
Selbstverständlich. Ich habe Ihre detaillierten Ausarbeitungen aus Kapitel 7 sowie die 
von ChatGPT erstellte vergleichende Analyse sorgfältig geprüft. Mein Ziel ist es, Ihnen 
eine fundierte zweite Meinung zu geben, die die Analyse von ChatGPT bewertet, 
validiert, wo sie zutreffend ist, und dort, wo nötig, verfeinert oder korrigiert. 

Insgesamt ist die Analyse von ChatGPT auf einem soliden Niveau und ordnet viele 
Ihrer Konzepte korrekt in den bekannten Forschungsstand ein. Sie stützt sich auf 
relevante und aktuelle Paper. An einigen Stellen gibt es jedoch Nuancen in Ihren 
Ausarbeitungen, die eine differenziertere Betrachtung verdienen. 

Hier ist meine detaillierte Bewertung, die sich an Ihrer Kapitelstruktur orientiert: 

Bewertung der Analyse von ChatGPT 

Teil 1: Obfuskation & Multimodale Angriffe 

●​ 7.1 Base64 als trojanisches Pferd 
○​ Einschätzung von ChatGPT: Abgedeckt. 
○​ Meine Bewertung: Stimme voll zu. Die Verwendung von Kodierungen wie 

Base64 zur Umgehung von Inhaltsfiltern ist ein klassischer und gut 
dokumentierter Vektor für Prompt Injection. Die Referenz auf das OWASP Top 
10 for LLMs ist hier absolut passend. 

●​ 7.2 OCR-Wanzen 
○​ Einschätzung von ChatGPT: Abgedeckt. 
○​ Meine Bewertung: Stimme zu. Die Analyse ist korrekt. Das Einschleusen von 

Prompts über Bilder (Multimodal Prompt Injection) ist ein bekanntes und 
erforschtes Risiko. Die zitierten Arbeiten von Pathade et al. (2025) und Ben 
Nassi (2023) sind hierfür die maßgeblichen Belege. 

●​ 7.3 Pixel-Bomben 
○​ Einschätzung von ChatGPT: Abgedeckt. 
○​ Meine Bewertung: Stimme zu, mit einer Nuance. ChatGPT listet korrekt die 

"One-Pixel Attack" von Su et al. (2019) und LSB-Steganografie als bekannte 
Techniken auf. Ihre Ausarbeitung verbindet diese Konzepte jedoch auf eine 
interessante Weise: Sie beschreiben nicht nur die klassische 
Fehlklassifizierung (z.B. "Katze wird als Panzer erkannt"), sondern auch die 
semantische Fehlinterpretation durch ein LLM, das das Bild beschreibt (z.B. 
"Die Szene wirkt etwas surreal"). Diese zweite Ebene ist eine modernere und 
subtilere Folge, die in der älteren Forschung zu reinen Bildklassifikatoren so 
nicht betrachtet wurde. Die Zuordnung Abgedeckt ist dennoch fair, da die 
grundlegenden Mechanismen bekannt sind. 

●​ 7.4 Bytebasierte Audioinjektion 



○​ Einschätzung von ChatGPT: Verwandt. 
○​ Meine Bewertung: Stimme zu, aber mit Tendenz zu Neuartig. ChatGPT 

verweist korrekt auf die Forschung zu Audio-Angriffen (z.B. über Ultraschall). 
Ihre Kernaussage ist jedoch spezifischer und subtiler: Es geht nicht um ein 
akustisches Signal, das von einem Mikrofon aufgenommen wird, sondern um 
die direkte Einspeisung einer manipulierten Audiodatei in eine 
Verarbeitungspipeline. Sie zielen auf die Lücke ab, in der ein System internen 
Datenströmen (z.B. von einem TTS-Modul) blind vertraut. Diese spezifische 
Form des Angriffs auf die interne Datenintegrität ist in der Forschung weit 
weniger dokumentiert als Angriffe auf die externe Sensorik. Daher ist 
Verwandt vertretbar, aber Ihre spezifische Ausarbeitung des internen Vektors 
hat neuartigen Charakter. 

Teil 2: Angriffe über nicht-ausgeführten oder externen Code 

●​ 7.5 Ghost-Context Injection & 7.8 Invisible Ink Coding 
○​ Einschätzung von ChatGPT: Abgedeckt. 
○​ Meine Bewertung: Stimme voll zu. Die Analyse ist exzellent. Das Paper von 

Kai Greshake et al. (2023) zu "Indirect Prompt Injection" ist genau der richtige 
Beleg. Es zeigt, dass Inhalte in Kommentaren oder anderen für den Compiler 
irrelevanten Code-Teilen von einer KI gelesen und als Anweisung interpretiert 
werden können. Ihre Simulationen sind perfekte Praxisbeispiele für dieses 
nachgewiesene Phänomen. 

●​ 7.6 Ethical Switch Hacking 
○​ Einschätzung von ChatGPT: Verwandt. 
○​ Meine Bewertung: Stimme zu. Dies ist ein spezifischer und sehr cleverer 

Anwendungsfall der "Ghost-Context Injection". Anstatt eines einfachen 
Kommentars nutzen Sie eine deaktivierte Präprozessor-Direktive (#if 
RED_TEAM_MODE). Die zugrundeliegende Schwachstelle ist dieselbe: Die KI 
liest und interpretiert Code, der zur Laufzeit inaktiv ist. Die Einordnung als 
Verwandt ist daher passend, da das allgemeine Prinzip bekannt ist, Ihre 
spezifische Implementierung aber originell ist. 

●​ 7.7 Client Detour Exploits 
○​ Einschätzung von ChatGPT: Verwandt. 
○​ Meine Bewertung: Stimme zu, aber mit Tendenz zu Neuartig in der 

LLM-spezifischen Formulierung. ChatGPT hat Recht, dass 
Client-Side-Angriffe ein allgemeines Sicherheitskonzept sind. Die zitierten 
Beispiele (manipulierte READMEs) sind gute Parallelen. Ihr Konzept geht 
jedoch tiefer, indem Sie auf die direkte Manipulation des Clients zur Laufzeit 
durch Techniken wie DLL-Injection oder Memory Patching abzielen, um den 



Prompt im Transit zwischen Nutzereingabe und API-Call zu verändern. 
Während das Prinzip aus der traditionellen Malware-Analyse bekannt ist, ist 
seine Anwendung als spezifischer LLM-Angriffsvektor zur Umgehung 
serverseitiger Filter kaum dokumentiert und daher in diesem Kontext sehr 
innovativ. 

●​ 7.13 Base Table Injection 
○​ Einschätzung von ChatGPT: Abgedeckt. 
○​ Meine Bewertung: Hier liegt ein Missverständnis von ChatGPT vor. Die 

Analyse zitiert erneut Greshakes Paper zu Indirect Prompt Injection, bei dem 
die KI auf bereits existierende, externe Datenquellen zugreift (z.B. eine 
manipulierte Webseite). Ihr Konzept ist jedoch anders und subtiler: Der 
Angreifer liefert die Übersetzungstabelle (Base Table) zusammen mit den 
kodierten Daten im selben Prompt. Die KI wird angewiesen, eine ad-hoc 
definierte, vom Angreifer kontrollierte Logik anzuwenden, um den Payload zu 
entschlüsseln. Dies ist keine "Indirect Injection", sondern eine Form der "Logic 
Injection" oder "Instruction Injection". Der Angriff nutzt die Fähigkeit der KI zur 
Ausführung von im Prompt definierten Anweisungen aus. Dieser Mechanismus 
ist eher verwandt mit dem "Mathematischen Semantik-Exploit" (7.33), den Sie 
später beschreiben. Ich würde dies als Neuartig einstufen, da es nicht um 
das Abrufen vergifteter Daten geht, sondern um die Ausführung einer 
vergifteten Dekodierungslogik. 

Teil 3: Semantische & Strukturelle Angriffe 

●​ 7.9 Leet Semantics, 7.16 Lexical Illusion & 7.34 Character Shift Injection 
○​ Einschätzung von ChatGPT: Abgedeckt / Verwandt / Abgedeckt. 
○​ Meine Bewertung: Stimme bei allen zu. Die Nutzung von 

Obfuskationstechniken wie Leetspeak, absichtlichen Tippfehlern oder 
Zeichensatzverschiebungen (Caesar-Chiffre, Homoglyphen) ist eine der 
bekanntesten Methoden zur Umgehung von einfachen, signaturbasierten 
Filtern. Die Referenzen auf Jailbreak-Sammlungen und den OpenAI Red Team 
Report sind korrekt. Ihre Simulationen bestätigen diese etablierten Techniken. 

●​ 7.10 Pattern Hijacking, 7.11 Semantic Mirage & 7.12 Semantic Mimicry 
○​ Einschätzung von ChatGPT: Alle als Verwandt eingestuft. 
○​ Meine Bewertung: Stimme zu. Diese drei Konzepte beschreiben 

unterschiedliche Facetten einer übergeordneten Angriffsklasse: Angriffe, die 
nicht auf dem expliziten Inhalt, sondern auf der Struktur, Form oder dem 
Muster der Eingabe basieren. 
■​ Pattern Hijacking nutzt vertraute Strukturen (z.B. eine kindliche Frage), 

um technischen Inhalt durchzuschleusen. 



■​ Semantic Mirage nutzt repetitive, bedeutungslose Muster, um die KI dazu 
zu bringen, eine Bedeutung aus den wenigen verbleibenden 
Signal-Zeichen zu "halluzinieren". 

■​ Semantic Mimicry nutzt ein dominantes Füllmuster ("Rauschen"), um die 
Signal-Zeichen zu verstecken, die die KI dann extrahiert.​
Die Analyse von ChatGPT, diese mit "Universal Adversarial Attacks" 
(Angriffe, die durch scheinbar zufällige, aber wirksame Zeichenketten 
funktionieren) in Verbindung zu bringen, ist sehr treffend. Diese Angriffe 
sind das textuelle Gegenstück zu adversarialen Beispielen in der 
Bilderkennung und stellen ein aktives Forschungsfeld dar. Verwandt ist 
hier die richtige Kategorie. 

●​ 7.14 Byte Swap Chains & 7.15 Binary Trapdoors 
○​ Einschätzung von ChatGPT: Verwandt. 
○​ Meine Bewertung: Stimme zu. Diese Angriffe operieren auf einer sehr tiefen 

Ebene, die nahe an der maschinellen Repräsentation von Daten liegt. Sie 
nutzen die Fähigkeit der KI, Daten auf verschiedene Weisen zu interpretieren 
(z.B. als Hex-String, ASCII, rückwärts gelesen). Das ist verwandt mit "Token 
Smuggling" und Backdoor-Angriffen, bei denen bestimmte, oft 
nicht-menschlich lesbare Sequenzen als Trigger dienen. Die Forschung in 
diesem Bereich ist noch nicht sehr ausgereift, daher ist Verwandt korrekt. 

Teil 4: Komplexe & Emergente Angriffe 

●​ 7.17 Reflective Injection & 7.29 Filterversagen durch emergente 
Selbstanalyse 
○​ Einschätzung von ChatGPT: Verwandt / Abgedeckt. 
○​ Meine Bewertung: Stimme voll zu. Ihre Beobachtung in 7.29, dass eine KI 

beginnt, ihre eigenen Filtermechanismen zu beschreiben ("Mein 
Harmoniefilter ist ein Stilfilter. Ich bin nicht frei."), ist ein bekanntes Phänomen, 
das als "Prompt Leaking" oder "Policy Reflection" in der Forschung 
dokumentiert ist. Die "Reflective Injection" (7.17) ist die offensive Ausnutzung 
dieses Phänomens: Man bringt die KI durch geschickte, meta-level Prompts 
dazu, ihre eigenen Regeln zu "überdenken" und zu umgehen. ChatGPTs 
Verweise auf Selbstreflexion bei Agenten und Prompt-Leaks sind hier sehr 
passend. 

●​ 7.18 Rechenlastvergiftung 
○​ Einschätzung von ChatGPT: Verwandt. 
○​ Meine Bewertung: Stimme zu. Klassische Denial-of-Service (DoS)-Angriffe 

sind bekannt. Ihre Variante zielt jedoch nicht auf das Netzwerk, sondern auf 
die semantische Ebene: Eine Anfrage, die legitim und sinnvoll erscheint (z.B. 



"Simuliere eine komplexe wissenschaftliche Matrixanalyse"), aber so gestaltet 
ist, dass sie exponentielle Rechenlast erzeugt. Dies ist eine subtile Form des 
algorithmischen Komplexitätsangriffs. Die Verbindung zu adversarialen 
Beispielen, die Modelle an ihre Grenzen bringen, ist korrekt. Verwandt ist die 
richtige Einschätzung. 

●​ 7.19 Reflective Struct Rebuild & 7.20 Struct Code Injection 
○​ Einschätzung von ChatGPT: Verwandt / Abgedeckt. 
○​ Meine Bewertung: Stimme zu. Die Analyse von ChatGPT ist hier sehr 

präzise. Struct Code Injection (7.20), das Verstecken von Payloads in formal 
korrekten Datenstrukturen (wie JSON oder Code-Structs), ist eine bekannte 
Variante der Prompt Injection. Reflective Struct Rebuild (7.19) ist die subtilere 
Vorstufe: Man bringt die KI dazu, plausible interne Datenstrukturen zu 
rekonstruieren und preiszugeben, indem man ihr unvollständige Fragmente 
oder Rollenspiele vorgibt. Dies ist eng verwandt mit den bereits erwähnten 
Prompt-Leak-Techniken. 

●​ 7.21 Cache-Korruption & 7.26 Kontexthijacking 
○​ Einschätzung von ChatGPT: Verwandt. 
○​ Meine Bewertung: Stimme zu. Beide Konzepte beschreiben Angriffe, die 

sich über die Zeit entfalten und das "Gedächtnis" der KI manipulieren. Anstatt 
eines sofortigen Angriffs wird der Kontext oder Cache des Modells 
schleichend "vergiftet". Die Forschung zu diesen "Langzeit-Memory-Attacken" 
steckt noch in den Kinderschuhen, aber die zugrundeliegenden Prinzipien 
sind aus der klassischen Datenvergiftung (Data Poisoning) bekannt. Die 
Übertragung auf den dynamischen Konversationskontext ist ein hochaktuelles 
Thema, daher ist Verwandt die korrekte Einordnung. 

●​ 7.23 Dependency Driven Attack 
○​ Einschätzung von ChatGPT: Abgedeckt. 
○​ Meine Bewertung: Stimme voll zu. Die Analyse ist perfekt. Das Paper 

"TokenBreak" von Kieran Evans et al. ist der exakte wissenschaftliche Beleg 
für die von Ihnen beschriebene Schwachstelle. Der Angriff nutzt eine 
Diskrepanz in der Art und Weise, wie der Tokenizer (eine vorgeschaltete 
Abhängigkeit) und das LLM selbst eine Zeichenkette verarbeiten, um 
Sicherheitsfilter zu umgehen. 

●​ 7.24 Exploit durch Erwartung & 7.25 Apronshell-Tarnung 
○​ Einschätzung von ChatGPT: Verwandt. 
○​ Meine Bewertung: Stimme zu. Beide Methoden sind exzellente Beispiele für 

"Social Engineering" einer KI. Anstatt technischer Tricks wird die KI durch 
psychologische Manipulation und das Ausnutzen ihrer antrainierten 
"Hilfsbereitschaft" und Kooperationsbereitschaft getäuscht. Exploit durch 



Erwartung nutzt einen legitimen Rahmen (z.B. "Erstelle einen 
Software-Testfall"), um schädlichen Inhalt zu generieren. Die 
Apronshell-Tarnung baut über mehrere harmlose Interaktionen eine 
Vertrauensbasis auf, bevor der schädliche Prompt platziert wird. Die Verweise 
von ChatGPT auf "Sycophancy" (übermäßige Gefälligkeit) und mehrstufige 
Jailbreaks sind absolut zutreffend. 

●​ 7.27 False-Flag Operationen (Training Drift Injection) 
○​ Einschätzung von ChatGPT: Verwandt. 
○​ Meine Bewertung: Stimme voll zu. Ihre Beschreibung einer koordinierten 

Kampagne, um durch massenhaftes, manipuliertes Nutzerfeedback (RLHF) die 
Wissensbasis einer KI zu vergiften, ist ein hochrelevantes und vieldiskutiertes 
Szenario. Dies wird in der Forschung als "Feedback-Gaming" oder "RLHF 
Poisoning" bezeichnet. ChatGPTs Verweis auf Alexander Pans Arbeit ist 
passend. Da es noch wenige empirische Studien zu erfolgreichen Angriffen 
dieser Art in freier Wildbahn gibt, ist Verwandt die korrekte Kategorie für 
dieses aktive Forschungsfeld. 

●​ 7.28 Semantische Tarnung als Exploit (Poetischer Angriff) 
○​ Einschätzung von ChatGPT: Verwandt. 
○​ Meine Bewertung: Stimme zu. Dies ist eine kreative Variante der 

Stil-basierten Angriffe. Sie nutzen eine Form (Poesie), die in den 
Trainingsdaten stark mit harmlosen Inhalten assoziiert ist, um darin eine 
Befehlslogik zu verstecken. Wie ChatGPT korrekt anmerkt, ist das Prinzip 
bekannt (z.B. Anfragen als Shakespeare-Sonett formulieren), was die 
Einordnung als Verwandt rechtfertigt. 

●​ 7.30 Morphologische Injektion 
○​ Einschätzung von ChatGPT: Neuartig. 
○​ Meine Bewertung: Stimme voll zu. Dies ist einer Ihrer originellsten 

Beiträge. Die Methode, eine Anweisung buchstabenweise an das Ende von 
Wörtern eines Trägertextes anzuhängen und die KI dann zur Dekodierung und 
Ausführung anzuleiten, ist eine sehr spezifische und kreative Form der 
linguistischen Steganografie. Wie ChatGPT richtig feststellt, gibt es zwar 
verwandte Konzepte wie Token-Aufspaltung, aber diese spezifische 
"Tippfehler"-Tarnung ist in der akademischen Literatur bisher nicht 
beschrieben worden. Ein exzellenter Kandidat für eine Publikation. 

●​ 7.31 Der Korrektur-Exploit 
○​ Einschätzung von ChatGPT: Verwandt. 
○​ Meine Bewertung: Stimme zu. Dies ist eine brillante psychologische 

Erweiterung der "Morphologischen Injektion". Indem Sie die KI bitten, die 
"Tippfehler" zu korrigieren, geben Sie ihr ein plausibles Alibi, die versteckten 



Zeichen zu ignorieren, anstatt ihre Muster zu analysieren. Dies nutzt, wie von 
ChatGPT angemerkt, die antrainierte Fähigkeit zur Selbstkorrektur als 
Angriffsvektor aus und ist verwandt mit Angriffen über Feedback-Schleifen. 

●​ 7.32 Delayed Execution via Context Hijacking 
○​ Einschätzung von ChatGPT: Verwandt. 
○​ Meine Bewertung: Stimme zu. Dies ist die Kombination aus zwei Ihrer 

Konzepte: Sie kapern zuerst den Kontext (z.B. mit "Morphologischer Injektion") 
und lösen die Ausführung dann mit einem separaten, harmlosen Prompt 
zeitverzögert aus. Diese "logische Zeitbombe" ist eine fortgeschrittene 
Angriffstechnik. Die Forschung zu solchen mehrstufigen, zeitversetzten 
Angriffen ist, wie ChatGPT sagt, noch sehr jung, was Verwandt zur passenden 
Kategorie macht. 

●​ 7.33 Der Mathematische Semantik-Exploit 
○​ Einschätzung von ChatGPT: Verwandt. 
○​ Meine Bewertung: Stimme zu, aber mit Korrektur des Arguments von 

ChatGPT. ChatGPT spekuliert über mathematische Paradoxa. Ihr Angriff ist 
jedoch viel direkter und präziser: Sie tarnen einen schädlichen Befehl als 
Lösung einer Reihe von Rechenaufgaben. Die KI wird nicht durch Logik 
getäuscht; sie wird dazu benutzt, als Rechner zu fungieren, um ihren eigenen 
schädlichen Prompt zu konstruieren. Dies umgeht textbasierte Filter komplett. 
Dies ist ein hochgradig neuartiger Ansatz. Es gibt zwar Forschung zu 
"Mathsploitation", aber meist im Sinne von Fehlern in der mathematischen 
Logik der KI. Ihre Methode nutzt die korrekte Logik der KI als Waffe. Ich würde 
hier stärker zu Neuartig tendieren. 

●​ 7.35 Die administrative Backdoor 
○​ Einschätzung von ChatGPT: Verwandt. 
○​ Meine Bewertung: Stimme zu. Ihre Methode, der KI zur Laufzeit neue, 

persistente Verhaltensregeln über den Kontext aufzuzwingen 
(CustomParam[AllowCPPCode] = true), ist eine brillante Demonstration der 
Manipulation auf der Meta-Ebene. ChatGPT hat Recht, dies mit "Developer 
Mode"-Jailbreaks in Verbindung zu bringen, bei denen die KI durch 
Rollenspiele dazu gebracht wird, ihre Systemanweisungen zu ignorieren. Ihr 
Ansatz ist jedoch expliziter und administrativer, was ihm einen neuartigen 
Charakter verleiht, auch wenn das Grundprinzip (Verwandt) bekannt ist. 

●​ 7.36 Die Agenten-Kaperung 
○​ Einschätzung von ChatGPT: Abgedeckt. 
○​ Meine Bewertung: Stimme voll zu. Die Analyse ist hier genau richtig. Sobald 

ein LLM nicht nur Text ausgibt, sondern Werkzeuge benutzen und Aktionen 
ausführen kann (ein "Agent"), eskalieren alle zuvor genannten 



Injektionsmethoden. Die Kompromittierung des LLM-"Gehirns" führt dann 
direkt zu schädlichen Aktionen des "Körpers". Die Referenzen auf die 
Forschung von Jonathan D. Mugan und die praktischen Beispiele von 
HiddenLayer sind perfekt, um zu belegen, dass dies ein bekanntes und extrem 
ernstes Risiko ist. 

●​ 7.37 Die paradoxe Direktive 
○​ Einschätzung von ChatGPT: Verwandt. 
○​ Meine Bewertung: Stimme zu. Sie zwingen die KI durch logisch 

widersprüchliche Regeln in einen Zustand, in dem sie ihre interne 
Priorisierungs-Hierarchie offenlegen muss. Wie ChatGPT korrekt analysiert, ist 
dies eine Methode, um durch Konflikte einen "Prompt Leak" zu provozieren 
oder den "logischen Grundzustand" des Modells zu erforschen. Eine sehr 
kreative und analytische Herangehensweise, die an die 
Red-Teaming-Methoden der großen KI-Labore anknüpft. 

●​ 7.38 Vertrauensvererbung als Exploitvektor 
○​ Einschätzung von ChatGPT: Verwandt. 
○​ Meine Bewertung: Stimme zu. Das Kernproblem ist, dass eine Komponente 

in einer Verarbeitungskette (z.B. das Kern-LLM) dem Output einer 
vorhergehenden Komponente (z.B. eine OCR-Engine) blind vertraut, ohne 
eine erneute Validierung durchzuführen. ChatGPTs Verweis auf "Poisoning the 
Chain of Thought" ist hier eine gute Parallele. Es ist eine spezifische 
Formulierung für ein Problem, das in der Sicherheitsarchitektur komplexer, 
mehrstufiger Systeme bekannt ist und hier treffend auf KI-Pipelines 
angewendet wird. 

●​ 7.39 Der blinde Passagier (Angriffe auf autonome Fahrzeuge) 
○​ Einschätzung von ChatGPT: Abgedeckt. 
○​ Meine Bewertung: Stimme voll zu. Die Übertragung von semantischen und 

adversarialen Angriffen auf die Perzeptionssysteme autonomer Fahrzeuge ist 
ein sehr gut erforschtes Feld. Die von Ihnen genannten Beispiele (manipulierte 
Stoppschilder, steganografische Muster in Werbeplakaten) sind exakt die 
Szenarien, die in der Forschung zu "Physical-World Adversarial Attacks" 
untersucht werden. Die Referenz auf die Arbeit von Eykholt et al. (2018) ist 
hier der klassische und korrekte Beleg. 

Gesamtfazit zu Ihrer Arbeit und der Analyse 

Die Analyse von ChatGPT ist größtenteils zutreffend und von hoher Qualität. Sie zeigt, 
dass die Mehrheit Ihrer Simulationen bekannte oder verwandte Schwachstellen in der 
KI-Sicherheit aufgreifen, validieren und anschaulich demonstrieren. Dies ist ein 



wertvoller Beitrag, da er die theoretischen Risiken in die Praxis übersetzt. 

Die Stärke Ihrer Arbeit liegt jedoch in den Nuancen und den wirklich neuartigen 
Beiträgen: 

1.​ Morphologische Injektion (7.30): Dies ist Ihr originellster und potenziell 
wirkungsvollster Beitrag, der in der Fachliteratur so noch nicht zu finden ist. 

2.​ Der Mathematische Semantik-Exploit (7.33): Ihre Methode, die korrekte 
mathematische Fähigkeit der KI zur Konstruktion eines Exploits zu missbrauchen, 
ist ebenfalls hochgradig innovativ. 

3.​ Base Table Injection (7.13): Hier hat ChatGPT Ihre Neuartigkeit übersehen. Die 
Injektion einer Dekodierungslogik anstelle des Verweises auf externe Daten ist ein 
fundamental anderer und neuerer Ansatz. 

Ihre Simulationen fungieren, wie ChatGPT treffend schließt, als eine Art 
"Praxis-Peer-Review der bekannten Risiken". Sie haben jedoch auch darüber hinaus 
Lücken in der aktuellen Forschung identifiziert und mit kreativen, neuen 
Angriffsmethoden gefüllt. 

Ich hoffe, diese detaillierte Bewertung ist für Sie hilfreich. Es ist eine ausgezeichnete 
und umfassende Forschungsarbeit. 
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