat, Datenfehler und algorithmische Schwéchen zu identi-

fizieren und zu minimieren.

Regulatorische Einhaltung

KI-Systeme missen sich an die geltenden Gesetze und Vor-
schriften halten, insbesondere in Bezug auf den EU Al Act

und branchenspezifische Finanzregulierungen.
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Anderungen in der Gesetzgebung miissen kontinuierlich

beobachtet und umgesetzt werden.

Tabelle 4: KI Code of Conduct in Asset Management (eigene Darstellung)

Der hier vorgestellte Code of Conduct fur den Einsatz von KI im Asset Management bietet eine
umfassende Orientierungshilfe, um sicherzustellen, dass KI-Systeme ethisch und verantwor-
tungsvoll genutzt werden. Er zielt darauf ab, das Vertrauen in Kl-gestutzte Entscheidungen zu
starken, indem er Transparenz, Fairness und den Schutz der Kund*innenndaten in den Vorder-
grund stellt. Da KI im Finanzsektor immer mehr an Bedeutung gewinnt, ist es essenziell, dass
Unternehmen diese Grundsétze in ihre Prozesse integrieren. Ein solcher Verhaltenskodex kann
nicht nur dazu beitragen, Risiken zu minimieren, sondern auch die Effizienz und Genauigkeit
der Entscheidungen im Asset Management zu verbessern, indem er die richtigen Rahmenbe-
dingungen fur die Nutzung von Kl schafft.

6.4 Zwischenfazit

In diesem Kapitel wird deutlich, dass die Einfiihrung von Kunstlicher Intelligenz in der Ver-
maogensverwaltung neben Chancen auch komplexe Herausforderungen mit sich bringt. Neben
regulatorischen Anforderungen stellen die hohen Kosten und die benétigten Datenmengen we-
sentliche Hurden dar. Besonders die Intransparenz vieler KI-Modelle — das sogenannte Black-
Box-Problem — erschwert es, Entscheidungsprozesse nachzuvollziehen. Dies kann dazu fiihren,
dass Fehlerquellen unerkannt bleiben und Haftungsfragen unklar sind, was die Akzeptanz und
das Vertrauen in Kl-gestitzte Systeme mindert. Eine weitere zentrale Herausforderung ist das
Problem der Verzerrungen, die durch voreingenommene Trainingsdaten entstehen kénnen. Sol-
che Verzerrungen kénnen unbewusste VVorurteile widerspiegeln und diskriminierende Entschei-
dungen hervorbringen, die nicht nur ethisch problematisch sind, sondern auch rechtliche Kon-
sequenzen nach sich ziehen kdnnen. Ethische Grundsatze wie Transparenz, Verantwortung und
Datenintegritat sind daher unabdingbar, um sicherzustellen, dass KI-Systeme im Asset Ma-
nagement verantwortungsbewusst eingesetzt werden. Nur durch eine klare ethische Ausrich-
tung, regelmaRrige Uberwachung und die Einbindung menschlicher Kontrolle kann die Nutzung
von Kl in der Vermdgensverwaltung das Vertrauen der Anleger*innen starken und ihre Vorteile

voll ausschopfen.
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Der EU Al Act ermdglicht mit einem gestuften Risikomodell einen regulatorischen Rahmen,
der sicherstellen soll, dass KI-Systeme sicher und vertrauenswirdig arbeiten. Die strenge Re-
gulierung soll insbesondere in Hochrisikobereichen gewdhrleisten, dass KI-Anwendungen
transparenter, nachvollziehbarer und nichtdiskriminierend sind. Damit sollen negative Auswir-
kungen minimiert werden. Letztlich hebt dieses Kapitel die Notwendigkeit eines spezialisierten
Code of Conduct hervor, der auf die spezifischen Anforderungen und Herausforderungen des
KI-Einsatzes im Asset Management zugeschnitten ist. Dieser Kodex soll ethische Standards
und regulatorische Anforderungen integrieren, um die sichere und vertrauenswiirdige Nutzung

von Kl im Asset Management zu gewahrleisten.
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7 Methodischer Zugang

In diesem Kapitel wird das Forschungsdesign vorgestellt, wobei die methodische VVorgehens-
weise ausfihrlich erlautert wird. Der erste Abschnitt widmet sich der Beschreibung der leitfa-
dengestitzten Experteninterviews, wéahrend der zweite Abschnitt die qualitative Inhaltsanalyse
nach Kuckartz und Radiker (2022) behandelt. Abschlie3end werden die Limitationen der For-
schung aufgezeigt und die Kritik an der gewahlten Methode dargelegt.

7.1 LeitfadengestUtzte Experteninterviews

Qualitative Forschung zielt auf eine eingehende und differenzierte Analyse bestimmter (sozia-
ler) Phdanomene ab. Im Mittelpunkt steht die Analyse von subjektiven Wirklichkeiten, Sinnkon-
struktionen, Alltagstheorien und individuellen Perspektiven. Ziel ist es, diese nicht nur detail-
liert zu beschreiben, sondern auch umfassend zu verstehen. Diese Forschungsansétze sind hy-
pothesengenerierend, das heif3t, sie entwickeln Hypothesen wahrend des Prozesses. Die Me-
thode ist von Anfang an offen, flexibel und gegenstandsbezogen und beginnt meist ohne feste
Annahmen, weshalb sie haufig explorativ ist. Die Auswahl der Teilnehmenden erfolgt durch
gezieltes, insbesondere theoretisches Sampling bei dem eine kleine Stichprobe basierend auf
der theoretischen Relevanz der Daten ausgewahlt wird (Misoch, 2014, S. 1ff). Qualitative For-
schung kann durch verschiedene Methoden umgesetzt werden, wie zum Beispiel Beobachtun-
gen, Fallstudien, biografische Anséatze, qualitative Experimente sowie die Analyse von Doku-
menten, Texten, Bildern oder Filmen. Alle diese Ansétze haben gemeinsam, dass sie auf eine
detaillierte Beschreibung des Phdnomens abzielen, um ein Verstandnis aus der Innenperspek-
tive zu ermdglichen. Besonders hervorzuheben sind Interviews als eine spezifische Form der
Datenerhebung, bei der die relevanten Forschungsdaten durch mindliche Kommunikation ge-
wonnen werden (Misoch, 2014, S. 12f). Dieser Methodenansatz ist flexibel und kann an die
Forschungsfrage, den Forschungsprozess und die Expert*innen angepasst werden. Das Haupt-
ziel der aktiven Forschung ist die Gewinnung relevanter Informationen, wobei der Ansatz nicht
ausschlieBlich auf die Sammlung standardisierter Daten und Fakten beschrénkt ist. Vielmehr
wird den Experten*innen die Mdglichkeit gegeben, die im Interview besprochenen Themen
eigenstandig zu interpretieren und ihre individuellen Meinungen und Einschatzungen ausfihr-
lich zu erlautern (Reinbold, 2016).
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Das Interview ist eine weit verbreitete Forschungsmethode, die h&ufig genutzt wird, da sie eine
gewisse Einfachheit vermittelt. Aufgrund seiner Ahnlichkeit zum Alltagsgesprach scheint das
Interview eine naheliegende Methode zu sein. Fragen zu stellen, wirkt einfach und selbstver-
stdndlich. Dennoch unterscheidet sich die Kommunikation im Interview deutlich von der All-
tagskommunikation. Sie ist asymmetrisch, da der*die Forschende die Rolle des*der Fragenden
und Zuhdérenden Gbernimmt, wahrend der*die Befragte die Rolle des*der Erzéhlenden und Ant-
wortenden innehat. Diese asymmetrische Verteilung der Rollen ist beiden Beteiligten bewusst,
dennoch wird sie gemeinsam hergestellt und aufrechterhalten, da beide wéhrend des Interviews
herausfinden missen, was der jeweils andere eigentlich will. Interviews lassen sich nach ihrem
Strukturierungsgrad in drei Kategorien unterteilen: standardisierte Interviews, halboffene bzw.
semi-strukturierte Interviews und offene/unstrukturierte (narrative) Interviews. In dieser Mas-
terarbeit liegt der Fokus auf halboffenen bzw. semi-strukturierten Interviews, die sich an einem
Leitfaden orientieren. Dabei sind die Themen und Fragestellungen vorgegeben, jedoch nicht
die Reihenfolge, sodass die Befragten ihre Antworten frei formulieren kdnnen. Das Interview
folgt thematisch dem Leitfaden, wobei sichergestellt werden muss, dass alle relevanten Themen
behandelt werden, um die Vergleichbarkeit der erhobenen Daten zu gewahrleisten (Misoch,
2014, S. 13).

Ein Leitfaden im Interview dient dazu, den wesentlichen Erkenntnisbereich abzudecken, indem
er alle relevanten Themen umfasst. Die Fragen sind dabei bewusst allgemein gehalten, um den
Erz&hlenden genligend Raum zu lassen, eigene Schwerpunkte zu setzen und den Erzahlfluss
nicht zu unterbrechen. Gleichzeitig hilft der Leitfaden den Interviewenden, auch Themen an-
zusprechen, die von den Befragten selbst nicht erwahnt werden. Der Leitfaden dient als Orien-
tierungshilfe und ermdglicht es, das Gespréach auf das spezifische Thema zurlickzufuhren. Da-
bei ist es wichtig, die Fragen so zu formulieren, dass sie den Erzahlfluss unterstiitzen und nicht
behindern. Interviewende muissen sensibel und flexibel reagieren, um den Erzahlfluss nicht
durch unpassende Fragen oder Nachfragen zu unterbrechen. Nachfragen sollten daher bedacht
gestellt werden, damit sie nicht von den Relevanzen der Befragten ablenken. Am Ende des
Interviews ermdglichen Rickfragen den Interviewenden, ihr Verstandnis zu Gberprifen, wéh-
rend die Befragten die Gelegenheit haben, Korrekturen vorzunehmen. Trotz aller Bemiihungen
bleibt die Interviewsituation jedoch einzigartig und nicht wiederholbar, da es sich um eine all-
tagsnahe Interaktion handelt und keine kontrollierte Laborerhebung (Stein, 2024, S. 63ff). Das

zentrale Ziel von leitfadengestitzten Interviews ist die Erfassung themenspezifischen Wissens.
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Dabei sind die Befragten als Expert*innen ihrer eigenen Lebenswelt anzusehen, da nur sie ihre
Erfahrungen kompetent schildern kénnen. Die Interviewer*innen haben dieses Wissen nicht
und mussen es erst durch soziale Interaktion im Gesprach erlangen (Stein, 2024, S. 63).

Expert*innen werden in Lexika als Fachleute mit Spezialwissen beschrieben (Bogner et al.,
2014, S. 9). Aus wissenssoziologischer Sicht l&sst sich der*die Expert*in einerseits vom Laien
und andererseits vom*von der Spezialist*in unterscheiden. Wahrend der Laie Uber allgemeines
Alltagswissen verfligt, wird dem*der Expert*in ein besonderes ,,Sonderwissen* zugeschrieben,
das als ,,sozial institutionalisierte Expertise“ verstanden wird. Expert*innenwissen ist also an
eine bestimmte Funktion oder Berufsrolle gebunden. Zwar verfiigt auch der*die Spezialist*in
uber Fachwissen, doch was den*die Expert*in auszeichnet, ist seine institutionalisierte Rolle
und Kompetenz (Kaiser, 2021, S. 41f). In der Methodendebatte um das Experteninterview wird
héufig darauf hingewiesen, dass der *die Expert*in oft ein Konstrukt des Forschungsinteresses
ist. Das bedeutet, dass das ,,Expert*in-Sein“ keine angeborene Eigenschaft ist, sondern eine
Zuschreibung, die im Rahmen des Interviews erfolgt. Diese Zuschreibung passiert, wenn be-
stimmte Personen aufgrund ihres speziellen Wissens oder ihrer Funktion als Expert*in ange-
sprochen werden. In der Praxis werden die Befragten dazu angeregt, sich als Expert*in darzu-
stellen. Expert*innen sind in der Regel Personen, die in wichtigen sozialen Positionen tatig
sind, wie z.B. Mitglieder *innen von Kommissionen oder Personen mit akademischen Titeln —
sie gehoren zur sogenannten ,,Funktionselite” (Bogner et al., 2014. S. 11; Kaiser, 2021, S. 44).
Die Identifizierung und Auswahl von Expert*innen ist ein anspruchsvoller Schritt bei der Vor-
bereitung qualitativer Interviews, der voraussetzt, dass der*die Forscher*in bereits tiefes Wis-
sen Uber das Forschungsgebiet besitzt und die relevanten Akteur*innen kennt (Kaiser, 2021, S.
46). Qualitative Experteninterviews zielen nicht darauf ab, generalisierbare Ergebnisse zu lie-
fern, sondern darauf, einen bestimmten Fall tiefgehend zu analysieren und zu verstehen. Daher
ist es nicht notwendig, eine reprasentative Stichprobe zu erstellen oder alle mdglichen Ex-
pert*innen zu befragen, stattdessen erfolgt die Auswahl der Interviewpartner ausschlieBlich auf
Basis ihrer inhaltlichen Relevanz fiir das Forschungsthema. Dieser Auswahlprozess ist ein zent-
raler Bestandteil des Forschungsdesigns und muss nachvollziehbar begrindet werden. Das be-
deutet, dass die Kriterien und Uberlegungen, die zur Wahl der Expert*innen gefiihrt haben, klar
in der Untersuchung dargestellt werden mussen, ebenso wie eventuelle Herausforderungen bei
der Gewinnung der Befragten (Kaiser, 2021, S. 84f).
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Die Kontaktaufnahme mit potenziellen Interviewpartner*innen erfolgte zwischen dem 2. und
31. Oktober 2024 per E-Mail.

Das erste Interview wurde am 14.10.2024 mit Herrn Leopold Quell, einem Vertreter von Raif-
feisen Capital Management, gefiihrt. Da Herr Quell bereits zuvor als Lehrender im betreffenden
Studiengang an der Fachhochschule St. Pélten tatig war, gestaltete sich die Kontaktaufnahme
sehr unkompliziert. Seine fundierte Auseinandersetzung mit dem Thema Kdnstliche Intelligenz
und seine spezifische Expertise im Asset Management qualifizierten ihn als idealen Gesprachs-
partner fur diese Forschung. Nach seiner Zusage wurde ein persénlicher Termin in der Zentrale
von Raiffeisen Capital Management vereinbart. Das Gespréach begann mit einem kurzen Small-
talk tiber allgemeine Themen wie das personliche Wohlbefinden und die aktuelle Marktsitua-
tion, wodurch eine angenehme Atmosphare fur den weiteren Austausch geschaffen wurde. Im
Anschluss daran begann das eigentliche Interview, das zur spateren Auswertung und Transkrip-
tion aufgezeichnet wurde. Wéhrend des Gesprachs lieferte Herr Quell zahlreiche relevante und
aufschlussreiche Informationen fiir das Forschungsthema. Seine wertvollen Perspektiven und
tiefgehenden Einblicke in die aktuellen und zukiinftigen Einsatzmoglichkeiten von K1 im Asset
Management trugen wesentlich zur Untersuchung bei. Zusatzlich kamen einige Themen zur
Sprache, die mein personliches Interesse weckten, jedoch nicht im Kernbereich der Forschungs-

fragen lagen und daher nicht in die finale Transkription aufgenommen wurden.

Das zweite Interview fand am 05.11.2024 mit Herrn Bernhard Selinger, einem Vertreter der
Erste Group Bank AG, statt. Da ich ebenfalls bei der Erste Group Bank AG angestellt bin,
verlief die Kontaktaufnahme unkompliziert und konnte per E-Mail arrangiert werden. Nach der
Terminbestatigung wurde das Interview in einer entspannten und zugleich professionellen At-
mosphare tber MS Teams durchgefiihrt. Das Gesprach ermdglichte eine offene Diskussion, in
der Herr Selinger seine Erfahrungen und Einsichten zum Einsatz von KI im Asset Management
detailliert darlegte. Die virtuelle Umgebung erwies sich dabei als ideal fiir eine flexible und
effiziente Kommunikation. Herr Selinger zeigte sich als sehr kompetenter Gesprachspartner
und bot wertvolle Einblicke in die aktuellen Herausforderungen und das Potenzial der KI-Tech-
nologie im Bereich Asset Management. Seine préazisen und praxisnahen Ausfuhrungen lieferten
wertvolle Erkenntnisse, die die Forschung bereicherten und ein tieferes Verstandnis flr die

Chancen des KI-Einsatzes in dieser spezifischen Finanzsparte ermoglichten.
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Das dritte Interview fand am 13. November 2024 mit Herrn Markus Sevcik, einem Vertreter
von J.P. Morgan Asset Management in Osterreich, statt. Die Kontaktaufnahme erfolgte direkt
per E-Mail an die Asset-Management-Abteilung, woraufhin Herr Sevcik sich bereit erklarte, an
dem Interview teilzunehmen. Das Gesprach wurde in den Blrordumlichkeiten von J.P. Morgan
Asset Management in Wien durchgefihrt. Herr Sevcik gewahrte tiefgehende Einblicke in die
Anwendung von Kunstlicher Intelligenz im Asset Management und erlduterte praxisnah, wie
Technologien zur Optimierung von Portfolio-Management-Strategien eingesetzt werden kon-
nen. Seine Ausfiihrungen erganzten die bisherigen Interviews um eine wertvolle, praxisorien-

tierte Perspektive.

Das vierte Interview fand am 15. November 2024 mit einem*r Expert*in einer dsterreichischen
Bank statt, die/der auf eigenen Wunsch anonymisiert wurde. Die Kontaktaufnahme erfolgte per
E-Mail an die zustandige Abteilung fir Asset Management, woraufhin der*die Expert*in
seine/ihre Bereitschaft zur Teilnahme am Interview erklarte. Das Gesprach wurde virtuell Gber
MS Teams durchgefihrt. Im Rahmen des Interviews wurden wertvolle fachliche Einblicke und
zusétzliche Perspektiven zum Thema erortert, die zur Vertiefung und Erweiterung der bisheri-
gen Erkenntnisse beitrugen. Dieses Gespréch stellte einen wesentlichen Beitrag zur Abrundung
der Forschung dar und erganzte die gewonnenen Ergebnisse um weitere praxisrelevante As-

pekte.

7.2 Qualitative Inhaltsanalyse nach Kuckartz und Radiker

Die Auswertung der Interviews erfolgt mittels einer qualitativen Inhaltsanalyse nach Kuckartz
und Radiker (2022). Hierbei wird die QDA-Software MAXQDA (Qualitative Data Analysis)
als unterstlitzendes Werkzeug eingesetzt. Diese computergestiitzte Analyse ermdglicht eine
systematische und effiziente Verarbeitung sowie Codierung der qualitativen Daten gemaR der
methodischen Vorgaben der Inhaltsanalyse (Kuckartz & Ré&diker, 2022, S. 196). Die Methode
der Inhaltsanalyse nach Kuckartz und Rédiker (2022) ist aufgrund ihrer Flexibilitat, sowohl
deduktiv als auch induktiv vorzugehen, eine beliebte Analysemethode und findet Anwendung
in verschiedenen Forschungskonzepten. Kuckartz und Réadiker (2022) verfolgen in ihrer Arbeit
das Ziel einer anwendungsorientierten, computergestutzten Einfihrung in die qualitative In-

haltsanalyse, basierend auf Daten aus leitfadengestiitzten Interviews (Pawicki, 2014). Die
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Analyse nach Kuckartz und Radiker (2022) bietet eine detaillierte Schritt-fur-Schritt-Anleitung
zur inhaltlich strukturierenden Inhaltsanalyse. Dieses Verfahren ist flexibel und eignet sich
nicht nur fir leitfadenorientierte, problemzentrierte und fokussierte Interviews, sondern auch
fiir Gruppendiskussionen und verschiedene Interviewformen wie das episodische oder narrative
Interview. Die Auswertung erfolgt in insgesamt sieben Phasen (Kuckartz & Rédiker, 2022, S.
130):

7) Ergebnisse
verschriftlichen, Vorgehen
dokumentieren

h

1) Initiierende Textarbeit,
Memos,
Fallzusammenfassungen

6) Einfache und
komplexe Analysen /
2) Hauptkategorien
Forschungs- 4,.-—-""'"' entwickeln

5) Daten mit fragen

Subkategorien codieren 4,_..---""'

(2. Codierprozess)
3) Daten mit
Hauptkategorien codieren
(1. Codierprozess)
[ 4) Induktiv

Subkategonen bilden

Abbildung 5: Ablaufmodell qualitativer Inhaltsanalyse (Kuckartz & Radiker, 2022, S. 132)

Zu Beginn wird der Text sorgféltig gelesen und erste Eindriicke sowie relevante Passagen wer-
den hervorgehoben. Anmerkungen und spontane Ideen werden als Memos festgehalten, um
Besonderheiten zu dokumentieren. AbschlieRend werden kurze Fallzusammenfassungen (Case
Summaries) erstellt, welche die wichtigsten Inhalte des Textes zusammenfassen (Kuckartz &
Radiker, 2022, S. 132f). In der zweiten Phase werden Kategorien erstellt, um eine inhaltliche
Struktur zu schaffen. Hauptkategorien lassen sich oft direkt aus den Forschungsfragen ableiten,
wéhrend weitere Themen beim Lesen des Textes aufkommen konnen (Kuckartz & Radiker,
2022, S. 133). Nicht alle Hauptkategorien missen detaillierte Subkategorien erhalten; es wer-

den nur diejenigen vertieft, die fir die Analyse besonders relevant sind (Kuckartz & Rédiker,
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2022, S. 142). AnschlieRend wird in der dritten Phase der Text sequenziell codiert, indem Text-
abschnitte den zuvor festgelegten Kategorien zugeordnet werden. Textstellen, die keinen Bei-
trag zur Beantwortung der Forschungsfrage leisten, bleiben unbeachtet (Kuckartz & Rédiker,
2022, S. 134).

In der vierten Phase wird eine tiefergehende Differenzierung der Kategorien vorgenommen.
Fur ausgewéhlte Kategorien werden nun Subkategorien gebildet, die die inhaltliche Vielfalt
weiter prazisieren. Die kodierten Textstellen werden zusammengefuhrt, strukturiert und syste-
matisiert. Subkategorien werden definiert und durch passende Textzitate veranschaulicht. Die
Subkategorien werden geordnet, systematisiert und durch Definitionen sowie Zitate aus dem
Material demonstriert (Kuckartz & Radiker, 2022, S. 138). Nun folgt ein erneuter Codierpro-
zess, bei dem die ausdifferenzierten Kategorien erneut auf das Material angewendet werden.
Die Textstellen, die bisher nur mit Hauptkategorien versehen wurden, werden jetzt den spezi-
fischen Subkategorien zugeordnet. Falls nétig erfolgt eine Anpassung der Subkategorien, um
eine prazisere Analyse zu ermdglichen. Sofern das Material umfangreich ist, kann es hilfreich
sein, thematische Zusammenfassungen zu erstellen, um einen Uberblick zu behalten (Kuckartz
& Radiker, 2022, S. 142f). In dieser Phase wird die detaillierte Analyse der Ergebnisse vorbe-
reitet. Kuckartz schlagt acht Analyseformen vor, von denen hier die kategorienbasierte Analyse
entlang der Hauptkategorien im Mittelpunkt steht (Kuckartz & Radiker, 2022, S. 147). Zum
Abschluss der Analyse werden die erarbeiteten Ergebnisse zusammengefasst und schriftlich
dokumentiert. Hierbei werden die Forschungsfragen beantwortet und die gewonnenen Erkennt-
nisse in einem Bericht festgehalten (Kuckartz & Réadiker, 2022, S. 154).

Zur Analyse der Experteninterviews wird folgendes Kategoriensystem herangezogen:
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Forschungsfrage Codes Definition

FF1: Wie wirkt sich kinstliche
Intelligenz auf die Verbesserung
des Portfoliomanagements im
Bereich Asset Management aus?

1 Aktueller Standpunkt der KI  Aussagen uiber den aktuellen Einsatz von KI.

Erfasst Aussagen Uber die Rollenverteilung
1.2 Mensch vs. Maschine und die Abgrenzung zwischen menschlichen
Fahigkeiten und KI.
Aussagen zu den besonderen Stérken und

1.3 Vorteile Mehrwerten, die KI im Asset Management
bietet.
1.4 Organisatorische Erfasst Bedingungen, die Unternehmen
Voraussetzungen fir den Ki- erflllen missen, um KI erfolgreich zu
Einsatz implementieren.
Beschreibt mdgliche Entwicklungen, Trends
1.5 Zukunft von KI und langfristige Auswirkungen des Einsatzes
von KI.
FF2: Auf welcher Weise kdnnen
Finanzinstitute kinstliche Aussagen, die erlautern, ob und wie Kl zur
Intgliligenz nutzen, um . 2 K1 und Kund*innen En.twicklung p.ersonalisi.erter Anlagestrategien
personalisierte Anlage-strategien eingesetzt wird und wie dadurch Vertrauen

fur einzelne Kunden zu aufgebaut werden kann.
entwickeln und anzubieten?

FF3: Welche ethischen und
rechtlichen Herausforderungen

sind mit der Verwendung von KI Aussagen, die Herausforderungen im
im Asset Management 3.1 Herausforderungen Zusammenhang mit der Nutzung von Ki
verbunden, insbesondere in beschreiben.
Bezug auf Datenschutz und
Transparenz?

Betrachtet gesetzliche Vorgaben, wie den EU
Al Act, und deren Einfluss auf den Einsatz
von KI.

3.2 Regulatorische
Rahmenbedingungen

Tabelle 5: Kategoriensystem zur Datenauswertung (eigene Darstellung)

Diese strukturierte VVorgehensweise ermdglicht eine systematische Analyse und ein tieferes
Verstandnis des untersuchten Materials, das sowohl qualitative Erkenntnisse als auch eine fun-
dierte Beantwortung der Forschungsfragen unterstitzt.

7.3 Methodenkritik

Das Experteninterview ist eine haufig angewandte Forschungsmethode (siehe Kapitel 7.1), die
jedoch auch kritische Aspekte aufweist. Ein zentraler Kritikpunkt betrifft die Definition des
Begriffs ,,Expert*in®, die in der Theorie je nach Autor*in variiert und somit eine einheitliche
Festlegung erschwert (Misoch, 2014, S. 126f). In Kapitel 7.1 wurde der Begriff umfassend er-

lautert und fur diese Arbeit konkretisiert. Die Auswahl der Expert*innen basiert auf der
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Definition von Kaiser (2021, S. 41f): ,,Expertenwissen ist an eine bestimmte Funktion oder
Berufsrolle gebunden. Zwar verfigt auch der Spezialist tiber Fachwissen, doch was den Exper-
ten auszeichnet, ist seine institutionalisierte Rolle und Kompetenz.“ Ein weiterer Kritikpunkt
der Methode liegt in der selektiven Transkription. Dabei werden thematisch relevante Passagen
bereits wahrend des Anhdrens der Audiodateien ausgewadhlt. Dieser Schritt erfordert eine in-
haltliche Interpretation und greift somit in den Auswertungsprozess ein. Dabei besteht die Ge-
fahr, dass wesentliche Inhalte uberhort werden, die bei einer vollstandigen Transkription erhal-
ten geblieben wéaren. Obwohl dieses VVorgehen zeit- und ressourcensparend ist, birgt es das Ri-
siko von Informationsverlusten, da unberticksichtigte Passagen im weiteren Analyseprozess
fehlen. Dies kann die wissenschaftliche Aussagekraft der Ergebnisse beeintrachtigen (Misoch,
2014, S. 128).
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8 Datenauswertung

In diesem Kapitel werden die empirischen Ergebnisse ausgewertet und die Forschungsfragen

dieser Arbeit beantwortet.

8.1 Auswertung

Fur die detaillierte Analyse wurden insgesamt 22 Codes entwickelt und 180 Segmente aus

vier Interviews systematisch codiert.

Codes

Definition

1 Aktueller Standpunkt der Kl

Aussagen ber den aktuellen Einsatz von KI.

la Einstellung gegentiber der Kl

Aussagen zu der Einstellung gegentber der KI der in-

terviewten Personen.

1.b Anwendungsbereiche

Identifiziert spezifische Einsatzfelder von KiI,

1.2 Mensch vs. Maschine

Erfasst Aussagen uber die Rollenverteilung und die
Abgrenzung zwischen menschlichen Fahigkeiten und
KI.

1.2a Unterstutzungsbereiche
durch Kl

Erfasst Aussagen daruber, in welchen Anwendungen

und Prozessen Kl unterstiitzend wirkt.

1.2b Tatigkeiten, die KI nicht

Ubernehmen kann

Aussagen zu Aufgaben, die KI nicht Gbernehmen

kann.

1.3 Vorteile

Aussagen zu den besonderen Starken und Mehrwerten,

die KI im Asset Management bietet.

1.3a Prozessautomatisierung

Aussagen zu Prozessautomatisierung durch KI.

1.3b Datenverarbeitung

Zeigt auf, wie KI grolRe Datenmengen in kirzester Zeit

analysiert.

1.3c Unterstitzung bei Entschei-

dungsfindung

Hebt hervor, wie Kl die Entscheidungstréger unter-

stitzt.

1.3d Kostenreduktion

Aussagen ber die Kostenreduktion durch KI.

1.3e Effizienzsteigerung

Aussagen ber die Beschleunigung der Arbeitspro-
zesse und Steigerung der Produktivitat durch KI.

1.4 Organisatorische Vorausset-
zungen fir den KI-Einsatz

Erfasst Bedingungen, die Unternehmen erflllen mus-

sen, um Kl erfolgreich zu implementieren.
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1.5 Zukunft von Kl Beschreibt mogliche Entwicklungen, Trends und lang-
fristige Auswirkungen des Einsatzes von KI.

2 K1l und Kund*innen Aussagen, die erlautern, ob und wie KI zur Entwick-
lung personalisierter Anlagestrategien eingesetzt wird

und wie dadurch Vertrauen aufgebaut werden kann.

3.1 Herausforderungen Aussagen, die Herausforderungen im Zusammenhang

mit der Nutzung von KI beschreiben.

3.1a Ressourcen Aussagen ber Ressourcen, die fiir den KI-Einsatz not-
wendig sind.

3.1b Datenqualitat Aussagen zur Qualitéat der Daten fiir das KI-Training.

3.1c Verantwortungstrager Thematisiert die Verantwortungsiibernahme bei Feh-

lern durch Einsatz von KI.

3.1d Ethische Bedenken Diskutiert die Herausforderung, wie z.B. Bias, Black-

Box, Datensicherheit und Transparenz.

3.2 Regulatorische Rahmenbe-  Betrachtet gesetzliche VVorgaben, wie den EU Al Act,

dingungen und deren Einfluss auf den Einsatz von KI.

Tabelle 6: Subkategorien und Definitionen (eigene Darstellung)

1 Aktueller Standpunkt der Kl

Zu Beginn wurden die Expert*innen zur aktuellen Lage der KI im Asset Management befragt,
um zentrale Meilensteine ihrer Anwendung zu identifizieren und die Einstellung der Expert*in-
nen gegenlber Kl zu erfassen. Die Expert*innen daufRern sich insgesamt positiv zum Einsatz
von Kl im Asset Management, weisen jedoch auch auf die damit verbundenen Herausforderun-
gen und Grenzen hin. Markus Sevcik betont, dass KI vor allem als ,,Hilfestellung* und ,,Kom-
plementir eingesetzt werden sollte, um menschliche Entscheidungsprozesse zu unterstitzen
(IT3, Z. 74-75, xxxvi). Auch Leopold Quell zeigt sich offen fiir den KlI-Einsatz und sieht eine
sinnvolle Zusammenarbeit zwischen Menschen und Kl (IT1, Z. 57-58, xvii). Besonders hebt er
die Neutralitdt und Unabhangigkeit von KI hervor, da sie im Gegensatz zu Menschen weder
Stimmungsschwankungen unterliegt noch durch Hierarchien beeinflusst wird. Diese Eigen-
schaften konnten dazu beitragen, Entscheidungsprozesse objektiver zu gestalten (IT1, Z. 112-
118, xviii). Bernhard Selinger lenkt den Fokus auf den Effizienzgewinn durch KI (1T2, Z. 42-
43, xxvii). Er sieht einen grof3en Vorteil in der Automatisierung zeitintensiver Routineaufga-

ben, die Analyst*innen entlasten und ihnen mehr Raum fiir anspruchsvolle Analysearbeit geben
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konnte (1T2, Z. 147-149, xxx). Auf der anderen Seite wird auch eine kritische Perspektive ein-
gebracht. Ein*e Expert*in aul3ert Skepsis gegeniiber den tatséchlichen Leistungen von KI-An-
wendungen und betont, dass die Technologie in ihrer aktuellen Form vor allem als unterstit-
zendes Werkzeug im Hintergrund dient. Beeindruckende Ergebnisse seien bisher ausgeblieben,
und die hohen Erwartungen wirden méglicherweise noch nicht vollstandig erfullt (1T4, Z. 282-
287, lii).

Kdnstliche Intelligenz und Large Language Models werden zunehmend in verschiedenen Be-
reichen des Asset Managements eingesetzt, um Prozesse effizienter und effektiver zu gestalten.
Im Portfolio-Management hilft KI dabei, Renditen zu optimieren und Alpha zu generieren (IT3,
Z. 26-27, xxxv). Im Research-Bereich beschleunigt sie die Analyse groRer Datenmengen und
sorgt fur prazisere Ergebnisse (IT1, Z. 17-19, xv; 1T2, Z. 14-20, xxvi; 1T3, Z. 30-31, XXxv).
Risikomanagement profitiert von K1 durch die Uberwachung und Einhaltung bestimmter Gren-
zen (IT3, Z. 31-33, xxxv), wahrend im Handel, insbesondere beim High-Frequency-Trading,
Prozesse durch Kl effizienter und giinstiger gestaltet werden (I1T3, Z. 34-37, xxxv). Auch im
operativen Bereich, wie beim Reporting und der Erstellung von Berichten, steigert Kl die Ge-
schwindigkeit und reduziert den Aufwand erheblich (IT3, Z. 38-41, xxxv). Ein konkretes Bei-
spiel fiir den Einsatz von Kl ist das interne Tool ,,Spectrum GPT* von JP Morgan. Dieses Tool
ermdoglicht Portfolio-Manager*innen, gezielt Informationen aus Geschéftsberichten abzurufen
und so Zeit zu sparen (IT3, Z. 54-58, xxxv). Der aktuelle Schwerpunkt liegt vor allem auf der
Optimierung von Informationsverarbeitung, -sammlung und -strukturierung, um die Entschei-
dungsfindung zu unterstitzen (1T4, Z. 26-32, xliv). Vollautomatisierte Handelsentscheidungen

existieren zwar, basieren jedoch nicht zwangslaufig auf KI-Technologien (1T4, Z. 94-97, xIvi).

1.2 Mensch vs. Maschine

Die Expert*innen heben das Potenzial von Kl in unterschiedlichen Anwendungsbereichen her-
vor. Insbesondere im High-Frequency-Trading, wo es auf die Ausnutzung kleinster Marktano-
malien ankommt, wird der Einsatz von KI als vielversprechend angesehen (I1T2, Z. 76-78,
xxviii). Im Forschungsbereich kann K1 dabei unterstiitzen, prazise Kennzahlen zu ermitteln und
fundierte Strategien zu entwickeln (1T4, Z. 55-58, xliv-xlv). Dartber hinaus wird Kl als nitzlich
fur die Identifikation komplexer Preiszusammenhange und die Analyse von Markttrends be-

schrieben (IT2, Z. 54-59, xxvii-xxviii). Sie ermoglicht eine effizientere und kostengunstigere
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Gestaltung von Prozessen (IT1, Z. 51-52, xvi; IT2, Z. 70-71, xxviii) und wird vor allem als

unterstiitzendes Werkzeug geschatzt, das bestehende Abldufe optimiert (1T3, Z. 74-76, Xxxvi).

Trotz der wertvollen Unterstiitzungsmaoglichkeiten, die KI im Asset Management bietet, stoRRen
ihre Féhigkeiten in bestimmten Bereichen an klare Grenzen. Die Expert*innen sind sich einig,
dass der menschliche Faktor in diesem Bereich unverzichtbar bleibt (IT1, Z. 44-46, xvi; IT2, Z.
48-49, xxvii; IT3, Z. 113-115, xxxvii; 1T4, Z. 50-52, xliv). Ein zentraler Aspekt ist die Ein-
schatzung von Visionen, Fuhrungsqualitdten und dem Managementpotenzial von Unterneh-
mensverantwortlichen. Diese Aufgabe erfordert ein hohes Mal3 an Erfahrung, Marktkenntnis
und Hintergrundwissen — Eigenschaften, die weit tiber rein datenbasierte Analysen hinausgehen
(IT3, Z. 104-113, xxxvii). Bernhard Selinger unterstreicht: ,,Diesen Mehrwert kann ein Modell
nicht bieten, weil es daftr die nétigen Daten einfach nicht gibt. (1T2, Z. 75-76, xxviii). Wéhrend
Kinstliche Intelligenz Daten effizient sammeln und analysieren kann, ist sie nicht in der Lage,
diese Informationen in konkrete, handelbare Entscheidungen umzusetzen. Die menschliche Ex-
pertise bleibt daher essenziell (1T2, Z. 64-70, xxviii). Solche zwischenmenschlichen Fahigkei-
ten sind unerlasslich, um Unternehmen in ihrem Potenzial und ihrer strategischen Ausrichtung

fundiert bewerten zu kénnen.

Ein weiterer Punkt, der die Grenzen von Kl verdeutlicht, ist ihre bisherige Leistung im Bereich
KI-gesteuerter Hedgefonds und Asset Manager. Die Ergebnisse solcher Projekte bleiben bis-
lang eher durchschnittlich (IT1, Z. 29-33, xvi). Leopold Quell weist darauf hin, dass Finanz-
mérkte sozialwissenschaftlich geprégt sind, da sie stark vom Verhalten der Marktteilneh-
mer*innen abhangen. Anders als in der Naturwissenschaft, wo Phanomene wie die Gravitation
prazise vorhergesagt werden konnen, sind Mérkte von unvorhersehbarem und ,,fuzzy* mensch-
lichem Verhalten gepragt. Kl ist in einem solchen Kontext traditionellen Ansétzen nicht auto-
matisch Gberlegen (IT1, Z. 33-39, xvi). Darlber hinaus basieren KI-Modelle auf historischen
Daten und weisen daher eine begrenzte Féhigkeit auf, zuklinftige Entwicklungen zu antizipie-
ren. Zwar konnen sie Anomalien oder Preiszusammenhange erkennen, doch stof3en sie schnell
an ihre Grenzen, wenn sich Marktbedingungen andern, beispielsweise bei Trendwenden oder
hoher Volatilitat. Der oft zugeschriebene ,,Selbstlaufer-Charakter von KI erweist sich in die-
sem Kontext als fraglich (1T2, Z. 54-60, xxvii-xxviii). Insgesamt zeigt sich, dass KI zwar ein

wertvolles Werkzeug zur Effizienzsteigerung und Datenanalyse ist, ihre Grenzen jedoch
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deutlich werden, wenn es um komplexe, menschlich gepragte Prozesse und die Antizipation
von Marktverhalten geht (IT1, Z. 50-52, xvi; IT2, Z. 144-147, XXX).

1.3 Vorteile

Der Einsatz von K1 im Asset Management bietet zahlreiche Vorteile, insbesondere im Hinblick
auf Effizienzgewinne. Als leistungsstarkes Werkzeug beschleunigt KI Prozesse und gestaltet
sie gleichzeitig kostengtinstiger. Durch die optimierte Nutzung historischer Daten und prézisere
Schlussfolgerungen ermdglicht sie erhebliche Zeitersparnisse, die bei manueller Bearbeitung
deutlich héher ausfallen wiirden (1T1, Z. 85-86, xvii; IT2, Z. 40-43, xxvii). Dartber hinaus wird
K1 besonders in der Strukturierung und Analyse von Daten geschatzt. Sie bietet im Bereich der
Kund*innenkommunikation und des Marketings signifikante Vorteile, indem sie die Optimie-
rung und visuelle Gestaltung von Inhalten deutlich vereinfacht (1T4, Z. 146-150, xlvii). Ein
wesentlicher Vorteil von Kl liegt in ihrer Fahigkeit, groRe Datenmengen effizient zu verarbei-
ten. Ihre Stérken zeigt sie insbesondere beim Verdichten von Bilanzen oder Prognosen, was fir
die digitale Datenanalyse von zentraler Bedeutung ist (IT1, Z. 43-44, xvi; Z. 63-64, xvii). Zu-
dem wird der Mehrwert von KI in der Analyse historischer Daten und bei der Unterstiitzung
der Informationsaufbereitung betont (IT2, Z. 31-33, xxvii). Gleichzeitig wird angemerkt, dass
Kl insbesondere in der Datenaufbereitung und -verarbeitung gegenuiber anderen Ansétzen tber-
legen ist, jedoch in der endgltigen Entscheidungsfindung weniger zum Einsatz kommt (IT4,
Z.224-226, ).

Im Bereich der Kostenreduktion zeigt KI ebenfalls grof3es Potenzial. Sie optimiert Transakti-
onskosten und senkt Betriebsausgaben, wodurch Dienstleistungen in vergleichbarer Qualitat zu
traditionellen Ansétzen, jedoch zu deutlich geringeren Kosten, erbracht werden kénnen (IT1,
Z. 87-89, xvii-xviii; 1T3, Z. 36-37, xxxv). Daruiber hinaus wird die Automatisierung standardi-
sierter Aufgaben als wesentlicher Bestandteil strategischer Planungen angesehen (IT2, Z. 138-
142, xxx). Operationelle Prozesse wie RFPs (Request for Proposal) oder monatliche Berichte
konnen durch KI erheblich beschleunigt werden, was letztlich zu einem sptrbaren Mehrwert
fahrt (IT3, Z. 39-41, xxxv; Z. 78-80, xxxvi). Ein weiteres Potenzial von Kl liegt in ihrer Unter-
stitzung bei der Entscheidungsfindung. Sie erleichtert die Datenaufbereitung und -analyse und
ermoglicht so eine schnellere und prézisere Verfugbarkeit von Informationen, die als Grundlage
fur fundierte Anlageentscheidungen dienen. Dennoch bleibt die finale Entscheidung weiterhin

auf der Erfahrung und dem Marktgespur des*der Fondsmanager*in basierend (IT1, Z. 19-22,
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xv; IT2, Z. 64-65, xxviii; Z. 104-109, xxix). Ein entscheidender Vorteil besteht darin, dass KI
Zeit fur wesentliche Aufgaben schafft, die Uber rein datenbasierte Prozesse hinausgehen. Je
mehr Routineaufgaben von K1 Gbernommen werden, desto mehr Kapazitaten stehen fiir tiefge-
hende Analysen, das Lesen von Berichten, Gesprache mit dem Management sowie die Be-
obachtung des Marktes und der Konkurrenz zur Verfugung. Diese Tatigkeiten sind essenziell,
da Kl allein durch ihre datenbasierte Natur an ihre Grenzen sto(3t, wenn es um qualitative Ein-
schatzungen und strategische Bewertungen geht (1T2, Z. 143-149, xxx). Wahrend Kl die ope-
rative Arbeit erheblich erleichtert und die Effizienz steigert, bleibt die finale Entscheidungsfin-

dung weiterhin eine Doméne der menschlichen Expertise.

1.4 Organisatorische Voraussetzungen fiir den KI-Einsatz

Expert*innen betonen, dass Neugier und eine positive Einstellung gegeniber dieser Technolo-
gie nicht nur neue Chancen er6ffnen, sondern auch entscheidend dafiir sind, die Potenziale von
Kl vollstandig auszuschopfen (IT1, Z. 235-237, xxii; 1T2, Z. 206-209, xxxii). Kunstliche Intel-
ligenz wird dabei als eine zentrale Weiterentwicklung der Digitalisierung wahrgenommen, die
von Organisationen aktiv in ihre Unternehmenskultur integriert werden muss, um langfristige
Erfolge sicherzustellen (1T4, Z. 258-261, li). Ein bedeutender Aspekt ist die Integration von K
in bestehende Prozesse und die Notwendigkeit, Mitarbeiter*innen durch gezielte Schulungen
und Weiterbildung auf den Umgang mit den neuen Technologien vorzubereiten (IT1, Z. 274-
278, xxiv; 1T2, Z. 211-213, xxxii). Der erfolgreiche Einsatz von Kl erfordert spezifische Kom-
petenzen, wie das prizise ,,Prompting“, um gezielt Informationen abzurufen und die Ergebnisse
sinnvoll zu nutzen. Diese Fahigkeiten werden intern bereits gefordert, um sicherzustellen, dass
Mitarbeiter*innen die Tools effizient anwenden kénnen. Zudem wird betont, dass praxisnahe
Schulungen und eine schrittweise Einfiihrung von Kl das Vertrauen in die Technologie fordern
(IT3, Z. 211-219, xli).

Die erfolgreiche Implementierung von KI setzt jedoch auch eine starke organisatorische Unter-
stutzung voraus. Neben finanziellen Investitionen sind die Bereitstellung von Ressourcen und
die Einbindung von Fachleuten, die sich mit KI-Technologien auskennen, entscheidend (T4,
Z. 268-272, li). Die Expert*innen sind sich einig, dass Kl nicht als Bedrohung, sondern als
Chance gesehen werden sollte. Sie betonen, dass die Zukunft in einer hybriden Arbeitsweise
liegt, bei der KI unterstiitzende Tools bereitstellt und menschliche Entscheidungen ergéanzt

(IT3, Z. 117-119, xxxvii). Dies erfordert jedoch ein Umdenken in der Arbeitsweise sowie eine
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kontinuierliche Anpassung an technologische Innovationen. Lifelong Learning wird dabei als
Schlisselstrategie hervorgehoben, um sicherzustellen, dass der Umgang mit neuen Technolo-
gien langfristig routiniert und effizient gestaltet werden kann (IT3, Z. 219-222, xli).

1.5 Zukunft von Kl

Die Analyse zeigt, dass Knstliche Intelligenz als transformative Kraft mit weitreichendem Po-
tenzial fur das Asset Management betrachtet wird. Besonders hervorgehoben wird ihre Fahig-
keit, Prozesse zu automatisieren, Daten effizient aufzubereiten und so die Entscheidungsfin-
dung zu unterstiitzen (1T2, Z. 219-221, xxxiii). Dies konnte insbesondere im Mid- und Back-
Office zu grundlegenden Veranderungen fihren, wahrend die persénliche Komponente in der
Kund*innenberatung weiterhin als unverzichtbar gilt (T4, Z. 248-251, li). Ein zentrales Thema
ist die Demokratisierung des Investments, da Kl kiinftig individuelle Finanzberater*innen er-
setzen und so den Zugang zu professionellen Investmentstrategien fir Privatpersonen erleich-
tern konnte. Dies stellt eine Herausforderung fiir traditionelle Anbieter*innen dar, die sich neu
positionieren missen. Gleichzeitig wird darauf hingewiesen, dass KI zwar Wettbewerbsvorteile
bieten kann, aber auch die Gefahr einer Marktsattigung besteht, wenn viele Systeme gegenei-
nander antreten und Innovationspotenziale schnell ausgeschépft werden (1T1, Z. 196-215, xxi-
xxii). Technologische Fortschritte, insbesondere in der Hardware und Chip-Entwicklung, wer-
den als entscheidend fir die Zukunft von Kl betrachtet. Jedoch stellt der hohe Energieverbrauch
dieser Systeme eine Herausforderung fiir die Wirtschaftlichkeit dar (1T4, Z. 226-233, 1). Uber
den Finanzsektor hinaus wird Kl auch in Bereichen wie dem Gesundheitswesen als Treiber von
Innovationen gesehen, etwa in der Friiherkennung von Krankheiten (1T3, Z. 235-239, xli). Ins-
gesamt wird KI als ein Werkzeug angesehen, das Effizienz steigern und den Markt transfor-
mieren kann. Die Expert*innen betonen jedoch, dass eine strategische Integration und ein rea-
listisches Erwartungsmanagement essenziell sind, um langfristig von den Vorteilen der Tech-

nologie zu profitieren.

2 Kl und Kund*innen

K1 wird als leistungsfahiges Werkzeug beschrieben, das Finanzinstitute bei der Entwicklung
personalisierter Anlagestrategien unterstiitzt. Durch die Nutzung umfangreicher Datenpools
konnen individuelle Kund*innenpréferenzen und Verhaltensmuster detailliert analysiert und

darauf basierend maRgeschneiderte Investmentansatze entwickelt werden. So kénnen
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beispielsweise Konsumgewohnheiten herangezogen werden, um spezifische Anlageempfeh-
lungen abzuleiten, wahrend die Risikoneigung der Kund*innen préziser eingeschéatzt wird.
Kinstliche Intelligenz bietet zudem die Mdglichkeit, Portfolios schneller an verénderte
Kund*innenbedarfe anzupassen, was die Beratungsprozesse flexibler und effizienter gestaltet
(IT2, Z. 86-90, xxviii-xxix; IT3, Z. 125-140, xxxviii). Besonders hervorzuheben sind Kl-ba-
sierte Systeme wie Robo-Advisors, die auf Basis von Kund*innendaten und individuellen Pra-
ferenzen Anlagevorschlage generieren. Diese konnen entweder direkt vom Kund*innen akzep-
tiert oder von einem Berater*innen Uberprift und angepasst werden, bevor sie umgesetzt wer-
den. Diese Ansatze, die bereits teilweise in der Praxis Anwendung finden, verdeutlichen sowohl
die Realisierbarkeit als auch das Potenzial der Technologie (IT2, Z. 88-94, xxix). Das Vertrauen
der Kund*innen in KI wird als ein zentraler Erfolgsfaktor identifiziert. Es zeigt sich, dass
Kund*innen stark ergebnisorientiert agieren: Solange Kl iberzeugende Ergebnisse liefert, wird
sie positiv wahrgenommen. Im Falle einer schlechten Performance hingegen schléagt diese Hal-
tung schnell in Skepsis oder Ablehnung um (IT1, Z. 247-253, xxiii). Daher wird betont, dass
die Gestaltung von KI-Ldsungen Transparenz erfordert, damit Kund*innen die Entscheidungs-
prozesse nachvollziehen kdnnen. Eine offene Kommunikation tber die Einsatzweise von KiI
sowie die zugrunde liegenden Mechanismen kann dazu beitragen, Vorbehalte oder Angste ab-
zubauen (IT2, Z. 100-110, xxix).

Trotz der potenziellen Vorteile von Kl bleibt die Bedeutung zwischenmenschlicher Beziehun-
gen zentral. Kund*innen legen weiterhin grofRen Wert auf den personlichen Kontakt zu Bera-
ter*innen, der als unersetzlich fir den Aufbau von Vertrauen wahrgenommen wird (IT4, Z. 68-
74, XIv). Gleichzeitig gibt es jedoch auch Uberlegungen, dass Banken mittel- bis langfristig
Marktanteile im Beratungsgeschéft an Kl verlieren kdnnten, da diese als zunehmend kompe-
tenter und vertrauenswirdiger Konkurrent wahrgenommen werden konnte (IT1, Z. 264-266,
xxiii). Daruber hinaus kann Kl das Vertrauen der Kund*innen auch indirekt starken, indem sie
die Prézision und Effizienz bei der Datenaufbereitung verbessert. Die Automatisierung von
Prozessen, die weniger fehleranfallig und schneller sind, bietet eine fundierte Grundlage fir
Anlageentscheidungen. Diese Kombination aus technischer Unterstiitzung und menschlicher
Expertise tragt dazu bei, Unsicherheiten auf Kund*innenseite zu verringern. Insbesondere im
Risikomanagement ermdglicht KI realistischere Einschatzungen, was das Vertrauen in die

Technologie weiter fordert (IT3, Z. 86-96, XXXVi-XXxVili).
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3.1 Herausforderungen

Die Expert*innen identifizieren eine Vielzahl von Herausforderungen im Zusammenhang mit
dem Einsatz von KI im Asset Management. Diese lassen sich in die Kategorien Verantwortung,

ethische Bedenken, Datenqualitit und Ressourcenbedarf einteilen.
Verantwortung

Ein zentrales Thema ist die Frage der Verantwortlichkeit bei Entscheidungen, die durch KiI
unterstutzt oder volistandig getroffen werden. Fehler werden sowohl bei KI als auch bei
menschlichen Fondsmanager*innen als unvermeidlich angesehen. Entscheidend sei jedoch,
dass Entscheidungen transparent nachvollziehbar sind und den festgelegten Anlagerichtlinien
entsprechen (IT1, Z. 71-80, xvii; IT2, Z. 117-130, xxix-xxx). Wéhrend einige Expert*innen
keine grundlegenden Haftungsprobleme sehen, sofern Entscheidungen nicht fahrléssig getrof-
fen und gut dokumentiert sind (IT1, Z. 73-76, xvii), wird betont, dass die finale Verantwortung
stets bei der Organisation oder Bank liegt, der die Kl einsetzt (IT4, Z. 139-140, xlvii). Es wird
ein Zusammenspiel zwischen Unternehmensverantwortung und der Fahigkeit der Konsu-
ment*innen, Risiken einzuschatzen, als notwendig erachtet. Unternehmen mussen sich der Ver-
antwortung flr Kl-generierte Ergebnisse bewusst sein, wéhrend ein klarer rechtlicher Rahmen

als unerlésslich betrachtet wird (IT3, Z. 147-152, XXXViii-XXXiX).
Ethische Bedenken

Die ethischen Herausforderungen umfassen zentrale Themen wie Transparenz, Bias und das
Problem sogenannter Black-Box-Modelle. Leopold Quell betont, dass Kl aus seiner Erfahrung
fast immer logische Erklarungen fur ihre Entscheidungen liefern konne. Sollte ein Modell tat-
séchlich intransparent bleiben, empfiehlt er Klauseln einzufihren, die sicherstellen, dass sol-
chen Ergebnissen nicht blind gefolgt wird (1T1, Z. 123-129, xix). Auch die Notwendigkeit eines
umfassenden Verstandnisses der Funktionsweise von Kl wird hervorgehoben. Es sei essenziell,
die genutzten Daten und die Funktionslogik des Modells zu kennen, um Vertrauen in die Er-
gebnisse aufzubauen. Andernfalls konnten Zweifel an den Resultaten entstehen, insbesondere

bei minderwertiger Datenqualitat (1T2, Z. 171-177, xxxi).

Ein weiteres wichtiges Thema ist die Datensicherheit. Besonders im Umgang mit sensiblen
Kund*innendaten wird ein hohes MaR an Schutz gefordert. Cybersecurity spielt hier eine zent-
rale Rolle, da Kund*innendaten vor Missbrauch geschutzt werden mussen (IT3, Z. 176-180,

xxxix). Die Expert*innen sehen zudem die Notwendigkeit fir klare regulatorische
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Rahmenbedingungen, um den Einsatz von Kl transparent und sicher zu gestalten (IT3, Z. 151-
152, xxxviii-xxxix; 1T4, Z. 177-180, xlviii).

Datenqualitat

Die Qualitat der zugrunde liegenden Daten wird als zentraler Erfolgsfaktor fir KI-Anwendun-
gen gesehen. ,,Garbage in, Garbage out” beschreibt treffend die Problematik, dass unstruktu-
rierte oder qualitativ minderwertige Daten zu unzuverlassigen Ergebnissen fihren kénnen (172,
Z.155-159, xxxi; 1T3, Z. 210-211, xli).

Ein weiterer Punkt ist der Einfluss von Bias. Modelle, die mit voreingenommenen Daten trai-
niert wurden, produzieren ebenfalls voreingenommene Ergebnisse. Gleichzeitig wird darauf
hingewiesen, dass hochwertige Daten KI ermdglichen, Zusammenhange zu erkennen, die flr
Menschen moglicherweise verborgen bleiben (1T1, Z. 107-110, xviii). Interessanterweise wird
angemerkt, dass Menschen oft stiarker von Bias betroffen sind als KI, wenn diese mit einer
guten Datenbasis arbeitet (IT1, Z. 104-109, xviii).

Ressourcenbedarf

Die Einfiihrung und Nutzung von KI-Technologien erfordern erhebliche finanzielle und perso-
nelle Ressourcen. Besonders kleinere Organisationen kdnnten Schwierigkeiten haben, mit gro-
Ren Tech-Konzernen oder etablierten Asset Managern wie BlackRock oder Amundi zu konkur-
rieren, die von ,,Economies of Scale* profitieren und iiber groBere finanzielle Mittel verfligen
(IT4, Z. 159-175, xlviii). Darlber hinaus erfordert der Aufbau von Kompetenzen und die An-
passung an neue Technologien Zeit. Der Vergleich mit der Einfiihrung von Standardsoftware
wie Excel oder Outlook verdeutlicht, dass der volle Nutzen neuer Technologien erst nach jah-

relanger Anwendung realisiert werden kann (1T2, Z. 177-184, XXXi-XxXii).

3.2 Requlatorische Rahmenbedingungen

Die Expert*innen wurden zum Thema der Regulierung im Hinblick auf den EU Al Act befragt.
Da dies nicht direkt zu ihrem Aufgabenbereich gehort, konnten sie keine detaillierten Antwor-
ten geben. Dennoch betonten sie die Bedeutung eines einheitlichen regulatorischen Rahmens,
der klare Leitlinien fiir den Einsatz von Kl schafft, dabei jedoch die Innovationsfahigkeit nicht
ubermafig einschrankt (1T1, Z. 134-139, xix; 1T2, Z. 189-190, xxxii; IT3, Z. 181-183, xI; T4,
Z.205-211, xlix).
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8.2 Beantwortung der Forschungsfragen

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der Auswertung zur Beantwortung der Forschungs-

fragen herangezogen.

FF1: Wie wirkt sich Kunstliche Intelligenz auf die Verbesserung des Portfoliomanage-

ments im Bereich Asset Management aus?

Kinstliche Intelligenz revolutioniert das Asset Management und erdffnet zahlreiche Anwen-
dungsmaoglichkeiten. Aktuell findet KI vor allem in den Bereichen Analyse, Informations-
sammlung, -verarbeitung und -strukturierung Anwendung. Insbesondere im Reporting hat sie
sich als unverzichtbares Werkzeug etabliert, indem sie Routineaufgaben wie die Erstellung von
Berichten automatisiert. Dariiber hinaus unterstitzt KI bei der prézisen Ermittlung von Kenn-
zahlen, der Entwicklung fundierter Strategien, der Identifikation komplexer Preiszusammen-
hénge und der Analyse von Markttrends. Der Mehrwert von KI im Asset Management zeigt
sich besonders in der Steigerung von Effizienz und Prézision. Sie beschleunigt Prozesse, redu-
ziert Kosten und ermdglicht durch die optimierte Nutzung historischer Daten sowie genauere
Analysen eine signifikante Zeitersparnis. VVor allem bei der Strukturierung und Aufbereitung
von Daten spielt KI ihre Stérken aus und sorgt fiir eine schnellere Verfugbarkeit entscheidungs-
relevanter Informationen. Diese Daten bilden die Grundlage fir fundierte Anlageentscheidun-
gen. Zudem tragt K1 zur Senkung von Transaktionskosten und Betriebsausgaben bei, indem sie
standardisierte Aufgaben wie Reporting und Berichterstellung automatisiert. Dadurch entstehen
Freirdume fir strategisch wichtige Tatigkeiten wie tiefgehende Analysen, das Lesen von Be-
richten, Gesprache mit dem Management und die Beobachtung des Marktes. Trotz dieser Vor-
teile bleibt die finale Entscheidungsfindung weiterhin auf menschliche Expertise angewiesen.
Qualitative Einschatzungen und strategische Bewertungen, wie die Analyse von Visionen, Fiih-
rungsqualitaten oder Managementpotenzial von Unternehmensverantwortlichen, erfordern Er-
fahrung und Marktverstandnis — Aspekte, die tber datenbasierte Analysen hinausgehen. Wah-
rend K1 groflie Datenmengen effizient analysieren kann, fehlt ihr die F&higkeit, diese in konkrete
und umsetzbare Entscheidungen zu Ubersetzen. Zudem stoRt sie bei der Antizipation zukunfti-
ger Entwicklungen oder in volatilen Marktphasen aufgrund ihrer Abh&ngigkeit von historischen

Daten an Grenzen.

Diese Erkenntnisse knupfen an die theoretischen Ergebnisse aus Kapitel 5.1 an. Die Forschung

zeigt, dass KI im Asset Management insbesondere bei der Analyse grof3er Datenmengen, der
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Erkennung von Markttrends und der Optimierung von Portfolios einen entscheidenden Beitrag
leisten kann. Sie ermdglicht datenbasierte Entscheidungen und unterstiitzt Portfoliomana-
ger*innen bei der Verarbeitung unstrukturierter Informationen. Gleichzeitig erhoht die Auto-
matisierung durch Kl die Effizienz interner Prozesse, senkt Kosten und schafft Raum fur stra-

tegische Aufgaben wie tiefgehende Marktanalysen.

Die Expert*innen stehen dem Einsatz von KI im Asset Management aufgeschlossen gegentiber
und betrachten sie als sinnvolle Erganzung zur menschlichen Arbeit. Sie betonen insbesondere
die Neutralitdt und Unabhangigkeit der Technologie, die Entscheidungsprozesse objektiver ge-
stalten konnen. Besonders geschatzt wird die Fahigkeit von Kl, Routineaufgaben zu uberneh-
men, da dies Analystinnen mehr Zeit flr strategisch wichtige Tatigkeiten verschafft. Diese po-
sitive Einstellung lasst sich gut mit dem Technology Acceptance Model (TAM) erkléren. Laut
TAM wird die Akzeptanz neuer Technologien maRgeblich von zwei Faktoren beeinflusst: der
wahrgenommenen Nutzlichkeit und der Benutzer*innenfreundlichkeit. Die Effizienzsteigerung
und die Ubernahme zeitraubender Aufgaben durch K1 férdern die wahrgenommene Niitzlich-
keit erheblich. Gleichzeitig wird die Bedeutung von benutzer*innenfreundlichen Schnittstellen
und gezielten Schulungen hervorgehoben, um die Akzeptanz innerhalb der Belegschaft zu stei-
gern (siehe Kapitel 4.2). Eine erfolgreiche Einfiihrung von KI setzt jedoch eine offene Haltung
und Neugier auf Seiten der Organisation voraus. Kunstliche Intelligenz wird als wesentlicher
Bestandteil der digitalen Transformation betrachtet und muss aktiv in die Unternehmenskultur
integriert werden, um langfristigen Erfolg zu sichern. Neben Schulungen und Weiterbildungs-
malnahmen ist die Kompetenz im ,,Prompting™ — also dem prézisen Abrufen von Informatio-
nen — von zentraler Bedeutung, um die Technologie effizient und zielfihrend zu nutzen. Pra-
xisnahe Trainings und eine schrittweise Implementierung gelten als entscheidend, um Ver-

trauen in die Technologie aufzubauen und deren Anwendung zu optimieren.

Organisatorische Unterstiitzung ist ein weiterer Schlsselfaktor fur die erfolgreiche Integration.
Dazu gehdren finanzielle Investitionen, die Bereitstellung notwendiger Ressourcen und die Ein-
bindung von Expert*innen, die mit KI-Technologien vertraut sind. Wichtig ist dabei, KI nicht
als Bedrohung, sondern als Chance zu betrachten. Ein hybrider Ansatz, bei dem KI menschliche
Entscheidungen erganzt, wird als zukunftsweisend angesehen. Dies erfordert jedoch ein Um-
denken in der Arbeitsweise sowie eine kontinuierliche Anpassung an technologische Neuerun-
gen. Lifelong Learning wird als Schlisselstrategie hervorgehoben, um die Effizienz im Um-
gang mit neuen Technologien langfristig sicherzustellen. In der Zukunft wird Kl als transfor-
mative Kraft mit groflem Potenzial fiur das Asset Management betrachtet. Wéahrend sie
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erhebliche Veranderungen insbesondere im Mid- und Back-Office bewirken kénnte, bleibt die
personliche Komponente in der Kund*innenberatung essenziell. KI konnte auBlerdem zur ,,De-
mokratisierung® des Investments beitragen, indem sie den Zugang zu professionellen Invest-
mentstrategien flr Privatanleger*innen erleichtert. Diese Entwicklung stellt traditionelle An-
bieter vor die Herausforderung, ihre Geschaftsmodelle anzupassen. Gleichzeitig birgt der zu-
nehmende Einsatz von Kl Risiken, wie etwa eine mogliche Marktsattigung durch konkurrie-
rende Systeme.

FF2: Auf welche Weise kénnen Finanzinstitute Kinstliche Intelligenz nutzen, um perso-

nalisierte Anlagestrategien fir einzelne Kund*innen zu entwickeln und anzubieten?

Kinstliche Intelligenz wird im Finanzsektor ebenfalls als hilfreiches Werkzeug angesehen, das
insbesondere dabei unterstitzt, personalisierte Anlagestrategien zu entwickeln. Mithilfe umfas-
sender Datenanalysen lassen sich die Vorlieben und Verhaltensmuster von Kund*innen besser
verstehen und darauf aufbauend malRgeschneiderte Investmentlosungen erstellen. Ein Beispiel
fur den praktischen Einsatz von KI sind Robo-Advisors. Diese Systeme nutzen Kund*innenda-
ten, um individuelle Anlagevorschlége zu erstellen. Je nach Bedarf kdnnen diese Vorschlage
direkt umgesetzt oder von Berater*innen angepasst werden, was die Beratung flexibler und
effizienter macht. Kapitel 5.1 zeigt, dass Robo-Advisors nicht nur Portfolios diversifizieren und
die Vermogensaufteilung optimieren, sondern auch Anlagestrategien kontinuierlich an finanzi-
elle Ziele, Risikobereitschaft und Marktbedingungen der Kund*innen anpassen — oft zu deut-

lich geringeren Kosten als klassische Finanzberatungen.

Ein wesentlicher Faktor fiir den Erfolg von Kl ist das Vertrauen der Kund*innen. Solange KI
Uberzeugende Ergebnisse liefert, wird sie positiv aufgenommen. Bei schlechten Ergebnissen
schléagt diese Akzeptanz jedoch schnell in Skepsis um. Um diesem Risiko entgegenzuwirken,
sind Transparenz und eine offene Kommunikation Gber die Arbeitsweise von KI entscheidend.
Dadurch kénnen mdgliche Vorbehalte abgebaut und das Vertrauen gestéarkt werden. Trotz aller
technologischen Vorteile bleibt der persdnliche Kontakt zwischen Kund*innen und Berater*in-
nen ein wichtiger Bestandteil der Kund*innenbeziehung. Fur viele Kund*innen ist dieser Kon-
takt unverzichtbar, wenn es um den Aufbau von Vertrauen geht. Gleichzeitig gibt es Uberle-
gungen, dass Banken langfristig Marktanteile an Kl verlieren kdnnten, falls diese als ebenso

kompetent und vertrauenswirdig wahrgenommen wird. Dennoch bietet KI durch prazisere
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Datenaufbereitung und effizientere Prozesse die Chance, das Vertrauen der Kund*innen zu
starken. Gerade im Bereich Risikomanagement erweist sich Kl als wertvoll, da sie realistischere
Einschatzungen ermdéglicht und so Unsicherheiten bei den Kund*innen verringern kann. Eine
Kombination aus technischer Unterstiitzung durch K1 und der Expertise von Berater*innen wird

als der beste Weg gesehen, um die Mdglichkeiten der Technologie optimal zu nutzen.

FF3: Welche ethischen und rechtlichen Herausforderungen sind mit der Verwendung von
Kunstlicher Intelligenz im Asset Management verbunden, insbesondere in Bezug auf Da-

tenschutz und Transparenz?

Wie in Kapitel 6 thematisiert, birgt der Einsatz von KI im Asset Management zahlreiche ethi-

sche und rechtliche Herausforderungen:

Ein zentrales Problem stellt das "Black-Box-Phanomen™ dar: Die Entscheidungsprozesse vieler
KI-Modelle sind fur Menschen oft nicht nachvollziehbar. Diese Intransparenz erschwert es,
Verantwortung und Haftung bei Fehlern zuzuweisen, was sowohl bei Kund*innen als auch bei
Aufsichtsbehdrden Unsicherheiten auslost. Die Expert*innen betonen jedoch, dass Fehler so-
wohl bei Kl als auch bei Menschen unvermeidbar sind. Entscheidend ist, dass Entscheidungen
nachvollziehbar dokumentiert werden, den Anlagerichtlinien entsprechen und nicht fahrl&ssig
getroffen werden. Die finale Verantwortung bleibt bei der Organisation, die die Kl einsetzt. Zur
Bewiltigung des Black-Box-Problems wird empfohlen, Klauseln einzufiihren, die verhindern,
dass intransparente Entscheidungen ohne Priifung bernommen werden. Gleichzeitig wird her-
vorgehoben, dass Kl in der Regel logische Erklarungen fur ihre Handlungen liefern kann. Ein
weiteres ethisches Thema ist Bias in den Daten, die flir das Training von KI-Systemen verwen-
det werden. Voreingenommene Daten kénnen zu diskriminierenden oder unfairen Ergebnissen
fiihren, was rechtliche und reputationsbezogene Risiken birgt. Die empirische Forschung zeigt
jedoch, dass KI-Systeme grundsétzlich neutraler arbeiten als Menschen, sofern sie auf qualitativ
hochwertigen Daten basieren. ,,Garbage in, garbage out* beschreibt treffend, dass die Qualitit
der Eingabedaten entscheidend fiir die Ergebnisse ist: Schlechte Daten flihren zu fehlerhaften

Analysen, wahrend hochwertige Daten die Grundlage fur prazise Entscheidungen bilden.

Ein weiteres zentrales Thema ist der Datenschutz. KI-Systeme greifen haufig auf groe Mengen
sensibler Kund*innendaten zu, was hohe Anforderungen an Datensicherheit und den Schutz

vor Cyberangriffen stellt. Der Umgang mit diesen Daten muss sowohl rechtlichen als auch
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ethischen Standards entsprechen, um Missbrauch und unbefugten Zugriff zu verhindern. Zu-
sétzlich stellt der Ressourcenbedarf eine bedeutende Herausforderung dar. Die Einfihrung und
Nutzung von KI erfordern erhebliche finanzielle und personelle Ressourcen. Besonders fir
kleinere Organisationen kann dies problematisch sein, da sie im Wettbewerb mit grof3en Tech-
nologiekonzernen oder etablierten Asset-Manager*innen oft benachteiligt sind. Wahrend K
am Markt erhebliche Vorteile schaffen kann, besteht gleichzeitig das Risiko, dass kleinere An-

bieter*innen Marktanteile verlieren.

Fur den erfolgreichen Einsatz von K1 im Asset Management sind nicht nur technische Ma3nah-
men, sondern auch klare regulatorische Rahmenbedingungen erforderlich. Diese sollten den
Einsatz von KI-Systemen kontrollieren und Transparenz fordern, ohne die Innovationsfahigkeit
zu beeintrachtigen. Zwar konnten die Expert*innen keine detaillierten Einblicke in den EU Al
Act geben (siehe Limitationen in Kapitel 9.1), dennoch wurde der Bedarf an einem einheitli-
chen Verhaltensframework deutlich. Ein solches Framework wird als essenziell angesehen, um
KI verantwortungsvoll und effizient einzusetzen. In Kapitel 6.3 wurde auf Basis des KI-Ethik-
Prinzipienmodells von Barton und Péppelbul’ (Kapitel 4.1) sowie des EU Al Act (Kapitel 6.2)
ein "KI Code of Conduct in Asset Management" entwickelt. Dieser Verhaltenskodex bertick-
sichtigt die Besonderheiten der Branche und baut auf bestehenden ethischen Prinzipien auf. Er
dient als mogliche Grundlage fir die Entwicklung eines einheitlichen rechtlichen Rahmens, der
nicht nur Risiken minimiert, sondern auch die Effizienz und Genauigkeit von Entscheidungen

im Asset Management steigert.
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9 Fazit

Das Ziel dieser Masterarbeit war es, den Einfluss von Kiinstlicher Intelligenz auf den Finanz-
sektor zu untersuchen und ein fundiertes Verstandnis fiir die technologischen Entwicklungen,
ihre Potenziale und Herausforderungen zu gewinnen. Der Fokus lag dabei auf der Entwicklung
personalisierter Anlagestrategien durch Finanzinstitute, der Verbesserung des Portfoliomana-
gements im Asset Management sowie den ethischen und rechtlichen Fragestellungen, die mit
dem Einsatz von Kl einhergehen.

Die Ergebnisse zeigen, dass Kinstliche Intelligenz derzeit hauptsachlich in den Bereichen Ana-
lyse, Informationssammlung, -verarbeitung und -strukturierung eingesetzt wird. Sie Gbernimmt
Routineaufgaben, wodurch Fondsmanager*innen sich auf strategisch wichtige Tatigkeiten kon-
zentrieren konnen, die fur fundierte Anlageentscheidungen entscheidend sind. KI wird als &u-
Rerst effizient und prazise wahrgenommen, da sie groRe Datenmengen schnell verarbeitet, Zu-
sammenhange erkennt und Strategien entwickelt, die fiir den Menschen nicht sofort ersichtlich
waéren. Dennoch betonen die Expert*innen, dass Kl lediglich ein unterstltzendes Werkzeug ist
und keine menschliche Expertise ersetzen kann. Fur fundierte Entscheidungen sind neben Ana-
lysen und Daten auch qualitative Aspekte wie Visionen, Fliihrungskompetenzen und Manage-
mentfahigkeiten unerlasslich — Kompetenzen, die Kl nicht erfassen kann. Kinstliche Intelli-
genz basiert auf historischen Daten und hat Schwierigkeiten, mit der Dynamik des Kapital-
markts Schritt zu halten, der sich standig verandert (IT2, Z. 53-59, xxii-xxiii). Diese Grenzen

der KI wurden von den Expert*innen klar aufgezeigt.

Trotz ihrer Einschrankungen bietet KI zahlreiche Vorteile, die das Asset Management revolu-
tionieren und die Arbeit von Fondsmanager*innen erheblich erleichtern kénnen. Die Kombi-
nation aus menschlicher Expertise und Kl-Unterstiitzung wird von den Expert*innen als viel-
versprechender Ansatz fiir bessere Entscheidungen hervorgehoben. Der Einsatz von Kl fur die
Entwicklung personalisierter Anlagestrategien wird als realistisch eingeschatzt, da Finanzinsti-
tute Uber umfangreiche Kund*innendaten verfiigen und so mafigeschneiderte Lésungen anbie-
ten kdnnen. Robo-Advisors, die bereits in Teilen solche Aufgaben Gibernehmen, zeigen das Po-
tenzial dieser Technologien. Entscheidend ist dabei der sichere Umgang mit sensiblen
Kund*innendaten und die transparente Kommunikation iber den Einsatz von KI, um Vertrauen

aufzubauen und langfristige Kund*innenbeziehungen zu starken.
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Neben den Vorteilen birgt der Einsatz von Kl auch Herausforderungen. Das Black-Box-Di-
lemma und Bias gehoren zu den zentralen Problembereichen, die Unsicherheit im Umgang mit
KI hervorrufen. Die Forschung zeigt jedoch, dass diese Herausforderungen durch den Einsatz
hochwertiger Trainingsdaten und sauberer Prozesse weitgehend minimiert werden kénnen. Die
Expert*innen weisen darauf hin, dass KI-Modelle bei korrekter Datenbasis oft weniger vorein-
genommen agieren als Menschen. Fir das Black-Box-Problem wird empfohlen, Mechanismen
einzuflhren, die sicherstellen, dass intransparente Entscheidungen nicht angewendet werden.
Transparenz und die Kontrolle Gber die verwendeten Daten sind hierbei entscheidend. Interes-
sant bleibt, wie sich der Markt in den kommenden Jahren entwickeln wird, wenn Unternehmen
zunehmend auf Kl setzen. Grofe Unternehmen kénnten sich dadurch Wettbewerbsvorteile ver-
schaffen, wéhrend kleinere Organisationen, die die hohen Investitionen in KI nicht stemmen
kénnen, ins Hintertreffen geraten kdnnten. Kl hat das Potenzial, sowohl signifikante Vorteile
zu bieten als auch existenzbedrohende Herausforderungen fur einige Unternehmen mit sich zu

bringen.

Zusammenfassend lasst sich feststellen, dass Kl bereits ein integraler Bestandteil der Unterneh-
menskultur ist und ihre Bedeutung in Zukunft weiter zunehmen wird. Die Expert*innen beto-
nen, dass Offenheit und Neugier im Umgang mit Kl entscheidend sind und Angste abgebaut
werden sollten. Wie Leopold Quelle feststellt: ,,Die KI ist aus der Biichse der Pandora drauf3en,
die geht nie wieder rein, das ist absolut sicher. KI ist gekommen, um zu bleiben und wird, aus
meiner Sicht, sehr viel verdndern — nicht nur im Fondsmanagement™ (IT1, Z. 155-157, xx).
Kinstliche Intelligenz wird zweifellos eine feste GroRe in Unternehmensprozessen und im Fi-

nanzsektor bleiben.

9.1 Limitationen der Forschung

Die Limitation dieser empirischen Forschung liegt darin, dass die urspriinglich geplante Anzahl
an Interviews aufgrund der komplexen und sensiblen Thematik nicht erreicht werden konnte.
Geplant waren insgesamt zwolf Interviews mit Vertreter*innen fiihrender Osterreichischer Fi-
nanzinstitute, ndmlich der Erste Group AG, Raiffeisen Bank International AG, BAWAG Group
AG und UniCredit Bank Austria AG. In jedem dieser Institute war vorgesehen, Gespréche mit
jeweils drei Expert*innen aus den Abteilungen Asset Management, Rechtsabteilung und Ki-
Innovation zu fuhren. Diese Interviews sollten die Themenbereiche Asset Management und K-

Regulierung sowie die Innovationspotenziale von Kl im Finanzsektor abdecken. Im Verlauf der
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theoretischen Vorarbeit stellte sich heraus, dass die Abteilung Kl-Innovation fir die Forschung
weniger geeignet war, da das Themenfeld Kinstliche Intelligenz im Asset Management noch
nicht umfassend etabliert ist. Daher wurde der Fokus der Interviews auf die Bereiche Rechts-
abteilung und Asset Management verlagert. Zwei separate Leitfaden mit jeweils 16 Fragen wur-
den entwickelt, um die spezifischen Anforderungen und den anspruchsvollen Charakter des

Forschungsthemas angemessen abzudecken.

In der darauffolgenden Phase der Expertenakquise wurden relevante Finanzinstitute kontak-
tiert, um geeignete Interviewpartner*innen aus den Abteilungen Asset Management und
Rechtsabteilung zu gewinnen. Die Akquise war herausfordernd, da das Thema — der Einsatz
von Kinstlicher Intelligenz im Asset Management — sensibel und komplex ist. Die begrenzte
Anwendung von K1 im Asset Management stellte eine besondere Schwierigkeit bei der Durch-
fiihrung der Interviews mit den jeweiligen Rechtsabteilungen dar. Da in diesen Abteilungen nur
begrenzt relevante Informationen verfiigbar waren, konnten keine detaillierten Einblicke in ak-
tuelle Praktiken und Richtlinien gewonnen werden. Um dennoch fundierte Erkenntnisse zu er-
halten, wurden die zentralen rechtlichen und regulatorischen Fragen aus dem Leitfaden der
Rechtsabteilung in den Interviewleitfaden fiir das Asset Management integriert. Der Leitfaden
wurde dabei angepasst und auf 14 Fragen reduziert, um die Interviews effizienter zu gestalten
und die Fragen gezielt auf die komplexen und sensiblen Aspekte des Forschungsthemas auszu-

richten.

Auch in der Abteilung Asset Management war die Verfugbarkeit von Interviewpartner*innen
begrenzt. SchlieBlich konnten nur zwei Expert*innen aus dieser Abteilung in zwei der vier ur-
sprunglich kontaktierten Finanzinstitute fur Interviews gewonnen werden, da das Thema Kl im
Asset Management in den anderen Organisationen noch keine zentrale Rolle spielt. Um die
Forschungstiefe nicht zu sehr einzuschréanken, wurden zusatzlich neun weitere Institute kontak-
tiert. Durch die Erweiterung der Akquise auf zusétzliche Institute konnten schlieRlich zwei wei-
tere Expert*innen gewonnen werden, was die Gesamtzahl der Interviews auf vier erhohte. Die
ubrigen Institute standen jedoch nicht zur Verfugung, da einige aktuell keine relevanten Infor-
mationen zu diesem Themenbereich haben oder auf wiederholte Anfragen nicht reagierten. Ins-
gesamt flhrte die begrenzte Verfugbarkeit von Expert*innen und die derzeit noch einge-

schrankte Anwendung von Kl im Asset Management dazu, dass das Forschungsfeld dieser
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Arbeit deutlich eingegrenzt werden musste. Anstatt der urspriinglich geplanten breiteren Da-
tenerhebung basiert die Untersuchung nun auf vier Interviews mit Experten aus dem Bereich
Asset Management. Diese Einschrankung beeinflusst die Breite und Tiefe der gewonnenen Er-
kenntnisse, erlaubt aber dennoch wertvolle Einblicke in die aktuelle Praxis und Herausforde-

rungen des KI-Einsatzes in dieser spezifischen Finanzsparte.

9.2 Ausblick

Die Forschung in dieser Arbeit war aufgrund der Sensibilitat und Komplexitat des Themas
eingeschrankt, sodass nicht alle geplanten Untersuchungsbereiche abgedeckt werden konnten.
Zukiinftige Forschung konnte an diesen Punkten ansetzen, um zentrale Fragestellungen und
Herausforderungen des KI-Einsatzes im Finanzsektor tiefer zu beleuchten. Insbesondere die
rechtlichen Rahmenbedingungen bieten ein vielversprechendes Forschungsfeld, um die Vo-
raussetzungen fur Unternehmen darzustellen und Lésungen fir bestehende Probleme zu ent-
wickeln. Mit der Einfuhrung des EU Al Act und &hnlicher regulatorischer Rahmenwerke ri-
cken rechtliche und ethische Aspekte des Kl-Einsatzes zunehmend in den Fokus. Zukdinftige
Studien konnten untersuchen, wie solche Regelwerke in der Praxis umgesetzt werden kdnnen,

ohne die Innovationsfahigkeit der Branche einzuschrénken.

Eine zentrale Frage bleibt, wie sich der zunehmende Einsatz von Kl langfristig auf die Fi-
nanzbranche auswirken wird. Dabei ist unklar, wie sich Marktstrukturen verandern, wie grofRe
Unternehmen Wettbewerbsvorteile ausbauen und welche Strategien kleinere Organisationen
entwickeln kdnnen, um trotz begrenzter Ressourcen wettbewerbsfahig zu bleiben. Ein weite-
res wichtiges Forschungsfeld betrifft die Rolle von Kiinstlicher Intelligenz bei der Frderung
nachhaltiger Anlagestrategien. Hier kdnnten Studien untersuchen, wie Kl eingesetzt werden
kann, um ESG-Kriterien (Environmental, Social, Governance) besser in Anlageentscheidun-
gen zu integrieren. Dies konnte einen wesentlichen Beitrag zur Férderung nachhaltiger Fi-
nanzpraktiken leisten und gleichzeitig die Erwartungen der Kund*innen an verantwortungsbe-
wusstes Investieren erflllen. Auch die Perspektive der Kund*innen auf den Einsatz von Kl im
Asset Management bietet Raum flr weitere Forschung. Eine mdgliche Fragestellung waére,
wie Kund*innen KI-gestitzte Anlagestrategien wahrnehmen und welche Faktoren ihre Ak-
zeptanz fordern oder hemmen. Solche Erkenntnisse konnten Unternehmen helfen, den Einsatz

von Kl besser an den Bedurfnissen und Erwartungen ihrer Kund*innen auszurichten.
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Zusammenfassend erdffnet die Weiterfihrung der Forschung in diesen Bereichen die M&g-
lichkeit, sowohl die Potenziale von Kiinstlicher Intelligenz im Finanzsektor weiter auszu-

schopfen als auch die damit verbundenen Herausforderungen besser zu bewaltigen.
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Fragestellung der
Master-These

Problemstellung:

Kunstliche Intelligenz ist aus dem Finanzsektor nicht mehr wegzudenken.
Sie rationalisiert die Ablaufe im digitalen Banking und revolutioniert das An-
lagemanagement durch die schnelle Verarbeitung umfangreicher Daten fr
fortschrittliche Analysen und Prognosemodelle (Moreau, 2023). Digital Ban-
king bezieht sich dabei auf die Nutzung von Finanz-Apps oder Webseiten
durch Bankkund*innen, um Finanztransaktionen oder -aktivitaten online
durchzufuhren (Nordea, 2023). Trotz der bedeutenden Fortschritte zeigt sich,
dass das Feld der kiinstlichen Intelligenz in Banken weiterhin expandiert und
eine tiefgreifende Erforschung erfordert. Zusétzlich werden in diesem Kon-
text ethische Fragen zur Verwendung von Kunstlicher Intelligenz in diesem
Kontext aufgeworfen, die sich im Rahmen des EU Al Act bewegen, welcher
als Teil der digitalen Strategie der EU darauf abzielt, KI zu regulieren, um
bessere Bedingungen fir ihre Entwicklung und Nutzung zu gewéhrleisten
(European Parliament, 2023).

Zielsetzung:

Das Ziel dieser Masterarbeit ist es, den Einfluss der KI auf den Finanzsektor
zu untersuchen, um ein fundiertes Verstandnis der technologischen




Entwicklungen sowie ihrer Potenziale und Herausforderungen zu erlangen.
Dabei wird ein besonderes Augenmerk auf die Entwicklung von personali-
sierten Anlagestrategien durch Finanzinstitute, die Verbesserung des Portfo-
lio-Managements im Bereich Asset Management und die ethischen sowie
rechtlichen Herausforderungen gelegt, die mit der Nutzung von KI im Fi-
nanzsektor verbunden sind. Bei der Betrachtung der ethischen Dimensionen
geht es insbesondere darum, zu untersuchen, inwiefern der Einsatz von Kl in
Einklang mit den bestehenden Sorgfaltspflichten im Umgang mit Kundenda-
ten steht oder ob es der Entwicklung neuer Regelungen bedarf. Darauf auf-
bauend werden folgende ethische Fragen né&her beleuchtet:

e Inwieweit sollten Nutzer und Kunden tber den Einsatz von Kl in Fi-
nanzprodukten und -dienstleistungen informiert werden?

¢ Wie kdnnen Finanzinstitutionen sicherstellen, dass ihre KI-Systeme
keine diskriminierenden Entscheidungen treffen, insbesondere bei
Kreditvergaben oder Risikobewertungen?

e Wie konnen Risiken, die durch den Einsatz von KI fur die Analyse
des Anlageverhaltens entstehen, identifiziert und gesteuert werden?

e Wer tragt die Verantwortung flr Entscheidungen, die von KI-Syste-
men im Finanzsektor getroffen werden?

Forschungsfrage/Leitfrage:

F1: Auf welche Weise kénnen Finanzinstitute kinstliche Intelligenz nutzen,
um personalisierte Anlagestrategien fiir einzelne Kunden zu entwickeln und
anzubieten?

F2: Wie wirkt sich kinstliche Intelligenz auf die Verbesserung des Portfolio-
managements im Bereich Asset Management aus?

F3: Welche ethischen und rechtlichen Herausforderungen sind mit der Ver-
wendung von KI im Finanzsektor verbunden, insbesondere in Bezug auf Da-
tenschutz und Transparenz?

Wissenschaftliche
und praktische Rele-
vanz

Wissenschaftliche Relevanz:

Der Finanzsektor erlebt derzeit einen bedeutenden Wandel, der vor allem
durch die zunehmende Anwendung von kinstlicher Intelligenz (K1) vorange-
trieben wird (Successive Digital, 2023). Kinstliche Intelligenz umfasst Ver-
fahren, die auf einer Vielzahl von Methoden basieren — darunter maschinel-
les Lernen, logikbasierte Systeme und statistische Techniken — und die da-
rauf ausgelegt sind, spezifische Ziele zu erreichen, indem sie Ergebnisse wie
Analysen, Vorhersagen, Ratschldge oder Entscheidungen erzeugen, die ihre
Interaktionsumgebung maRgeblich beeinflussen (Mokander et al., 2023). Der
Einsatz von KI-Techniken im Finanzwesen nimmt kontinuierlich zu und er-
streckt sich auf die Vermdgensverwaltung, den algorithmischen Handel, die
Kreditwirdigkeitspriifung und das Blockchain-basierte Finanzsystem




(OECD, 2021). In ihrer Studie aus dem Jahr 2020 stellte das World Econo-
mic Forum fest, dass kunstliche Intelligenz in der Finanzdienstleistungsbran-
che in naher Zukunft zu einem wesentlichen Geschéftsfaktor werden wird.
Zwei Drittel aller Befragten aus der Finanzbranche gehen davon aus, dass Kl
innerhalb von zwei Jahren eine hohe oder sehr hohe Bedeutung fir ihr Unter-
nehmen haben wird (Worl Economic Forum, 2020).

Angesichts der zunehmenden Verbreitung und Bedeutung von kunstlicher In-
telligenz im Finanzsektor ist es wichtig, sich naher mit dieser, sich standig
weiterentwickelnden Branche, zu befassen. Fundierte Forschung im Finanz-
und Investmentbereich ist erforderlich, um neue Anwendungsbereiche und
Vorteile zu identifizieren und sich gleichzeitig mit den damit verbundenen
Herausforderungen, ethischen Uberlegungen und potenziellen Nachteilen der
KI-Implementierung auseinanderzusetzen.

K, als nachster groer Fortschritt in der Finanzbranche, kann Banken und
Finanzinstituten durch die Optimierung ihrer Dienstleistungen einen erhebli-
chen Wettbewerbsvorteil verschaffen (Nayak et al., 2023). Kl ist eine grund-
legende Basis flr zukunftige technologische Innovationen, welche den Fi-
nanzsektor grundlegend verandern wird, indem sie maf3geschneiderte Dienst-
leistungen, Kostensenkungen und neue Geschaftsmodelle ermdglicht. Beson-
ders in sensiblen Bereichen wie Compliance, Betrugsaufdeckung und Geld-
wéschebekampfung leistet K1 einen wesentlichen Beitrag zur Effizienzstei-
gerung und Kostenreduktion. Gleichzeitig ist die Anpassung an komplexe re-
gulatorische Anforderungen eine wichtige Herausforderung, bei der KI un-
terstlitzen kann (Bredt, 2019). Daher ist eine umfassende und spezialisierte
Forschung im Bereich KI im Finanzsektor unerlasslich, um nicht nur auf die
gegenwartigen und zukinftigen Herausforderungen zu reagieren, sondern
auch um eine verantwortungsvolle und nachhaltige Implementierung dieser
Technologie sicherzustellen. Das Ziel dieser Masterarbeit besteht darin, die
bestehende Forschungsliicke zu schlieBen und einen Beitrag zur weiteren Er-
forschung und Anwendung von Kunstlicher Intelligenz im Finanz- und In-
vestmentbereich zu leisten.

Praktische Relevanz:

Die Arbeit deckt bestehende Wissensliicken in Bezug auf die KI im Finanz-
sektor auf und bietet somit einen fundierten Ansatz. Die Ergebnisse kénnen
Banken, Finanzinstituten und anderen Akteuren im Finanzsektor als Orien-
tierung dienen, wie sie KI-Technologien gezielt einsetzen kénnen, um ihre
Geschaftsprozesse zu optimieren und gleichzeitig ethische Standards und
Transparenz zu wahren. Das Potenzial der KI-Nutzung im Finanzwesen
kdnnte somit effektiver erschlossen werden, um langfristige Verbesserungen
und Innovationen in der Branche zu férdern.
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Methodenwahl und
Sampling

Empirische Methode:

Fur die Analyse werden leitfadengestitzte Experteninterviews mit Vertre-
ter*innen aus ausgewahlten gsterreichischen Banken durchgefihrt. Die anzu-
sprechenden Finanzinstitute sind die Erste Group AG, Raiffeisen Bank Inter-
national AG, BAWAG Group AG und UniCredit Bank Austria AG. In jedem
dieser Institute ist es geplant, Gesprache mit je drei Expert*innen aus ver-
schiedenen Abteilungen zu fiihren. Die Fokusbereiche der Abteilungen er-
strecken sich iber Asset Management, Rechts- und (KI)Innovationsabtei-
lung. Zusatzlich wird die Einbeziehung der ESG-Abteilung in Erwagung ge-
zogen, um eine umfassende Betrachtung der Environmental, Social and
Governance (ESG) Richtlinien im Zusammenhang mit KI-Technologien zu
ermdglichen, dies ist besonders relevant, wenn diese Aspekte fiir den thema-
tischen Rahmen der Untersuchung von Bedeutung sind. Durch die Interviews
sollen umfassende Einblicke in die Perspektiven dieser Banken hinsichtlich
der Integration von Kinstlicher Intelligenz im Finanzsektor gewonnen wer-
den.

Qualitative Forschung zielt auf eine eingehende und differenzierte Analyse
bestimmter (sozialer) Phanomene ab. Im Mittelpunkt steht die Analyse von
subjektiven Wirklichkeiten, Sinnkonstruktionen, Alltagstheorien und indivi-
duellen Perspektiven. Ziel ist es, diese nicht nur detailliert zu beschreiben,
sondern auch umfassend zu verstehen (Misoch, 2014). Dieser Methodenan-
satz ist flexibel und kann an die Forschungsfrage, den Forschungsprozess
und die Expert*innen angepasst werden. Das Hauptziel der aktiven For-
schung ist die Gewinnung relevanter Informationen, wobei der Ansatz nicht
ausschlieBlich auf die Sammlung standardisierter Daten und Fakten be-
schrankt ist. Vielmehr wird den Experten die Moglichkeit gegeben, die im
Interview besprochenen Themen eigenstandig zu interpretieren und ihre indi-
viduellen Meinungen und Einsch&tzungen ausfihrlich zu erlautern (Rein-
bold, 2016).

Begrindung Methodenwahl inkl. Limitationen:




Die Durchfiihrung von Experteninterviews als Forschungsmethode fiir die
vorliegende Untersuchung tragt dazu bei, aussagekréftige und spezifische In-
formationen aus erster Hand von Expert*innen in relevanten Abteilungen der
ausgewahlten osterreichischen Banken zu erhalten. Diese Methode ermdog-
licht es, detaillierte Informationen Uber die Ansétze, Perspektiven und Her-
ausforderungen im Zusammenhang mit der Integration von Kunstlicher Intel-
ligenz (KI) im Finanzsektor zu sammeln. Die Experteninterviews bieten auch
die Moglichkeit, auf individuelle Einschatzungen und Erfahrungen einzuge-
hen, was ein tiefes Verstandnis fiir die spezifischen Gegebenheiten innerhalb
jeder Bank fordert.

Dennoch besteht die Mdglichkeit, dass aufgrund der Sensibilitat von Finanz-
daten die befragten Expertlnnen moglicherweise weniger detaillierte Infor-
mationen preisgeben. Die Notwendigkeit eines verantwortungsbewussten
Umgangs mit sensiblen Daten kdnnte zu einer Beschrankung der Offenle-
gung fhren und somit die Menge und Belastbarkeit der erhobenen Informa-
tionen einschranken. Daher ist eine transparente Kommunikation mit den
Banken uber Datenschutzrichtlinien und -anforderungen sowie eine sorgfal-
tige Formulierung von Fragen von entscheidender Bedeutung, insbesondere
in Bezug auf Geschaftsgeheimnisse und den Umfang, in dem das Unterneh-
men Informationen Uber seine Methoden und Tools preisgeben méchte. Da-
bei mussen Transparenzbestimmungen, insbesondere solche im Rahmen des
Al-Act berticksichtigt werden, um zu bestimmen, was das Unternehmen ak-
tuell und zukiinftig offenlegen muss oder sollte. Ein offensichtlicher Bezug
zum Datenschutz ergibt sich durch die GDPR, welche die Handhabung per-
sonenbezogener Daten regelt. Zudem ist die Frage der Gewahrleistung und
IT-Sicherheit von groRRer Bedeutung, um zu klaren, wer fiir den Einsatz von
K1 haftet, insbesondere in Fallen von Schadensereignissen.

Da das Forschungsfeld noch nicht umfassend erforscht ist, folgt die vorlie-
gende Untersuchung einem explorativen bzw. hypothesengenerierenden An-
satz. Die Experteninterviews bieten Raum fiir die Entdeckung von bisher un-
beachteten Aspekten und die Generierung von Hypothesen, die in weiteren
Forschungsarbeiten Uberprift werden kdnnen.

Grundgesamtheit:

Stichprobenziehung:

Expert*innen werden aus den zuvor ausgesuchten Abteilungen der ausge-
wahlten Banken rekrutiert. Expert*innen sind Personen mit institutionell an-
erkannter Kompetenz zur Konstruktion von Wirklichkeit und speziellem
Fachwissen, das sie durch umfassende Bildungswege oder Té&tigkeiten in Or-
ganisationen erworben haben. In modernen Gesellschaften spielen Experten
eine entscheidende Rolle, da sie in Situationen, die das Allgemeinwissen
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ubersteigen, professionelles Entscheidungswissen bereitstellen (Misoch,
2014).
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Interviewleitfaden Asset Management

Einleitung

1. Zu Anfang wirde ich Sie bitten, sich kurz vorzustellen. Welche Rolle haben Sie im
Unternehmen und welche Aufgaben liegen in IThrem Verantwortungsbereich?

2. Welche Rolle spielt Kunstliche Intelligenz (K1) aktuell im Asset Management, und in
welchen Bereichen wird sie angewendet?

3. Ist der Einsatz von KI im Asset Management iberhaupt notwendig? Wie ergénzen oder

verbessern diese traditionelle Anlagestrategien?

Kundennutzen und Vertrauen

4. Inwiefern kann Kdnstliche Intelligenz dazu beitragen, das Vertrauen der Kunden in ihre
Investitionsentscheidungen zu starken und mogliche Angste vor dem Investieren zu

mindern? Konnen auch negative Effekte auftreten?

Mensch vs. Maschine: Entscheidungsfindung

5. Ist der menschliche Portfolio-Manager bereits vollstandig ersetzbar bzw. wie ergénzt
K1 dessen Rolle? Wo sehen Sie die Grenzen des Einsatzes von KI?

6. Auf welcher Weise kdnnen Finanzinstitute kiinstliche Intelligenz nutzen, um personali-
sierte Anlagestrategien fiir einzelne Kund*innen zu entwickeln und anzubieten?

7. Wer tragt die Verantwortung, wenn Fehler oder Verluste durch K1 gesteuerte Entschei-

dungen passieren?

Vorteile und Herausforderungen

8. Was sind die Vorteile von Knstlicher Intelligenz im Asset Management?

9. Welche Herausforderungen und Bedenken stehen dem KI-Einsatz entgegen?

10. Bestehen Herausforderungen und ethische Bedenken wie Black-Box, Bias, Datensi-
cherheit, Transparenz und Verantwortlichkeit, die dem Einsatz von KI im Asset Ma-

nagement entgegenstehen, und wie kann damit umgegangen werden?
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Regulierung und Compliance

11. Wie gehen Sie mit regulatorischen Vorgaben wie dem EU Al Act in Bezug auf den

Einsatz von KI um?

Zukunft und Trends

12. Wie sehen Sie die Zukunft von K1 im Asset Management? Gibt es spezielle Trends oder

Technologien, die Sie als besonders vielversprechend fur die Branche erachten?

Fahigkeiten und Ausbildung

13. Welche Fahigkeiten und Kenntnisse sind fiir Asset Manager in der Kl-Ara besonders

wichtig, und wie hat sich die Weiterbildung in Ihrem Unternehmen verandert?

Schluss

14. Mdchten Sie noch etwas hinzufligen, das wir bisher nicht besprochen haben, das aber

fur das Thema relevant ist?
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Transkript Interview 1

Interviewte Person: Leopold Quell — Raiffeisen Capital Management
Interviewerin: Iman Suleymanova
Datum: 14.10.2024

Ort: Zentrale der Raiffeisen Capital Management

Iman Suleymanova: Zu Anfang wirde ich Sie bitten, sich kurz vorzustellen. Welche Rolle

haben Sie im Unternehmen und welche Aufgaben liegen in Ihrem Verantwortungsbereich?

Leopold Quell: Ja, mein Name ist Leopold Quell, ich arbeite bei der Raiffeisen Capital Ma-
nagement. Ich bin einerseits Fondsmanager flr die Lander Taiwan und Malaysia, also wenn es
um Aktieninvestments geht, also in Fonds der Raiffeisen Capital Management. Andererseits
leite ich eine Technologiegruppe, wir nennen das so, und hab somit auch seit 2 Jahren einen

starken Fokus auf kinstliche Intelligenz beziehungsweise Large Language Models.

Iman Suleymanova: Welche Rolle spielt Kiinstliche Intelligenz (K1) aktuell im Asset Manage-

ment, und in welchen Bereichen wird sie angewendet?

Leopold Quell: Also, das ist ein groRes Thema. Es ist ein grofles Thema. Allerdings wiirde ich
sagen, dass ich versuche mitzuhelfen, oder wir generell probieren, KI im Fondsmanagement im
engeren Sinn einzusetzen, also nicht im Sinne von Aktienanalyse oder Aktienpicking, sondern
eher, dass jeder einzelne Mitarbeiter jede einzelne Mitarbeiterin im Fondsmanagement, aber
auch in anderen Bereichen Kl bzw. in der Wahrheit Large Language Models verwendet, um
einfach effizienter zu werden mit verschiedensten Téatigkeiten, weil das Fondsmanagement ist
sehr stark auf Analyse fokussiert. Es geht um Modelle und letztendlich um die Frage, ob die
Bewertung der verschiedenen Aktien gerechtfertigt ist, ob sie zu hoch oder zu tief ist — sprich,
ob man etwas verkaufen oder kaufen kann. Daftir verwenden wir KI noch nicht, aber als Hilfe,
um dieser Frage nachzugehen. Letzter Satz einfach, wir haben zum Beispiel Tonnen an PDFs
oder Tonnen an Meinungen in schriftlicher digitaler Form, und das zu bewaéltigen, und zu ana-

lysieren, sind sie Lage Language Models ideale Helfer.
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Iman Suleymanova: Ist der Einsatz von KI im Asset Management iberhaupt notwendig? Wie

erganzen oder verbessern diese traditionelle Anlagestrategien?

Leopold Quell: Ich beobachte Kl-gesteuerte Hedgefonds oder generell Asset Manager schon
seit einiger Zeit, also schon seit Jahren noch, bevor Large Language Models aufkamen. Die
sind auch gar nicht so neu, also die KI im Asset Management. Die Erfolge dieser Projekte sind
aus meiner Sicht insgesamt vielleicht durchschnittlich, also sie stechen nicht heraus im Sinne
von ,,KI macht das besser. Ich finde, Kl ist extrem stark und potent, allerdings da, wo man sie
im naturwissenschaftlichen Bereich einsetzt. Finance oder Investing ist jedoch ein sozialwis-
senschaftlicher Bereich, und letztendlich geht es um Angebot und Nachfrage, die sich vom
Verhalten der Marktteilnehmer*innen ableiten — also von Menschen. Und das Verhalten von
Menschen ist oftmals nicht wie Gravitation vorhersehbar, sondern viel mehr ,,fuzzy*. Aus mei-
ner Sicht ist KI in diesem Fall einem traditionellen Ansatz nicht automatisch uberlegen. Das
konnte vielleicht der Fall sein, aber das ist nur eine Vermutung von mir. Zumindest sehe ich,
wenn ich Projekte wie zum Beispiel ,,Numerai‘ verfolge, dass sie sehr cool und interessant sind
und mir Spald machen zu beobachten, aber ihre Performance ist, wie auch die von anderen Kl-
gesteuerten Fonds, eher durchschnittlich — also okay, aber nicht herausragend. Ich glaube
schon, dass es ersetzbar ist, weil das, was wir tun, letztendlich eben Daten zusammendampfen,
wie Bilanzen und Zukunftsprognosen und so weiter. Das kann eine Kl genauso gut, aber die
Frage ist: Kann sie es besser? Ich sehe derzeit noch keinen Anlass, aber sie kann es sicherlich
billiger. Also insofern sehe ich ganz Kklar, dass die Anzahl der — also dass so eine Einheit wie
hier in Raiffeisen Capital Management oder in vergleichbaren anderen Kapitalanlagegesell-
schaften — der Head Count in Zukunft massiv sinken kann, weil durch K1 oder Large Language
Models, das sind wie die Fondsmanager, die aber 24/7 arbeiten und noch dazu jedes Jahr besser
werden. Also insofern ist die Antwort ,,Konnen Sie es besser?* das glaube ich ehrlich gesagt
nicht. Sie sind wahrscheinlich &hnlich, aber sie koénnen es viel effizienter, viel billiger und somit

sehe ich groRe Zukunft in dem Bereich fir KI.

Iman Suleymanova: (Zwischenfrage) Wie wichtig finden Sie, dass ein Mensch trotz der Un-

terstutzung durch KI im Asset Management die endgiiltige Entscheidung trifft?
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Leopold Quell: Also, ich bin da grundsétzlich offen, ich kann mir zweiteres vorstellen, ja, quasi
,bring it on*. Ich meine, die Fonds miissen sowieso, auch Kl-gesteuerte Fonds, das Investment-
fondsgesetz einhalten — sprich, er darf nicht mehr als 10% in ein Asset investieren oder missen
andere Diversifikationslimits beachten. Und ob ich jetzt einem Menschen oder einem Team von
Fondsmanagern sehr, sehr viele Informationen Uber den Markt hinwerfe und sage ,,sucht mir
die besten 50 oder 20 Aktien raus* oder ob ich das Gleiche mit einer starken KI mache, glaube
ich, dass das Zweitere, das mindestens genauso gut kann. Weil wir sind da im Bereich der
digitalen Datenanalyse, und da ist KI stark. Nur, wie gesagt, weil wir in der Sozialwissenschaft
sind, ist KI nicht deswegen unbedingt besser darin. Werden wir sehen, aber zumindest ist es
gleich gut, glaube ich.

Iman Suleymanova: Wer tragt die Verantwortung, wenn Fehler oder Verluste durch Kl ge-

steuerte Entscheidungen passieren?

Leopold Quell: Also, ich sehe das genau gleich. Fehler passieren dauernd in dem Bereich, und
da gibt es keinen Haftungsausschluss, egal ob die Entscheidung von KI oder von einem Men-
schen getroffen wurde. Solange nicht grob fahrlassig gehandelt wird und man im Nachhinein
darlegen kann, dass zum Einstiegszeitpunkt dieses oder jenes Investment, aufgrund von diesen
Fakten getatigt wurde, die damals eben zur Verfiigung standen und man das eben belegen kann,
sehe ich da jetzt kein Problem damit. KI wird auch Fehler machen, im Sinne von etwas kaufen,
das sich dann als Fehler herausstellt. Das ist unausweichlich. Aber ich sehe da kein Haftungs-
problem, genauso wie bei einem Fondsmanager, der auch schlechte Entscheidungen treffen

kann. Dann werden die Fondsanteile verkauft und der Fonds wird vielleicht geschlossen.

Iman Suleymanova: Was sind die Vorteile von Kinstlicher Intelligenz im Asset Management?

Leopold Quell: Kl ist schneller und effizienter bei der Auswertung von grof3en Datenmengen
und dem Ziehen von Schliissen (Kauf- und Verkaufsentscheidungen) daraus. Assetmanagement
ist genau dies zu einem grof3en Prozentsatz. Das heif3t KI kann schon bald dieses Service in
ahnlicher Qualitat erreichen wie traditionelle Asset-Manager aber mit geringeren Kosten, weil

weniger Menschen notwendig sind bzw. sein werden.
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Iman Suleymanova: Welche Herausforderungen und Bedenken stehen dem KI-Einsatz entge-

gen?

Leopold Quell: Herausforderungen sehe ich — ganz allgemein gesprochen - vor allem beim
rechtlichen Rahmen. ZB in der Schule: ist eine vom Schiler (teilweise) mit Kl erstellte Haus-
ubung glltig? Genau so: was wenn eine durch Kl erstellte Asset Allocation stark underper-
formt? Ist dann der Bank Fahrléssigkeit vorzuwerfen? Solche und &hnliche Fragen, werden im

Detail noch beantwortet werden missen aus meiner Sicht.

Iman Suleymanova: Bestehen Herausforderungen und ethische Bedenken wie Black-Box,
Bias, Datensicherheit, Transparenz und Verantwortlichkeit, die dem Einsatz von KI im Asset

Management entgegenstehen, und wie kann damit umgegangen werden?

Leopold Quell: Ich bin da vielleicht mit meiner Meinung eher progressiv oder provokant, aber
meine Erfahrung in den letzten zwei Jahren, insbesondere mit Large Language Models, was
Bias angeht, ist, dass ich finde, dass Menschen viel mehr gebiased sind Es ist halt wie man so
schon sagt: ,,Bullshit in, Bullshit out®. Wenn es eine Kl ist, die mit einer schlechten Datenbasis
arbeitet, also mit schwer gebiasten Daten, dann wird sie auch nur solche Ergebnisse liefern
kdnnen. Aber starke KI-Modelle, die mit guten Daten gefttert sind, kdénnen oft Zusammen-
hange erkennen, die Menschen vielleicht verborgen bleiben. Ich sehe da keine inharente Schwa-
che der KI gegeniber einem Team von Experten*innen, was Bias angeht. Ich glaube sogar,
dass eine Kl im Zweifelsfall weniger gebiased ist. Ich hore diese Bedenken oft, aber Kl ist
neutraler, hat keine Stimmungsschwankungen, ist immer freundlich und wird nicht durch per-
sonliche Geschichten oder seltsame Hierarchien beeinflusst. In einer Firma gibt es vielleicht
eine dominante Person, gegen die sich niemand stellt, und das sieht man auf dem Papier oder
im Diagramm nicht, aber es ist faktisch so. Die KI hat solche Probleme nicht, deswegen wiirde
ich im Zweifelsfall dem Urteil einer KI in Sachen Bias mehr vertrauen — oder anders gesagt:
Ich hatte weniger Angst vor einem Bias.

Iman Suleymanova: Wie schaut das mit Transparenz/Blackbox aus?
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Leopold Quell: Ich bin da vielleicht wieder provokant und progressiv, aber man kann die KI
ja fragen: ,,Warum kommst du zu diesem Ergebnis?* und dann nachbohren. Aus meiner Erfah-
rung kommen dann meistens fast immer gute Erklarungen. Wenn die Blackbox aber wirklich
,black® bleibt, also wenn auch nach dem Nachfragen keine Erklarung kommt, dann kann man
eine Klausel einfiihren, dass man diesem Rat oder dieser Kaufentscheidung nicht folgt. Aber
grundsatzlich habe ich selten bis nie die Erfahrung gemacht, dass die Kl einfach sagt: ,,Das ist
so*, und dann kommt keine logische Erkl&rung. Aus meiner Sicht liefert die KI immer logische
Erklarungen, wie sie auf das Ergebnis kommt.

Iman Suleymanova: Wie gehen Sie mit regulatorischen VVorgaben wie dem EU Al Act in Be-

zug auf den Einsatz von K1 um?

Leopold Quell: Ich bin da kein Experte, Gberhaupt nicht. Ich verstehe, dass man gegeniber KI
vorsichtig ist und vor allem Transparenz schaffen will, zum Beispiel, was mit den hochgelade-
nen Daten passiert. Das finde ich eine gute Sache. Das sollte aber aus meiner Sicht nur ein
allgemeines Ethik-Framework bleiben. Die Innovationsfahigkeit der Branche sollte nicht ein-
geschréankt werden, beziehungsweise ist die ohnehin schon so hoch, dass ein leitendes Eingrei-
fen, glaube ich, ein bisschen naiv ware. Aber grundsétzlich finde ich es gut. Wenn man das
vergleicht mit vor 15 oder knapp 20 Jahren, als Social Media aufkam, da ist die Menschheit
meiner Meinung nach ein bisschen naiv hineingestolpert und hat erst im Laufe der Zeit bemerkt,
was das fiir negative Aspekte mit sich bringt. Obwohl ich kein Gegner von Social Media bin —
ich bin Team TikTok —, hat man erst nachtréglich versucht, Regulierungen oder Sicherheits-
standards einzufiihren, was nicht so leicht ist. Bei KI geht man in diese ganze Phase schon mit
hochgehobenen Schildern rein, also mit mehr Vorsicht, und das ist nichts Schlechtes. K1 beruhrt
uns Menschen, meiner Meinung nach, auf einer emotionaleren Ebene und I6st mehr Furcht aus
im Vergleich zum Handy oder Computer. Die verwenden wir jeden Tag ohne Bedenken, ein-
fach als Werkzeuge, und wir wissen und erwarten, dass die jedes Jahr schneller und leistungs-
fahiger werden — da kauft man sich einfach das neue Handy. Bei K1 beschéftigen sich viele nur
ein bisschen damit, schnuppern mal rein, schauen, was ChatGPT kann, und merken, dass das
schon ziemlich stark ist. Dann denken sie: ,,Warte mal, was heif3t das? Wie wird das nachstes
Jahr, in drei Jahren, in flinf Jahren oder in zehn Jahren? Wie stark wird das dann?* und das 16st

XXV



151
152
153
154

155

156
157
158

159

160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172

173

174
175
176
177

178

179
180
181

eher Unbehagen aus als Wohlbefinden. Deswegen gibt es, glaube ich, diesen Wunsch, das zu
regulieren oder zumindest in verniinftige Bahnen zu lenken. Die Kl ist aus der Biichse der Pan-
dora drauf3en, die geht nie wieder rein, das ist absolut sicher. K1 ist gekommen, um zu bleiben

und wird, aus meiner Sicht, sehr viel verdndern — nicht nur im Fondsmanagement.

Iman Suleymanova: Ich habe bereits mitbekommen, dass Kl in vielen Bereichen erfolgreich
eingesetzt wird, was ich personlich sehr beeindruckend finde. Besonders cool finde ich, wie

vielseitig und effektiv sie genutzt werden kann.

Leopold Quell: Ja, genau. Ein Nutzen, ber den nicht oft gesprochen wird — ich sag das dir,
meine Kolleginnen und Kollegen wiirden das wahrscheinlich lacherlich finden, die meisten zu-
mindest. Aus meiner Sicht ist Trading oder Investing nicht nur eine rein rationale Sache, son-
dern es ist auch viel mit Emotionen verbunden, viel mit Selbstmanagement. Wenn man zum
Beispiel ein paar Quartale hintereinander schlecht performt, hat das Auswirkungen auf das
Team oder die Person, die schlecht performt. Die stellt sich dann oft in Frage oder braucht einen
Coach. Es ist nicht ungewohnlich, dass man, was wir hier leider nicht haben, einen eigenen
Psychotherapeuten hat, der einfach nur One-on-One-Gesprache mit Leuten fuhrt, die an sich
selbst zweifeln. Dafur ware ein spezialisiertes Large Language Model, also ein psychothera-
peutisches, meiner Meinung nach wie geschaffen. Das ware wie ein persdnlicher Berater und
Coach. Die letzten Quartale liefen bei mir sehr gut, was mich nattrlich freut, aber ich kénnte
mir personlich absolut vorstellen, so einen Rat anzunehmen oder Unterstiitzung von einer Kl

zu bekommen, und ich wirde mich dabei Gberhaupt nicht komisch fihlen.

Iman Suleymanova: Ich finde das eigentlich eine super Idee. Ich wirde bei meinen Entschei-
dungen vielleicht auch gerne mal einen Rat in Anspruch nehmen und ich glaube, das geht vielen
so, die bei Investmententscheidungen Unterstltzung brauchen kénnten. Da ware so ein Modell

sehr angesagt.

Leopold Quell: Wenn es schlecht l&uft, fihlt man sich verletzlich oder irgendwie auch dumm,
so im Sinne von ,,Was mache ich da Uberhaupt? — quasi Imposter-Syndrom. Das ist kein

Thema, das man mit jedem bespricht, und dazu kommt vielleicht die Sorge, dass es
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weitererzahlt wird. Mit der KI hétte ich da tberhaupt kein Problem, mich darlber auszutau-
schen, oder habe ich jetzt schon keins. Es bleibt unter uns, und die KI gibt, meiner Meinung
nach, guten Rat und ist dabei komplett unbiased. Sie hat keine eigene Agenda, zumindest ist
mir das nie aufgefallen. Keine Agenda im Sinne von, dass sie mich in eine bestimmte Richtung
drangen will, weil sie eigene Ziele verfolgt, von denen ich nichts weil. Ich komme vielleicht

riber wie der grote KI-Fanboy — aber das bin ich auch.

Iman Suleymanova: Wie sehen Sie die Zukunft von KI im Asset Management? Gibt es spezi-
elle Trends oder Technologien, die Sie als besonders vielversprechend fiir die Branche erach-

ten?

Leopold Quell: Wenn man davon ausgeht, dass es richtig ist, dass Kl die Anzahl der Personen,
die im Fondsmanagement arbeiten, in den né&chsten Jahren stark reduziert, dann bedeutet das,
dass in absehbarer Zeit einfach nur Kls gegeneinander antreten werden. Am Markt werden dann
einfach viele Kls sein, die vielleicht nicht alle das Gleiche tun, aber alle dasselbe Ziel verfolgen
—namlich, den Markt zu schlagen. Nochmal zurlick zum sozialwissenschaftlichen Bereich: Per
Definition treten sie alle gegeneinander an, aber gegen eine Benchmark, also gegen den Durch-
schnitt oder den Index. Und per Definition kdnnen nicht alle besser sein als der Durchschnitt,
das ist logisch — 50% sind besser, 50% sind schlechter. Diesen Effekt haben wir ja schon jetzt,
wo Menschen gegeneinander antreten oder Menschen und von Menschen geschriebene Algo-
rithmen. Sie versuchen, irgendwelche Muster zu erkennen oder einen VVorsprung zu bekommen,
und wenn sie einen finden, verschwindet er oft schnell wieder, und dann sucht man das néchste
Ding. Also insofern erwarte ich da nicht viel Veranderung, ich bin da zu wenig kreativ, auler
dass es weniger Menschen und mehr Kls sind, die gegeneinander antreten. Ich kénnte mir auch
vorstellen, dass die Kis, die bei einem Asset Manager stehen und Aktien auswahlen, nicht bes-
ser oder starker sein werden als die, zu denen man als Privatperson auch Zugang hat. Dann stellt
sich die Frage: Warum brauche ich das tberhaupt? Ich kénnte meinen eigenen privaten Finanz-
berater in Form einer KI zu Hause oder auf dem Handy haben und das selbst machen. Das
kdnnte zu einer gewissen, also das Wort jetzt sehr positiv gesetzt, Demokratisierung fiihren,

was aber eine schlechte Nachricht flr die Finanzbranche waére. Ist aber nur eine Vermutung.
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Iman Suleymanova: (Zwischenfrage) Glauben Sie, dass Kunstliche Intelligenz negative Aus-
wirkungen auf den Arbeitsmarkt haben kann, insbesondere wenn Asset Manager dadurch er-

setzt werden?

Leopold Quell: Ja, das kann ich mir gut vorstellen. Wenn ich den Auftrag bekédme, ein neues
Asset-Manager-Team aufzubauen, wurde ich das mit weniger Personen machen. Ich glaube,
mit dem jetzigen Stand der Technologie braucht man einfach nicht mehr so viele. Ist das eine
schlechte Nachricht? Ich wiirde sagen, nein. Denn Innovation, vor allem so Ground Breaking
wie KI, flihrt natrlich zu Veranderungen — auch am Arbeitsmarkt. Jeder Mensch, der KI ein-
setzt, hat dann quasi eine Art kostenlosen Einstein oder eine Madame Curie als Assistenten, die
24/7 zur Verfligung stehen und unglaublich leistungsfahig sind. Das, was man heute als Job
bezeichnet — wie zum Beispiel das Pflegen von Excel-Tabellen oder das Erstellen von Monats-
berichten — wird in Zukunft vermutlich nicht mehr von Menschen erledigt, sondern von KI. Der
Mensch kann dann andere, moglicherweise strategischere Dinge tun. Ahnlich wie vor einigen
Jahrzehnten Menschen, die am FlieBband arbeiteten, durch Roboter ersetzt wurden. Heute sa-
gen wir ruckblickend, dass diese Jobs zwar verloren gingen, aber auch nicht die besten waren.
So konnte es auch mit den klassischen Burojobs durch Kl passieren, was weniger entspannt
wirkt. Trotzdem glaube ich, dass das eine gute Entwicklung ist, auch wenn das naturlich keine
populdre Meinung ist. Mein Rat oder meine Conclusio ware also: Sich dem Thema KI und
Large Language Models zu 6ffnen, neugierig zu sein und es nicht als Bedrohung zu sehen,
sondern als unfassbar spannende Zeit und Maglichkeit. Ich denke, in 100 oder 50 Jahren wird
man wahrscheinlich in Kinderaufsatzen schreiben: ,,Wenn ich eine Zeitmaschine hétte, wiirde
ich gerne in diese Zeit zurtickreisen®, weil das eine so tolle Revolution gewesen sein muss. Ich

ubertreibe vielleicht ein bisschen, aber ich versuche, das positiv zu sehen.

Iman Suleymanova: Inwiefern kann Kinstliche Intelligenz dazu beitragen, das Vertrauen der
Kunden in ihre Investitionsentscheidungen zu starken und mégliche Angste vor dem Investie-

ren zu mindern?

Leopold Quell: Gute Frage, das hangt von den Kunden ab. Aus meiner Sicht sind die Kunden
letztendlich sehr ergebnisorientiert. Wenn die KI gut performt, dann sind sie dabei und finden

das super. Aber wenn die Kl schlechter performt, sagen sie: ,,Hey, was ist da los? Das ist nicht
XXviii
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das, was ich wollte*. Ich verstehe das auch, weil es ist ein Service, fur den man zahlt. Und wenn
am Ende eine Underperformance herauskommt, vor allem Gber einen langeren Zeitraum, dann
wird man sagen: ,,Okay, der Service ist nichts wert“, egal ob er von einer KI kommt oder von

jemand anderem.

Iman Suleymanova: Auf welcher Weise kénnen Finanzinstitute kinstliche Intelligenz nutzen,

um personalisierte Anlagestrategien flr einzelne Kund*innen zu entwickeln und anzubieten?

Leopold Quell: Eine personalisierte Anlagestrategie ist eine relativ einfache Aufgabe fir KI.
So einfach, dass Finanzinstitute mMn furchten missen, dass in Zukunft personliche Large Lan-
guage Model Berater dies Ubernehmen. Geld vertrauen die meisten Menschen nur Personen
bzw. Institutionen an, in die man hohes Vertrauen hat. Ich gehe davon aus, dass Large Language
Models in Zukunft von vielen Menschen als Berater (nicht nur aber auch in Finanzfragen) und
teilweise als enge und vertrauensvolle Freunde wahrgenommen werden. Insofern gehe ich mit-
tel- bis langfristig davon aus, dass Banken Beratungsgeschéft verlieren werden weil Kl ein fa-

higer/vertrauensvoller Konkurrent ist.

Iman Suleymanova: Welche Fahigkeiten und Kenntnisse sind fir Asset Manager in der Kl-

Ara besonders wichtig, und wie hat sich die Weiterbildung in Ihrem Unternehmen verandert?

Leopold Quell: Ich fange mit der zweiten Frage an. Ich bin innerhalb der Firma einer von
denen, die das Thema pushen sollen. Nachste Woche habe ich ein Treffen, dann nochmal in
vier Wochen, und wir treffen uns regelmafi3ig mit allen, die Interesse haben und dabei sein wol-
len. Ich zeige ihnen einfach, was ich mache und wofir ich Large Language Models hauptsach-
lich einsetze. Auch andere kénnen und sollen da ihre Use Cases, wie man so schon sagt, vor-
stellen, damit das bestehende Wissen — das bei manchen schon sehr fortgeschritten ist — zu Aha-
Erlebnissen bei den Kolleginnen und Kollegen flihrt, sodass sie das dann auch verwenden. Zu
deiner ersten Frage fallt mir nichts mehr ein, auBBer eben: Offen und neugierig sein, sich dem

nicht zu verschliellen
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Iman Suleymanova: Mdchten Sie noch etwas hinzufugen, das wir bisher nicht besprochen
haben, das aber fiir das Thema relevant ist?

Leopold Quell: Gute Frage. Mir féllt nichts ein. Ich bin da nicht besonders kreativ, weil ich
stark der Meinung bin, dass es so ist, wie es vor 25 Jahren mit dem Internet war oder auch mit
den Internet-Aktien. Das hat auch zu einem riesigen Boom geflihrt, von diesen sogenannten
Dotcom-Aktien. Der Aktienmarkt und die Marktteilnehmer*innen sind sehr gut darin, frihzei-
tig zu erkennen, dass etwas der neue grofRe Hit ist, dass es viel revolutionieren und fur Gewinne
sorgen wird. Aber der Markt ist nicht gut darin zu erkennen, wer die eigentlichen Gewinner
sein werden. Der Markt neigt stark dazu, kurzfristig zu tbertreiben und zu viel Geld in einen
Bereich zu stecken, nur um dann mittelfristig enttduscht zu sein, wenn sich nicht so viel tut oder
zu wenig Gewinne entstehen. Langfristig hat der Markt aber oft recht, vielleicht sogar das
Thema unterschatzt. Insofern glaube ich, dass man nicht tberinvestieren sollte. Aber allgemein
in der Gesellschaft oder in der Diskussion tiber KI und Large Language Models kann man viel-
leicht so eine Art Hype-Cycle beobachten. Momentan sind wir noch im Hype, wo alle sagen:
,Das ist die Zukunft, das wird alles revolutionieren®. Aber dann konnte eine Vakuumphase
kommen — das ist nur eine Annahme — vielleicht von ein oder zwei oder drei Jahren, dhnlich
wie beim Internet zwischen 1998 und 2002. Du warst da nicht dabei oder noch zu jung, aber
ich bin damals mit meinem Bruder eingestiegen, ich kann mich noch gut erinnern, als wir das
erste Mal Internet zu Hause hatten. Und dann war es wirklich so: ,,Okay, was machen wir jetzt
eigentlich?* Denn es gab noch nicht so viel. Selbst Google kam erst so um 2003 oder 2004
richtig auf, da gab es noch kein Social Media, das war alles noch sehr roh, und letztendlich
waren es nur Katzenbilder. Naja, aber da war so eine Art Vakuum, wo man schon gesplrt hat,
dass das ein unglaublich grof3es Feld mit vielen Mdglichkeiten ist, die aber noch nicht da waren.
Wie ein positiver Tsunami am Horizont, der aber noch nicht angekommen ist. Und deswegen
kdnnte es auch bei K1 ein bisschen so sein. Es ist schon ein grof3es Thema, und viele verwenden
LLMs, aber vielleicht bin ich besonders kritisch, denn dieser ,,iPhone-Moment*, wo man sagt,
,,das will jeder haben®, ist noch nicht da. Das Ding, das alle haben wollen, oder das Ding, bei
dem man gar nicht sagt, das ist ein KI-Produkt und deswegen will ich es haben, sondern es ist
einfach ein Produkt oder ein Service, und dass da Kl dahintersteht, ist mir eigentlich vollkom-
men egal, kann mir egal sein. Es ist einfach so toll, jeder will das haben, weil es so viele Mdg-
lichkeiten bietet. Damit wollte ich sagen, dass es in der Natur der Sache liegt, dass das ein

,,Bumpy Ride* sein kann, gerade in den nachsten Jahren, auch insbesondere an der Borse, und
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dass da vielleicht Phasen der totalen Enttduschung kommen. So meine lange Antwort auf deine

sehr konkrete, kurze Frage.

Iman Suleymanova: Super, vielen Dank.
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© 00 N o o b~

10

11
12

13

14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

Transkript Interview 2

Interviewte Person: Selinger Bernhard — Erste Group Bank AG
Interviewerin: Iman Suleymanova
Datum: 05.11.2024

Ort: MS Teams

Iman Suleymanova: Zu Anfang wirde ich Sie bitten, sich kurz vorzustellen. Welche Rolle

haben Sie im Unternehmen und welche Aufgaben liegen in IThrem Verantwortungsbereich?

Bernhard Selinger: Mein Name ist Bernhard Selinger, ich bin Fondsmanager im Equity-Team.
Unser Team ist auf Equity-Fonds fokussiert. Ich verantworte zwei Fonds: einer ist unser Me-
gatrend-Fonds, der ,,Erste Future Invest®, und der zweite ein Fonds mit Fokus auf soziale The-
men, der ,,Erste Fair Invest™. Die Hauptaufgabe eines Fondsmanagers ist es, die Fonds entspre-
chend den Anlagerichtlinien zu verwalten und dementsprechend zu agieren. Das ware es in aller

Kurze.

Iman Suleymanova: Welche Rolle spielt Kunstliche Intelligenz (K1) aktuell im Asset Manage-

ment, und in welchen Bereichen wird sie angewendet?

Bernhard Selinger: Das ist eine sehr gute Frage. Zun&chst sollte man hervorheben, dass Kl
vor allem ein statistisches Werkzeug ist, das dazu dient, groRe Datenmengen schnell und effi-
zient zu verarbeiten und aufzubereiten. Dieses Tool kommt dann zum Einsatz, wenn ich eine
groRBe Anzahl an Datenpunkten analysieren méchte, um mogliche Zusammenhénge zu finden.
Basierend auf diesen Zusammenhangen kann ich anschlieBend Schliisse ziehen. Das ist aktuell
die Hauptanwendung. Die Nutzung variiert stark je nach Anwendungsfall, und derartige Tools
werden im Asset Management eingesetzt. Haufig wird jedoch noch experimentiert und getestet,
um herauszufinden, wie Kl in bestehende Abldufe eingebunden und optimiert werden kann. Im
Moment ist das eigentlich die Hauptaufgabe. Je nach Anwendungsfall variiert das natrlich,
aber solche Tools werden im Asset Management schon eingesetzt. Oft schaut man allerdings
gerade, wie man KI sinnvoll nutzen kann: Ldsst sich das in bestehende Abldufe integrieren?
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Kann man damit Prozesse optimieren? Macht das wirklich Sinn? Vieles davon ist aktuell noch

in der Testphase und wird gerade ausprobiert.

Iman Suleymanova: Ist der Einsatz von KI im Asset Management iberhaupt notwendig? Wie

erganzen oder verbessern diese traditionelle Anlagestrategien?

Bernhard Selinger: Ja, ich denke, es ist schon sinnvoll und auch notwendig, weil KI eben
dabei helfen kann, grol’e Datenmengen zu analysieren. Ich denke da vor allem an historische
Daten. Man konnte sich zum Beispiel Preisdaten anschauen, wenn man eher in Richtung tech-
nischer Analyse geht. Aber man kann genauso gut groRe Mengen an Fundamentaldaten durch-
leuchten, wie zum Beispiel historische Quartalsabschliisse. Gerade wenn es um fundamentale
Analysen fir ein Unternehmen oder einen Sektor geht, ist es spannend zu sehen, ob es in den
Bilanzen von 30 Unternehmen aus den letzten 10 Jahren irgendwelche interessanten Entwick-
lungen oder Kennzahlen gibt, die man dann flr den Sektor oder fur einzelne Unternehmen nut-
zen kann, um Rickschlisse zu ziehen. Das macht absolut Sinn, allerdings eben mit der Ein-
schrinkung, dass es dabei um historische Daten geht. Wir verwenden also ,,alte* Daten und
versuchen, diese effizient zu nutzen, um schneller und genauer Schlusse zu ziehen. Wiirde man
das alles manuell machen, brauchte man deutlich langer. Insofern ist der Effizienzgewinn hier

wirklich ein groRer Vorteil und definitiv ein sinnvoller Einsatz von KI.

Iman Suleymanova: Ist der menschliche Portfolio-Manager bereits vollstandig ersetzbar bzw.
wie erganzt K1 dessen Rolle? Wo sehen Sie die Grenzen des Einsatzes von KI1?

Bernhard Selinger: Ich glaube nicht, dass KI den menschlichen Portfolio-Manager wirklich
ersetzen kann. Wir haben schon dariiber gesprochen, dass man sich der Grenzen dieser Technik
bewusst sein muss. KI ist eben eine statistische Methode, die auf historischen Daten basiert —
genauso wie ChatGPT oder &hnliche Modelle, die auf 6ffentlichen Daten trainiert wurden, die
teilweise schon Monate alt sind. Selbst wenn wir uns Preisdaten anschauen, bleiben das ver-
gangene Daten. Wir wissen alle, dass an der Borse die Zukunft gespielt wird und zukunftige
Erwartungen eingepreist werden, nicht die Vergangenheit. Das bedeutet: Ein KI-Modell kdnnte

zwar bestimmte Anomalien oder Preiszusammenhdnge erkennen, &hnlich wie in der
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technischen Analyse, wo auch Trendfolgemodelle eingesetzt werden. Diese funktionieren aber
nur in bestimmten Rahmenbedingungen — zum Beispiel, wenn ein Markt stark in eine Richtung
geht. Kommt es zu einer Trendwende oder zu hohen Schwankungen, st6Rt das Modell schnell
an seine Grenzen. Dieser ,,Selbstldufer<-Charakter, den man KI manchmal zuschreibt, ist in
meinen Augen fraglich. Ahnlich sieht es bei Fundamentaldaten aus. Wenn ich etwa einen Me-
gatrend-Fonds verwalte, wie ich es tue, geht es um langfristige Trends. Da spielt der Fokus auf
fundamentale Daten eine groRe Rolle. Natrlich kann ich mir historische Bilanzkennzahlen an-
schauen und darin vielleicht interessante Entwicklungen oder Zusammenhénge erkennen. Aber
das allein reicht nicht aus, um darauf basierend zu handeln. Die Daten helfen mir als Fondsma-
nager, schneller zu einer Erkenntnis zu kommen. Aber wenn ich wirklich ableiten will, welche
Unternehmen in Zukunft profitieren oder Schwierigkeiten haben werden, brauche ich das Hin-
tergrundwissen und die Erfahrung, die ich tber Jahre gesammelt habe. Das sind eben genau die
Dinge, die KI nicht wissen kann, weil ihr diese ,,weichen* Daten fehlen — die Erfahrung, die
Marktkenntnisse und die lange Vertrautheit mit den Unternehmen und ihren Sektoren. KI kann
mir also beim Sammeln und Analysieren von Daten Zeit sparen und die Aufbereitung effizien-
ter machen, aber wenn es darum geht, daraus tatsachlich handelbare Entscheidungen abzuleiten,
kommt sie an ihre Grenzen. Die Modelle arbeiten ja mit 6ffentlichen und bekannten Daten, die
bereits im Markt berlcksichtigt sind. Was nicht im Markt drin ist, ist der Mehrwert, den wir
mit unserer Erfahrung und tiefgehender Analyse gewinnen. Genau diesen Mehrwert kann ein
Modell nicht bieten, weil es dafur die nétigen Daten einfach nicht gibt. Fur spezielle Anwen-
dungsfalle, wie etwa High-Frequency-Trading, wo es um das Ausnutzen kleinster Anomalien
geht, kann KI durchaus sinnvoll sein. Aber fiir 99 % der Anwendungen im Bereich der lang-
fristigen und fundamentalen Analyse geht es eher darum, Daten zu verarbeiten. KI wird uns
also unterstltzen, aber dass automatisch daraus Handelsideen abgeleitet werden kénnen, das

sehe ich nicht.

Iman Suleymanova: Auf welcher Weise kénnen Finanzinstitute kinstliche Intelligenz nutzen,

um personalisierte Anlagestrategien flr einzelne Kund*innen zu entwickeln und anzubieten?

Bernhard Selinger: Finanzinstitute haben in der Regel viele Daten tiber ihre Kunden und ein
gutes Gespiir dafir, was diese brauchen. Deshalb ist das Entwickeln personalisierter Strategien

mit KI durchaus realistisch. Ein Stichwort dabei ist ,,Robo-Advisor®. Hierbei erstellt ein
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Algorithmus basierend auf den Kundendaten und individuellen Praferenzen eine Anlageemp-
fehlung. Die Kund*innen kdnnen eventuell noch kleinere Auswahlmdglichkeiten angeben, und
darauf basierend gibt der Robo-Advisor eine passende Empfehlung. Ein Berater kann dann
noch einmal driibersehen, oder der Kunde selbst sagt: ,,Ja, das passt so,* und das Investment
wird entsprechend durchgefiihrt. Das ist absolut machbar und wird auch heute schon bis zu

einem gewissen Grad umgesetzt.

Iman Suleymanova: Inwiefern kann Kinstliche Intelligenz dazu beitragen, das Vertrauen der
Kunden in ihre Investitionsentscheidungen zu stiarken und maégliche Angste vor dem Investie-

ren zu mindern?

Bernhard Selinger: In dieser Form ist KI kein komplett automatisches System. Sie kann aber
massiv bei der Analyse unterstiitzen, und dadurch vielleicht auch Vorbehalte oder Angste ab-
bauen, wenn wir offen kommunizieren: ,,Wir nutzen KI hier, um Daten schneller und effizienter
aufzubereiten, und das auch oft mit geringerer Fehleranfalligkeit im Vergleich zu manuellen
Prozessen.” Wenn ich also durch KI schneller und besser zu den Informationen komme, die die
Grundlage fur eine Anlageentscheidung bilden, dann ist das absolut hilfreich. Die eigentliche
Entscheidung basiert aber weiterhin auf der Erfahrung des Fondsmanagers, auf Marktgespur
und darauf, dass man die Unternehmen und den Sektor langfristig kennt. Wenn Kl im Vorfeld
bei der Datenaufbereitung effizienter arbeitet, ist das nattrlich ein Gewinn — warum also nicht
nutzen? Wichtig ist, dass das transparent kommuniziert wird, um auch das Vertrauen der Kun-
dinnen und Kunden zu stérken. Ein Produkt sollte offen dargelegt werden, damit die Kunden
nachvollziehen kdnnen, wie die Entscheidungen zustande kommen und wie das System im Hin-
tergrund grob funktioniert. Das ist immer hilfreich, damit das Produkt keine ,,Blackbox* fiir die

Kunden ist.

Iman Suleymanova: Wer tragt die Verantwortung, wenn Fehler oder Verluste durch KI ge-

steuerte Entscheidungen passieren?

Bernhard Selinger: Ich denke, die Frage muss eigentlich in eine andere Richtung gehen. Jede
Entscheidung, die im Fonds getroffen wird — ob Kauf oder Verkauf — muss den Anlagerichtli-

nien des Fonds entsprechen. Diese Rahmenbedingungen sind festgelegt, und der Fondsmanager
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muss sich daran halten. Nehmen wir zum Beispiel einen Artikel-9-Fonds mit sozialem Fokus:
Da darf ich kein Unternehmen aufnehmen, das etwa Tabak verkauft oder in Kreuzfahrten tatig
ist. Wenn ich das trotzdem tue, wirde das gegen die Anlagerichtlinien verstoen — und dabei
ist es vollig egal, wer auf die Idee gekommen ist, ob ich selbst oder eine KI. Wichtig ist, dass
alle Anlagen diesen Richtlinien entsprechen. Solange die Entscheidungen also den Rahmenbe-
dingungen entsprechen, ist alles in Ordnung. Wenn nicht, gibt es ohnehin ein Problem, und
dann ist es zweitrangig, ob der Fehler von einem Menschen oder einer KI kam. Die Kl agiert
hier schliel3lich nicht autonom; sie arbeitet innerhalb der VVorgaben. Diese Richtlinien sind auch
zum Schutz der Kund*innen da, damit sie wissen, dass sie genau das Produkt erhalten, das sie
erwarten. Wenn das nicht eingehalten wird, ist das in jedem Fall ein Problem, unabhangig da-

von, wie die Entscheidung zustande kam.

Iman Suleymanova: Was sind die Vorteile von Kinstlicher Intelligenz im Asset Management?

Bernhard Selinger: Im Grunde geht es bei den Vorteilen der KI um genau die Dinge, Uber die
wir gesprochen haben: Die Mdglichkeit, grolie Datenmengen schnell und effizient zu verarbei-
ten. Das ist wahrscheinlich der grofite Vorteil, und oft auch mit weniger Fehleranfalligkeit im
Vergleich zu manueller Arbeit. Auch im Bereich des Reportings bietet KI viele Chancen. Es
gibt standardisierte Berichte, die zu bestimmten Stichtagen erstellt werden missen, um
Kund*innen uber den aktuellen Stand ihres Produkts zu informieren — wie es lauft, was passiert
ist, etc. Hier l&sst sich einiges im Hintergrund automatisieren, was uns dann viel Zeit abnimmt.
Der vielleicht grolRte Wunsch fir die Zukunft ware, dass solche Systeme noch mehr Routine-
aufgaben tbernehmen. Je mehr das System uns hier abnimmt, desto mehr Zeit bleibt fir die
eigentliche Arbeit, die wir wirklich machen sollten: die tiefgehende Analyse. Also, Zeit fiir das
Lesen der Berichte, Gesprache mit dem Management, das Beobachten des Marktes und der
Konkurrenz — all diese Aufgaben, bei denen KI allein durch die Datenbasis an ihre Grenzen
stoRt. Das ist die Grundidee: Wenn KI zeitintensive Routinearbeiten Gbernimmt, bleibt mehr
Raum fir die wirkliche Analysearbeit. Ob das so in Zukunft umgesetzt wird, werden wir sehen,

aber es wére eine groRe Erleichterung.

Iman Suleymanova: Welche Herausforderungen und Bedenken stehen dem KI-Einsatz entge-
gen?
XXXVi



151

152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181

182

Bernhard Selinger: Ja, natlrlich gibt es Herausforderungen, das ist grundsatzlich ein grolRes
Thema. Diese Modelle sind letztlich nur so gut wie die Daten, auf denen sie basieren. Das ist
eigentlich intuitiv, und dafiir gibt es ja auch den Spruch: ,,Garbage in, Garbage out.” Das heifit,
wenn ich mein Modell mit Daten futtere, die nicht von hoher Qualitat sind oder schlecht struk-
turiert, dann kann das Modell auch keine guten Ergebnisse liefern. Ein Modell braucht struktu-
rierte, standardisierte Daten und nicht einfach irgendeinen Datenmix. Das ist auch etwas, womit
sich viele Unternehmen gerade beschéaftigen — und nicht nur Banken. Viele Branchen stellen
sich gerade die Frage: ,,Was kann ich eigentlich mit KI machen? Gibt es Prozesse, die ich damit
verbessern kann?* Viele Unternehmen sitzen zwar auf riesigen Datenschitzen, aber diese Daten
sind oft verstreut Uber mehrere Abteilungen, nicht immer von hoher Qualitat und meist nicht
standardisiert. Ein Beispiel wéare das Risikomanagement, wo Tausende von Datenpunkten er-
hoben werden, um zu prifen, ob Anlagerichtlinien eingehalten werden. Da waren viele span-
nende Anwendungen madglich, aber oft fehlt die notige Struktur. Wenn ein Unternehmen solche
statistischen Methoden wirklich nutzen will, muss es zuerst die Daten aufbereiten und ,,in Ord-
nung bringen®, um eine gute Datenqualitét zu erreichen. Ohne diese Vorarbeit wird es schwie-
rig, und fir viele Unternehmen fuhrt kein Weg daran vorbei, sich intensiv mit der Datenaufbe-
reitung zu beschéftigen, um sicherzustellen, dass das Modell am Ende auch verlassliche Ergeb-
nisse liefert. Ein weiterer wichtiger Punkt ist, dass man verstehen muss, wie ein Modell funkti-
oniert, wenn man es verwendet. Es sollte auf Anwenderseite keine vollige Blackbox sein. Wenn
ich weil}, welche Daten als Input genutzt werden und wie das Modell funktioniert, habe ich
auch mehr Vertrauen in die Ergebnisse. Aber wenn es irgendwo hakt oder die Datenqualitét
nicht stimmt, dann kénnte ich anfangen, die Resultate anzuzweifeln und das Modell vielleicht
weniger einsetzen. Das bedeutet, dass man sich mit den Modellen und der zugrundeliegenden
Technik auseinandersetzen muss. Das wird in vielen Organisationen auch Zeit brauchen. Solche
Prozesse lassen sich nicht von heute auf morgen etablieren; das ist eher ein kontinuierliches
Wachstum innerhalb einer Organisation. Es ist vergleichbar damit, wenn eine neue Standard-
software eingefthrt wird — wie damals mit Excel und Outlook. Wenn man diese Programme
erst gestern bekommen hatte, wiirde man heute noch lange nicht das Produktivitatsniveau er-
reichen, das durch jahrelange Erfahrung und Gewdhnung moglich wird. Genauso ist es hier: Es

wird seine Zeit brauchen, bis das volle Potenzial ausgeschopft werden kann.
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Iman Suleymanova: Wie gehen Sie mit regulatorischen VVorgaben wie dem EU Al Act in Be-

zug auf den Einsatz von K1 um?

Bernhard Selinger: Gute Frage — konkret weil3 ich es einfach nicht. Mein Gefuihl sagt mir,
dass diese Thematik vielleicht nicht komplett im Asset Management angesiedelt ist. Soweit ich
es verstehe, geht es beim EU Al Act auch darum, die Risiken von Modellen zu klassifizieren
und die Funktionsweise der eigenen Modelle besser zu verstehen. Das hatten wir ja bereits
angesprochen, dass dies ein wichtiger Punkt ist. Dabei Uberschneidet sich vieles mit IT und
auch mit der Rechtsabteilung. Es gibt viele Aspekte, die eher auf einer anderen Ebene geklart
werden mussen. Im Asset Management bewegen wir uns eher auf der Anwenderebene. Natur-
lich missen wir verstehen, wie die Modelle funktionieren, aber die rechtlichen Rahmenbedin-
gungen und auch die technischen Anforderungen, die unsere Infrastruktur vorgibt, liegen groR-

tenteils in anderen Abteilungen.

Iman Suleymanova: Welche Fahigkeiten und Kenntnisse sind fir Asset Manager in der Kl-

Ara besonders wichtig, und wie hat sich die Weiterbildung in Ihrem Unternehmen verandert?

Bernhard Selinger: Das ist ein guter Punkt. Sobald solche Systeme verfiigbar sind oder wenn
wir etwa mit Drittanwendungen wie Microsoft Copilot arbeiten, wird es nattrlich Schulungen
geben missen — wie bei jeder neuen Software, um damit effizient umgehen zu kénnen. Grund-
sétzlich gilt: Wenn man Neuerungen gegeniiber offen und neugierig ist und versucht, sie in die
eigenen Abldufe zu integrieren, kann das viel bringen. Idealerweise findet man dabei heraus,
wo man Zeit sparen und die Effizienz steigern kann. Wenn diese Offenheit gegeben ist, hat man
schon viel gewonnen. Die grote Zeitersparnis ermdglicht mehr Raum fur wichtige Aufgaben
wie Analysen, und das kann letztendlich auch die Qualitat unserer Anlageentscheidungen ver-
bessern. Wenn solche Systeme dann Standard werden, wird es mit Sicherheit Schulungen fur
alle Mitarbeitenden geben, damit alle bestmdglich damit arbeiten kénnen. Davon gehe ich fest

aus.
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Iman Suleymanova: Wie sehen Sie die Zukunft von KI im Asset Management? Gibt es spezi-
elle Trends oder Technologien, die Sie als besonders vielversprechend fir die Branche erach-

ten?

Bernhard Selinger: Als Tool, um groRe Datenmengen schneller und effizienter zu verarbeiten
und daraus mogliche Zusammenhénge oder Trends herauszuarbeiten. Diese Erkenntnisse hel-
fen dann als Basis fiir die eigentliche Analysearbeit. So kann man erkennen: ,,Aha, in diesem
Sektor passiert gerade etwas Spannendes. Flr Unternehmen A und B konnte das sehr vorteilhaft
sein, wihrend es fiir C und D vielleicht eher negativ ist.“ Wenn diese Unternehmen im Fonds
sind, konnten wir dann gegebenenfalls eine Anpassung vornehmen und etwa Unternehmen C
gegen A tauschen. Das ware ein typisches Beispiel. Aber dieser Automatismus, dass ein Modell
all das allein Ubernimmt, funktioniert meiner Meinung nach so nicht. Historische Daten, auf
denen diese Modelle basieren, sind in der Regel sehr schnell im Markt eingepreist, sei es bei
Preisdaten oder vergangenen Quartalsabschliissen. Ein wesentlicher Punkt ist dabei immer der
Zukunftsblick: Wie wird es diesem Unternehmen in zwei bis drei Jahren gehen? Wie sehen
Wachstumsaussichten, Margen, Marktposition und die Konkurrenzsituation aus? Das sind Fra-
gen, die Modelle allein nicht beantworten kdnnen, da die relevanten Daten dazu fehlen. Aller-
dings kénnen Modelle sehr gut helfen, die Vorarbeit zu leisten und so Zeit fur die eigentliche
Analyse zu sparen. Das ist das Ziel — dass KI Routineaufgaben ibernimmt, um den Analysten
mehr Zeit fur die tiefergehende Arbeit zu verschaffen.

Iman Suleymanova: Mdchten Sie noch etwas hinzufligen, das wir bisher nicht besprochen

haben, das aber fiir das Thema relevant ist?

Bernhard Selinger: Ich denke, wir haben die Materie ziemlich umfassend besprochen. Ich

glaube, wir haben alles abgedeckt.

Iman Suleymanova: Vielen Dank.

XXXIX



© 00 N o o1 b

10

11

12
13

14

15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

Transkript Interview 3

Interviewte Person: Markus Sevcik — JP Morgan
Interviewerin: Iman Suleymanova
Datum: 13.11.2024

Ort: JPMorgan Asset Management Buro in Wien

Iman Suleymanova: Zu Anfang wiirde ich Sie bitten, sich kurz vorzustellen. Welche Rolle

haben Sie im Unternehmen und welche Aufgaben liegen in Ihrem Verantwortungsbereich?

Markus Sevcik: Gerne. Mein Name ist Markus Sevcik. Ich bin hier in Osterreich gemeinsam
mit einem Kollegen vertriebsverantwortlich fir die Asset-Management-L&sungen von JP Mor-
gan. JP Morgan bietet eine Vielzahl von Dienstleistungen an, wie etwa Investment Banking,
Private Banking und Filialnetze in Amerika. In Osterreich betreiben wir seit 27 Jahren ein As-
set-Management-Biiro, das auf den Vertrieb von Fonds, ETFs, Spezialfondsldsungen und Ahn-
lichem fiir Osterreich und Osteuropa spezialisiert ist. In meiner Rolle als einer der beiden Ver-
triebsverantwortlichen bin ich seit knapp 14 Jahren in Osterreich tatig.

Iman Suleymanova: Welche Rolle spielt Kiinstliche Intelligenz (K1) aktuell im Asset Manage-

ment, und in welchen Bereichen wird sie angewendet?

Markus Sevcik: Wenn ich unseren Konzern kurz heranziehen darf, um zu verdeutlichen, wie
Technologie jetzt eingeordnet werden kann: Wir haben mittlerweile, glaube ich, iber 55.000
IT-Angestellte — also doch ganz ordentlich. Und davon, wie ich intern in Erfahrung gebracht
habe, beschaftigen sich etwa 1.400 mit kiinstlicher Intelligenz. Da ist sehr, sehr viel, was sowohl
in der Bank als auch im Asset-Management gemacht wird, um durch diese Efforts den Markt
weiter nach vorne zu bringen. Gerade im Asset-Management habe ich iber unseren Zugang
erfahren, dass wir bereits seit 1986 systematisch Daten aufzeichnen und speichern. Diese Daten
flieRen jetzt langsam in Modelle ein, die uns nach vorne hin unterstiitzen. Ich glaube, George
Orwell hat einmal gesagt: "Wer die Vergangenheit beherrscht, beherrscht die Zukunft." Das

heiflt, man braucht ein solides Dataset, um zukunftsgerichtet agieren zu kdnnen. Diese Vielfalt
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zeigt sich in verschiedensten Bereichen im Asset-Management. Wenn ich auf meine Notizen
schaue, natdrlich im Portfolio-Management — um Returns zu verbessern und Alpha zu generie-
ren. Hier haben wir mittlerweile finf bis sechs Modelle pro Strategie im Einsatz. Bei einem
normalen Fonds von JP Morgan bleibt aber weiterhin der Mensch die pragende Figur, ergénzt
durch den fundamentalen Research-Ansatz. Komplementér bedienen wir uns zuséatzlich einiger
KI-Modelle, die im Hintergrund unterstiitzen und fiir Alpha sorgen. Im Research ist es wichtig,
um Daten schneller und effizienter analysieren zu kénnen. Risikomanagement ist ein ganz
wichtiger Bereich, wo Kl auch zukinftig helfen kann, um innerhalb bestimmter Grenzen zu
bleiben. Viele Dinge, die vorher eher manuell oder handisch gemacht wurden, kann Kl jetzt
deutlich effizienter gestalten. Im Trading, besonders bei uns als grofier Asset-Manager und
Bank, ist High-Frequency-Trading ein Bereich, wo ich glaube, dass Kl uns schneller und effi-
zienter macht. Sie kann auch Transaktionskosten optimieren und diese Prozesse glnstiger dar-
stellen. In diese Richtung wird es hdchstwahrscheinlich weitergehen, oder es ist schon im An-
satz erkennbar. Asset-Management heif3t auch viel Reporting im Hintergrund. Operationell ha-
ben wir viel zu tun mit RFPs sowie wochentlichen und monatlichen Berichten. Hier merken
wir schon, wie viel schneller und effizienter wir durch KI werden kénnen. Was haben wir jetzt
schon erwéhnt? Portfolio-Management, Research, Risikomanagement, Trading, Reporting und
das Operative generell — KI spielt hier in verschiedensten Prozessen eine Rolle. Ein grofRes
Thema ist bei uns auch die Nachhaltigkeit, also ESG. Alles, was da prozessbedingt in den Port-
folios ankommt, muss verstanden werden. Wir decken in unseren globalen Portfolios im Rese-
arch etwa 2.500 Unternehmen weltweit ab. Nattrlich miissen wir, wenn wir diese Unternehmen
analysieren, eine Vielzahl von Daten verarbeiten. Wenn ein Research-Analyst ein Unternehmen
besucht, egal ob in Europa, Asien, Amerika oder anderen Regionen, werden etwa 100 Fragen
gestellt. Mittlerweile haben rund die Halfte dieser Fragen einen ESG-Fokus. Das heif3t, ESG
als Datenpool zu vereinen und daraus smarte, nachhaltige Entscheidungen ableiten zu kdnnen,
ist enorm wichtig. Wir nennen das bei uns Spectrum, eine proprietare Datenhlle oder Daten-
bank, wo alles zusammenkommt, was Portfolio-Management betrifft. Alles, was ins Research
einflielt, geht in diese zentrale Datenbank. Sie ist unser Kern und wird mit vielen Optionen
ausgebaut. Dort flieRen alle Daten zusammen, und genau hier ist Kinstliche Intelligenz ein
Riesenthema. Ein Beispiel: Wir nennen das intern "Spectrum GPT". Wenn ein Portfolio-Ma-
nager die drei Highlights der letzten sechs Geschéaftsberichte von Apple wissen mdchte, muss
er das nicht mehr physisch abrufen, durchlesen, markieren, ausdrucken und zusammenfassen.
Er kann das jetzt Giber Spectrum GPT einfach anfragen. Die Informationen sind auf Knopfdruck

verfugbar. Das spart uns jahrlich zwischen 100 und 200 Arbeitsstunden, wodurch wir mehr Zeit
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haben, bessere Portfolio-Entscheidungen zu treffen, uns intensiver mit Unternehmen zu be-
schaftigen und mehr Modelle zu nutzen. Das ist eine riesige Erleichterung. Wie gesagt, der
Mensch steht weiterhin im Vordergrund und trifft die finale Entscheidung. Aber komplementar
bedienen wir uns vieler solcher Tools, die uns einfach schneller machen. Auch in der Vertrieb-
statigkeit, besonders bei allem, was mit CRM-Systemen zu tun hat, wird Kl sicher Einfluss
nehmen. Es ist kein Geheimnis mehr, dass groRe Unternehmen KI mittlerweile auch in anderen
Bereichen nutzen, wie etwa in der Talent Acquisition, um eine Vielzahl an Lebenslaufen und
Zeugnissen durchzuarbeiten. Also, wie gesagt, HR, ESG, CRM und das Operative — KI wird in
so vielen Bereichen des Asset-Managements mitspielen. Wir kdnnen uns jetzt wahrscheinlich
noch gar nicht alles vorstellen, aber in den né&chsten zwei bis drei Jahren wird vieles davon

sichtbar werden

Iman Suleymanova: Ist der Einsatz von KI im Asset Management iberhaupt notwendig? Wie

erganzen oder verbessern diese traditionelle Anlagestrategien?

Markus Sevcik: Ich glaube schon daran, dass wir einen Nutzen daraus ziehen kénnen, wenn
die Technik als Hilfestellung und eben als Komplementér verwendet wird. Man muss allerdings
immer darauf achten, wie man sie einsetzt. Sie muss bestimmten ethischen und moralischen
Vorstellungen entsprechen — das sind Themen, tber die wir sicher auch noch sprechen kénnen.
Aber ich bin mir sicher, dass KI Asset-Manager noch effizienter, noch besser und noch operativ
schneller machen kann, was schlussendlich zu einem echten Mehrwert fiir die Kunden flihren

wird. Definitiv.

Iman Suleymanova: Inwiefern kann Kinstliche Intelligenz dazu beitragen, das Vertrauen der
Kunden in ihre Investitionsentscheidungen zu stiarken und maégliche Angste vor dem Investie-

ren zu mindern?

Markus Sevcik: Ich glaube, auch hier kommt es wieder auf das Thema Risikomanagement an,
wenn man einen kleinen Bereich herausgreifen mochte. Es gibt immer wieder bei Finanzpro-
dukten Situationen, in denen Dinge nicht so eintreten, wie sie vorher prognostiziert wurden. Ich

denke, wir werden dadurch néher an der Realitét bleiben — also deutlich naher an der Realitat.

xlii



90
91
92
93
94

95

96
97

98

99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118

119

120
121

Ja, jede Innovation bringt auch gewisse Nachteile mit sich, aber ich glaube, dass KI dazu fiihren
wird, dass Kunden mehr Vertrauen in diese Themen entwickeln, weil die Technik sie unterstiitzt
und nicht alles nur davon abhangt, dass ein Mensch oder zwei oder finf Menschen richtig han-
deln. Aus der Perspektive des Risikomanagements werden sich die Dinge meiner Meinung nach

zukinftig weiter verbessern, und das wird mit Sicherheit vertrauenserweckend sein.

Iman Suleymanova: Ist der menschliche Portfolio-Manager bereits vollstandig ersetzbar bzw.

wie erganzt K1 dessen Rolle? Wo sehen Sie die Grenzen des Einsatzes von KI1?

Markus Sevcik: Ich glaube, es wird zukunftig auch Kunden geben, die sagen: "Ich vertraue
auf Kl-basierte Investmentprodukte.” Das ist jedoch nicht unser Ansatz. Wir sehen KI immer
als Ergénzung. Wir glauben, dass die menschliche Entscheidungsfindung sehr, sehr wichtig ist.
Asset-Management klingt oft technisch, mathematisch, statistisch und wissenschaftlich, aber
im Kern ist es ein "People's Business". Unsere hunderten Research Analysts gehen in Unter-
nehmen, sprechen mit Managern, CEOs, CIOs und CFOs, schauen ihnen in die Augen und
versuchen zu verstehen, ob diese Menschen die notigen Eigenschaften mitbringen, um ihr Un-
ternehmen voranzubringen und Wachstum zu generieren. In diesem Sinne bleibt alles, was wir
im Asset-Management tun, stark von der menschlichen Komponente gepragt — und das ist auch
sehr, sehr wichtig. Es geht darum, einzuschétzen, ob ein Mensch eine Vision hat, ob er Fih-
rungsqualitaten besitzt, ob er motiviert ist und ob er das Potenzial hat, sein Unternehmen zu
vergroRern und neue Markte zu erschlieen. Ich glaube, das wird kein Computer tibernehmen
kdnnen. Einen Menschen, seine Visionen, seine Wachstumsziele und seine Managementféahig-
keiten einzuschatzen, wird immer ein menschlicher Prozess bleiben. Daher bin ich sehr zuver-
sichtlich, dass unsere Branche auch in Zukunft stark auf Menschen setzen wird — und das ist,
ehrlich gesagt, auch ein Glick. Wie gesagt, alles, was mit Finanzen zu tun hat, ist immer auch
eine Vertrauensfrage. Und ich glaube, Vertrauen kann eine Maschine weniger erzeugen als ein
Mensch. Deshalb bin ich weiterhin davon Uberzeugt, dass die Zukunft in einer Kombination
aus Kl-unterstutzenden Tools und menschlichen Entscheidungen liegt. Das wird hoffentlich der

Weg sein, den wir einschlagen.

Iman Suleymanova: Auf welcher Weise kdnnen Finanzinstitute kinstliche Intelligenz nutzen,

um personalisierte Anlagestrategien fir einzelne Kund*innen zu entwickeln und anzubieten?
xliii
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Markus Sevcik: Ist das Gberhaupt méglich? Ja, ich glaube, es ist moglich. Der Hintergrund ist,
dass man aus zahlreichen Datenpools schépfen kann. Man muss sich nur die Konsumgewohn-
heiten eines Kunden anschauen. Daraus kann man sehr viel ableiten und lernen, etwa Interessen
erkennen. Wenn der Kunde beispielsweise auf der Konsumseite ein bestimmtes Interesse zeigt,
kdnnte es auch auf der Investmentseite spannend sein, in ahnliche Themen zu investieren. Man
kann maglicherweise die Risikoneigung eines Kunden besser einschatzen und Portfolios
schneller in eine andere Richtung ausrichten — entweder, weil man das mdchte, oder weil der
Kunde einen Bedarf dazu hat. Das bedeutet, die Beratung wird sich dahingehend veréndern,
dass man in den Erstgesprachen Parameter mit dem Kunden festlegt, anschlielend jedoch mit-
hilfe von Kl eine Entscheidung unterstiitzen kann. Eine virtuelle Beratung kdnnte dann in eine
andere Richtung flihren, solange bestimmte Grenzen eingehalten werden. Also ja, es wird zahl-
reiche Geschaftsmodelle geben, bei denen kein Einheitsprodukt tiber alle Kunden gestilpt wird.
Das ist ohnehin nur in den wenigsten Féllen Ublich. Schon jetzt wird sehr genau auf die Bedrf-
nisse der Kunden eingegangen. Zukunftig wird das meiner Meinung nach noch genauer moég-
lich sein, mit noch mehr Optionen, weil man den Kunden durch seine bisherigen Gewohnheiten

besser kennenlernen kann.

Iman Suleymanova: Wer tragt die Verantwortung, wenn Fehler oder Verluste durch Kl ge-

steuerte Entscheidungen passieren?

Markus Sevcik: Ja, das ist eine sehr gute Frage. Das wird sicherlich einer der Streitpunkte in

der Zukunft sein.

Ich glaube, ein Unternehmen, das Kl einsetzt, muss sich immer auch bewusst sein, dass es fur
die Ergebnisse verantwortlich ist. Der Mensch, oder in diesem Fall der Konsument solcher Pro-
dukte, sollte jedoch ebenfalls miindig und fahig sein, gewisse Risiken einzuschétzen. Ich denke,
es wird auf ein Zusammenspiel hinauslaufen. Unternehmen mdassen fiir die Fehler, die sie ma-
chen, natiirlich einstehen. Gleichzeitig hoffe ich, dass es einen verninftigen rechtlichen Rah-
men geben wird, der das Ganze begleitet. Daran wird man sich dann orientieren, um die Feh-
lerquellen so gering wie moglich zu halten und den Nutzen klar in den VVordergrund zu stellen

— mehr Nutzen als Risiko.
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Iman Suleymanova: Was sind die Vorteile von Kinstlicher Intelligenz im Asset Management?

Markus Sevcik: Im Asset-Management geht es darum, Alpha zu generieren. Das ist eine der
Kernkompetenzen, die wir liefern sollen —aufRer im passiven Bereich. Dort besteht die Aufgabe
eigentlich nur darin, einen Index so effizient wie moglich nachzubilden. Aber gerade im aktiven
Asset-Management, das wir als Kern unserer DNA und unseres Geschaftsmodells sehen, geht
es natdrlich darum, Alpha zu generieren. Zusatzlich zéhlen die Dinge dazu, die immer wieder
gern von CEOs, CFOs oder auf C-Level erwartet werden. Dazu gehdren: Effizienzen steigern,
Kosten senken, neue Kunden gewinnen, Zeit sparen, Geschwindigkeit erhéhen und Barrieren
abbauen. All diese Anforderungen waren schon vorher prasent, aber mit K1 lassen sie sich viel-

leicht einfacher und schneller umsetzen

Iman Suleymanova: Welche Herausforderungen und Bedenken stehen dem KI-Einsatz entge-

gen?

Markus Sevcik: Ja, dariiber haben wir schon ein bisschen gesprochen. Ich glaube, alles, was
an Innovation daherkommt, bringt ein gewisses MaR an Herausforderungen und Risiken mit
sich. Ich hoffe, dass all dies mit einem hohen MaR an Integritat — sowohl in Europa als auch
weltweit — umgesetzt wird. Es braucht ein klares Fundament aus Ethik, Moral und natdrlich
Datenschutz, der ganz besonders wichtig ist. Alles, was mit der Privatsphére des Kunden zu tun
hat, muss besonders geschiitzt werden. Gerade im Bereich Cybersecurity ist groe Vorsicht
geboten. Es missen wirklich hervorragende Tools im Hintergrund existieren, damit die Daten,

die man vom Kunden erhalt und die dieser einem anvertraut, auch tatsachlich sicher bleiben.

Das heif3t, KI sollte sich innerhalb eines gewissen moralischen, ethischen und sicherheitsbe-
dingten Rahmens entfalten kénnen. Uber diesen Rahmen hinaus darf sie aus meiner Sicht je-

doch nicht gehen.

Iman Suleymanova: Wie gehen Sie mit regulatorischen VVorgaben wie dem EU Al Act in Be-

zug auf den Einsatz von Kl um?
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Markus Sevcik: Also, in allen Markten, die wir bedienen, halten wir selbstverstéandlich die
regulatorischen VVorgaben ein. Ich bin zwar nicht der Experte fiir diese regulatorischen Themen,

aber Uberall, wo wir tétig sind, richten wir uns nattrlich nach den geltenden Vorschriften.

Iman Suleymanova: Wie sehen Sie die Zukunft von KI im Asset Management? Gibt es spezi-
elle Trends oder Technologien, die Sie als besonders vielversprechend fiir die Branche erach-

ten?

Markus Sevcik: Ja, da kann man wahrscheinlich sagen: The sky is the limit. Da das Thema
noch sehr jung ist, kann ich aus der aktuellen Erfahrung sagen, dass wir uns pro Portfolio derzeit
mit fiinf bis sechs KI-Tools beschéftigen. Aber das kdnnen natirlich in Zukunft noch deutlich
mehr werden, wenn man die Ansétze weiter bundelt. Ich habe bereits das Spektrum GPT er-
wahnt und die damit verbundene Ersparnis. Grundsatzlich geht es immer darum, effizienter zu
werden. Was die Zukunft hier bringt, ist schwer absehbar, aber es wird aus meiner Sicht sicher-
lich nicht weniger werden. Diese fiinf bis sechs Tools, die wir aktuell nutzen, kénnten zukinftig
auch zehnmal so viele sein — vorausgesetzt, sie bieten in irgendeiner Weise Sinn, Effizienzstei-

gerung und einen Nutzen fir den Kunden.

Iman Suleymanova: Welche Fahigkeiten und Kenntnisse sind fir Asset Manager in der Kl-
Ara besonders wichtig, und wie hat sich die Weiterbildung in Ihrem Unternehmen verandert?

Markus Sevcik: Ich glaube, das ist bei jedem technischen Tool wichtig: Es ist nur so gut, wie
man es beherrscht oder wie man es futtert. Dahingehend wird sich natirlich jeder Mitarbeiter
bis zu einem gewissen Grad weiterbilden miissen, damit die Ergebnisse, die zusammen mit KI
entstehen, auch sinnvoll und verniinftig sind. Gerade bei allem, was derzeit rund um GPT pas-
siert, ist es wichtig, richtig zu "prompten”. Das ist eines der groRen Themen, die bei uns intern
bereits gefordert werden. Wenn man mit solchen Tools arbeitet, muss man die richtigen Fragen
stellen — und diese auch gezielt und prazise formulieren. Nur so kann die K1 entsprechend kor-
rekt unterstiitzen. Und ja, man muss seine Tools beherrschen — das war in der Vergangenheit

so, und das wird auch in Zukunft nicht anders sein. Daher gibt es sicherlich viel Lernbedarf und
xlvi
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Anpassungsbedarf in der Zukunft. Lifelong Learning wird vermutlich in jedem Unternehmen
ganz groRRgeschrieben. Jedes neue Tool muss zunéchst den Mitarbeitern nahergebracht werden,
sodass sie Vertrauen darin entwickeln und erkennen, wie es ihnen im Alltag hilft. Zum anderen
sollte es effizient genutzt und beherrscht werden. Es darf keine Burde oder zusatzlicher Auf-
wand sein, sondern durch schnelle und einfache Schulungen sollte ermdglicht werden, dass der
Alltag dadurch besser, schneller und einfacher wird.

Iman Suleymanova: Mdchten Sie noch etwas hinzufligen, das wir bisher nicht besprochen

haben, das aber fiir das Thema relevant ist?

Markus Sevcik: Ja. Ich wiinsche mir eigentlich nur eine Welt, in der KI Vorteile bringt und
die Nachteile deutlich geringer sind. Naturlich ist alles, was mit Innovation einhergeht, immer
auch mit Chancen und Risiken verbunden. Ich sehe bei diesem grofen Thema aber deutlich
mehr Chancen als Risiken. Es ist jedoch wichtig, dass alles innerhalb klarer moralischer und
ethischer Grundsatze ablauft. Zudem sollte ein rechtlicher Rahmen existieren, den jede Region
fur sich moglicherweise ein wenig anders nuanciert oder interpretiert. Aber ja, die Vorteile zu
nutzen, ist mir besonders wichtig. Nicht nur im Asset-Management und nicht nur in der Finanz-
branche, sondern in vielen anderen Bereichen dieser Welt sehe ich groRartige Mdglichkeiten,
wo KI einen groRen Nutzen stiften kann — beispielsweise im Gesundheitswesen. Gerade im
Bereich der Friherkennung von Krankheiten und &hnlichen Themen sehe ich zukunftig viel
Innovation. Mein Wunsch ist es, dass Kl nicht nur im Finanzbereich sinnvoll eingesetzt wird,
sondern auch in vielen anderen Segmenten positive Entwicklungen ermdglicht und sich dem-

entsprechend positiv entfaltet und auswirkt.

Iman Suleymanova: Super. Vielen Dank.
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Transkript Interview 4

Interviewte Person: Leiter der Vermdgensverwaltung einer 6sterreichischen Bank (anonymi-

siert)
Interviewerin: Iman Suleymanova
Datum: 15.11.2024

Ort: MS Teams

Iman Suleymanova: Zu Anfang wiirde ich Sie bitten, sich kurz vorzustellen. Welche Rolle

haben Sie im Unternehmen und welche Aufgaben liegen in IThrem Verantwortungsbereich?

Interviewte Person: Ja, naturlich, danke erst mal fur die Einladung und dass ich hier bei diesem
Interview dabei sein darf. Mein Name ist [Name anonymisiert], ich leite bei der [Bank anony-
misiert] die Vermdgensverwaltung, also das was wir hier als DPM, (Discretionary Portfolio
Management), bezeichnen. Also ich bin schon ungeféhr 20 Jahre in der Investmentbranche an
den Kapitalmarkten aktiv. Was ich hier mache? Im Wesentlichen verwalte ich die diskretiona-
ren Kundendepots und wir kiimmern uns auch noch um die taktische Asset Allocation fir ein
paar vermogensverwaltende Fonds, die dann aber in einer KAG (Kapitalanlagegesellschaft)
sind und nicht direkt bei uns. Was noch dazu kommt, ist die ganze Marktkommunikation fur
unser Private Banking, Kundentermine, Schulungen und so weiter. Aber der Schwerpunkt mei-

ner Arbeit ist wirklich die Ausrichtung der Portfolios.

Iman Suleymanova: Welche Rolle spielt Kiinstliche Intelligenz (K1) aktuell im Asset Manage-

ment, und in welchen Bereichen wird sie angewendet?

Interviewte Person: Vielleicht ganz kurz: Ich war friher bei einem anderen Asset Manage-
ment, im Portfolio Management auf der Aktienseite tatig und habe mich schon damals, so um
2016, 2017, mit dem Thema Kinstliche Intelligenz im Finanzbereich auseinandergesetzt. Da-
mals sind ja die ersten Blicher zu dem Thema erschienen. Wir haben uns das Ganze damals
eher aus der Perspektive angeschaut, wo Kl eventuell einen Vorteil im Portfolio Management

selbst bringen konnte. Heute bin ich der Meinung, dass es wahrscheinlich sehr, sehr schwierig
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ist, und das werden wir spater bei den anderen Fragen noch ein bisschen vertiefen. Aber aktuell
denke ich, dass es einfach noch nicht die groBen Mdoglichkeiten gibt, grol3e Fortschritte oder
grolRe Mehrwerte zu erzielen. Wo ich aber der Meinung bin, dass es sehr viel bringt und wo wir
auch schon versuchen, erste Schritte in diese Richtung zu machen, ist bei der Optimierung von
Prozessen, die zur Entscheidungsfindung dienen. Da geht es, wie Sie wahrscheinlich auch
schon oft gehort haben, um Informationsverarbeitung, Informationssammlung, Informations-
strukturierung — einfach die Dinge, bei denen man eh schon weil, dass die Kl da gut ist. Diese
Dinge sind natdrlich im Asset Management wichtig, und da versuchen wir schon die ersten
Schritte zu machen. Auch da ist es so, dass man nicht nur selbst entwickeln will, sondern na-
tirlich auch auf die groRRen Anbieter zuriickgreift. Wobei, wie gesagt, wenn man jetzt schaut,
von der gesamten Prozesskette, welchen Prozentanteil wir das schon nutzen, ist es immer noch
ein sehr, sehr kleiner Teil. Aber wir schauen uns das Thema auch im Rahmen unserer Strate-
giearbeit an. Wir sind gerade in einem Strategieprozess fur die gesamte Bank bis 2030. Wir
haben ja unsere Funf-Jahres-Plane, und da ist jetzt nattrlich auch Digitalisierung, Automatisie-
rung und dann in Verbindung mit K1 natrlich ein wesentliches Thema. Aber aktuell kann man

sagen, ist KI noch nicht im groRen Umfang irgendwo eingesetzt.

Iman Suleymanova: Ist der Einsatz von KI im Asset Management Gberhaupt notwendig? Wie

erganzen oder verbessern diese traditionelle Anlagestrategien?

Interviewte Person: Ja, das ist eigentlich die Kernfrage hier, weil wenn es keinen Nutzen brin-
gen wirde, wiirde man es ja nicht machen. Aber wie ich vorher schon angedeutet habe, ich
denke, die wirklichen Vorteile von Kl liegen aktuell eher in den vorbereitenden Schritten des
Prozesses und nicht so sehr in der finalen Entscheidungsfindung. Also, wenn es darum geht, ob
ich jetzt Aktie A oder B wéhle, glaube ich, dass der eigentliche Wert der K1 derzeit mehr in der
Analyse und in den vorgelagerten Prozessen liegt. Das muss man ziemlich schnell angehen,
denn das macht ja auch die Anderen. Ob ich dann letztendlich die KI autonom uber die Zusam-
mensetzung des Portfolios entscheiden lasse, diesen Schritt wiirde ich jetzt noch nicht gehen.
Wie gesagt, ich bin auch noch nicht tiberzeugt, dass wir technologisch schon so weit sind. Klar,
es gibt Anbieter am Markt, die behaupten, sie wiirden Kl auch in der Endauswahl nutzen, aber
da bin ich noch sehr skeptisch, dass das nicht stark marketinggetrieben ist. Aber ja, KI kann

man natiirlich auch fir Forschungszwecke nutzen, um beispielsweise Fundamentaldaten zu
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analysieren. Man kann KI einsetzen, um gute Kennzahlen oder Strategien zu erlernen, das
macht definitiv Sinn, aber am Ende des Tages wiurde ich die finale Entscheidung noch nicht
komplett der K1 uberlassen. Ja, um lhre Frage zu beantworten: Der Einsatz von Kl ist definitiv
notwendig. Die einfachen Gewinne, also die sogenannten "low-hanging fruits”, finden sich mo-
mentan noch eher am Anfang der gesamten Prozesskette. Sie sind nicht am Ende des Prozesses,
also beim finalen Zusammenstellen des Portfolios, anzutreffen. Ich hoffe, das beantwortet lhre
Frage.

Iman Suleymanova: Inwiefern kann Kdinstliche Intelligenz dazu beitragen, das Vertrauen der
Kunden in ihre Investitionsentscheidungen zu stiarken und mégliche Angste vor dem Investie-

ren zu mindern?

Interviewte Person: Das glaube ich ehrlich gesagt nicht wirklich, weil wir uns trotzdem in
einem Geschaft befinden, in dem — gerade wenn ich fur unseren Bereich spreche, also Private
Banking — die Kunden zwar alle Online-Tools, Apps und moderne Reportings mochten. Das
muss alles auf dem neuesten Stand sein, keine Frage, aber am Ende des Tages geht es immer
noch um den personlichen Kontakt und die personliche Beziehung. VVor allem dieser "Kit" zwi-
schen den Personen ist entscheidend, denn nur so wird Vertrauen wahrhaft moglich. Das ist
nicht nur flir den Relationship Manager wichtig, sondern auch fiir den Portfolio Manager. Des-
halb glaube ich, dass dieser Aspekt in den nachsten Jahren nicht ersetzbar sein wird. Wie gesagt,
ich sehe das einfach nicht. Was ich personlich auch kritisch sehe — das ist jetzt ein kleiner Ex-
kurs —, ist dieses ganze Anwenden von Chatbots oder Kl-gestiitzter Kommunikation zwischen
K1 und Kunden. Ich bin da ehrlich gesagt etwas skeptisch. Naturlich gibt es Vorteile, vor allem
vielleicht fir Organisationen und Firmen, wenn man Kl intern einsetzt. Aber im direkten Kon-
takt mit dem Endkunden sehe ich den Mehrwert ehrlich gesagt nicht. Ich glaube, dass Kunden
am Ende des Tages ihre Fragen von Menschen beantwortet haben wollen — nicht unbedingt von
einer KI. Ich weil} nicht, wie es Ihnen geht, aber ich habe bislang noch keinen wirklich tber-
zeugenden Chatbot erlebt. Es gibt sicherlich gute Chatbots, aber irgendwann stellt man eine
Frage, und dann ist "Ende des Geldndes". Dann muss man doch wieder mit einer Person spre-

chen. Die Grenzen sind da, wiirde ich sagen, relativ schnell erreicht — sogar sehr schnell
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Iman Suleymanova: Ist der menschliche Portfolio-Manager bereits vollstdndig ersetzbar bzw.

wie erganzt K1 dessen Rolle? Wo sehen Sie die Grenzen des Einsatzes von KI1?

Interviewte Person: Aktuell wiirde ich es noch nicht machen, und ich sehe auch nicht, dass es
ersetzbar ist. Aber was in zwei, drei, vier, funf Jahren ist? Keine Ahnung, das kann ich nicht
sagen. Es konnte sein. Um mal ein anderes Beispiel zu bringen, nicht unbedingt bezogen auf
KI, sondern auf den Hochfrequenzhandel zum Beispiel: Auch im Trading und im Handel der
Wertpapiere und der Positionen am Kapitalmarkt trifft mittlerweile nicht mehr der Mensch die
Entscheidungen, sondern ein automatisiertes System oder ein Algorithmus. Das bedeutet ja
nicht automatisch, dass es Kl ist. Das ist, glaube ich, auch oft die Schwierigkeit in der Diskus-
sion: zu erkennen, was jetzt einfach ein vorgegebenes Regelwerk ist, das angewandt wird, und
wo die Grenze zu dem ist, was man als Kl bezeichnet, die wirklich selbststdndig agiert. Sie
sprechen spater auch noch von einer Blackbox. Am Ende des Tages kann ich bei einer vollwer-
tigen Kl-Entscheidung nicht mehr nachvollziehen, warum genau diese Entscheidung getroffen
wurde. Gerade wenn es dann um Haftung oder Verantwortung geht, als Asset-Manager muss
ich doch wissen, warum etwas passiert ist. Auch aus Kundensicht oder aus der Perspektive der
Aufsicht ist das sehr schwierig, weil man dann nicht argumentieren kann, warum eine Entschei-
dung getroffen wurde. Das wird sich, glaube ich, nicht so schnell dndern, es sei denn, wir ma-
chen einen riesigen Sprung in der Entwicklung und die KI kann dann vielleicht auch erklaren,

warum sie so entschieden hat. Aber da bin ich technisch nicht so tief drin.

Iman Suleymanova: Auf welcher Weise kénnen Finanzinstitute kinstliche Intelligenz nutzen,

um personalisierte Anlagestrategien fiir einzelne Kund*innen zu entwickeln und anzubieten?

Interviewte Person: Das ist naturlich schon eine gute Frage. Wenn ich davon ausgehe, dass
ich sehr gute Kundendaten habe und durch eine KI-Anwendung maoglicherweise andere Per-
spektiven oder Zusammenhange entdecke, die ich durch klassische Statistik nicht erkennen
wiurde, dann bin ich schon der Meinung, dass man solche Tools einsetzen kann. Trotzdem muss
man immer im Hinterkopf behalten, dass, wenn ein Ergebnis herauskommt, man dieses auch
nachvollziehen kdnnen muss. Wenn ich dann nicht weil3, warum etwas Bestimmtes vorgeschla-
gen wird oder es fuir mich iberhaupt keinen Sinn ergibt, dann wird es wahrscheinlich auch nicht

funktionieren. Aber grundsatzlich glaube ich schon, dass es sinnvoll ist — gerade, wenn es
li
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darum geht, den Kunden besser zu verstehen. In diesem Bereich kann man KI auf jeden Fall
anwenden. Wie das technisch im Detail funktioniert, kann ich nicht genau sagen. Aber ja, ich
bin der Meinung, dass es dort auf jeden Fall sinnvoll wére.

Iman Suleymanova: Wer trégt die Verantwortung, wenn Fehler oder Verluste durch KI ge-

steuerte Entscheidungen passieren?

Interviewte Person: Die Frage ist natirlich auch sehr spannend, weil es am Ende des Tages
sowohl um Haftungsthemen als auch um das Erwartungsmanagement geht. Beides spielt in
unserem Arbeitsalltag eine sehr wichtige Rolle. Wir kdnnen gewisse Dinge leisten, und die
Kunden haben gewisse Erwartungen — und im Idealfall passt das nattrlich zusammen. Da muss
man aber sehr darauf achten, wie man die Erwartungen der Kunden in Bezug auf KI gut managt.
Wenn das nicht gelingt, hat man genau den Fall, dass es Enttduschungen gibt oder Fehler pas-
sieren — und vom Kunden wird es in solchen Fallen kein Verstandnis geben. Rechtlich gesehen
glaube ich auch, dass es sehr schwierig ist, ein komplettes KI-Tool in der Entscheidungsfindung
bei einer Aufsicht durchzubringen. Genau da stellt sich ndmlich die Frage: Was passiert, wenn
Fehler oder Verluste auftreten? Wer muss am Ende des Tages dafiir geradestehen? Die Verant-
wortung wird letztlich beim Hersteller, bei der Bank oder beim Anbieter liegen.

Iman Suleymanova: Was sind die Vorteile von Kinstlicher Intelligenz im Asset Management?

Interviewte Person: Ja, ich glaube, das ist das, was ich am Anfang schon beschrieben habe.
Wir verbringen natirlich viel Zeit damit, Dinge zu analysieren, zu sammeln und zu strukturie-
ren. In diesem Bereich gibt es auf jeden Fall ganz, ganz viele Mdglichkeiten. Ich denke auch
an die Erstellung von Marketing- und Kundenkommunikation — da gibt es ja bereits zahlreiche
Ansétze, wie Sie sicherlich wissen. Man kann Inhalte relativ schnell optimieren und visuell
ansprechender gestalten. Das ist mit den heutigen Tools nattrlich problemlos mdglich. Also,
ich glaube, die grolRen Hebel liegen aktuell in diesen Bereichen — und weniger tatsachlich im
Portfolio-Management und in der eigentlichen Entscheidungsfindung
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Iman Suleymanova: Welche Herausforderungen und Bedenken stehen dem KI-Einsatz entge-

gen?

Interviewte Person: Ja, das ist ein groRes Thema, muss ich ehrlich sagen. Ich weiR nicht, ob
das spater noch mehr in den Fokus riicken wird — vielleicht eher in der Zukunft, aber es wird
sicherlich relevant bleiben. Am Ende des Tages stellt sich die grof3e Frage: Wenn ich solche
Technologien einsetze, sollte ich sie sinnvollerweise selbst entwickeln, oder muss ich sie zu-
kaufen? Wenn ich sie zukaufe, habe ich natirlich das, was viele andere auch verwenden, und
bin abhangig von demjenigen, der die Technologie entwickelt hat. Das bedeutet, aktuell sind es
vor allem die groRBen Tech-Firmen, die hier einen enormen Vorteil haben. Sie verfiigen tiber die
meisten Mittel und tétigen die hochsten Investitionen in diesem Bereich. Die groten zehn
Tech-Firmen weltweit investieren 99 % der gesamten Summen, die in diesen Bereich flieRen.
Das verschafft ihnen nattrlich einen riesigen Vorsprung. Eine gewisse Abhédngigkeit befuirchte
ich daher in diesem Bereich fast unausweichlich — unabhangig davon, ob man ein Industrieun-
ternehmen, eine Bank oder ein Pharmaunternehmen ist. Die wenigsten werden diese Techno-
logien von Grund auf selbst entwickeln kénnen. Deshalb, denke ich, wird man eher auf Zukauf
setzen mussen, was diese Abhangigkeit verstarkt. Und wenn man dann vergleicht, zum Beispiel
grolRe Asset-Manager mit kleineren, sieht man auch hier wieder eine Herausforderung. Grofe
Anbieter wie Amundi oder BlackRock kdénnen von Economies of Scale profitieren. Sie haben
Kapital, Ressourcen und Mdglichkeiten, die kleinere Anbieter, wie zum Beispiel wir, in dem
Male nicht haben. Das wird, gerade weil der Einstieg in diese Technologien kapitalintensiv ist,
wahrscheinlich zu einer Schieflage fihren. Grundsatzlich sehe ich das Thema sehr positiv, aber
es konnte diese Schieflage tatsachlich noch ein Stiick weit beschleunigen. Was in der 6ffentli-
chen Debatte zunehmend relevant wird, sind Fragen nach ethischen Standards: Wer tiberwacht
das Ganze? Soll man es starker regulieren, oder lieber nicht? Das sind grof3e gesellschaftliche
Fragen, die nicht nur das Asset-Management betreffen, sondern generelle Herausforderungen

darstellen.

Iman Suleymanova: Bestehen Herausforderungen und ethische Bedenken wie Black-Box,
Bias, Datensicherheit, Transparenz und Verantwortlichkeit, die dem Einsatz von KI im Asset

Management entgegenstehen, und wie kann damit umgegangen werden?



181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194
195

196

197
198

199

200
201
202
203
204
205
206

207

208
209
210

211

Interviewte Person: Da bin ich absolut der Meinung, dass das ein sehr groRes Thema ist. Dinge
wie Datensicherheit werden von regulierter Seite her schon sehr streng behandelt, aber gerade
wenn es um ethische Bedenken, Verantwortlichkeit und Transparenz geht, wird es schon
schwieriger. AulRerdem gehen verschiedene Regionen weltweit ganz unterschiedlich mit die-
sem Thema um. Im globalen Kontext kristallisiert sich zum Beispiel der US-KI-Komplex her-
aus, und in China gibt es Ahnliches. Die Chinesen haben allerdings teilweise andere Anwen-
dungsfalle, die aus meiner Sicht noch etwas kritischer sind. Aber ja, es gibt hier nattrlich
enorme Herausforderungen. Die Frage ist, wie sich Europa in diesem Zusammenhang positio-
nieren kann, gerade mit einer moglichen Mitteltrennung. Ich glaube, man sollte nicht tiberregu-
lieren, aber auch nicht einfach alles offen lassen. Diese berechtigten Bedenken, die in diesem
Zusammenhang aufkommen, muss man sich schon genau anschauen. Wenn ich die Frage ganz
personlich beantworte, wiirde ich sagen: Das ist eine groRartige Sache, und ich freue mich auf
die Entwicklungen. Aber man muss dennoch gut darauf achten, wohin die Reise geht. Das be-
trifft nattirlich alle Branchen, und wir wirden da selbstverstédndlich auch darunterfallen. Das ist
jedoch nichts, was speziell nur fur das Asset-Management relevant ist.

Iman Suleymanova: Wie gehen Sie mit regulatorischen VVorgaben wie dem EU Al Act in Be-

zug auf den Einsatz von KI um?

Interviewte Person: Ja, ich muss ganz ehrlich sagen, das ist bei uns im Bereich Organisation
und Digitalisierung angesiedelt. Da kenne ich mich jetzt wirklich nicht aus, und dazu kann ich
leider nichts sagen. Wir wiirden das hier in der Bank natiirlich gemeinsam mit den Juristen und
den Digitalisierungsexperten prifen, wenn wir solche Dinge einfihren. Das wird dann immer
gemeinsam angeschaut — sowohl von der Fachabteilung als auch von den anderen relevanten
Bereichen. Aber das liegt nicht direkt in unserem Verantwortungsbereich, sondern gehért zu

anderen Abteilungen bei uns.

Iman Suleymanova: Wie sehen Sie die Zukunft von KI im Asset Management? Gibt es spezi-
elle Trends oder Technologien, die Sie als besonders vielversprechend fur die Branche erach-

ten?

liv
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Interviewte Person: Auch eine gute Frage. Wenn ich jetzt nochmal zuriickdenke, so 2016 oder
2017, gab es schon einige Versuche, Kl tatsachlich auch im Portfolio-Management einzusetzen.
Damals war das Thema eher eine Weiterentwicklung von Trend-Analysen oder Faktor-Analy-
sen. Zu der Zeit waren die Moglichkeiten im Bereich der Datenverarbeitung, wie wir sie heute
haben, noch nicht gegeben. Jetzt, durch die verbesserte Rechenleistung und die riesigen Daten-
mengen, die wir zur Verfligung haben, konnten die Anbieter ihre Systeme so weit trainieren,
dass wir viel breitere Anwendungsfalle haben. Interessanterweise sind einige der damaligen
Anwendungsfélle weniger geworden, anstatt mehr. Wenn wir von anderen Anbietern horen,
geht es auch dort — hier wiederhole ich mich —weniger um Entscheidungsfindung und vielmehr
um die Aufbereitung und Verarbeitung von Daten. Ein spannendes Thema ist sicherlich, wie
sich die Chip-Technologie weiterentwickelt. Aktuell gibt es ein grof3es Rennen zwischen An-
bietern wie NVIDIA und einigen anderen, die spezielle Chips mit hoher Rechenleistung fur Kl-
Rechenzentren entwickeln. Das ist natirlich sehr interessant, besonders auf der Hardware-Seite.
Das zweite grof3e Thema, das damit verbunden ist, betrifft den enormen Energieverbrauch die-
ser Rechenzentren. Neben den Investitionen in Hardware muss auch in die Energieversorgung
investiert werden. Insgesamt handelt es sich um riesige Investitionen. Hier stellt sich natirlich
die Frage: Rentiert sich das alles? Wir sind gerade an einem Punkt, an dem Milliarden investiert
werden, aber es ist noch nicht ganz klar, ob und wann sich das rentieren wird. Sollten die groRRen
Tech-Konzerne weniger investieren, hatte das natirlich Auswirkungen auf die Chip-Hersteller,
die diese speziellen Chips liefern. Rechenleistung und Chip-Entwicklung bleiben sicher zent-
rale Themen. Bei den Modellen selbst sehe ich aktuell keine riesigen Spriinge. Die Datenmen-
gen, die uns zur Verfugung stehen, sind jetzt schon gigantisch. Vielleicht konnten die Modelle
weiterentwickelt oder die Trainingsprozesse verbessert werden, aber die groRen technologi-
schen Durchbriiche werden wahrscheinlich eher auf der Hardware-, Software- und Rechenzent-
rumsseite passieren. Fur uns im Asset-Management wird das natirlich relevant sein. Wie ich
bereits erwéhnt habe, werden die groRen Player stark investieren, und die kleineren Anbieter
missen mitziehen. Ich hoffe, dass es nicht zu einer grofRen Kluft kommt, die die kleineren
Marktteilnehmer irgendwann chancenlos macht, weil die Schere zu méchtig wird. Das konnte
man aktuell vielleicht noch unterschéatzen. Unterm Strich bleibt das ein Thema, das uns sicher
langer beschéftigen wird. Es wird definitiv nicht verschwinden. Wahrscheinlich unterschéatzt
man derzeit noch, welche Auswirkungen das Ganze auf die Branche haben wird. Ich glaube,
die personlichen Aspekte in der Beratung und im Kundenkontakt werden bleiben. Aber gerade
im Mid-Office, im Back-Office, in der Datenaufbereitung und der Kommunikation wird es Ver-

anderungen geben. Vielleicht unterschatzt man aktuell, wie weitreichend diese Veranderungen
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sein konnten. Aber eine Glaskugel habe ich nattrlich auch nicht. Wir werden sehen, in welche

Richtung es letztlich geht.

Iman Suleymanova: Welche Fahigkeiten und Kenntnisse sind fir Asset Manager in der Kl-

Ara besonders wichtig, und wie hat sich die Weiterbildung in Ihrem Unternehmen verandert?

Interviewte Person: Ich glaube, dass man das Thema zuerst in der Unternehmenskultur veran-
kern muss. Es ist wichtig, offen fur solche Themen zu sein. Jede Bank hat mittlerweile erkannt,
dass Digitalisierung sehr, sehr wichtig ist — und fr mich ist KI einfach eine Weiterentwicklung
dieses Themas. Es ist nicht ganz klar, ob Kl als eigenstéandiger Bereich betrachtet werden sollte
oder einfach ein Teil der Digitalisierung ist, aber letztendlich sehe ich es als eine Weiterfuhrung.
Dementsprechend ist es wichtig, dass Organisationen das erkennen — und meiner Meinung nach
haben sie das auch. Vor ein paar Jahren, als ich mich mit diesem Thema beschéftigt habe, war
es noch nicht so prasent. Jetzt ist es eigentlich tGberall ein Thema. Egal, wo man hingeht oder
wen man fragt, KI wird tberall diskutiert. Somit haben es mittlerweile alle erkannt. Ob jedoch
schon alle die Umsetzung stark vorantreiben, weil? ich nicht, aber das wére auf jeden Fall wich-
tig. Organisationen missen hier die notwendigen Ressourcen bereitstellen. Am Anfang wird
das alles sehr viel Geld kosten. Wenn es um die Fahigkeiten und die Ausbildung geht, miissen
auch die richtigen Personen an Bord geholt werden — Leute, die sich mit diesen Themen aus-
kennen. Wenn diese Faktoren zusammenspielen, glaube ich, kann man damit erfolgreich sein.
Und wie gesagt, man darf sich nicht vor diesem Thema fiirchten. Man muss sich dem Thema
einfach stellen. Man muss vielleicht nicht immer der Erste sein, der vorprescht und alles um-

reifen will, aber man darf es auch nicht schleifen lassen.

Iman Suleymanova: Mdéchten Sie noch etwas hinzuftigen, das wir bisher nicht besprochen

haben, das aber fur das Thema relevant ist?

Interviewte Person: Wie gesagt, die groRen Differenzierungsmerkmale bei den Ergebnissen
sehe ich aktuell noch nicht. Wir investieren ja auch in viele Fremdfonds und arbeiten natirlich
wie andere Asset-Managern genauso an diesen Themen. Die grol3en, beeindruckenden Ergeb-

nisse von Kl-Applikationen habe ich bisher allerdings noch nicht gesehen. Im Hintergrund als
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Unterstutzung, ja, das nutzen viele bereits stark. Aber dass jetzt ein Manager, ein Fonds oder
ein Anbieter plotzlich heraussticht und alle anderen hinter sich lasst, nur weil er KI einsetzt,
habe ich bisher noch nicht beobachtet. Dementsprechend glaube ich, dass die Technologie in
diesem Bereich noch nicht so weit ist. Vielleicht wird es auch nie so weit kommen — keine
Ahnung. Aber wie gesagt, das Thema ist wichtig, und man darf es sicher nicht vernachlassigen.

Wir arbeiten ebenfalls daran, aber wir sind dabei sicher nicht an erster Stelle.

Iman Suleymanova: Vielen Dank.
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