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Abstract

Kinstliche Intelligenz (KI) ist spatestens seit Ende 2022 mit der Veroffentlichung von
ChatGPT durch OpenAl in aller Munde. Dieser Meilenstein hat der breiten Offentlich-
keit gezeigt, wie weit Kl, insbesondere Generative Kl bereits entwickelt ist. Spatestens
zu diesem Zeitpunkt ist klar geworden, dass Kl den nachsten Schritt der Digitalisierung
darstellt. Die Arbeit untersucht die Anwendungsmoglichkeiten von Kunstlicher Intelli-
genz im Bid Management. Angesichts des zunehmenden Einsatzes von KiI, insbeson-
dere generativer Modelle, wird erforscht, wie diese Technologien den Angebotspro-
zess eines Unternehmens verbessern kénnen. Nach einer Einfihrung in die verschie-
denen Kl-Techniken und einer Analyse typischer Einsatzbereiche wird das Bid Ma-
nagement vorgestellt, um Herausforderungen zu identifizieren, die durch Kl unterstutzt
werden kdnnen. Es werden konkrete Anwendungsfélle aufgezeigt sowie Risiken bei
der Implementierung von Kl im Bid Management analysiert. AbschlieRend werden
Empfehlungen gegeben, um Stolpersteine zu vermeiden und die Digitalisierung im An-

gebotsmanagement voranzutreiben.
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1 Einleitung

Die kontinuierliche Verbesserung von Prozessen ist ein wesentlicher Bestandteil un-
ternehmerischen Erfolgs. Unternehmen, die ihre Ablaufe nicht laufend optimieren, ris-
kieren, ineffizient zu werden und gegeniiber dem Wettbewerb ins Hintertreffen zu ge-
raten (Laatupankki 2025). In den vergangenen Jahrzehnten hat insbesondere die Di-
gitalisierung entscheidend dazu beigetragen, Ressourcen effizienter einzusetzen und
Geschaftsprozesse effektiver zu gestalten (Forum Verlag Herkert GmbH 2019). Kiinst-
liche Intelligenz (KI) stellt in diesem Kontext die ndchste Stufe der digitalen Transfor-
mation dar. Spatestens seit der Verotffentlichung von ChatGPT durch OpenAl Ende
2022 ist der Begriff einer breiten Offentlichkeit bekannt. KI erméglicht eine weiterge-
hende Automatisierung, intelligente Datenanalysen und erdffnen neue Potenziale zur

Effizienzsteigerung (Leder 2024).

Eine Branche, in der diese Entwicklungen von besonderer Bedeutung sind, ist das Bid
Management. Dieser Bereich umfasst die Erstellung von Angeboten auf Ausschrei-
bungen und Kundenanfragen und ist durch hohen Zeitdruck und hohe Qualitatsanfor-
derungen gepragt. Die Integration von Kl in diesen Prozess kénnte sich als entschei-
dender Wettbewerbsvorteil erweisen (Brainial 2025). Systeme kdnnten historische An-
gebotsdaten analysieren, Trends erkennen und manuelle, repetitive Tatigkeiten auto-
matisieren. Bid Manager konnten sich so starker auf strategische Aufgaben fokussie-
ren. Dartiber hinaus ist der Einsatz von Kl bei der automatisierten Beantwortung wie-
derkehrender Ausschreibungsfragen ein weiterer vielversprechender Anwendungsfall.
Trotz dieser vielversprechenden Perspektiven bestehen Unsicherheiten: Welche Auf-
gaben im Bid Management eignen sich tatsachlich fir den Einsatz von KI? Und wie

sollte die Implementierung ausgestaltet werden, um nachhaltig Mehrwert zu schaffen?

Vor diesem Hintergrund verfolgt die Masterarbeit das Ziel, Mdglichkeiten fur die Imple-
mentierung von Kl im Bid Management zu analysieren. Insbesondere wird untersucht,
welche konkreten Aufgaben innerhalb des Bid Managements durch Kl unterstitzt und
automatisiert werden konnen. Daraus ergibt sich die zentrale Forschungsfrage: Wel-
che Moglichkeiten gibt es, Kinstliche Intelligenz im Bid Management zu implementie-
ren, und welche Aufgaben kénnen dabei durch Kl im Angebotsprozess unterstiitzt oder

ubernommen werden?



Um diese Forschungsfrage zu beantworten, stiitzt sich die Arbeit auf eine Kombination
aus Literaturrecherche und Experteninterviews. Zunachst wird im zweiten und dritten
Kapitel, durch eine Auswertung der Fachliteratur der aktuelle Wissensstand zur Kinst-
lichen Intelligenz und zum Bid Management aufgearbeitet, um einen theoretischen
Rahmen zu schaffen. Kapitel Vier zieht ein Zwischenfazit und bespricht die Ergebnisse
der Literaturrecherche. Darauf aufbauend wird im finften Kapitel zuerst die Methodik
von Experteninterviews beschrieben. Die Experteninterviews werden anschlie3end
zusammengefasst, um praxisrelevante Einblicke und Erfahrungswerte zu gewinnen,
insbesondere zu den Herausforderungen, die sich im Bid Management ergeben. Im
sechsten Kapitel werden die in Kapitel FUnf herausgearbeiteten Herausforderungen
im Bid Management mit dem in Kapitel Zwei erarbeiteten Wissen zu Kl zusammenge-
bracht und Einsatzmdglichkeiten von Kl im Bid Management vorgestellt. Die Heraus-
forderungen und Risiken, die sich bei der Implementierung von Kl im Bid Management
ergeben werden durch die in den Interviews erwéahnten Restriktionen und weiterer Li-
teraturrecherche in Kapitel Sieben analysiert. Kapitel Acht leitet daraus Handlungs-
empfehlungen fir die Implementierung ab. Beendet wird die Arbeit mit einem Fazit,
das die Ergebnisse zusammenfasst, die Arbeit kritisch betrachtet und die Forschungs-

frage beantwortet.



2 Grundlagen der Kunstlichen Intelligenz

Um die vielfaltigen Mdoglichkeiten der Nutzung von Kunstlicher Intelligenz im Bid Ma-
nagement herzuleiten und eine theoretische Grundlage fur die Beantwortung der For-
schungsfrage zu schaffen, wird im folgenden Kapitel das Feld der Kinstlichen Intelli-
genz analysiert und zusammengefasst. Zu Beginn wird sich einer Definition des Be-
griffes der Kunstlichen Intelligenz angenahert. Anschliel3end erfolgt eine Unterschei-
dung zwischen starker und schwacher Kl, um die unterschiedlichen Zielsetzungen und
Fahigkeiten von KI-Systemen zu verdeutlichen. Darauf aufbauend wird die Differen-
zierung zwischen symbolischer und subsymbolischer Kl dargestellt, die grundlegende
Konzepte innerhalb der KI-Forschung beschreibt. Diese Strukturierung dient dazu, ein
grundlegendes Verstandnis der wesentlichen Konzepte und der verschiedenen Arten
von Kl zu vermitteln. Im darauffolgenden Kapitel werden die verschiedenen Arten von
Kinstlicher Intelligenz und ihre Anwendungsmaoglichkeit erlautert. Diese bilden die
Grundlage fur die spatere Betrachtung von Implementierungsmdglichkeiten im Bid Ma-

nagement.

2.1 Definition

Der Begriff Kiinstliche Intelligenz (KI, im englischen Al — Atrtificial Intelligence) steht fur
das Teilgebiet der Informatik, das sich mit der Automatisierung intelligentem Verhal-
tens befasst, wurde durch den US-amerikanischen Informatiker John McCarthy ge-
pragt, der diesen im Rahmen eines Forderantrag benutzte (McCarthy u. a. 2006). Er
definierte den Begriff wie folgt (Ertel 2021, S. 1):

Ziel der Kl ist es, Maschinen zu entwickeln, die sich verhalten, als verfugten sie Uber

Intelligenz.

Diese Definition verdeutlicht, wie schwer es ist, den Begriff KI prazise zu fassen. Der
Grund dafur liegt in der Komplexitat des Begriffs ,Intelligenz” selbst, da es keine ein-
heitliche Definition gibt, die alle Facetten menschlicher Intelligenz abdeckt. Allgemein
lasst sich Intelligenz als die Fahigkeit definieren, Probleme zu l6sen, zu lernen, und
sich an neue Situationen anzupassen (Zweig 2023). In diesem Sinne ist Kl der Ver-
such, diese menschlichen Fahigkeiten technisch zu imitieren, sodass Maschinen Auf-
gaben tUbernehmen kdnnen, die normalerweise die kognitiven Féhigkeiten des Men-

schen erfordern.



Die Europaische Union wiederum definiert ein KI-System im EU Avrtificial Intelligence

Act auf folgende Weise, ohne das Wort Intelligenz zu benutzen:

Ein maschinengestltztes System, das so konzipiert ist, dass es mit unterschiedlichem
Grad an Autonomie betrieben werden kann und nach seiner Einfiihrung Anpassungs-
fahigkeit zeigt, und das fur explizite oder implizite Ziele aus den Eingaben, die es er-
halt, ableitet, wie es Ausgaben wie Vorhersagen, Inhalte, Empfehlungen oder Ent-
scheidungen generieren kann, die physische oder virtuelle Umgebungen beeinflussen
kénnen (Europaische Union 2025).

Diese Definition hebt besonders die Autonomie und die Anpassungsfahigkeit von Kil-
Systemen hervor sowie deren Fahigkeit, aus Daten Handlungsempfehlungen oder
Entscheidungen abzuleiten, die reale oder virtuelle Umgebungen beeinflussen kon-

nen.

Wahrend der Auseinandersetzung mit der Thematik der Kinstlichen Intelligenz fallt
auf, dass es nicht nur zahlreiche Definitionen gibt, die den Begriff aus unterschiedli-
chen wissenschaftlichen, technischen und philosophischen Perspektiven beleuchten,
sondern auch eine Vielzahl von Klassifizierungen in verschiedene Konzepte und Tech-
nologien. Dazu gehoren Bereiche wie z. B. regelbasierte Systeme, Maschinelles Ler-
nen, Deep Learning und Natural Language Processing, die in Abbildung 1 dargestellt

sind. Diese bietet eine Ubersicht tiber die Zuordnung der verschiedenen Arten von K,

wie sie in dieser Arbeit beschrieben werden.

Kunstliche Intelligenz

Schwache Kl

Starke Ki
Symbolische Kl Subsymbolische Kl

Regelbasierte
Systeme

Abbildung 1: Klassifizierung Kunstlicher Intelligenz (eigene Darstellung)



2.2 Unterschied zwischen schwacher Kl und starker KI

Eine der wichtigsten Unterscheidungen im Bereich der Kinstlichen Intelligenz ist die
zwischen schwacher (eng. narrow) Kl und starker (eng. general) KI, die im folgenden
Kapitel naher erlautert wird. Diese Klassifizierung hilft, die Fahigkeiten der Technologie

besser zu verstehen und einzuordnen (Institute of Data 2023).
Starke KiI

Im Gegensatz dazu steht die starke Kl, auch bekannt als kinstliche allgemeine Intelli-
genz (Artificial General Intelligence, AGI). Eine starke Kl soll in der Lage sein, men-
schenahnliches Denken und Verstehen zu erreichen, das sich nicht nur auf spezifische
Aufgaben beschrankt, sondern auf breit angelegte kognitive Fahigkeiten Ubertragbar
ist. Die Entwicklung von starker Kl ist ein noch unerreichtes Ziel, das mit tiefgreifenden

ethischen und technischen Herausforderungen verbunden ist
Schwache Ki

Unter schwacher Kl versteht man Systeme, die fur spezifische Aufgaben programmiert
wurden und Uber keine allgemeine Intelligenz verfigen. Diese Systeme sind auf be-
stimmte Anwendungsbereiche beschrankt und fihren festgelegte Funktionen aus, wie
z. B. Sprachassistenten, die Antworten auf festgelegte Fragen geben, oder Empfeh-
lungsalgorithmen, die auf Nutzerdaten basieren. Ein prominentes Beispiel flr schwa-
che KI sind Chatbots oder automatisierte Kundensupportsysteme, die kontextbezo-
gene Fragen beantworten kdnnen, aber nicht tber allgemeine Problemldsungsfahig-
keiten verfigen. Bisherige Fortschritte in der Forschung bewegen sich Gberwiegend
im Bereich der schwachen KiI, da starke Kl eine tiefe Nachbildung der menschlichen
Intelligenz erfordert. Diese Arbeit konzentriert sich daher in den folgenden Ausfuhrun-

gen auf Schwache KI.



2.3 Unterschied zwischen symbolischer Kl und subsymbolischer Ki

In der Praxis gibt es zwei wesentliche Ansatze zur Realisierung von schwacher Ki:
symbolische und subsymbolische KI. Deren Unterschiede werden im Folgendem be-
schrieben (Luber 2024).

Symbolische KI

Symbolische KI basiert auf expliziten Regeln, logischen Operationen und strukturierte
Daten. In dieser Herangehensweise wird Wissen durch Symbole und logische Ver-
knupfungen dargestellt, die es dem System ermdglichen Entscheidungen zu treffen
und Probleme zu I6sen. Symbolische Kl wird oft als regelbasierte Kl bezeichnet, da
ihre Entscheidungsfindung auf formalen Regeln und logischen Bedingungen beruht.
Die Entwicklung symbolischer KI dominierte die frihen Jahre der Kl-Forschung und
legte den Grundstein fur Expertensysteme und regelbasierte Entscheidungsunterstit-

zungssysteme. Regelbasierte Systeme werden im Kapitel 2.4.1 genauer beschrieben.

Subsymbolische KI

Subsymbolische Kl wird auch statistische Kl bezeichnet und basiert auf datengetrie-
benen, statistischen Methoden. Anstatt Regeln und Symbole zu verwenden, lernt sub-
symbolische Muster und Zusammenhange aus grof3en Datenmengen und passt ihre

Vorhersagen und Entscheidungen auf Basis dieser Daten an.

Im Vergleich zu symbolischer Kl ist diese oft einfacher zu erklaren, da die statistischen

Systeme subsymbolischer Kl nicht mehr nachvollziehbar sind.

2.4 Arten von Kiunstlicher Intelligenz und ihre Anwendungsbereiche

Im Kontext der modernen Kinstlichen Intelligenz existieren mehrere Ansétze und
Technologien, die fur unterschiedliche Aufgaben und Anwendungsfélle genutzt wer-
den. Die wesentlichen Arten der Kl lassen sich in regelbasierte Systeme, maschinelles
Lernen (ML), Deep Learning (DL), Natural Language Processing (NLP) und Robotic
Process Automation (RPA) unterteilen. Im Folgenden werden diese Arten und deren
Anwendungsbereiche beschrieben, um im spateren Verlauf der Arbeit potenzielle Nut-

zungsmoglichkeiten im Bid Management abzuleiten.
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2.4.1 Regelbasierte Systeme

Regelbasierte Systeme sind eine der frihesten Formen der Kinstlichen Intelligenz und
eine Art von Expertensystem. Sie basieren auf der Implementierung von explizierten
Regeln und Logiken zur Steuerung von Entscheidungen. Diese Systeme arbeiten nach
dem Prinzip der ,Wenn-Dann-Regeln®, welche fest definierte Bedingungen und ent-
sprechende Aktionen formulieren. Sie sind besonders dann ntzlich, wenn die Ent-
scheidungsparameter bekannt und eindeutig sind. Dadurch finden sie in den Berei-
chen Anwendung, in denen keine komplexen Lernprozesse erforderlich sind und die

Daten in vorhersehbare Muster fallen (Beierle/Kern-Isberner 2019, S. 73 ).

Funktionsweise regelbasierter Systeme

Fur Gewohnlich bestehen regelbasierte Systeme aus einer Wissensbasis und einer
Inferenz Maschine. Die Wissensbasis eines regelbasierten Systems speichert die Ob-
jekte und Regeln, die im System fir die Entscheidungsfindung erforderlich sind. Diese
bilden das abstrakte Wissen der Wissensbasis. Das konkrete Wissen einer Wissens-
basis bilden Beobachtungen und Befunde uber den speziellen Einsatzfall, wie z. B.
Anforderungen und Standards. Die Wissensbasis wird von Experten definiert
(Beierle/Kern-Isberner 2019, S. 77 f).

Die Interferenzmaschine ist ein Regelnetzwerk und wendet die verschiedenen Interfe-
renzregeln auf die Fakten der Wissensbasis an. Sie vergleicht daflr die gespeicherten
Regeln mit den gegebenen Daten und leitet daraus Entscheidungen ab. Hierzu werden
verschiedene Ansatze genutzt. Zum einen die datengetriebene Inferenz (Vorwartsver-
kettung) zum anderen die zielorientierte Inferenz (Rickwartsverkettung). Die Vorwarts-
verkettete Inferenz arbeitet sich schrittweise durch die Regeln, um neue Informationen
abzuleiten. Es werden immer die Regeln angewendet, die durch die neuen Fakten
ausgelost werden, um die Schlussfolgerung dann als neuen Fakt hinzuzuftigen. Die
Kette endet, wenn keine Regeln mehr angewendet werden kdnnen. Vorwartsverket-
tung eignet sich dadurch besonders gut fur Falle, in denen alle Eingabefakten bekannt
sind und das Ziel darin besteht eine umfassende Schlussfolgerung aus diesen Fakten
zu ziehen. Bei der RUckwartsverkettung arbeitet das System mit einer Hypothese und
pruft, welche Fakten und Regeln dieses Ziel erreichen. Anschlieend wird versucht die
Voraussetzungen, durch das Vorarbeiten zu den erforderlichen Eingabefakten, zu er-
fullen. Die Ruckwartsverkettung ist besonders dann nitzlich, wenn man eine Hypo-
these oder ein spezifisches Ziel, dass man erreichen mdchte, tberpruft. Sie wird daher
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haufig in Diagnose- und Entscheidungsfindungssystemen eingesetzt (Beierle/Kern-Is-
berner 2019, S. 80 ff).

Vorteile und Einschrdnkungen regelbasierter Systeme

Der Vorteil regelbasierter Systeme liegt in ihrer Transparenz und Erklarbarkeit. Durch
die explizit definierte Entscheidungslogik kbnnen Benutzer leicht nachvollziehen, wa-
rum eine bestimmte Entscheidung getroffen wurde (Faster Capital 2025).

Auf der anderen Seite kdnnen regelbasierte Systeme nur begrenzt mit Unsicherheiten
und unvorhergesehenen Situationen umgehen, da sie nur auf den festgelegten Regeln
basieren und keine Lernfahigkeit besitzen. Das macht sie auch im Vergleich zum ma-

schinellen Lernen weniger flexibel und skalierbar (Faster Capital 2024).

Anwendungsbereiche regelbasierter Systeme

Regelbasierte Systeme sind vielseitig einsetzbar, besonders in Systemen, die von klar
definierten Regeln und strukturierten Entscheidungsprozessen profitieren. Ein Beispiel
ist das Diagnosesystem MYCIN, ein regelbasiertes Expertensystem, um Infektions-
krankheiten zu diagnostizieren und Behandlungsvorschlage zu erstellen (Beierle/Kern-
Isberner 2019, S. 91 f). Die Wissensbasis bestand in diesem Beispiel aus einer Samm-
lung von etwa 600 ,Wenn-Dann-Regeln®, die von medizinischen Experten festgelegt
wurden. Diese Regeln codierten spezifisches medizinisches Wissen. Weitere Anwen-
dungsbereiche sind beispielsweise Kreditrisikobewertung anhand vordefinierter Krite-
rien wie Einkommen und Kreditgeschichte, Anti-Geldwasche-Bekampfung durch die

Analyse von Transaktionen und regelbasierte Chatbots zur Beantwortung von FAQS.

2.4.2 Maschinelles Lernen

Maschinelles Lernen (ML) als Teilbereich der Kinstlichen Intelligenz beschéftigt sich
mit der Entwicklung von Algorithmen und Modellen, durch die Computer aus Daten
lernen und darauf basierend Entscheidungen zu treffen, ohne explizit programmiert zu
sein, wie es bei regelbasierten Systemen der Fall ist. Der Prozess ist adaptiv und lernt
kontinuierlich aus Erfahrungen und neuen Daten. Systeme lernen so eigenstandig aus
grofRen Datenmengen ohne eine vorausgehende vollstdndige regelbasierte Modellie-
rung. Dadurch ist es moglich, komplexe Zusammenhange und Abhangigkeiten in Da-
ten zu erkennen, die ansonsten auf traditionelle statistische Art und Weise schwer zu

erfassen waren (Wuttke 2024).
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Methoden des Maschinellen Lernens

Im maschinellen Lernen wird eine Vielzahl von Methoden, je nach Ziel und Daten Atrt,

verwendet. Diese lassen sich in drei Hauptkategorien unterteilen: tiberwachtes Lernen,

unuberwachtes Lernen und bestarktes Lernen (Jung 2024, S. 14).

Uberwachtes Lernen (Supervised Learning): Beim iberwachten Lernen wird das

Modell mit einem Datensatz trainiert, der sowohl Eingabe- als auch Ausgabevariablen

enthalt. Ziel ist es, eine Funktion zu lernen, die eine Beziehung zwischen den Eingaben
(Features) und den Ausgaben (Labels) beschreibt (Jung 2024, S. 115 f). Haufig ver-
wendete Algorithmen des tUberwachten Lernens sind z. B:

Lineare Regression: Dieser einfachere Algorithmus dient dazu, numerische
Werte vorherzusagen, indem er eine lineare Beziehung zwischen verschiede-
nen Variablen herstellt (IBM 2024).

Entscheidungsbaume: Entscheidungsbdume eignen sich sowohl fur die Vor-
hersage numerischer Werte (Regression) als auch fiur die Einteilung von Da-
ten in verschiedene Kategorien (Klassifikation). Sie basieren auf einer Reihe
verzweigter und verknlpfter Entscheidungen, die als Baumdiagramm visuali-
siert werden kdnnen (IBM 2024).

Random Forests: Ein Random Forest ist ein Algorithmus des maschinellen
Lernens, der einen Wert oder eine Kategorie vorhersagt, indem er die Ergeb-
nisse mehrerer Entscheidungsbdume zusammenfuhrt (IBM 2024).
k-Nearest-Neighbor: Der k-Nearest-Neighbor-Algorithmus (kurz k-NN) ist ein
Verfahren des maschinellen Lernens, das Vorhersagen trifft, indem es die
Ahnlichkeiten zu den k nachsten Nachbarn eines Datenpunkts analysiert. k
ist dabei eine ganze, positive Zahl. Zur Vorhersage eines Wertes oder einer
Kategorie betrachtet der Algorithmus die k ahnlichsten Datenpunkte im Da-
tensatz und gibt basierend auf deren Eigenschaften eine Schéatzung ab
(Goodfellow/Bengio/Courville 2018, S. 158 f).

Untberwachtes Lernen (Unsupervised Learning): Im Unterschied zum Uberwach-

ten Lernen arbeitet das Modell beim uniiberwachten Lernen nur mit Eingabedaten

ohne vordefinierte Labels. Das Ziel ist es, versteckte Muster oder Strukturen in Daten

zu identifizieren. Zu den gangigen Algorithmen des untberwachten Lernen zéhlen z.
B. (Goodfellow/Bengio/Courville 2018, S. 115 f):
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e k-Means-Clustering: Dieser spezielle Algorithmus der Clusteranalyse ermog-
licht es Datenpunkte in Gruppen (sog. Cluster) zu unterteilen, die sich in ihren
Eigenschaften &hneln. Der Algorithmus gruppiert die Daten, indem er zu-
nachst zufallige Clusterzentren festlegt und die Datenpunkte anhand der kir-
zesten Distanz diesen Zentren zuordnet. Danach werden die Clusterzentren
iterativ dadurch angepasst, dass sie an den Durchschnittspunkt der zugeho-
rigen Datenpunkte verschoben werden. Dieser Prozess wird wiederholt, bis
die Clusterzentren stabil sind. Dadurch kdnnen Muster in den Daten erkannt
werden, ohne dass vorherige Labels oder Klassifizierungen notwendig sind.
Er eignet sich zur Entdeckung verborgener Strukturen in unbeschrifteten Da-
ten (Goodfellow/Bengio/Courville 2018, S. 165 f), (IBM 2024).

e Principal Component Analysis (Hauptkomponentenanalyse): Die PCA ist ein
Verfahren zur Reduktion der Dimensionalitdt von Datenséatzen. Sie dient
dazu, die wichtigsten Merkmale eines Datensatzes zu extrahieren, indem sie
die urspringlichen Variablen in sogenannte Hauptkomponenten umwandelt.
Diese Hauptkomponenten erfassen den gré3ten Teil der Variabilitdt im Da-
tensatz und reduzieren so dessen Komplexitat, ohne wesentliche Informatio-
nen zu verlieren. PCA wird haufig eingesetzt, um grof3e Datensatze Ubersicht-
licher zu machen und die Effizienz anderer Algorithmen zu verbessern, ins-
besondere bei Daten mit vielen Variablen (Goodfellow/Bengio/Courville 2018,
S. 163).

Bestarkendes Lernen (Reinforcement Learning): Hier interagieren Algorithmen mit
einer Umgebung und es kommt zu einer Feedbackschleife, um durch Versuch und
Irrtum die Aktionen zu optimieren (Goodfellow/Bengio/Courville 2018, S. S. 116). Ab-
bildung 4 zeigt den grundlegenden Ablauf des bestarkenden Lernens. Er stellt die In-
teraktion eines Agenten mit seiner Umgebung (Enviroment) dar und beschreibt, wie
der Agent lernt, durch Aktionen optimale Entscheidungen zu treffen. Der Zustand
(State) St beschreibt die aktuelle Situation, in der sich der Agent befindet. Zu jedem
Zeitpunkt t befindet sich der Agent in einem bestimmten Zustand in seiner Umgebung.
Basierend auf dem aktuellen Zustand St wahlt der Agent eine Aktion Ay, die er ausfih-
ren mochte. Diese Aktion beeinflusst den Ubergang zu einem neuen Zustand in der
Umgebung. Die Auswahl der Aktion erfolgt durch eine Entscheidungsstrategie (Policy),
die darauf abzielt, die Belohnung zu maximieren. Die Umgebung ist das System, mit

dem der Agent interagiert. Sie reagiert auf die Aktionen des Agenten und gibt dem
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Agenten eine Ruckmeldung in Form einer Belohnung sowie eines neuen Zustands.
Die Umgebung bestimmt, wie die Aktionen des Agenten das System beeinflussen und
welche Belohnungen (Rewards) daraus resultieren. Nachdem der Agent die Aktion At

im Zustand St ausgefuhrt hat, erhalt er eine Belohnung Rt von der Umgebung. Diese

>
Zustand Belohnung Aktion
St Rt At
= Rt+1
g
!‘ St+1

Abbildung 2: Schemenhafte Darstellung von Reinforcement Learning (eigene Darstellung)

Belohnung gibt an, wie gut oder schlecht die Aktion des Agenten in Bezug auf das
Erreichen eines Ziels war. Durch die Aktion At wechselt der Agent in einen neuen Zu-
stand Si+1. Der Agent erhalt also nicht nur eine Belohnung, sondern auch Informatio-
nen Uber den neuen Zustand, in dem er sich nun befindet. Dieser neue Zustand be-
einflusst die zukinftigen Entscheidungen des Agenten, da er seine Strategie anpassen
kann. Die verschiedenen Aktionen und Zustande werden in der sogenannten Q-Table
gespeichert. Durch die wiederholte Interaktion mit der Umgebung lernt der Agent die
beste Strategie zu finden, um die kumulierte Belohnung zu maximieren. Dazu passt er
sein Verhalten an und optimiert seine Aktionen basierend auf der erhaltenen Beloh-
nung (Ertel 2021, S. 363 ff).

Zum Einsatz kommen beim bestarkenden Lernen beispielsweise folgende Algorith-

men:

e Q-Learning: Der Q-Learning Algorithmus ist eine modellfreie Methode des be-
starkenden Lernens, die es dem Agenten erméglicht, eine optimale Strategie
zu lernen, um langfristige Belohnungen in einer gegebenen Umgebung zu
maximieren. Der Algorithmus ist besonders in Situationen nitzlich, in denen
die Dynamik der Umgebung nicht bekannt ist. Modellfrei wird ein Algorithmus
dann genannt, wenn er kein explizites Modell der Umgebung bendétigt, um zu
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lernen. Ein modellfreier Algorithmus lernt stattdessen direkt aus der Interak-
tion der Umgebung, indem er Zustande, Aktionen, Belohnungen und resultie-
rende Zustandsibergange beobachtet. Dieser Vorteil macht Q-Learning flexi-
bel einsetzbar. Aul3erdem konvergiert der Algorithmus zur optimalen Q-Funk-
tion, was ihn sehr robust und zuverlassig macht. Nachteil des Q-Learnings ist
die mangelnde Skalierbarkeit. Bei grofen Zustands- und Aktionsrdumen
steigt der Speicherbedarf und die Rechenzeit exponentiell, weshalb er fir
diese Falle ungeeignet ist (Ertel 2021, S. 374).

e Deep Q-Networks (DQN): Diese sind eine Erweiterung des Q-Learning-Algo-
rithmus, die dessen Einschrankungen, insbesondere in komplexen Umgebun-
gen mit grof3en Zustands- und Aktionsrdumen tberwinden. Anstatt einer ex-
pliziten Q-Tabelle werden kunstliche neuronale Netze verwendet, um die Q-
Funktion zu approximieren. Damit sind Deep Q-Networks ein Schnittpunkt zur
spezifischen Unterkategorie des maschinellen Lernens, dem Deep Learning.
Durch die Implementierung der kuinstlichen neuronalen Netze, kdnnen DQNs
mit sehr grof3en, Zustandsrdumen umgehen, was sie geeigneter fir komplexe
Probleme macht. Dagegen steht die erhdhte Rechenintensitat. Aul3erdem ist
eine sorgfaltige Abstimmung der Parameter wie der Lernrate und die Archi-
tektur des neuronalen Netzwerkes unabdingbar, um gute Ergebnisse zu er-
zielen. Bei schlecht gewahlter Abstimmung der sogenannten Hyperparameter

kann es zu Instabilitadten beim Lernen kommen (Simonini 2025).

Vorteile und Einschrankungen des maschinellen Lernens

Im Vergleich zu regelbasierten Systemen sind ML-Modelle durch ihre Lernfahigkeit
flexibler. Sie konnen sich dynamisch an neue Daten anpassen, ohne dass neue expli-
zite Regeln programmiert werden muissen. Ein weiterer Vorteil ist die vorhandene Er-
klarbarkeit. Die Nachvollziehbarkeit der Entscheidungen ist nicht so einfach wie bei
regelbasierten Systemen, jedoch wesentlich einfacher als beim Deep Learning, bei
dem mach bereits von einer Black Box Thematik spricht. Diese wird im Kapitel 2.4.3
genauer erlautert. Ebenso braucht ML weniger Rechenaufwand als DL-Methoden, was
es effizienter und gunstiger macht. Die Einschrankungen des maschinellen Lernens
liegen bei komplexen Mustern, unstrukturierten Daten und grof3en Datensétzen. Hier
zeigt sich Deep Learning wesentlich genauer und effizienter als ML. Damit bietet ma-

schinelles Lernen einen Kompromiss zwischen den starren regelbasierten Systemen
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und dem hochleistungsfahigen, aber rechenleistungsintensiven Deep Learning (Nikhil
2024).

Anwendungsbereiche des Maschinellen Lernens

Maschinelles Lernen hat vielfaltige Anwendungsbereiche. Zentrale Anwendungsberei-
che des maschinellen Lernens sind die Datenanalyse und die Prognose. In der Wirt-
schaft wird ML h&aufig eingesetzt, um grof3e Datenmengen zu analysieren und daraus
Vorhersagen abzuleiten. Beispielsweise verwenden Finanzinstitute maschinelles Ler-
nen zur Betrugserkennung, indem sie Transaktionsmuster analysieren und ungewohn-
liche Aktivitaten in Echtzeit identifizieren. Des Weiteren wird ML im Marketing genutzt,
um das Verhalten von Kunden vorherzusagen, personalisierte Empfehlungen zu ge-
ben und so die sogenannte Conversion-Rate (die Anzahl an gewtinschten Aktionen
auf einer Webseite pro Besucher) zu erhéhen. Empfehlungsalgorithmen, wie sie von
Netflix oder Amazon eingesetzt werden, basieren auf maschinellen Lernmodellen, die
das Konsumverhalten der Nutzer analysieren und &hnliche Inhalte vorschlagen. Ein
weiteres wichtiges Einsatzgebiet ist das Gesundheitswesen, wo ML zur Diagnose von
Krankheiten, zur Analyse medizinischer Bilder und zur personalisierten Medizin bei-
tragt. Maschinelles Lernen kann Muster in medizinischen Daten erkennen, die fir den
Menschen schwer erkennbar sind, und so z. B. bei der Friiherkennung von Krebs oder
der Vorhersage von Krankheitsverlaufen unterstiitzen. Auch in der pharmazeutischen
Forschung wird ML eingesetzt, um die Entwicklung neuer Medikamente zu beschleu-
nigen, indem es hilft, potenzielle Wirkstoffe schneller zu identifizieren. (SRH Fernhoch-
schule 2025b)

2.4.3 Deep Learning

Deep Learning stellt eine spezialisierte Form des Maschinellen Lernens dar, durch die
komplexen Muster und Strukturen in grol3en Mengen unstrukturierter Daten erkennbar
werden. Die Basis dafir bilden kiinstliche neuronale Netze, die die Arbeitsweise des
menschlichen Gehirns als Vorbild haben. Durch die hohe Effektivitat darin, tief ver-
schachtelte Merkmalsdarstellungen aus den Daten zu extrahieren, ist Deep Learning
in der Lage sehr komplexe Aufgaben wie die Bild- und Spracherkennung zu bewalti-
gen. Vom traditionellen Maschine Learning Methoden unterscheidet sich Deep Learn-
ing darin, dass die Merkmale nicht manuell ausgewahlt werden missen, sondern au-

tomatisiert extrahiert werden (Matzka 2021, S. 5 f).
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Funktionsweise von Deep Learning

Die Funktionsweise von Deep Learning Systemen basiert auf Kunstlichen Neuronalen
Netzen (Artificial Neural Networks, ANN). Diese Netze bestehen aus einer Eingangs-
schicht (Input Layer), einer (einschichtige ANN) oder mehreren (mehrschichtige ANN)
verborgenen Schichten (Hidden Layer) und einer Ausgangsschicht (Output Layer). Ab-
bildung 3 stellt ein Neuronales Netz schematisch dar.

Input layer Multiple hidden layer Output layer

‘ \{;‘\\ e
\N .
b

‘ < ; 4 ‘ | V .
Y .
WY } 7

Abbildung 3: Schemenhafte Darstellung eines Neuronalen Netzes (IBM 2021b)

Die Eingabeschicht nimmt Rohdaten aus der Umgebung oder einem Datensatz entge-
gen. Alle Daten werden dabei als numerischer Wert dargestellt, jede Eigenschaft des
Inputs entspricht einem Neuron. In den Hidden Layers findet die eigentliche Datenver-
arbeitung statt. Die Eingaben werden gewichtet, aufsummiert und durch Aktivierungs-
funktionen transformiert. Je mehr Hidden Layers vorhanden sind, desto komplexer
kann das Neurale Netz lernen. Jedes Neuron, also jeder aktive Knotenpunkt innerhalb
der Hidden Layer ist mit Neuronen der vorherigen und der nachsten Schicht verbun-
den. Die Ausgabeschicht gibt das Ergebnis des Netzes aus, das kann eine Klassifizie-
rung oder eine Vorhersage sein. Die Anzahl der Neuronen in dieser Schicht hangt von
der Aufgabe ab (z. B. zwei Neuronen fur Ja und Nein). Die Funktionsweise eines Neu-
ralen Netzwerkes ist wie folgt: Zunachst werden die Eingabedaten als numerische
Werte in das Netzwerk eingespeist. Beispielsweise werden bei Bildern jedem Pixel
eines in Graustufen dargestellten Bildes ein Zahlenwert von 0 bis 255 zugeordnet. An-

schlief3end finden die Gewichtung und Berechnung der Aktivierung statt. Die Verbin-

18



dungen zwischen den Neuronen tragen Gewichte (Weights), die die Starke der Ver-
bindung bestimmen. Jedes Eingabeneuron multipliziert seinen Wert mit dem zugeho-
rigen Gewicht und sendet das Ergebnis an die Neuronen der néchsten Schicht. Alle
gewichteten Eingaben eines Neurons werden aufsummiert und zuséatzlich mit einem
sogenannten Bias-Wert addiert um die Aktivierung flexibel zu verschieben. Die Summe
der gewichteten Eingaben wird durch eine Aktivierungsfunktion transformiert, um zu
bestimmen, ob ein Neuron aktiviert wird. An dieser Stelle werden die Funktionen nicht-
linear, um dem Netzwerk das Lernen komplexer Muster zu ermdglichen. Gangige Ak-
tivierungsfunktionen sind beispielsweise die Sigmoid Funktion zum Komprimieren von
Werten in dem Bereich von 0 bis 1, um Wahrscheinlichkeiten zu ermitteln, oder die
Rectified Linear Unit, die nur positive Werte ausgibt und negative Werte auf 0 setzt.
Anschliel3end werden die aktivierten Werte in die nachste Schicht weitergegeben. Die-
ser Schritt wird fur alle Hidden Layers wiederholt, bis die Ausgabeschicht das endgul-
tige Ergebnis liefert. Der nachste Schritt ist die Fehlerberechnung. Eine Fehlerfunktion
(Loss Function) misst, wie weit die Vorhersage vom richtigen Ergebnis abweicht, in
dem das Ergebnis des Netzwerks mit dem tats&chlichen Zielwert verglichen wird. Gan-
gigen Fehlerfunktionen sind der Mean Squared Error fur Regressionsaufgaben und
der Cross-Entropy Loss fur Klassifikationsaufgaben. Fir das tatsachliche Lernen wird
der Fehler durch das Netzwerk zurtickgefihrt (Backpropagation) um die Gewichte zu
korrigieren. Durch das Gradientenabstiegsverfahren wird der steilste Abstieg der Feh-
lerfunktion bestimmt in dessen Richtung die Gewichte angepasst werden. Der Fehler
wird somit in der nachsten Iteration kleiner. Dieser Prozess wird so lange wiederholt,
bis der Fehler minimal wird (Matzka 2021, S. 114 ff).

Eine weitere Art von neuronalen Netzen sind die Convolutional Neural Networks
(CNN). CNNs sind speziell fur die Verarbeitung von Bilddaten entwickelt worden. Sie
nutzen Faltungsoperationen, um raumliche Merkmale in Bildern zu extrahieren, und
sind in der Lage, visuelle Muster in groliem Mal3stab zu erkennen. CNNs haben sich
als besonders leistungsfahig bei Aufgaben wie der Bilderkennung und -klassifikation
erwiesen (Goodfellow/Bengio/Courville 2018, S. 369).
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Anwendungsbereiche des Deep Learning

Da Deep Learning ein Werkzeug fir Problemlésungen in der Datenverarbeitung ist,
gibt es unterschiedlichste Anwendungsfalle. Ein anschauliches Beispiel sind selbstfah-
rende Autos. Moderne Autos sammeln grol3e Mengen an Daten aus Sensoren und
Kameras, welche DL nutzt, sodass das Auto die richtige Entscheidung zu treffen kann.
Ein weiteres Beispiel ist die Spracherkennung wie sie bei Siri oder Alexa zum Einsatz
kommt. Hierflr werden ANNs verwendet, um diesen Programmen zu ermdglichen, die
menschliche Sprache zu ,verstehen®. Fur den Einsatz in Unternehmen haben sich be-
reits verschiedene Frameworks etabliert, um die verschiedensten Anwendungsfalle zu
bearbeiten. Hierzu gehoret zum einen das Python und C++ basierte Open-Source
Framework TensorFlow, das bereits fir Google Suche, Google Fotos und die Google
Spracherkennung verwendet wird. Grol3e Kl-Forschungs- und Entwicklungsteams wie
die von Facebook und OpenAl setzen hingegen auf das Open-Source Framework Py-
torch (Wuttke 2023).

Vorteile und Einschrankungen des Deep Learning

DL hat mehrere, bereits erwahnte Vorteile, welche im Detail erlautert werden. Durch
die automatische Merkmalsextraktion erkennen die Modelle selbstandig, welche Merk-
male in den Daten wichtig sind, ohne dass sie manuell definiert werden missen. Das
fuhrt dazu, dass Deep Learning herforragend mit unstrukturierten Daten wie Bildern
und Texten arbeiten kann. Des Weiteren skalieren sie besonders gut. Je groRRer die
Datenmenge, die zum Trainieren vorhanden ist, desto besser wird die Leistung der
DL-Modelle. Besonders bei komplexen Aufgaben besitzen sie somit eine héhere Ge-
nauigkeit. Diese Vorteile machen Deep Learning besonders vielseitig in der Anwen-
dung (Nikhil 2024).

Neben vielen Vorteilen hat Deep Learning auch einige Nachteile, die durch die Kom-
plexitat der Modelle entstehen. Die grol3e Menge an Trainingsdaten, die bendtigt wird,
um genaue Vorhersagen zu treffen, ist nicht fir jeden potenziellen Anwendungsfall
verfugbar. Bereiche mit begrenzten Daten kénnen daher weniger von Deep Learning
profitieren. Die Komplexitat wirkt sich auch auf den Rechenaufwand und damit auf den
Energieverbrauch aus. So investieren mittlerweile grof3e Tech-Unternehmen wie Ama-
zon und Oracle in die Forschung von kleinen modularen Atomkraftwerken, um den

enormen Energieverbrauch ihrer Rechenzentren zu decken (Deutschlandfunk 2024).
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Eine der grof3ten Herausforderungen, die mit Deep Learning einhergeht, ist die bereits
erwahnte Black-Box-Problematik. Durch die Komplexitat der Deep Learning Modelle
sind diese nur schwer bis gar nicht nachvollziehbar. Dies fihrt dazu, dass obwohl diese
Modelle meistens sehr genaue Vorhersagen oder Entscheidungen treffen, unklar
bleibt, wie und warum die Modelle zu diesem Ergebnis kommen. Die internen Berech-
nungen und Entscheidungsprozesse sind auf Grund der sehr hohen Anzahl von Ge-
wichten und Aktivierungsfunktionen nicht direkt nachzuvollziehen und selbst die Ent-
wickler verstehen oft nicht, welche Merkmale ein Modell gelernt hat. Besonders bei
kritischen Entscheidungen, z. B. in Bereichen wie Medizin, Finanzen oder der Justiz
ist es wichtig, zu wissen, warum eine Entscheidung so getroffen wurde. Unklare, be-
ziehungsweise unverstandlichen Entscheidungsprozesse wird nicht das ndétige Ver-
trauen geschenkt, um kritische Entscheidungen, die durch sie getroffen wurden, zu
akzeptieren. Des Weiteren sind Erklarbarkeit und Transparenz in regulierten Branchen
gesetzlich vorgeschrieben (Selbst/Powles 2017). Die Black-Box-Problematik kann un-
ter Umstanden so weit fihren, dass Modelle durch verzerrte Trainingsdaten falsche
oder diskriminierende Entscheidungen treffen, die nicht erkannt werden. Eine mdgliche
Methode, um Deep Learning erklarbarer zu machen, ist die Visualisierung von Daten
beispielsweise das Sichtbarmachen der Bildbereiche, die in der Bilderkennung fir die

Entscheidung genutzt werden (Blouin 2023).

2.4.4 Natural Language Processing

Natural Language Processing wird im Deutschen als Computerlinguistik bezeichnet.
Das Themenfeld beschaftigt sich mit der Interaktion zwischen Computern und der na-
turlichen, menschlichen Sprache. NLP umfasst Algorithmen, die entwickelt wurden,
um Texte und Sprache zu verstehen, zu interpretieren und zu generieren (IBM 2021a).
Es gibt verschiedene Systeme, um NLP zu erreichen. Diese werden im Folgenden

erklart.

Systeme des Natural Lanquage Processing

Die Arten Mechaniken von NLP sind vergleichbar mit den Grundarten von KI. Zu ihnen
gehdren regelbasierte Systeme, statistische Modelle, auf maschinellem Lernen ba-
sierte Systeme und auf Deep Learning basierte Systeme.

Regelbasierte Systeme (Rule-Based NLP) verwenden explizite linguistische Regeln,

die von Experten definiert werden. Dies sind oft einfache ,Wenn-Dann-Regeln® zur
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grammatikalischen Analyse. Das macht sie starr und schwer skalierbar, weshalb sie
hauptséachlich fur Grammatikprifungen oder einfache Textanalysen verwendet werden
(IBM 2021a).

Die Statistical NLP, bzw. statistische Computerlinguistik verwendet mathematische
und stochastische Modelle, um Wahrscheinlichkeiten von Wortfolgen oder Zusammen-
hange zwischen Woértern zu berechnen. Verwendet wurden solche Modelle beispiels-
weise fir die Ubersetzungssysteme wie das frilhere Google Translate oder die Auto-
vervollstandigung bei Suchmaschinen. Haufige Methoden statistischer Computerlin-
guistik sind n-Gramme und sogenannte Hidden Markov Models. Hierfir werden aller-
dings grol3e Datenmengen bendtigt und eine semantische Beziehung ist innerhalb der
Vorhersagen nicht erfassbar (Jurafsky/Martin 2025, S. 34 ff).

Auf maschinellem Lernen basierende Systeme nutzen im Gegensatz zu auf Deep
Learning basierenden Ansatzen, manuell erstellte Merkmale zur Analyse von Texten.
Sie werden verwendet, um Texte zu klassifizieren und &hnliche Dokumente zu grup-
pieren. Ein Beispiel hierflir ist das Erkennen von Spam-Mails. Zur Anwendung kom-
men bereits bekannte, klassische ML-Algorithmen, wie Naive Bayes und k-Means-
Clustering (Jurafsky/Martin 2025, S. 56 ff).

Die Methodik, um die es in diesem Kapitel hauptsachlich gehen soll, sind Deep Lear-
ning basierte NLP-Systeme. Diese sind spatestens seit dem Aufkommen von Large
Language Modells (LLMs) wie ChatGPT in aller Munde und haben damit die Computer
Linguistik revolutioniert. Deep Learning ermdglicht es Sprachdaten effektiver zu ana-
lysieren, kontextuelle Zusammenhénge besser zu verstehen und leistungsstarke An-
wendungen, z. B. Sprachassistenten oder Ubersetzungsmaschinen zu entwickeln. Die

generelle Vorgehensweise von Deep Learning ist bereits im Kapitel 2.4.3 beschrieben.

Ein zentrales Konzept im Bereich des NLP sind Word Embeddings (Worteinbettun-
gen), welche fur das Verstandnis der Funktionsweise von Deep Learning basierten
NLPs, wie LLMs grundlegend sind. Durch Embeddings werden Wadrter, Sétze oder
andere sprachliche Einheiten in numerische, hochdimensionale Vektoren tberfuhrt.
Dadurch werden durch Maschinen lesbare Darstellungen erzeugt, die semantische
und syntaktische Informationen enthalten. Hierzu werden Worter oder Satze in jeweils
einzelne Vektoren gewandelt. Diese Vektoren reprasentieren die sprachlichen Einhei-

ten in einem kontinuierlichen, dichten Raum, in dem ahnliche Worter nahe beieinander
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liegen, wahrend unahnliche Worter weiter voneinander entfernt sind. Dies geschieht
durch das Trainieren von Modellen mittels groRer Datenmengen an Texten, wobei die
Modelle lernen, kontextuelle und semantische Beziehungen zwischen Wértern durch
die Minimierung des Fehlers, der die Ahnlichkeit zwischen Wértern und inrem Kontext
maximiert, zu erfassen. Mathematisch spricht man von einer Kosinus-Ahnlichkeit. Die
wird durch den Winkel zwischen zweien Vektoren berechnet und liegt zwischen -1 und
1, wobei sich Vektoren mit einem Kosinus von ca. 1 in der Bedeutung sehr dhneln und
die Bedeutung von Vektoren mit einem Kosinus von ca. 0 sehr unahnlich ist. Ein Kosi-
nus von -1 deutet auf eine gegenteilige Bedeutung hin. Da der Kontext von Wartern
erhalten bleibt, kbnnen auch gleiche Wérter mit unterschiedlichen Bedeutungen dar-

gestellt werden (Pangeanic 2024).

Geschwindigkeit

Kénigin Tempo

7

Frau

Taschentuch

Tempo

Abbildung 4: Schematische Darstellung fur Word-Embeddings (eigene Darstellung)

Abbildung 4 zeigt vereinfacht, wie Embeddings funktionieren. Zur Veranschauung wer-
den in dieser Abbildung nur zwei-dimensionale Vektoren verwendet. In der Realitat
werden hochdimensionale Vektoren verwendet. Die Vektoren ,Geschwindigkeit‘ und
»1empo” sind sehr nah beieinander, wohingegen der Vektor ,Frau“ weiter davon ent-
fernt ist. Das Wort ,Tempo“ kann ebenso der Markenname eines Taschentuchs sein,
weshalb es einen weiteren Eintrag von ,Tempo® in der Nahe zum Vektor ,Taschen-
tuch® gibt.

Ein weiterer Vorteil dieser Art von Word Embeddings ist, dass auch Berechnungen
durchgefiihrt werden kénnen. In Abbildung 4 wird dies durch die Vektoren ,Mann®,
,Konig®, ,Frau“ und ,Konigin“ deutlich. ,Mann“ und Konig“ sind ahnlich nah beieinander
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wie ,Frau® und ,Konigin“. Addiert man den Vektor ,Frau“ und den Vektor ,Konig“ (ge-
strichelt dargestellt) ergibt sich der Vektor fur ,Konigin“ (Malla 2024).

Durch die enorme Menge an Daten, die fur das Training solcher Modelle verwendet
werden, ergibt sich eine unzahlbare Anzahl solcher hochdimensionaler Vektoren.
Diese werden in durchsuchbaren Vektordatenbanken gespeichert. Es gibt verschie-
dene Algorithmen, um Embeddings zu verwirklichen. Die bekannteren Algorithmen
sind Word2Vec oder Bert (Bidirection Encoder Representation from Transformers). Die
bekannten Firmen im KI-Bereich haben bereits trainierte Embeddings verfigbar. Dazu
gehoren OpenAis text-embedding-ada-002 oder Google Gemini Modelle, wie text-em-
bedding-004. Welches Modell das Richtige ist hangt vom jeweiligen Anwendungsfall
ab. Ein zentraler Faktor sind die Kosten, welche zwischen den Anbietern der trainierten
Modelle stark variieren (Kimothi 2024).

Eine besonders fortschrittliche Klasse von auf Deep Learning basierenden NLP-Mo-
dellen sind die Large Language Models. Sie zielen darauf ab menschliche Sprache zu
,verstehen®, zu verarbeiten und zu generieren. LLMs sind grof3e neuronale Netzwerke,
die auf riesigen Datenmengen trainiert werden. Die bekanntesten Beispiele sind die
folgenden (Foster/Friston 2023, S. 396):

e GPT (Generative pre-trained transformer): Modelle wie das aktuelle GPT-40
von OpenAl

e LLaMA (Large Language Model Meta Al): Ein Modell von Meta.
e DeepSeek-R1: Ein LLM des Chinesischen Herstellers DeepSeek

LMMs haben sich auf Grund ihrer Flexibilitat gro3flachig durchgesetzt. Das gleiche
Modell kann verwendet werden, um Fragen zu beantworten, Texte zusammenzufas-
sen, Inhalt zu erstellen und noch vieles mehr, solange sich der Anwendungsfall auf ein
Text-zu-text-Problem runterbrechen lasst. Hierzu muss lediglich die Anweisung
(Prompt) als Input in das Modell eingegeben werden. Das LLM erganzt diesen Prompt
Token um Token basierend auf Wahrscheinlichkeiten. Token beschreiben ein Text-
fragment, dass LLMs fir die Eingabe und Ausgabe verwenden. Ein Token kann ein
Wort, ein Teil eines Wortes, ein Zeichen oder sogar ein Leerzeichen sein, abhangig
davon, wie der Text segmentiert wird. LLMs sagen den Token voraus, der am wahr-
scheinlichsten auf den Vorhergegangenen folgt. Eine Datenbank mit Fakten oder Text-

ausschnitten, um sie in die Antwort einzufigen, haben LLMs daher nicht. Fir einen
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angemessenen Umgang mit LLMs ist dies wichtig zu wissen. Sie haben keinen weite-
ren Abgleich zur Realitat, der sie faktische oder logische Fehler erkennen lassen wirde
(Foster/Friston 2023, S. 396 ff).

Anwendungsbereiche von Natural Lanquage Processing

Einige der vielfaltigen Anwendungsmdglichkeiten wurden bereits im vorherigen Kapitel
angedeutet. Schon einfache auf maschinellem Lernen basierte NLP-Systeme eignen
sich hervorragend fur die Klassifizierung von Texten. So kénnen beispielsweise Spam-
Mails gefiltert werden oder Kundenriickmeldungen nach ,Positiv“, ,Negativ‘ und ,Neut-
ral“ sortiert werden. Auf Deep Learning basierende Ansatze und LLMs werden bereits
jetzt in vielen Unternehmen als Chat-Bots, Ubersetzer oder zum Zusammenfassen von

Dokumenten verwendet (Salesforce Inc. 2025).

Vorteile und Einschrankungen des Natural Language Processing

Die Vorteile von NLP-Systemen liegen neben der haufig erwéhnten Vielseitigkeit be-
sonders in der Leistung. Sie vermdgen es groRe Datenmengen zu verarbeiten und
somit enorme Textmengen zu analysieren, extrahieren und strukturieren. Auch bei der
Textgenerierung ist die Leistung und Geschwindigkeit ein grofR3er Vorteil, um schnell
kohéarente und gut verstandliche Texte zu erstellen und somit auch kreative Aufgaben
zu Ubernehmen. Durch die standige Weiterentwicklung der entsprechenden Hardware
und der Algorithmen, Iasst sich sogar eine fast exponentielle Steigerung der Leistung
voraussagen (Blessing 2023). Einen weiteren Vorteil bieten die Personalisierungsmaog-
lichkeiten. LLMs lassen sich ganz spezifisch an Zielgruppen anpassen und auf eigenen
Serverinstanzen installieren. So sind sie hervorragend skalierbar, sobald sie einmal
trainiert sind (IBM 2021a).

Wie schon im Kapitel zu Deep Learning erklart, ist die Black-Box-Problematik auch bei
NLPs eine Herausforderung. Ihre Ausgaben sind schwer nachvollziehbar, was zu ethi-
schen und inhaltlichen Problemen fihren kann. Mangels Wissensdatenbank und auf
Grund von nur bedingtem Echtzeitwissen, kann es zu logisch oder inhaltlichen Fehlern
kommen, die unentdeckt bleiben, da nicht klar ist, woher ein Ergebnis kommt. Es gilt
also Aussagen von LLMs immer auf Richtigkeit zu prtfen, bevor diese weiterverarbei-
tet werden. Des Weiteren kdnnen Stereotypen und Vorurteile aus Trainingsdaten mit
Ubernommen werden, was zu diskriminierenden Ausgaben fihren kann. Daher ist es

wichtig auf ethische und regulatorische Bedenken einzugehen, was wiederum auch

25



Fragen zu Datenschutz, Sicherheit und Verantwortung aufwirft. Abschlie3end, kdnnen
LLMs auch fur bosartige Zwecke missbraucht werden und durch das Schaffen von z.
B. Fake News groR3en gesellschaftlichen Schaden anrichten. In Zeiten immer leis-
tungsfahigerer generativer Kl inkl. LLMs ist es daher unabdingbar, einen bewussten
Umgang damit zu etablieren. Hierzu ware es beispielsweise angebracht, dies frihzeitig

im Bildungssystem zu etablieren (Wood 2020).

2.4.5 Robotic Process Automation

In diesem Kapitel wird die Technologie Robotic Process Automation (RPA) beschrie-
ben. RPA ist eine Softwaretechnologie zur Automatisierung von regelbasierten, repe-
titiven Geschéaftsprozessen. Anders als der Name vermuten lasst, handelt es sich da-
bei nicht um physische Roboter, sondern um Software-Bots, die Aufgaben Uberneh-
men, die zuvor von Menschen manuell ausgefuhrt wurden. Ein ,Roboter im RPA-Kon-
text entspricht einer Software, die konfiguriert wird, um Prozesse effizient abzuwickeln.
Durch den Einsatz von solchen Robotern kdnnen manuelle und zeitaufwendige Auf-
gaben effizienter gestaltet werden. Im Kontext des Bid und Proposal-Managements
bietet RPA grol3es Potenzial, besonders in der Automatisierung von Aufgaben im Da-
tenmanagement und der Dokumentenerstellung. Im Gegensatz zu physischen Robo-
tern ist RPA eine rein softwarebasierte Losung, die direkt auf der Benutzeroberflache
von Anwendungen arbeitet, ahnlich wie ein Mensch Maus und Tastatur verwenden
wurde (Lacity 2016, S. 3 ff).

Funktionsweise von Robotic Process Automation

Der Kern der RPA-Technologie basiert auf der Automatisierung von Prozessen, die
auf vordefinierten Regeln und strukturierten Daten beruhen. Zunéchst wird der zu au-
tomatisierende Geschaftsprozess identifiziert und in einzelne Schritte zerlegt. Diese
Schritte werden dann mithilfe von RPA-Software konfiguriert. Haufig geschieht dies
Uber eine benutzerfreundliche Drag-and-Drop-Oberflache, die keine tiefgehenden Pro-
grammierkenntnisse erfordert. Die RPA-Plattform generiert automatisch den zugrunde
liegenden Code, wahrend der Anwender lediglich die Prozesslogik definiert. RPA-Bots
interagieren mit Anwendungen tber die Benutzeroberflache (GUI) und verwenden da-
bei Technologien wie Screen Scraping (das automatische Lesen des auf dem Bild-
schirm ausgegebenen Textes), optische Zeichenerkennung (OCR — Optical Character

Recognition — zur Umwandlung von z. B. handgeschriebenen Texten oder PDFs in
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maschinenlesbare Texte) und API-Integrationen. Wahrend einfache RPA-Bots Aufga-
ben, wie das Kopieren von Daten von einer Excel-Tabelle in ein ERP-System erledi-
gen, kdnnen fortgeschrittene Bots mithilfe von OCR unstrukturierte Daten aus PDFs
extrahieren und verarbeiten. Daruber hinaus erméglicht die Integration von APIs den
direkten Datenaustausch zwischen Systemen, was die Geschwindigkeit und Effizienz
der Prozesse weiter verbessert. Ein weiteres zentrales Merkmal von RPA ist der nicht-
invasive Ansatz. Die Software arbeitet auf der Prasentationsebene der IT-Systeme,
ohne Anderungen an der zugrunde liegenden Infrastruktur oder den Datenbanken vor-
zunehmen. Dies erleichtert die Implementierung von RPA erheblich, da bestehende
Systeme nicht angepasst werden mussen. Die Bots greifen mit eigenen Anmeldeinfor-
mationen auf Anwendungen zu und fihren Aufgaben wie ein menschlicher Nutzer aus,
was den Integrationsaufwand reduziert und die Kompatibilitdt mit verschiedenen IT-
Umgebungen sicherstellt. Dartiber hinaus ist RPA skalierbar und kann einfach an un-
terschiedliche Geschaftsanforderungen angepasst werden. Bots lassen sich zentral
Uberwachen, steuern und verwalten, was eine hohe Transparenz und Nachverfolgbar-
keit der durchgefuihrten Prozesse gewahrleistet. Besonders in regulierten Branchen ist
dies ein Vorteil, da RPA automatisch Audit-Trails erstellt und somit die Einhaltung von
Compliance-Vorgaben unterstitzt (Lacity 2016; Wright/Witherick/Gordeeva 2017,
Figueroa-Garcia 2017).

Anwendungsbereiche von Robotic Process Automation

Als Aufgaben, die durch RPA automatisiert werden kénnen, eignen sich besonders
solche, die geringe kognitive Anforderungen haben, also kein subjektives Urteilsver-
maogen, keine Kreativitdt und keine Interpretationsfahigkeiten erfordern. AufRerdem
sollten sie haufig und in groRen Mengen ausgefihrt werden und dabei auf Grund der
manuellen Tatigkeiten anfallig fir menschliche Fehler sind. Die Automatisierung wird
einfacher, wenn die Aufgaben wenige oder keine Ausnahmen haben (Figueroa-Garcia
2017, S. 3).

Klassische Anwendungsbereiche von RPA in Unternehmen, die die oben genannten
Bedingungen erfillen, sind z. B. Finanz- und Rechnungswesen, Personalwesen und
IT-Management. Im Rechnungswesen eignet sich RPA fur die automatisierte Erfas-
sung, Prifung und Buchung von Rechnungen in ERP-Systemen, fir die Automatisie-
rung von Zahlungsabgleichen oder flir das Mahnwesen. Mitarbeiter-Onboarding Pro-
zesse wie das automatisierte Erstellen von Arbeitsvertragen oder das Anlegen von
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Mitarbeiterprofilen werden bereits ebenso durch RPA automatisiert, wie die Ubertra-
gung von Daten zwischen Systemen bei Infrastrukturumstellungen im IT-Management
(Singureanu 2025).

Auch im Proposal Mangement ist eine Automatisierung einiger Prozesse denkbar. Bei-
spielsweise kdnnten RPA-Bots relevante Informationen aus Ausschreibungsunterla-
gen oder CRM-Systemen in Angebotsvorlagen einfillen. Die kdnnen auch vordefi-
nierte Textbausteine und Vorlagen ausftllen, um somit automatisiert Angebotsunter-
lagen zusammenzustellen. Des Weiteren kénnten komplexe Genehmigungs- und Frei-
gabeprozesse durch das automatisierte Weiterleiten von erforderlichen Dokumenten
an die zustandigen Personen und anschlieRender Uberwachung des Status automati-

siert werden.

Vorteile und Einschrankungen von Robotic Process Automation

Die Implementierung von RPA in Unternehmen bietet einige Vorteile. Insbesondere
lasst sich durch die Automatisierung die Effizienz von Prozessen enorm steigern. Bots
kénnen Aufgaben ohne Pausen, rund um die Uhr ausfihren und Prozesse, die manuell
Stunden dauern wurden, in Minuten abschliel3en. Weil die Implementierung von RPAs
ohne tiefgreifende Anderungen an der bestehenden IT-Infrastruktur einhergeht, und
auch die zugrundeliegenden Prozesse nicht nachhaltig verandert, lassen sie sich im
Vergleich zu traditionellen IT-Projekten relativ schnell umsetzen. Sollten RPA-L6sun-
gen erweitert werden, ist das ohne grof3e Investitionen in die Infrastruktur méglich, es

mussen lediglich mehr Bots bereitgestellt werden (Wright/Witherick/Gordeeva 2017).

Neben den Vorteilen, hat RPA auch einige Einschrankungen, denen man sich bewusst
sein muss. Diese ergeben sich zum einen aus der Begrenzung auf regelbasierte Pro-
zesse. Komplexe Aufgaben, die kognitive Fahigkeiten erfordern, kdnnen durch Bots
nicht effizient bearbeitet werden. Daraus ergibt sich ein hoher Wartungsaufwand bei
Systemanderungen. Sollten sich im Unternehmen Benutzeroberflachen, Datenstruktu-
ren oder IT-Systeme &ndern, miussen die Bots haufig neu konfiguriert werden, was zu
Kosten und unerwarteten Ausfallzeiten fuhren kann. Auf3erdem kann es durch die Au-
tomatisierung von ineffizienten Prozessen zu einem Verstecken eben dieser kommen,
sodass man die Schwachen dieser Prozesse nur ,maskiert®, statt sie zu optimieren.

Zu guter Letzt kann es durch die Implementierung von RPA potenziell zu Arbeitsplat-
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zunsicherheit kommen, da Bots teilweise die Arbeit der Mitarbeiter tbernehmen. Die-
ser Angst muss entsprechend begegnet werden, um den kulturellen Wandel im Unter-

nehmen nicht unnoétig zu erschweren (Safar 2019).

Abschlie3end zu Kapitel 2 Iasst sich festhalten, dass es verschiedene Arten von Kiinst-
licher Intelligenz gibt, die unterschiedliche Vor- und Nachteile haben und sich dadurch
fur spezielle Anwendungsfélle eignen. Im Folgenden wird das Bid Management vorge-
stellt, welches als potenzielles Anwendungsfeld von KI zunéchst beschrieben und

dann untersucht wird.
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3 Grundlagen des Bid Managements

Fur die Beantwortung der Forschungsfrage ist neben dem Verstandnis fur Kunstliche
Intelligenz und deren verschiedensten Arten, ein Einblick in das Anwendungsfeld Bid
Management notwendig. Daher wird im Folgenden Bid Management nach dem APMP-
Standard der Association of Proposal Management Professionals (APMP) erklart und
die Aufgaben des Bid Managers aufgezeigt. Anschlie3end wird der Ende-zu-Ende Bu-
siness Development Prozess dargestellt, der den Rahmen fiir das Bid Management

bietet und erklart, warum Digitalisierung in diesem Bereich unerlasslich ist.

Ein Bid Manager ist eine leitende Vertriebsrolle innerhalb einer Organisation, verant-
wortlich fur das Management von Angeboten, in der Regel als Antwort auf RFQs (Re-
guest for Quotation, Angebotsaufforderung), aber auch als proaktive Akquisitionen von
Geschaften. Bid Manager leiten die Erarbeitung der Losung und die Erstellung des
Angebots als ,Bid Project Manager®, um die Einhaltung der Kundenanforderungen si-
cherzustellen und gleichzeitig die Werte (Value Propositions) des Unternehmens her-
auszustellen. Im Bid Management arbeitet man oft eng mit Hauptabteilungsleitern und
der Geschéftsleitung (z. B. CEO, CFO) zusammen, um strategische Ansatze zum Ge-

winnen von Angeboten zu erarbeiten und umzusetzen (Newman 2011).

Bid Management ist Teil des Business Development Prozesses (BD) eines Unterneh-
mens, welcher aus mehreren Phasen besteht. Am Anfang des BD steht die Market
Identification (Marktidentifikation), in der ein Markt in unterschiedliche Segmente ein-
geteilt wird, um Angebote gezielt auf die spezifischen Bedurfnisse des Segmentes
auszurichten. Im Anschluss kommt die Phase Account Planning (Accountplanung). Far
jeden groRen Kunden werden separate Plane erarbeitet, wie man mehrere Opportuni-
tys (Verkaufsmdoglichkeiten) dieses Kunden adressiert. Die nachste Phase ist das Op-
portunity Assessment (Bewertung der Verkaufsmdglichkeit), innerhalb derer wird eine
spezifische Opportunity daraufhin tberpruft, ob sie zu den Interessen, Fahigkeiten und
verfigbaren Ressourcen passt, um ein Angebot zu erstellen und das Projekt zu imple-
mentieren. In der folgenden Proposal Planning Phase (Angebotsplanung) wird der Auf-
wand der Angebotserstellung geplant. Das Angebot wird dann in der Phase Proposal
Development (Angebotsausarbeitung) erstellt, gepruft, freigegeben und schliellich
dem Kunden Ubermittelt. In der Negotiation Phase (Verhandlungsphase) wird die Ver-
handlung mit dem Kunden vorbereitet und durchgefihrt. Nach der Verhandlung wird

ein Best and Final Offer (BAFO, Bestes und letztes Angebot) erstellt und abgegeben.
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Ist der Vertrag unterschrieben, wird die verhandelte Losung bzw. das verhandelte Pro-
jekt in der Delivery Phase (Lieferungsphase) geliefert. In der Phase gilt es weiterhin
eine gute Beziehung mit dem Kunden aufrecht zu erhalten und méglichst weitere Op-
portunitys zu erheben. Jede dieser Phasen endet in einem Meilenstein, so genannten
Bid Decisions (Angebots Entscheidung) in denen Uberprift wird, ob eine Opportunity
weiterhin verfolgt und ein Angebot erstellt und abgegeben werden soll. Dies dient dazu

die Win-Rate (Erfolgsquote) zu erhéhen, und Ressourcen zu schonen (APMP 2022a).
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Abbildung 5: Business Development Prozess (eigene Darstellung)

Die Angebotserstellung gleicht in vielerlei Hinsicht einem Projekt, was dazu fuhrt, dass
sich Projektmanagementgrundsatze ebenso auf das Bid Management wahrend der
Angebotsphase anwenden lassen. Um aus den Kundenanforderungen der Ausschrei-
bung ein kundenorientiertes, wettbewerbsfahiges und fir das Unternehmen méglichst
wenig risikobehaftetes Angebot zu erstellen, braucht man ein Bid Team, dass die glei-
chen Anforderungen an die Leitung stellt wie ein Projektteam. Verstarkend kommt die
Zeit als restriktiver Faktor dazu. Ein RFQ beinhaltet immer eine definiertes Abgabeda-
tum, das erfahrungsgemal acht bis zehn Wochen nach Veroffentlichung liegt. Durch
Bieterfragen kann eine Abgabefrist verlangert werden. Der Kunde hat allerdings die
Mdglichkeit, eine solche Anfrage abzulehnen. Eine der Hauptaufgaben des Bid Mana-
gers ist es daher, dem Team die Struktur und die Tools zu bieten, die es ermdglichen,
das Angebot in Time, in Cost und in Quality zu erstellen (APMP 2022c).

Zum Bid Management lasst sich abschlieBend zusammenfassen, dass es ein sehr
spezialisierter Unternehmensbereich ist, dessen grof3te Restriktion der Faktor Zeit ist.
Dieses Kapitel bildet den Abschluss der Erarbeitung der theoretischen Grundlagen,

deren Ergebnisse in einem Zwischenfazit zusammengefasst und eingeordnet werden.
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4 Zwischenfazit

Die Analyse der theoretischen Grundlagen zu Kunstlicher Intelligenz und Bid Manage-
ment zeigt, dass sich beide Themenfelder durch eine hohe Komplexitat und eine teil-
weise unubersichtliche Literaturlage auszeichnen. Besonders im Bereich der Kinstli-
chen Intelligenz fallt auf, dass es keine einheitliche Definition von Kl und ihren Unter-
arten gibt. Vielmehr existieren zahlreiche Begriffsverstandnisse, die je nach wissen-
schaftlicher Disziplin, technischer Ausrichtung oder praktischer Anwendung variieren.
Die Begriffe schwache und starke Kl sowie symbolische und subsymbolische Kl helfen
dabei, eine erste Orientierung zu schaffen, zeigen jedoch zugleich die Vielschichtigkeit

des Forschungsfeldes auf.

Die Literatur verdeutlicht diese Problematik. Veroffentlichungen zur Kiunstlichen Intel-
ligenz sind haufig entweder sehr technisch und setzen umfangreiche IT- und Mathe-
matikkenntnisse voraus, oder bewegen sich im Bereich der popularwissenschatftlichen
Darstellung. Insbesondere wissenschatftlich fundierte, aber fir Management- oder Bu-
sinesskontexte zugangliche Darstellungen sind bislang kaum vorhanden bzw. schwer
zu identifizieren. Diese Liucke erschwert es, Kl systematisch und praxisnah fir Nicht-

IT-Experten greifbar zu machen.

Noch ausgepragter zeigt sich diese Problematik im spezifischen Themenfeld der
Klnstlichen Intelligenz im Bid Management. Das Bid Management selbst ist ein hoch-
spezialisiertes Aufgabengebiet, das in der Fachliteratur ohnehin nur begrenzt behan-
delt wird. In Kombination mit Kl finden sich fast ausschlieRlich marketingorientierte
Beitrage, etwa in Form von Whitepapern oder Blogartikeln von Softwareanbietern.
Wissenschaftlich fundierte Untersuchungen zur Implementierung von Kl im Bid Ma-
nagement fehlen weitgehend. Dies erschwert eine umfassende theoretische Betrach-
tung und zwingt dazu, neue Erkenntnisse auf Basis praktischer Erfahrungen und Ex-

pertenwissen zu gewinnen.

Aus diesen Grunden wurde im Rahmen dieser Arbeit entschieden, die Herausforde-
rungen des Bid Managements und mdgliche Einsatzfelder von Kl tGiber eine empirische
Herangehensweise zu erschliel3en. Die gewahlte Methodik der Experteninterviews er-
moglicht es, durch gezielte Befragung erfahrener Bid Manager tiefere Einblicke in die
tatsachlichen Problemstellungen und Anforderungen des Arbeitsalltags zu erhalten.
Auf dieser Grundlage sollen praxisnahe Ideen fur potenzielle Anwendungsbereiche
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von Kunstlicher Intelligenz im Bid Management entwickelt werden. Die Experteninter-
views erganzen somit die theoretische Erarbeitung um eine praxisorientierte Perspek-

tive und bilden das Fundament fir die weitere Ableitung von Handlungsempfehlungen.
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5 Experteninterviews

Um die Lucke des Theorieteils der Arbeit, insbesondere in Bezug auf die Herausfor-
derungen im Bid Management und den moglichen Anwendungsfeldern von KI in die-
sem Bereich zu schliel3en, wurde sich entschieden Experteninterviews durchzufuhren.
Dieses Kapitel beschreibt zunéchst die gewahlte Methode der Experteninterviews ge-
nerell und stellt anschlielRend den Interviewleitfaden und die Experten vor. Abschlie-

Rend werden die Erkenntnisse der Interviews zusammengefasst.

5.1 Methodik der Experteninterview

Das Experteninterview ist eine qualitative Forschungsmethode, die sich insbesondere
zur Gewinnung von tiefgehenden Informationen tber spezifische Themenbereiche eig-
net. Es wird eingesetzt, um Expertenwissen zu systematisieren und fir wissenschaft-

liche Analysen nutzbar zu machen (Bogner/Littig/Menz 2014, S. 2 ff).

Experten sind Personen, die Uber ein spezifisches Wissen oder eine besondere Erfah-
rung in einem bestimmten Fachgebiet verfigen. Dieses Wissen kann sowohl formal
als auch informell erworben sein. In der qualitativen Forschung werden Experten oft
als ,Wissenseliten“ betrachtet, da sie aufgrund ihrer spezialisierten Kenntnisse wert-
volle Einblicke in komplexe Sachverhalte liefern konnen (Bogner/Littig/Menz 2014, S.
13 ).

Im Rahmen dieser Arbeit wurden theoriegenerierende Experteninterviews durchge-
fuhrt. Ziel dieser Methodik ist es, subjektive Deutungsmuster der Experten zu rekon-
struieren und daraus Hypothesen und Theorien tUber die Nutzung von Kl im Bid Ma-
nagement zu entwickeln. Diese Form des Interviews geht Gber die reine Informations-
gewinnung hinaus und erlaubt, latentes Wissen, Deutungen und Handlungsroutinen

systematisch zu erfassen (Bogner/Littig/Menz 2014, S. 25).

Auswahl der Experten

Die Auswahl der Interviewpartner erfolgt zielgerichtet nach dem Prinzip des theoreti-
schen Samplings (Bogner/Littig/Menz 2014, S. 36). Kriterien fur die Auswahl sind unter
anderem die Fachkompetenz, die Relevanz der Erfahrung sowie die Zugéanglichkeit
der Person. Im Rahmen dieser Masterarbeit wurden zwei Bid Manager der Airbus
Secure Land Communications GmbH ausgewabhlt, die jeweils eine langjahrige Berufs-

erfahrung im Bid Management vorweisen kénnen. Ein Interviewpartner verfugt tber 7
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Jahre Berufserfahrung als Bid Manager, der andere hat bereits 15 bis 20 Jahre in ver-
schiedenen Rollen (Bid Manager, Pricing Manager, Projektmanager) bei globalen Te-

lekommunikationsunternehmen.

Durch diesen unterschiedlichen Erfahrungsschwerpunkt und das abweichende Alter
der Teilnehmer wird eine breite Perspektive auf die Herausforderungen im Bid Ma-
nagement sowie auf den moéglichen Einsatz von Kunstlicher Intelligenz gewéahrleistet.
Beide sind mit den Ablaufen und Anforderungen komplexer Ausschreibungen vertraut
und gelten aufgrund ihrer langjahrigen Téatigkeit in nationalen wie internationalen Pro-

jekten als ausgewiesene Experten auf ihrem Gebiet.

Gestaltung des Leitfadens

Ein semistrukturierter Leitfaden dient als Grundlage fir das Experteninterview. Er ent-
halt offene Fragen, die eine flexible Gesprachsfihrung ermoglichen, gleichzeitig aber
eine Vergleichbarkeit der Interviews sicherstellen (Bogner/Littig/Menz 2014, S. 31 ff).

Fur diese Masterarbeit wurde folgender Interviewleitfaden ausgearbeitet.

Interviewleitfaden

1) Beruflicher Hintergrund und Erfahrung im Bid Management:
a) Konnen Sie sich bitte kurz vorstellen und lhre berufliche Laufbahn im Bid Ma-
nagement skizzieren?
2) Herausforderungen im Bid Management:
a) Welche Herausforderungen sehen Sie besonders kritisch fiir das Bid Manage-
ment an?
3) Wahrnehmung und Erfahrung mit Kinstlicher Intelligenz (KI):
a) Wie definieren Sie Kinstliche Intelligenz?
b) Welche konkreten Erfahrungen haben Sie bisher mit KI gemacht?
4) Potenziale von Kl zur Bewaltigung der Herausforderungen:
a) Welche Mdaglichkeiten sehen Sie, Kl gezielt einzusetzen, um bestehende Her-
ausforderungen im Bid Management zu bewaltigen?
b) Gibt es konkrete Anwendungsfalle oder bereits implementierte Lésungen, die
Sie als erfolgversprechend einschatzen?
5) Weitere Anwendungsfalle far Kl im Bid Management:
a) Sehen Sie uber die bereits besprochenen Ansatze hinaus weitere Potenziale

fur den Einsatz von Kl im Bid Management?
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b) Welche zukinftigen Entwicklungen erwarten Sie in diesem Bereich, und wie

koénnte sich das Rollenbild von Bid Managern dadurch verandern?

Durchfiihrung des Interviews

Die Interviews werden in einer persoénlichen Gesprachssituation bzw. tber Videokon-
ferenz gefuhrt und aufgezeichnet. Dies ermdglichte detaillierte Auswertung. Wahrend
der Gespréache wird eine offene und respektvolle Gesprachsatmosphéare angestrebt,
um eine moglichst authentische und vollstandige Darstellung des Expertenwissens zu

gewahrleisten.

Auswertung der Experteninterviews

Die Auswertung erfolgt anhand einer qualitativen Inhaltsanalyse (Bogner/Littig/Menz
2014, S. 72 f). Hierbei werden die Interviews systematisch codiert und zentrale The-
men, Muster und Deutungen herausgearbeitet. Das Ziel besteht darin, theoriegeleitet
Hypothesen Uber die Herausforderungen und die Potenziale des Kl-Einsatzes im Bid
Management zu entwickeln. Dabei wird darauf geachtet, sowohl explizite als auch im-

plizite Inhalte zu berucksichtigen.

Gutekriterien und Herausforderungen

Zur Sicherung der Qualitat wird auf Transparenz und Nachvollziehbarkeit geachtet.
Der Ablauf der Experteninterviews sowie die Auswertung werden systematisch doku-
mentiert. Eine Herausforderung besteht darin, die Interviews offen genug zu gestalten,
um neue Aspekte zuzulassen, ohne den thematischen Rahmen zu verlieren. Durch die
Anwendung etablierter methodischer Standards sollte die Belastbarkeit der Ergeb-

nisse gewabhrleistet werden (Bogner/Littig/Menz 2014, S. 92 ff).

5.2 Vorstellung der Experten
Im Rahmen dieser Arbeit wurden zwei Experteninterviews durchgefuhrt. Nachfolgend

werden die Interviewpartner vorgestellt.

Experte 1 verfugt Uber eine rund siebenjahrige Berufserfahrung im Bereich des Bid
Managements, davon etwa drei Jahre in der Abteilung Bid Management der Airbus
Secure Land Communications GmbH. Nach seinem Managementstudium begann er

seine Karriere in einer Hamburger Beratungsfirma, die auf industrielle Forschungs-
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und Entwicklungsprojekte spezialisiert war. Dort war er als Bid Manager tatig und be-
treute Kunden aus verschiedenen Branchen, darunter Luft- und Raumfahrt, Automo-
tive und Energie. Anschlielend wechselte er zur Airbus Secure Land Communications
GmbH, einem Unternehmen im Bereich Kommunikationssysteme, wo er weiterhin als

Bid Manager tatig ist.

Experte 2 kann auf eine Berufserfahrung von rund 15 bis 20 Jahren im Bid Manage-
ment zurickblicken. Seine Laufbahn umfasst verschiedene Funktionen im Angebots-
und Projektmanagement, unter anderem bei grof3en Unternehmen der Telekommuni-
kationsbranche. Dabei betreute er Kunden Uber den gesamten Angebots- und Pro-
jektzyklus hinweg. Von der ersten Anbahnung tber die Ausschreibung bis zur finalen
Umsetzung und Abnahme. Neben seiner praktischen Tatigkeit im Bid Management
war Experte 2 auch als Trainer fur den Bereich aktiv und absolvierte mehrere einschla-

gige Zertifizierungen.

5.3 Ergebnisse aus den Interviews
Folgenden werden die zentralen Ergebnisse entlang der thematischen Schwerpunkte

des Interviewleitfadens dargestellt.

Herausforderungen im Bid Management

Beide Experten betonen, dass der Bid-Management-Prozess stark von Zeitdruck und
begrenzten Ressourcen gepragt ist. Angebote missen haufig unter hohem Zeitdruck

erstellt werden, was zu Engpassen in der Qualitatssicherung fihren kann.

Experte 1 hebt besonders die Problematik hervor, dass Anforderungen in Ausschrei-
bungen oft unprazise oder widerspruchlich formuliert sind, was zu erheblichem Abstim-
mungsaufwand fuhrt. Zudem kritisiert er die mangelnde Standardisierung in Angebots-

dokumenten, was wiederkehrende Aufgaben erschwert und die Effizienz senkt.

Experte 2 sieht die grof3te Herausforderung in der Koordination zwischen verschiede-
nen Fachabteilungen. Er beschreibt, dass es haufig schwierig sei, rechtzeitig die not-
wendigen Informationen und Ressourcen aus anderen Unternehmensbereichen be-
reitzustellen. Aul3erdem betont er den hohen Wettbewerbsdruck in 6ffentlichen Aus-

schreibungen, bei dem geringe Preisunterschiede entscheidend sein kdnnen.
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Wahrnehmung und Erfahrung mit Kinstlicher Intelligenz

Auf die Frage, wie sie Kunstliche Intelligenz definieren wiirden, nennen beide Experten
ahnliche Kernmerkmale: Experte 1 versteht Kl als die Fahigkeit von Systemen, Daten
eigenstandig zu verarbeiten und Entscheidungen auf Basis von Algorithmen zu treffen.
Experte 2 beschreibt Kl als Technologie, die menschliches Entscheidungsverhalten

nachahmt und eigenstandig aus Erfahrungen lernen kdnnen.

In Bezug auf eigene Erfahrungen berichten beide Experten eher von ersten Berlh-
rungspunkten als von tiefgreifender praktischer Anwendung. Experte 1 erwahnt den
Einsatz einfacher Automatisierungstools und eine theoretische Beschéaftigung mit Kl-
Technologien, insbesondere im Bereich Textverarbeitung und Informationsrecherche.

Experte 2 verweist auf erste private Experimente mit Chatbots und LLMs.

Generell zeigt sich, dass beide Experten ihr Wissen Uber Kl eher aus den Nachrichten
und popularwissenschaftlichen Dialogen haben und weniger auf eigene Erfahrung

oder Recherche zurlckgreifen kénnen.

Potenziale von Kl zur Bewaltiqung der Herausforderungen

Beide Experten sehen grundsatzlich groRes Potenzial fir den Einsatz von KI im Bid
Management, insbesondere zur Entlastung von Routineaufgaben und zur Verbesse-
rung der Informationsaufbereitung. Experte 1 sieht in der automatischen Analyse von
Ausschreibungsdokumenten ein wichtiges Einsatzfeld. Er betont, dass Kl helfen
koénnte, relevante Anforderungen schneller zu extrahieren und so die Anforderungs-
analyse effizienter zu gestalten. Experte 2 verweist auf die Mdglichkeit, durch Kinstli-
che Intelligenz Fristen, Anforderungen und wichtige Informationen automatisch zu ext-
rahieren und zu priorisieren. Er halt dies fur besonders relevant, da so der Zeitdruck
bei der Erstellung komplexer Angebote reduziert werden kdonnte. Dariiber hinaus iden-
tifizieren beide Experten Potenziale im Bereich der Textgenerierung. KI-Systeme
kénnten Standardtexte oder erste Entwirfe fir Angebotsabschnitte erstellen, die dann

vom Bid Team angepasst wirden.

Beide Experten betonen, dass die strategische Arbeit, wie etwa die Positionierung ge-
geniber dem Kunden, weiterhin vom Bid Manager selbst ibernommen werden musse.
Kl koénne jedoch helfen, mehr Zeit fir diese Aufgaben zu schaffen, indem sie Stan-

dardprozesse beschleunigt.
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Konkrete Anwendungsfalle und bestehende Losungen

Als konkreten Anwendungsfall, wendete Experte 1 in seinem vorherigen Unternehmen
bereits ein einfaches, regelbasiertes Tool an, das Keywords in Dokumenten extrahiert,
sieht aber den Bedarf fur weiterentwickelte KI-Systeme, die Inhalte wirklich verstehen.
Experte 2 berichtet von automatisierten Prifprozessen, bei denen kleine Standardan-
gebote auf Basis weniger Eingaben validiert wurden. Auch wenn bestehende LOosun-
gen noch nicht alle Anforderungen erfullen, sehen beide Interviewpartner erste vielver-

sprechende Ansatze.

Zusétzlich konnten RPA-Systeme Routineaufgaben wie das Kopieren von Daten aus
ERM- und CRM-Systemen in Angebotsdokumente bernehmen.

Weitere Anwendungsfélle fir Kl im Bid Management und Entwicklung der Rolle

Uber die genannten Anséatze hinaus sehen beide Experten weitere Einsatzmdglichkei-
ten. Experte 1 erwartet, dass Kl kinftig LLMs bei der Angebotserstellung unterstiitzen
kénnte und sich der Fokus des Bid Managers starker auf Review und Strategiearbeit
verlagern werde. Er geht davon aus, dass dadurch repetitive Aufgaben wie die Texter-
stellung weitgehend automatisiert werden kdnnten. Experte 2 prognostiziert den Ein-
satz von Predictive Analytics, etwa zur Vorhersage von Gewinnwahrscheinlichkeiten
bei Angeboten. Auch eine Unterstlitzung bei Pricing-Prozessen halt er fir denkbar,

etwa durch Kl-gestitzte Vorschlage auf Basis historischer Daten.

Beide Experten stimmen darin Gberein, dass der Bid Manager kinftig starker die Rolle
eines strategischen Koordinators einnehmen wird, der KI-Systeme steuert und deren
Ergebnisse kritisch bewertet. Vollstdndige Automatisierung sei nicht zu erwarten;
menschliche Erfahrung und Qualitatskontrolle wiirden weiterhin unverzichtbar bleiben.

Trotz mangelnder Erfahrung mit Kl, kdnnten die beiden Experten Ideen fur die Nutzung
von Kl im Bid Management liefern, die im spéateren Verlauf dieser Arbeit mit den bereits
erarbeiteten KI-Technologien zusammengebracht werden. Die Interviews ermdglichen
eine gute Einschéatzung der Herausforderungen des Bid Managements, die im folgen-
den Kapitel detailliert werden, um sich der Beantwortung der Forschungsfrage weiter

zu nahern.
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5.4 Herausforderungen im Bid Management

Im Rahmen von Ausschreibungsprozessen treten fir Unternehmen und Bid Manager,
insbesondere in technisch anspruchsvollen Branchen, diverse Herausforderungen auf.
Diese lassen sich unter anderem auf zeitliche Restriktionen, unklare Anforderungen
sowie Ressourcen- und Abstimmungsprobleme zurtickfihren. Dabei ist laut Experte 1
eine gute Vorbereitung essenziell. Haufig wird das Bid Management jedoch erst spat
priorisiert, was zu Engpassen fuhren kann, wenn Ausschreibungen kurzfristig bearbei-
tet werden mussen. Hierbei betont Experte 1, dass eine friihzeitige Identifikation neuer
Ausschreibungen enorm hilfreich sein kann, um rechtzeitig das erforderliche Team zu-
sammenzustellen und eine wettbewerbsfahige Strategie zu entwickeln.

Zeitdruck gilt als eine zentrale Herausforderung, da viele Ausschreibungen ein enges
Zeitfenster vorgeben. Kommt es zu technischen oder organisatorischen Problemen,
kann die Pufferzeit schnell aufgebraucht sein, sodass komplexe Losungsschritte unter
erheblichem Stress erfolgen missen. In diesem Zusammenhang ist auch der Aspekt
der Anforderungsanalyse (Requirements Management) besonders herausfordernd.
Wie Experte 2 berichtet, sind Kundenanforderungen oft unklar oder nicht eindeutig aus
den RFQ-Dokumenten ersichtlich. Diese Uneindeutigkeit erfordert eine intensive Ab-
stimmung sowohl mit dem Kunden als auch unternehmensintern, um zu klaren, was

tatsachlich gefordert wird und wie man den Bedarf realistisch abbilden kann.

Neben der zeitlichen Komponente und den unklaren Anforderungen hebt Experte 2
zudem die Schwierigkeiten hervor, intern die richtigen Ressourcen zu mobilisieren. In
vielen Unternehmen sind Expertinnen und Experten in parallelen Projekten gebunden,
sodass das Bid-Team sich stark um Unterstiitzung bemithen muss. Ahnlich sieht es
Experte 1, wenn es um das Zusammenstellen fachlicher Inputs geht, insbesondere
dann, wenn verschiedene Abteilungen (Technik, Legal, Pricing, etc.) zeitgleich belas-
tet sind. Umso wichtiger seien laut beiden Interviewpartnern eine effiziente Koordina-
tion und Priorisierung: Welche Themen sind kritisch und missen zuerst bearbeitet wer-

den, und welche lassen sich ggf. spater oder mit weniger Tiefe abhandeln.

Des Weiteren sehen beide Interviewpartner einen erheblichen Aufwand bei der Quali-
tatssicherung. So kénnen etwa Widerspriche in Kundendokumenten auftreten, wenn
mehrere Autorinnen und Autoren beim Kunden an den Ausschreibungsunterlagen ge-
arbeitet haben. Dies fiihrt zu einem erh6hten Abstimmungsbedarf und zusatzlichen
Kontrollschleifen, um Inkonsistenzen zu beheben.
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Schliel3lich spielt auch starker Wettbewerb eine Rolle: Sowohl Experte 1 als Experte 2
haben die Erfahrung gemacht, dass insbesondere internationale Wettbewerber die
Preise senken kénnen und so zusatzlichen Druck erzeugen. Dies bedinge, dass das
Team nicht nur ein zeitlich und inhaltlich stimmiges Angebot abgeben, sondern auch
klare Alleinstellungsmerkmale (Unique Selling Proposition) herausarbeiten muss, um

im Vergleich zum Wettbewerb zu bestehen.

Zusammenfassend lassen sich die wichtigsten Herausforderungen im Bid Manage-

ment anhand der Interviews wie folgt strukturieren:

e Zeitfaktor: Enge Deadlines und verspéatete Priorisierung fuhren zu hohem
Druck.

e Unklare oder uneinheitliche Kundenanforderungen erfordern intensive Anfor-
derungsanalysen und Abstimmungen, um eine passgenaue Losung zu erar-
beiten.

e Ressourcenknappheit und Abstimmung: Es ist schwierig, intern friihzeitig alle
notwendigen Fachbereiche zu koordinieren.

e Hoher Aufwand bei der Qualitatssicherung: Widerspruchliche Dokumente
oder umfangreiche Unterlagen erh6hen den Prufaufwand.

Diese Herausforderungen spiegeln sich in den Ausfiihrungen beider Experten wider
und dienen in der weiteren Ausarbeitung als Grundlage um die Einsatzmdglichkeiten

von Kl im Bid Management zu betrachten.
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6 Einsatzmoglichkeiten und Nutzen von Kl im Bid Manage-
ment

Um zu analysieren welche Einsatzmaoglichkeiten Kl im Bid Management bietet, werden
in diesem Kapitel die in Kapitel 5.4 erarbeitete Herausforderungen des Bid Manage-
ments betrachtet und passende Herangehensweisen aus dem Bereich Kl zugeordnet.
Die Struktur richtet sich nach der Reihenfolge, die anhand der Interviews ausgearbeitet
wurde. Fiur die Betrachtung des Nutzens wird sich auf die Herausforderungen kon-

zentriert, weil an diesen Stellen der grof3te Hebel fur Effizienzgewinnung erwartet wird.

6.1 Reduzierung des Zeitaufwandes durch Robotic Process Automation

Wie in Kapitel 5.4 erarbeitet, ist eine zentrale Herausforderung im Bid Management
der enorme Zeitdruck, der aufgrund der haufig eng gesetzten Deadlines des Kunden
entsteht. Robotic Process Automation kann genau hier ansetzten, um den Aufwand,
der durch eine Vielzahl von repetitiven Tatigkeiten entsteht, zu verringern und somit
Zeit fur die wichtigen Tatigkeiten zu schaffen. Typische Beispiele solcher Tatigkeiten
sind das Kopieren von Kunden- oder Unternehmensdaten in Dokumentenvorlagen
oder das Kopieren von Dateien in eine bestimmte Verzeichnisstruktur. Im Bid Manage-

ment lassen sich RPAs auf verschiedene Arten vorteilhaft einsetzten.

Automatisiertes Erstellen von Angebotsvorlagen

RPA erledigt repetitive Arbeiten, wie ,Copy & Paste” verlasslich und in hoher Ge-
schwindigkeit, was gerade in stressigen Angebotsphasen eine erhebliche Entlastung
darstellt. AuRBerdem fihrt Stress haufig zu menschlichen Flichtigkeitsfehlern. Bei-
spielsweise das falsche Eintragen von Kundennamen oder das Ubersehen wichtiger
Felder in Angebotsdokumenten lassen sich durch Bots minimieren. RPA kann Kun-
dendaten und Preislisten aus CRM-Systemen oder Datenbanken auslesen und in
Word- oder PDF-Vorlagen einfiigen. Dies verschafft dem Bid-Team mehr Zeit fur stra-
tegische Aspekte, wie das Herausarbeiten von Alleinstellungsmerkmalen. Eine Auf-
gabe, die von Experte 1 als besonders wichtig herausgestellt wurde und auch zukuinftig

fur Bid Manager eine immer grol3ere Rolle einnehmen wird.
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Dokumentenmanagement

Das systematische Ablegen, Umbenennen und Versionieren von Dokumenten kann
ebenfalls automatisiert werden. RPA-Bots kdnnen z. B. Ordnerstrukturen nach Vorga-
ben anlegen und Dateien an verschiedene definierte Pfade verschieben. AuRerdem
kénnen Dokumente versioniert werden. Besonders bei grol3en Teams ist es wichtig,
dass jeder zu jeder Zeit die richtigen Dokumente in der aktuellen Version zur Verfi-
gung hat. Dies wird so sichergestellt.

Genehmigungs-Workflow

Experte 2 stellt in seinem Interview klar, dass der Genehmigungsprozess im Bid Ma-
nagement sehr wichtig, allerdings auch zeitaufwendig ist. Mit RPA ist es méglich, Frei-
gabe oder Genehmigungsprozesse anzustol3en, in dem etwa Statusmeldungen aus
einem Tracking-Tool in das Mailprogramm uberfihrt werden. Auch die Meldung an
Vorgesetzte oder Entscheidungstrager bei Verzogerungen kann automatisiert erfol-

gen.

6.2 Vereinfachung der Anforderungsanalyse durch Natural Language
Processing

Eine wesentliche Schwierigkeit im Bid Management besteht darin, unklare oder unein-
heitliche Kundenanforderungen in Ausschreibungsdokumenten schnell und prazise zu
identifizieren. Natural Language Processing kann dabei unterstiitzen, groRe Mengen
an Text automatisiert zu analysieren und relevante Inhalte herauszufiltern. Im Rahmen
der Anforderungsanalyse lasst sich NLP dadurch auf verschiedene Art und Weisen

einsetzen.

Entity Recognition zur semantischen Analyse von RFQ-Dokumenten

Begriffe wie ,Liefertermin®, ,Muss®, ,Soll“, ,Kann“ oder besondere technische Spezifi-
kationen werden automatisch identifiziert und hervorgehoben. ,Muss®, ,Soll“ und
,Kann“ sind, besonders in Ausschreibungen o6ffentlicher Kunden, vordefinierte Worter,
die Anforderungen klassifizierten. Muss-Anforderungen sind Anforderungen, die der
Bieter verpflichtend einzuhalten hat, wobei der Bieter bei einer Nichterfullung der An-
forderung vom Verfahren auszuschlie3en ist. Soll-Anforderungen sind nicht verpflich-
tend, bei Nichterfullung werden allerdings Bewertungspunkte abgezogen. Kann-Anfor-

derungen dienen dem Bieter lediglich zur Information. Auf diese Weise wird schnell
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ersichtlich welche Textpassagen reine ,Hintergrundinformationen® sind und welche tat-
sachlich als Pflichtanforderungen gelten. Wie von Experte 1 betont wird, ist nicht immer
klar, wo der Kunde nur einen Rahmen skizziert und wo verbindliche Spezifikationen

stehen.

Keyword- und Satz-Extraction zur Generation von Anforderungslisten

Neben dem Hervorheben solcher Schliisselworter lassen sich solche Formulierungen
auch gezielt sammeln und strukturieren, um ein klares Bild der Anforderungen, sortiert
nach ,Muss” und ,Soll“ zu erhalten. Somit kénnen Anforderungslisten erstellt werden,
in denen das Team anschlieRend Zustandigkeiten und Erfullungsgrade eintragen

kann.

Automatische Textzusammenfassung

Gerade bei umfangreichen Lastenheften oder RFQ-Dokumenten erleichtert eine ge-
nerierte Kurzfassung den schnellen Uberblick. Durch den Einsatz von Large Language
Models kénnen diese Zusammenfassungen noch durch Textinterpretationen erganzt
werden, die das Team vor allem bei widersprichlichen Dokumenten, die Experte 2
beschreibt, entlasten.

6.3 Entlastung der Ressourcen durch maschinelles Lernen

Rechtzeitig die Ressourcen, die fur die Angebotserstellung notwendig sind, mit der
bendtigten Verfligbarkeit von den Fachbereichen zu bekommen, ist eine Herausforde-
rung im Bid Management. Um die Ressourcen zu schonen und bestméglich zu nutzen,
sind zwei Punkte wichtig. Zum einen, die Aufgaben der Fachkréfte innerhalb der An-
gebotsabstellung zu reduzieren, zum anderen, die Angebote entsprechend zu priori-
sieren, um die Ressourcen mdglichst gewinnbringend einzusetzen. In beiden Fallen
kann maschinelles Lernen Abhilfe schaffen, indem es historische Daten analysiert,
Muster erkennt und auf dieser Basis Prognosen ableitet.

Kostenschatzung und Risikobewertung

Fur Aufwands- und Risikoprognosen im Angebotsprozess kann ein Uberwachtes Lern-
verfahren zum Einsatz kommen. Hierzu wird ein Modell auf historischen Projektdaten
trainiert, in denen Informationen tber Kostenschatzungen, tatsachliche Aufwande, und

Risikoeinstufungen hinterlegt sind. Man sollte dazu Daten aus friheren Angeboten und
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den daraus entstandenen Projekten in einer Datenbank sammeln. Anschliel3end wer-
den im sog. Feature-Engineering wichtige Einflussfaktoren, wie z. B. Projectscope,
Komplexitatsgrad, Kundenbranche etc. extrahiert und in Variablen umgewandelt. Die
in Kapitel 2.4.2 beschriebenen Verfahren zur Entscheidungsfindung kdnnen verwen-
det werden, um daraus klnftige Aufwandsabschatzungen oder Risiken vorherzusa-
gen. Besonders fiur Budgetangebote eignet sich eine solche Abschatzung. Budgetan-
gebote sind nicht bindend und haben auf Grund des haufig noch nicht vollstandig de-
finierten Scopes eine gewisse Unschéarfe. Trotzdem sollten sie so genau wie mdglich
sein und dem Kunden schnell Gibermittelt werden, um es ihm zu ermdglichen eine Kau-
fentscheidung zu treffen oder das bendétigte Budget einzustellen. Da bei Budgetange-
boten die Kaufentscheidung noch nicht getroffen wurde, sollte ein Unternehmen nicht
zu viel Geld und Aufwand in die Erarbeitung eines detaillierten Angebotes stecken,
was durch eine ML-generierte Abschatzung gegeben ist.

Priorisierung von Opportunities

Kapitel 3 beschreibt unter anderem, dass es mehrere Meilensteine gibt, die das Ver-
folgen einer Opportunity auf den Prifstand stellt. Diese Meilensteine haben den Sinn,
die Win-Rate des Unternehmens zu erhfhen. Ressourcen sind wie im Interview mit
Experte 1 aufgezeigt endlich. Um die verfigbaren Ressourcen moglichst gewinnbrin-
gend einzusetzen, ist eine Priorisierung dieser auf die Angebote mit der hochsten Win-
Propability (Gewinnwahrscheinlichkeit) unabdingbar. Je héher die Win-Rate, also die
Anzahl an gewonnenen Angeboten im Verhéltnis zu den abgegebenen Angeboten,
desto besser wurden die Ressourcen bisher eingesetzt. Durch maschinelles Lernen
kann aufgezeigt werden, bei welchen Angeboten eine hohe Win-Propability vor-
herrscht. Diese Win-Propability kann in den Meilensteinen vorgestellt werden und so-
mit entschieden werden, ob einer Opportunity nachgegangen wird oder nicht. Zum Er-
mitteln der Gewinnwahrscheinlichkeit kdnnen historische Daten des Unternehmens
oder Marktdaten verwendet werden.

6.4 Aufwandsreduzierung und Qualitatssicherung durch Generative Deep
Learning

Ein weiterer Bereich, in dem Kl das Bid Management entlasten kann, ist die automati-
sierte Textgenerierung mittels Generative Deep Learning. Gerade bei umfangreichen
Ausschreibungen spart die Kl so Zeit und Mihe, in dem sie erste Entwlrfe von Texten

generiert, die anschlieRend von Experten Uberprift werden. Das reduziert nicht nur
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den Aufwand des Bid Managers und der Fachbereiche fur die Texterstellung, sondern
erhoht auch die Qualitat der Texte dadurch, dass mehr Zeit fir die Reviews aufgewen-
det werden kann. Die Funktionsweise ist in Kapitel 2.4.4 beschrieben. Large Language
Models sind in der Lage ,menschlich® wirkende Texte zu erstellen. Fir das Bid Ma-
nagement liegt der Vorteil vor allem in der Geschwindigkeit und der sprachlichen Kon-

sistenz.

Executive Summaries

Ein Executive Summary ist eine kurze Zusammenfassung der wichtigsten Aspekte und
Vorteile eines Angebots, die den Nutzen fir den Kunden deutlich macht. Indem es
pragnant aufzeigt, warum man sich fur dieses Angebot entscheiden sollte, bietet es
sowohl eine Uberzeugende Entscheidungsgrundlage als auch einen Leitfaden fir den
weiteren Aufbau und Inhalt des Angebots. Daher ist es ein besonders wichtiger Teil
des Angebots und auch eine Leitlinie fir das Team (APMP 2022b).

LLMs koénnen innerhalb weniger Sekunden eine erste Zusammenfassung zentraler
Verkaufsargumente, Projektziele und Mehrwerte erzeugen. Das hilft, Zeit zu sparen
und trotzdem ein gut strukturiertes Dokument zu erhalten. Wie Experte 1 aufgefthrt
hat, werden durch LLMs geschriebene Entwurfe fir Executive Summaries oft sprach-

lich sauberer als eilig geschriebene Drafts.

Wichtig bei der Anwendung ist, dass das LLM sowohl die Anfrage als auch die histori-
schen Daten des Unternehmens kennt. Erst wenn diese in die LLMs eingepflegt wur-
den, kann ein mdglichst korrektes und ansprechendes Executive Summary erstellt

werden.

Technische Beschreibungen

Bei standardisierten Produkten oder Modulen kann die KI vorhandene Datenblatter,
Dokumentationen und vorherige Angebote einbeziehen, um eine Rohfassung der tech-
nischen Beschreibung zu erstellen. Besonders nitzlich ist dies, wenn ahnliche Inhalte

in vielen Ausschreibungen wiederkehren.

Management Summaries

Neben dem Executive Summary flr den Kunden kann ein LLM das Angebot in ziel-
gruppengerechter Sprache aufbereiten und die notwendigen Key Facts ausarbeiten,

um es fur ein Management Board ohne oder mit nur geringem technischen Hintergrund
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aufzuarbeiten. Dieses Management Summary ist der Kern fur Freigaben bei komple-
xen, grofRen oder risikobehafteten Angeboten. In groRen Unternehmen und Konzernen
sind diese Managementfreigaben haufig besonders Komplex und benétigen viel Zeit

in der Vorbereitung.

In allen Fallen ist wichtig, dass Fachleute die automatisch generierten Texte auf inhalt-
liche Richtigkeit und Vertragskonformitat prufen. Es durfen auch keine wichtigen An-
forderungen vergessen werden, um eine Abwertung oder im schlimmsten Fall Aus-

schluss im Vergabeverfahren zu vermeiden.

Nachdem dieses Kapitel die Mdglichkeiten der Nutzung von Kl im Bid Management
ausgearbeitet hat, widmet sich das folgende Kapitel den Herausforderungen und Risi-

ken, die es bei der Implementierung von Kl zu beachten gilt.
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7 Herausforderungen und Risiken bei der Implementie-
rung von Kl im Bid Management

Im Anschluss an die vorgestellten Einsatzmaoglichkeiten und Nutzen ist es essenziell,
die Herausforderungen und Risiken zu betrachten, die mit der Einfuhrung von KI-Sys-
temen im Bid Management einhergehen. Sowohl aus wissenschatftlicher Literatur als
auch aus den Experteninterviews lassen sich kritische Faktoren ableiten, die den Er-
folg Kl-gestltzter Angebote erheblich beeinflussen kénnen. Das Kapitel widmet sich
daher den zentralen Punkten Datenqualitat, Datensicherheit, Erklarbarkeit und Trans-
parenz von Kl-Modellen, inklusive technologischer und organisatorischer Anforderun-

gen, Risiken und Fehlerquellen.

7.1 Datenqualitat und Datensicherheit
Daten sind die Grundlage jeder KI-Anwendung: Ob maschinelles Lernen, Deep Lear-
ning oder Natural Language Processing, alle Verfahren brauchen korrekte, vollstan-

dige und relevante Datensatze, um verlassliche Ergebnisse zu liefern.

Datenqgualitat

Dementsprechend ist die Datenqualitat eine Herausforderung bei der Implementierung
von Kl im Bid Management. Im Bid Management sind Datenquellen haufig verteilt (z.
B. in CRM-Systemen, Projektarchive, Excel-Listen). Dies erschwere eine zentrale Da-
tenhaltung und kénne zu Inkonsistenzen fuhren, wie Experte 1 anmerkt. Ein zentrali-
siertes und gut gepflegtes Dokumentenmanagement ist daher unabdingbar (SRH
Fernhochschule 2025a). Neben der strukturierten Bereitstellung ist auch die Aktualitat
sowie Verfugbarkeit der Daten ein wichtiger Punkt in der Datenqualitat und eine Her-
ausforderung im Bid Management. Damit KI-Modelle aktuelle Markt- oder Preisent-
wicklungen abbilden kdnnen, missen Datensatze regelmélRig gepflegt werden. Be-
sonders in der Branche Professional Mobile Radio sind solche Daten gut geschutzt
und nicht frei verfuigbar. Die kleine Anzahl an Wettbewerbern fihrt auch dazu, dass
keine grol3en Mengen an Daten verfiigbar sind. Ohne solche Daten sind die Ergeb-

nisse der KI nur bedingt zu verwenden.
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Datensicherheit

Ein weiterer wichtiger Punkt im Umgang mit Daten ist die Datensicherheit, insbeson-
dere in Bezug auf Vertraulichkeit. Ausschreibungen enthalten oft vertrauliche Kun-
deninformationen. Auch Informationen des Unternehmens kdnnen besonderen
Schutzbedarf haben und sollten nicht in das Internet gelangen. Deshalb sollte bei
Cloud-basierten Kl-Losungen sichergestellt werden, dass die Daten sicher verwahrt
werden und vor unberechtigten Zugriffen geschuitzt werden (Dr. Poretschkin 2021, S.
26). Bei offentlichen Ausschreibungen sind auch besondere Geheimhaltungsgrade
nicht selten. Bei Ausschreibungen mit dem Geheimhaltungsgrad ,Verschlusssache —
Nur flr den Dienstgebrauch® oder héher ist der On-Premise-Betrieb von KI-Lésungen

zwingend notwendig.

Mangelnde Datenqualitét und unzureichende Sicherheitsvorkehrungen kénnen die Er-
gebnisse von Kl-Systemen verfalschen oder im schlimmsten Fall zu Datenschutzver-
letzungen fuhren. Daher ist eine frihzeitige strategische Ausrichtung auf Datenma-

nagement und IT-Sicherheit unverzichtbar.

7.2 Erklarbarkeit und Transparenz von Kl-Modellen

Ein zentrales Risiko bei der Einfihrung von KI-Systemen im Bid Management stellt die
sogenannte Black-Box-Problematik dar, die insbesondere bei subsymbolischen oder
komplexen Deep-Learning-Verfahren ins Spiel kommt. Hierbei ist oft unverstandlich,
wie das System zu einer bestimmten Empfehlung oder Vorhersage gelangt. Da die
internen Berechnungen innerhalb tiefer neuronaler Netze sehr verschachtelt sind, las-
sen sich die Entscheidungswege nicht einfach an einer klaren Regel ablesen. Das
heil3t, ein KI-Modell kann mit sehr hoher Wahrscheinlichkeit z. B. einen Risikowert fur
ein Angebot prognostizieren, ohne dass selbst Data Scientists genau erklaren kénnen,

welche Parameterkombination zu dieser Einschéatzung fuhrte.

Gerade im Bid Management, wo hohe finanzielle Volumina und komplexe Kundenan-
forderungen zusammenkommen, ist Transparenz Uber die herangezogenen Faktoren
entscheidend. Stakeholder — sowohl aus dem Management als auch aus den Fachab-
teilungen — missen Vertrauen in die Ergebnisse der KI haben, um sie in ihre Entschei-
dungen einflieRen zu lassen. Laut Experte 1 konne eine Kl zwar beeindruckend klin-

gende Textentwirfe oder Kostenschatzungen liefern, aber sobald die Herkunft oder
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Begrindung nicht nachvollziehbar ist, entstiinde Skepsis. Dies betrifft sowohl die Va-
liditdt der Eingaben als auch die ethische Frage, ob die Kl beispielsweise bestimmte

Kunden oder Marktsegmente unbewusst benachteiligt.

Besonders in sicherheits- oder vertrauenssensiblen Branchen, wie etwa dem Verteidi-
gungssektor oder bei staatlichen Beschaffungen, verlangen Auditoren und Auftragge-
ber zunehmend Erklarbarkeit. Hier reicht es nicht, lediglich eine Zahl oder eine Kenn-
ziffer zu prasentieren. Die Verantwortlichen mdchten wissen, wie die Kl zu dieser Zahl
kommt und ob diese Logik gegebenenfalls auf verzerrten Daten oder fehlerhaften An-
nahmen beruht (Selbst/Powles 2017). Gleichzeitig kann die Black-Box-Problematik zu
einer Verzogerung in der Akzeptanz fuhren, weil Entscheidungstrager befirchten, die

Kontrolle Giber den Prozess zu verlieren.

Wichtig, um der Black-Box-Problematik und der fehlenden Transparenz zu begegnen,
ist es daher, Prozessmalinahmen wie Prufverfahren einzufuhren. Insbesondere bei
kritischen Entscheidungen, z. B., ob ein Angebot erarbeitet beziehungsweise abgege-
ben wird oder nicht, kann man das Kl-Urteil durch menschliche Expertise validieren.
Hier sind die Erfahrungen langjahriger Bid Manager entscheidend, um die Plausibilitat
des KI-Outputs zu bewerten, wie auch Experte 2 klarstellt. Das Gleiche gilt bei Texten,
die durch KI erstellt werden. Diese gilt es ebenso durch Experten zu reviewen und zu

validieren.

AulRerdem liefert eine KI, die speziell auf die Anforderungen eines Unternehmens oder
eines Sektors trainiert wurde, in der Regel verlasslichere Ergebnisse als ein ,Allzweck-
system®. Je passgenauer das System entwickelt wurde, desto eher werden Entschei-
der die Ergebnisse akzeptieren, weil die Kl die typische Terminologie und Historie des

Unternehmens kennt.

Um eine mdglichst hohe Akzeptanz im Unternehmen herzustellen, sollte jede in den
Bid-Prozess eingebundene Kl durch Handbicher oder Wikis dokumentiert sein, in de-
nen grundlegende Funktionsweisen, Datenquellen und Einschrankungen beschrieben
werden. Dies fordert das Verstandnis und steigert die Offenheit gegenuber automati-

sierten Vorschlagen.
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7.3 Technologische und organisatorische Anforderungen

Der erfolgreiche Einsatz von Kl im Bid Management berthrt nicht nur die technische
Infrastruktur, sondern auch die Arbeitsablaufe und Mitarbeiterkompetenzen. Dabei
reicht es langst nicht aus, ein KI-System isoliert zu implementieren: Es missen im
Unternehmen neue Strukturen geschaffen oder bestehende an die Anforderungen in-
telligenter Anwendungen angepasst werden. Fehlende oder unzureichende Vorberei-
tungen in diesen Bereichen kénnen dazu fihren, dass selbst vielversprechende Ki-

Projekte scheitern.

Performance und Skalierbarkeit

Eine wesentliche Herausforderung besteht darin, die technischen Ressourcen, die Kl-
Anwendungen, insbesondere bei rechenintensiven Verfahren wie Deep Learning, be-
notigen, zur Verfigung zu stellen. Unternehmen haben oft weder die Ressourcen noch
das Geld, um diese zu implementieren oder zuzukaufen (Mittelstand-Digital 2020, S.
16 f). Hier kann es notig sein, Cloud-Dienste einzusetzen, damit Trainings- und Re-
chenprozesse nicht unverhaltnismalilig lange dauern. In vielen Fallen empfiehlt sich
ein hybrider Ansatz, bei dem lokale Ressourcen flr sicherheitsrelevante Daten ver-

wendet werden, wahrend unkritische Prozesse in die Cloud ausgelagert werden.

Systemanbindung und Integration

Damit Daten automatisiert flieRen konnen, ist eine reibungslose Anbindung an beste-
hende Systeme wie CRM, ERP und Dokumentenmanagement essenziell. Wenn Ki-
Modelle separat laufen und immer wieder manuell gefuttert werden mussen, verzogert
sich der gesamte Proposal-Prozess. Eine API-basierte Integration oder standardisierte
Schnittstelle sorgen dafir, dass etwa Kundendaten, Angebotsdokumente und Projekt-

historien kontinuierlich in die KI-Anwendungen einflieBen (Qymatix 2025).

Digitale Kompetenz der Mitarbeiter

In beiden Interviews wird betont, dass das Verstandnis fur die Funktionsweise und
Grenzen von Kl ein Schlisselfaktor daflr ist, ob neue Losungen akzeptiert und richtig
genutzt werden. Im Gegenzug dazu wurde auch betont, dass beide noch nicht viel
Erfahrung mit KI haben und sie daher keine besondere Kenntnis in diesem Bereich

haben. In einem Unternehmen ist davon auszugehen, dass sich viele Mitarbeiter nicht
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besonders mit dem Thema Kl auseinandergesetzt haben, was daher eine Herausfor-
derung fur die Implementierung darstellt. Schulungen und Trainings fur die Mitarbeiter,

die mit KI arbeiten sollen, sind daher unabdingbar.

Data Literacy

Eng mit der Digitalen Kompetenz verbunden ist die Fahigkeit, Daten zu verstehen und
angemessen zu verarbeiten, die sogenannte Datenkompetenz (Data Literacy). Dazu
gehort es, simple Datenbereinigungen vornehmen zu kdnnen, Bias zu erkennen oder
zu wissen, wenn Daten veraltet sind und ein Modell nachtrainiert, werden muss. Wenn
Mitarbeiter selbst den Wert und die Risiken fehlerhafter Daten kennen, steigt die Qua-
litat samtlicher KI-Outputs. Diese Data Literacy kann durch Schulungen und Work-

shops geférdert werden (Litzel/Luber 2019).

Neue Rollen und Teamstrukturen

Eine tiefergehende Implementierung von Kl erfordert oftmals neue Rollenverteilungen
innerhalb eines Unternehmens. Neben klassischen Positionen wie im Bid Manage-
ment den Bid Manager und den Pricing Manager entstehen Rollen wie Data Scientist,
Data Governance Specialits oder Ethical Al Officer (HOllbacher 2025).

Auch werden sich bestehende Rollen verandern. So wird die Rolle des Bid Managers
laut Experte 1 mehr Zeit fir strategische und qualitativ anspruchsvolle Tatigkeiten auf-
wenden kdnnen und mussen. Diese Wandlung stellt zwar grundsatzlich eine positive
Veranderung der Rolle da, kann allerdings trotzdem Unsicherheiten erzeugen, wes-

halb ein gut geplantes Change-Management notwendig ist.

7.4 Sonstige Risiken und Fehlerquellen

Neben den bereits erwdhnten Herausforderungen gibt es noch weitere Fallstricke, die
den Einsatz von Kl im Bid Management empfindlich stéren kénnen. Diese Risiken sind
oft enger mit betrieblichen Ablaufen oder personellen Faktoren verknlpft als mit rein
technischen Fragestellungen. Der folgende Abschnitt beleuchtet daher mogliche Stol-

persteine, die in der Praxis zu spurbaren Fehlentwicklungen fihren kénnen.

7.4.1 Abweichung zwischen Modellprognosen und realen Projektanforderungen
Selbst wenn Daten und IT-Systeme ausgereift sind, kann eine Kl jederzeit Fehlprog-

nosen abgeben, weil sie die spezifischen Projektanforderungen nicht genugend ,ver-
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steht”. Im Bid Management sind Ausschreibungen haufig einmalig und hochgradig in-
dividualisiert. Zudem kénnen sich technische Spezifikationen rasch &ndern, etwa wenn
ein Kunde kurzfristig neue Anforderungen einbringt. Das Kl-Modell greift dann mog-
licherweise auf altere Datenmuster zuriick, die in der aktuellen Situation gar nicht mehr
passen. Dadurch entstehen Diskrepanzen zwischen der ML-basierten Empfehlung
und dem tatséchlichen Projektbedarf, was zu kostspieligen Angebotspannen fuhren

kann.

Experte 1 weist darauf hin, dass ausschreibungsspezifische Sonderszenarien in der
Historie oft unterreprasentiert seien. Wenn die Kl diese Sonderszenarien nicht erkennt,
Uberschatzt oder unterschéatzt sie wichtige Variablen wie Zeitbedarf oder Materialkos-

ten.

7.4.2 Fehlprognosen und mangelnde Validierung

Kl, insbesondere Deep-Learning-Modelle haben, vor allem bei mangelnder Validie-
rung ein Potenzial fir Fehler. Mogliche Ursachen hierfir sind im Folgenden beschrie-
ben.

Bias in Modellen

Wenn KI-Systeme, insbesondere Deep-Learning-Systeme, auf historischen Daten trai-
niert werden, kann sich vorhandenes menschliches Verhalten oder organisatorische
Verzerrungen in den Modellen widerspiegeln. Fehlt es an ausreichender Erklarbarkeit,
bleiben solche Biases oft lange unentdeckt (Molnar o. J., S. 17). Ein KI-System konnte
beispielsweise jahrelang bei der Bid-/ No-Bid-Entscheidung bestimmte Kundengrup-
pen bevorzugen, ohne dass das Bid-Team bemerkt, dass diese Voreingenommenheit
aus veralteten oder einseitigen Trainingsdaten resultiert. Fur Stakeholder ist das Ver-
trauen in die KI schnell erschittert, wenn die Ergebnisse als unsachlich wahrgenom-
men werden. Durch regelméf3ige Audits oder manuelle Gegenprifungen sollte unter-

sucht werden, ob ein Bias erkennbar ist.

Overfitting

Tiefe neuronale Netze sind anfallig fur Overfitting, das Problem, dass ein Modell zu
stark an die Trainingsdaten angepasst ist. Es lernt dabei nicht nur die relevanten Mus-
ter und Zusammenhange, sondern auch das Rauschen und die irrelevanten Details in

den Trainingsdaten (Schurr 2025). Es merkt sich also Details und Ausreil3er aus der
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Vergangenheit, ist aber nicht mehr verallgemeinerungsfahig fir neue Ausschreibun-
gen. Wird ein solches Modell ungeprift eingesetzt, konnen Prognosen lber Zeitplan,
Budget oder Gewinnwahrscheinlichkeit komplett daneben liegen, was zu folgenschwe-
ren Fehlentscheidungen im Bid-Prozess fuhrt. Um dem entgegenzuwirken, sollte man
Kl vor der Einfihrung und auch anschlieRend regelmé&Rig auf unterschiedlichen Da-

tensatzen testen und manuelle Stichproben durch erfahrene Bid Manager durchftihren.

Underfitting

Tiefe neuronale Netze kbnnen neben Overfitting auch von Underfitting betroffen sein,
einem Zustand, bei dem das Modell zu einfach ist, um die zugrundeliegenden Muster
in den Trainingsdaten zu erfassen. Das Modell bleibt dadurch unzureichend an die
vorhandenen Strukturen angepasst und erzielt sowohl auf den Trainings- als auch auf
neuen Daten eine schlechte Leistung. Underfitting bedeutet demnach, dass die Ki
wichtige Abh&ngigkeiten nicht erkennt und dadurch unzuverlassige Prognosen liefert.
Ein solches Modell ist fur die operative Nutzung wenig geeignet, da seine Prognosen
zu ungenau bleiben. Um Underfitting zu vermeiden, sollten Modelle sorgfaltig kalibriert
werden: Dazu gehoért die Wahl einer geeigneten Modellkomplexitét, die Auswahl rele-
vanter Merkmale sowie eine ausreichende Trainingsdauer auf gut aufbereiteten Da-
tenséatzen (Schurr 2025).

Ubertragungsfehler

Ubertragungsfehler entstehen, wenn Kl-Vorschlage ungepriift in die Praxis tibernom-
men werden. RPA-Bots kdnnen diese fehlerhaften Inputdaten oder Prognosen noch
beschleunigt in Dokumente und CRM-Systeme kopieren, womit sich einzelne Irrtimer
schnell zu einer ganzen Kette von Folgefehlern auswachsen (Wright/Witherick/Gorde-
eva 2017). Damit wird zwar viel Zeit eingespart, zugleich wachst jedoch das systemi-
sche Risiko einer Massenverbreitung falscher Daten. Das Beheben solcher Fehler wie-

derum ist sehr zeitaufwendig.

7.4.3 Personelle und organisatorische Widerstande

Nicht zu unterschatzen sind menschliche Faktoren, die den Kl-Einsatz ausbremsen.
Viele Bid Manager und Fachleute haben langjahrige Erfahrung und eine gewisse Ex-
pertise in ihrem Spezialgebiet. Entstehen Unsicherheiten, ob KI-Ergebnisse wirklich

besser sind als die ,bewahrte” Methode, kann eine Abwehrhaltung resultieren. Fehler,
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die durch Overfitting oder Bias entstehen, kdnnen diese Abwehrhaltung noch verstar-
ken. Mitarbeitende konnten das Gefuhl haben, die Automatisierung wirde ihre eigene
Kompetenz infrage stellen oder ihre Position im Unternehmen gefahrden. Ein unzu-
reichendes Change-Management verscharft diese Problematik, denn ohne interne
Kommunikation werden Kl-basierte Neuerungen haufig als bedrohliche ,Black-Box-
Lésung“ wahrgenommen, die das Fachwissen der Teams nicht wirdigt (Allganize
2024).

Konfliktpotenzial entsteht zudem, wenn KI-Modelle in kurzer Zeit sehr viele Angebote
oder Anderungen generieren und das Team im Anschluss ,hinterherrdumen“ muss,
weil bestimmte Aspekte nicht korrekt abgebildet wurden. Experte 1 berichtet, dass dies
bei kleinen Pilotprojekten zwar noch beherrschbar war, bei groRen Projekten jedoch
zu einem Glaubwiurdigkeitsverlust der Kl fuhren kann, falls mehrfach Korrekturrunden

notig sind.

7.4.4 Fehlendes Monitoring

In vielen Unternehmen wird ein KI-System eingefuhrt, aber es fehlt an Real-Time-Mo-
nitoring, das Uberpruft, ob die Vorhersagen tatsachlich weiterhin stimmen. Markte sind
dynamisch und neue Wettbewerber kdnnen in den Markt eintreten, Materialien oder
Lohne sich verteuern. Wenn ein Kl-Ansatz statisch bleibt und nicht kontinuierlich mit
aktualisierten Daten trainiert wird, sind Fehlprognosen fast vorprogrammiert. Eine be-
stimmte Zeit lang kénnen die Ergebnisse noch gut sein, doch sobald sich die Rahmen-

bedingungen stark verandern, ,altert* das Modell und seine Qualitat sinkt.

Kritisch wird es, wenn keine Mitigation vorgesehen ist. Gibt es im Notfall niemanden,
der die KlI-Resultate manuell validiert, kann ein einzelner Datenfehler umfassende
Konsequenzen nach sich ziehen, sei es ein falsch bepreistes Angebot oder eine Fehl-
einschatzung von Ressourcen. Ein ausgereiftes Risikomanagement sollte daher ge-
nau regeln, wer im Team bei auffalligen oder ungewdhnlichen Prognosen eingreift und

wie eine Umstellung auf manuelle Prozesse erfolgen kann, falls die Kl ausfallt.

Die Implementierung von Kl im Bid Management kann erheblich zur Effizienz und Qua-
litatssteigerung beitragen, birgt jedoch auch vielfaltige Risiken und Herausforderun-
gen, die dieses Kapitel erarbeitet und beschrieben hat. Unternehmen sollten diese

Punkte bereits in der Planungsphase beriicksichtigen, um negative Konsequenzen zu
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minimieren und die Potenziale von Kl im Bid Management bestmdglich zu nutzen. Das

folgende Kapitel beschreibt, wie man dies gestalten kann.
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8 Handlungsempfehlungen fur die Implementierung von
Kl'im Bid Management

Nach der Analyse der Herausforderungen im Bid Management in Kapitel 5.4, der M6g-
lichkeiten der Implementierung von Kl in Kapitel 6 und der Herausforderungen und
Risiken bei der Implementierung von Kl in Kapitel 7, werden nun konkrete Handlungs-
empfehlungen flr eine erfolgreiche Einfihrung von Kl im Bid Management vorgestellt.
Diese basieren auf den gewonnenen Erkenntnissen, wie etwa dem identifizierten ho-
hen Zeitdruck, unklaren Anforderungen und Ressourcenproblemen im Bid-Prozess,
sowie den Vorteilen und Herausforderungen der KI-Nutzung. Um alle relevanten As-
pekte abzudecken, orientieren sich die folgenden Handlungsempfehlungen am strate-
gischen Rahmen der Business Modell Generation nach Osterwalder (Osterwalder/Pig-
neur/Clark 2010). Wiebke Reim, Josef Astrom und Oliver Eriksson haben mittels Lite-
raturrecherche eine Roadmap fur die Implementierung von Kunstlicher Intelligenz im
Rahmen von Business Model Innovation ausgearbeitet (Reim/Astréom/Eriksson 2020).
Diese Roadmap besteht aus vier Phasen vom anfanglichen Verstandnis von Kl bis hin

zu Akzeptanz.

STEP 1: STEP 2: STEP 3:

UNDERSTAND Al AND UNDERSTAND CURRENT BM, DEVELOP AND REFINE
ORGANIZATIONAL POTENTIAL FOR BMI AND CAPABILITIES NEEDED TO
CAPABILITIES BUSINESS ECOSYSTEM ROLE IMPLEMENT Al

Related challenge:
Related challenge: Transparency
Transparency and analog processes

Related challenge:
Misunderstanding of Al

Abbildung 6: Roadmap zur Implementierung von Al (Reim/Astrdm/Eriksson 2020)

Osterwalder beschreibt in seinem Buch Business Model Generation, dass sich die Ge-
schaftsmodellgeneration auch auf die Kernprozesse einer Abteilung anwenden lassen
(Osterwalder/Pigneur/Clark 2010). Durch die Anlehnung dieser, wird sichergestellt,
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dass sowohl strategische und prozessuale Aspekte als auch technologische und per-
sonelle Faktoren berucksichtigt werden. Angelehnt an die Roadmap zur Kl-Implemen-
tierung werden im Folgenden vier Handlungsfelder beleuchtet: Strategische, prozessu-

ale, technologische und personelle Empfehlungen.

8.1 Strategische Handlungsempfehlungen

Ein zentrales strategisches Ziel muss es sein, ein tiefgreifendes Verstandnis fur Kl und
die erforderlichen organisatorischen Fahigkeiten aufzubauen. Insbesondere das obere
Management sollte friihzeitig eingebunden werden, um einen konzeptionellen Rah-
men fir den Kl-Einsatz zu entwickeln und die unternehmensinternen Fahigkeiten zu
evaluieren. In dieser Phase gilt es zu klaren, welche Ressourcen und Kompetenzen
vorhanden sind und welche noch aufgebaut werden missen, damit KI-Projekte gelin-
gen. Die durchgefuhrten Interviews zeigen, dass vielen Beteiligten noch unklar ist, was
Kl im Bid Management leisten kann und welche Prozesse sinnvoll automatisiert wer-
den konnen. Daher sollte die Geschaftsleitung und die Abteilungsleitung des Bid Ma-
nagements eine klare Kl-Vision und Anwendungsfalle definieren, um Orientierung zu

bieten.

Dariiber hinaus ist es essenziell, den aktuellen Angebotserstellungsprozess zu analy-
sieren, bevor Kl-Initiativen gestartet werden. Es sollte verstanden werden, wie im Bid
Management gearbeitet wird und an welchen Stellen Kl diesen Prozess verbessern
kann, um sicherzustellen, dass Kl-Einsatz tatsachlich zu einem Mehrwert fuhrt. Stra-
tegisch ist zu entscheiden, in welchen Bid-Management-Bereichen Kl den grof3ten
Nutzen stiften kann, beispielsweise durch maschinelles Lernen fiur Prognosen (z. B.
Gewinnwahrscheinlichkeit) oder Natural Language Processing fur die Analyse von
Ausschreibungstexten. So kann die Kl-Implementierung gezielt dort ansetzen, wo sie
im Einklang mit den Unternehmenszielen steht und Vorteile verspricht.

Ein weiterer strategischer Aspekt ist die Betrachtung des Unternehmensodkosystems.
Kl gestuitzte Transformationen beschranken sich selten auf einzelne Abteilungen, son-
dern erfolgen haufig auch in den Schnittstellen zu anderen Abteilungen und ggf. auch
Kunden und Unterauftragnehmer. Das Bid Management sollte daher seinen Platz in
der Unternehmensstruktur genau verstehen, z. B. im Zusammenspiel mit Vertrieb, Pro-
jektmanagement oder Top-Management. Nur wenn klar ist, welche Daten, Schnittstel-
len und Kompetenzen von den beteiligten Abteilungen bereitgestellt werden (oder von
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ihnen bendtigt werden), kann die Kl-Integration erfolgreich sein. In diesem Zusammen-
hang sollte auch entschieden werden, ob das Bid Mangagement eine Vorreiterrolle im
Unternehmen einnehmen mochte oder eher abwartend von den Erfahrungen anderer
lernt. Reim et al. betonen, dass Unternehmen entweder als First Mover oder Follower
agieren konnen (Reim/Astrém/Eriksson 2020). Das gleiche gilt auch fur Abteilungen
innerhalb eines Unternehmens, wobei beide Rollen Vor- und Nachteile haben. Diese
strategische Entscheidung beeinflusst Tempo und Ausrichtung der Kl-Implementie-

rung mafidgeblich.

Sobald die KI-Strategie formuliert ist, sollte sie in der Abteilung und im Unternehmen
klar kommuniziert werden. Die Belegschaft muss verstehen, wozu und an welcher
Stelle im Prozess Kl im Bid Management eingesetzt werden soll. Eine transparente
Kommunikation, z. B. durch Workshops, verhindert falsche Erwartungen oder Angste
und schafft bereichstibergreifend Verstandnis. Insgesamt legt eine fundierte strategi-
sche Planung das Fundament daftr, dass KI-Projekte im Bid Management zielgerich-

tet gestartet werden und langfristig im Einklang mit der Unternehmensstrategie stehen.

8.2 Prozessuale Handlungsempfehlungen

Bevor konkrete Kl-Losungen eingefuhrt werden, sollte der Bid-Management-Prozess
im Detalil analysiert und bei Bedarf angepasst werden. Eine Prozessanalyse identifi-
ziert die Schlisselphasen im Proposal-Management, in denen Kl den gréf3ten Mehr-
wert bieten kann. Beispielsweise kann bereits im friihen Prozessabschnitt der Ange-
botsvorbereitung gepruft werden, welche Routineaufgaben (z. B. Formatierungen oder
Vorlagenbefillung) durch Kl automatisiert werden kénnen, um den Bid Managern mehr
Zeit fur inhaltliche Arbeiten zu verschaffen. Ebenso lasst sich untersuchen, ob durch
Kl-Datenanalysen durchgefihrt werden kénnen. Das kann zum Beispiel durch das
Auswerten vergangener Angebote passieren, um Lessons Learned fur aktuelle Ange-
bote bereitzustellen. Empfohlen wird, systematisch diejenigen Schritte herauszuarbei-
ten, die sich fur eine Automatisierung oder Kl-Unterstltzung eignen. Auf dieser Basis
kann ein Fahrplan entstehen, der die Teile des Bid-Prozesses priorisiert, bei denen
der Einsatz von Kl die hdchsten Verbesserungspotenziale hat.

Wahrend der Prozessanalyse ist auch eine Risiko- und Chancenbewertung durchzu-

fuhren. Dabei werden potenzielle Risiken identifiziert. Diese kdnnen Qualitatsprobleme
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durch automatische Textgenerierung oder Verzdgerungen durch benétigte Datenauf-
bereitung sein. Auch werden Chancen, z. B. Zeitersparnis oder hdhere Angebotsqua-
litat durch Datenauswertung betrachtet. Verschiedene Beispiele fiir Risiken sind im
Kapitel 7.4 beschrieben. Solche Risiken sollten friih erkannt und mit Mitigationen wie
definierten Qualitatschecks durch Menschen verknipft werden, bevor Kl implementiert

wird.

Auf Prozessebene ist aul3erdem sicherzustellen, dass die Schnittstellen und Abléaufe
fur den Kl-Einsatz geeignet sind. Gegebenenfalls muss der bestehende Proposal-Pro-
zess optimiert oder flexibilisiert werden, um KI-Tools einzubinden. So kdnnte es z. B.
notig sein, zusatzliche Prozessschritte flr Datenaufbereitung oder -validierung einzu-
fuhren. Bestimmte Téatigkeiten lassen sich parallelisieren, wenn Kunstliche Intelligenz
Teilaufgaben tGbernimmt. Wichtig ist, Standardisierungen voranzutreiben: Je einheitli-
cher die Eingabedaten (z. B. Ausschreibungsvorlagen, Angebotsbausteine) und Pro-
zessschritte sind, desto leichter lassen sie sich durch Kl verarbeiten. Die Interviews
haben gezeigt, dass Ausschreibungen oft unterschiedlich strukturiert sind, was die Au-
tomatisierung erschwert. Hier kann es sinnvoll sein, interne Templates und Wissens-
datenbanken aufzubauen, in denen frilhere Angebote und Antworten gesammelt wer-
den. Diese kénnen als Trainingsgrundlage fir Kl dienen und den Prozess fur zukinf-
tige Angebote beschleunigen. Fur die Einfihrung selbst bewahren sich Pilotprojekte,
um KI zun&chst in kleinem Umfang im Echtbetrieb zu erproben. Ein Pilot im Bid Ma-
nagement konnte z. B. ein begrenzter Test sein, bei dem eine KI-Anwendung die Re-
guirement-Analyse flir ein Angebot Ubernimmt. Die gewonnenen Erkenntnisse aus
dem Piloten erméglichen es, den Prozess weiter zu verfeinern und Anpassungen im
Arbeitsablauf vorzunehmen bevor die vollstandige Implementierung erfolgt. Gleichzei-
tig fordern solche Piloten die Akzeptanz, da sie den Nutzen der Kl konkret demonst-
rieren. Schlie3lich sollte der Bid-Management-Prozess nach Kl-Einfiihrung einem kon-
tinuierlichen Verbesserungszyklus unterliegen. Feedback-Schleifen sind einzurichten,
in denen alle beteiligten Stakeholder regelmafdig Ruckmeldungen geben, wie gut die
Kl-Unterstitzung funktioniert und wo Optimierungsbedarf besteht. Dieser iterative An-
satz stellt sicher, dass die Prozesse laufend an neue Anforderungen angepasst und

die Potenziale der Kl voll ausgeschopft werden.
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8.3 Technologische Handlungsempfehlungen

Die erfolgreiche Implementierung von Kl im Bid Management erfordert eine passende
technologische Infrastruktur und Datenbasis. Studien zeigen, dass insbesondere Da-
tenakquise und IT-Infrastruktur  Kernfaktoren fir den KI-Erfolg sind
(Reim/Astrém/Eriksson 2020). Daher sollte man frilhzeitig in die Fahigkeit investieren,
relevante Daten in hoher Qualitat zu erfassen und verfiigbar zu machen. Uberall dort,
wo Prozesse aktuell noch analog oder manuell ablaufen, ist eine Digitalisierung anzu-
streben, um umfassende Daten fir KI-Anwendungen sammeln zu kénnen. Beispiels-
weise konnten historische Angebotsdokumente und Ausschreibungen zentral in einer
Wissensdatenbank abgelegt und mit Metadaten versehen werden, sodass ML-Modelle
darauf zugreifen kénnen. Eine solide Datenbasis mitigiert das Risiko von ,Garbage in,

Garbage out” und erhoht die Verlasslichkeit der KI-Ergebnisse.

Neben Datenmanagement ist auf Integration der Kl-Technologie in die bestehende
Systemlandschaft zu achten. Viele KI-Anwendungen wie z. B. NLP-Tools oder RPA-
Bots mussen in vorhandene CRM-Systeme, Dokumentenmanagement-Systeme und
Datenbanken eingebunden werden. Es empfiehlt sich, Schnittstellen (APIs) zu nutzen,
damit der Informationsfluss zwischen KI-Modulen und bestehenden Tools reibungslos
funktioniert. Zudem sollte die Skalierbarkeit berlicksichtigt werden: Wenn zunachst nur
ein Pilotprojekt lauft, die KI-Lésung aber kinftig fir alle Angebote genutzt werden soll,
muss die Infrastruktur entsprechend ausbaufahig sein. Strategisch kann hier die Ent-
scheidung zwischen In-house-Entwicklung und dem Einkauf externer KI-Losungen ge-
troffen werden. Bei externen Tools ist auf Kompatibilitdt mit den internen Systemen zu
achten, bei Eigenentwicklungen muss gentigend Know-How fur Wartung und Weiter-

entwicklung vorhanden sein.

Ein kritischer technischer Aspekt ist die Datensicherheit und der Datenschutz. Im Bid
Management wird mit vertraulichen Unternehmens- und Kundendaten gearbeitet, so-
dass KI-Systeme hochsten Sicherheitsanforderungen gentigen mussen. Es ist zu ent-
scheiden, ob sensible Daten in Cloud-Services verarbeitet werden dirfen oder ob On-
Premise-L6sungen bevorzugt werden, um die Kontrolle Gber die Daten zu behalten. In
einem Interview wurde beispielsweise darauf hingewiesen, dass man Angebotsdaten
ungern einer externen Kl-Cloud anvertraut und stattdessen interne Losungen vorzie-
hen wirde. Entsprechend sollten Zugriffsbeschrankungen, Verschlisselungen und

Cybersecurity-Mal3Bhahmen integraler Bestandteil der Kli-Infrastruktur sein. Dariber
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hinaus ist die Transparenz der KI-Modelle ein Thema: Da komplexe Systeme wie neu-
ronale Netze eine Black-Box darstellen konnen, sollte Uber technische Lésungen nach-
gedacht werden, die Erklarbarkeit férdern (z. B. erklarbare KI-Ansatze). Gegebenen-
falls sind zuséatzliche Monitoring Prozesse und manuelle Checks von erfahrenen Bid
Managern einzusetzen, um die Entscheidungen der KI im Nachhinein nachvollziehen
zu konnen. Gerade in kritischen Bereichen des Bid Managements, wo Fehlentschei-

dungen erhebliche Folgen haben kdnnten, ist das notwendig.

Abschliel3end ist zu betonen, dass die Einfiihrung von KI nicht als einmaliges Projekt,
sondern als kontinuierlicher Aufbau von Fahigkeiten und kontinuierlicher Verbesse-
rungsprozess gesehen werden muss. Das Unternehmen sollte Kernkompetenzen in
den Bereichen Datenmanagement, Kl-Entwicklung und IT-Sicherheit aufbauen oder
vertiefen, da diese Fahigkeiten das Rickgrat fur den langfristigen Kl-Einsatz bilden
und mit der technologischen Weiterentwicklung Schritt halten missen. Insgesamt stel-
len Investitionen in Infrastruktur, Datenqualitat und Sicherheit sicher, dass die KI-Sys-

teme im Bid Management leistungsfahig, zuverlassig und vertrauenswurdig arbeiten.

8.4 Personelle Handlungsempfehlungen

Die Einfuhrung von KI im Bid Management kann nur erfolgreich sein, wenn die Mitar-
beiter mitgenommen werden und entsprechende Kompetenzen im Unternehmen auf-
gebaut werden. Ein wesentlicher Schritt ist es, eine Akzeptanz fur die neuen KI-An-
wendungen zu schaffen. Erfahrungsgemaf besteht bei digitalen Transformationen das
Risiko von Widerstand in der Belegschaft. Egal ob aus Sorge vor Arbeitsplatzverlust
oder aufgrund mangelnden Vertrauens in die Technik. Dem sollte aktiv begegnet wer-
den, indem friihzeitig Change-Management-Mal3hahmen ergriffen werden. Zum einen
sollten die Vorteile der Kl klar kommuniziert und erlebbar gemacht werden. Wie in den
Interviews betont, verschafft KI den Bid Teams Entlastung bei Routineaufgaben, so-
dass mehr Zeit fur wertschépfende Tatigkeiten bleibt. Zum anderen sollten Mitarbeiter
Angste adressieren konnen. Das kann beispielsweise in Fragerunden oder Work-

shops, in denen offen Uber die Rolle der KI gesprochen wird geschehen.

Als Best Practice hat sich im Change Management die Umsetzung von Pilotprojekten
mit ausgewahlten Mitarbeitern erwiesen. Durch solche Pilotprojekte kdnnen KIl-Teams

gebildet werden, in denen technikaffine Mitarbeiter zusammen mit KI-Experten erste
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Anwendungsfalle umsetzen. Die Beteiligten fungieren dann als Multiplikatoren im Un-
ternehmen, die ihr Wissen weitergeben und Erfolge sichtbar machen. Gleichzeitig er-
mdoglichen Piloten, praxisnah Schulungsbedarf zu ermitteln. Schulungen und Weiter-
bildungen sind ein weiterer zentraler Faktor: Es sollten umfassende Trainings angebo-
ten werden, um die Kompetenzen im Umgang mit KI-Systemen zu erhdéhen. Dies be-
trifft insbesondere die Bid Manager, die zukinftig mit der Kl arbeiten sollen. Schulun-
gen sollten sowohl Grundwissen uber Kl vermitteln als auch die konkrete Anwendung

der neuen Bid-Management-Tools eintiben.

Neben formalen Trainings ist die formliche und informelle Zusammenarbeit zu férdern.
Zum einen kann es hilfreich sein, interdisziplinare Teams zu etablieren, in denen IT-
Experten, Bid Manager und eventuell sogar Data Scientists gemeinsam an den Ver-
besserungen der Kl arbeiten. Zum anderen sollten Feedback-Kanéle geschaffen wer-
den, damit Mitarbeiter ihre Erfahrungen mit den neuen Prozessen riickmelden kdénnen.
Ein kontinuierlicher Austausch in regelmafigen Meetings hilft, frihzeitig Probleme zu
erkennen und Verbesserungsvorschlage aufzunehmen. Reim et al. empfehlen explizit,
Feedback-Schleifen zwischen allen beteiligten Parteien (inklusive den beteiligten Ab-
teilungen und sonstigen Stakeholdern) zu institutionalisieren, um kontinuierlich aus der
Anwendung zu lernen (Reim/Astréom/Eriksson 2020). Dieses Feedback ist wertvoll, um
interne Kompetenzen immer weiter auszubauen und sicherzustellen, dass das erwor-

bene Wissen aktuell bleibt.

Schliel3lich sollte die Kollaboration mit externen Partnern nicht vernachlassigt werden.
Durch Kooperationen, zum Beispiel mit Beratungsunternehmen, Ki-Anbietern oder
Forschungseinrichtungen kann das Unternehmen seine Lernkurve steiler gestalten
und Akzeptanz bei allen Stakeholdern férdern. Externe Partner kénnen Best Practices
einbringen und helfen, die Belegschaft fir neue Ideen zu 6ffnen. Zusammenfassend
lasst sich sagen, dass eine offene, lernbereite und gut informierte Belegschaft der
Schlissel ist, um KI erfolgreich und nachhaltig im Bid Management zu verankern. In-
dem Mitarbeiter befahigt und beteiligt werden, stellt das Unternehmen sicher, dass Ki
nicht nur technisch, sondern vor allem menschlich Einzug in die Angebotserstellung
halt. Als anerkanntes Hilfsmittel zur Verbesserung der Angebotsprozesse und zur Stei-
gerung der Win-Rate.
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9 Fazit

Abschliel3end lasst sich festhalten, dass die vorliegende Arbeit wesentliche Erkennt-
nisse zur Implementierung von Kl im Bid Management geliefert hat. Im Kern stehen
die Herausforderungen im Bid Management und die Frage, wie Kinstliche Intelligenz
helfen kann, diese zu bewaéltigen. Die Analyse hat gezeigt, dass Bid Management ein
komplexer Prozess mit hohem Zeitdruck, begrenzten Ressourcen und erheblichem
Koordinationsaufwand ist. Haufig missen Bid Manager unter engen Deadlines Ange-
bote erstellen, wahrend Fachwissen aus verschiedenen Abteilungen zusammengezo-
gen wird. Zudem sind Kundenanforderungen in Ausschreibungen oft unklar oder un-
einheitlich formuliert, was intensive Abstimmung und Qualitatssicherung erfordert.
Weiterhin erhoht starker Wettbewerbsdruck den Anspruch, Angebote nicht nur fristge-
recht und technisch passend, sondern auch Uberzeugend, auf die Hot-Buttons des
Kunden zugeschnitten und kosteneffizient zu gestalten. Diese Herausforderungen un-
terstreichen den Bedarf nach innovativen Losungen und zeigen gleichzeitig die Poten-
ziale von Kl im Bid Management auf.

Die Arbeit verdeutlicht, dass KI-Methoden wie Natural Language Processing, Robotic
Process Automation und maschinelles Lernen sowie generative KI-Modelle eine Reihe
von konkreten Einsatzmdglichkeiten im Angebotsprozess bieten. So kann NLP dabei
helfen, umfangreiche Ausschreibungsdokumente automatisiert zu analysieren und re-
levante Informationen herauszufiltern. Beispielsweise lassen sich damit Anforderun-
gen und Schlisselbegriffe (z. B. ,Muss-/Soll-Kriterien® in 6ffentlichen Ausschreibun-
gen) schnell identifizieren und hervorheben. Dadurch wird die Anforderungsanalyse
praziser und es wird sichergestellt, dass keine wichtigen Vorgaben tibersehen werden.
RPA wiederum eignet sich, um repetitive manuelle Tatigkeiten zu automatisieren, was
dem Zeitdruck entgegenwirkt. In der Praxis konnten RPA-Bots etwa Daten aus Aus-
schreibungen oder CRM-Systemen direkt in Angebotsvorlagen einpflegen, standardi-
sierte Textbausteine zusammenstellen oder Formulare und Tabellen mit Kunden- und
Produktinformationen flllen. Selbst Genehmigungsprozesse im Rahmen der Ange-
botserstellung lie3en sich mit RPA unterstiitzen, indem Dokumente automatisch an die
richtigen Stellen weitergeleitet und Freigaben nachverfolgt werden. Dadurch werden
Teams von Routinearbeiten entlastet und gewinnen Zeit flr strategische Aufgaben.
Auch maschinelles Lernen zeigt grol3es Potential im Bid Management, besonders in

der Entscheidungsunterstiitzung und Prognosen. Mithilfe Gberwachter Lernverfahren
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kénnen Modelle trainiert werden, um auf Basis historischer Projektdaten Aufwande,
Kosten und Risiken neuer Angebote abzuschétzen. Die Arbeit hat herausgestellt, dass
beispielsweise ML-Modelle genutzt werden kénnen, um eine prazise Aufwandsschat-
zung fur ein Angebot abzugeben oder Risikofaktoren frihzeitig zu erkennen. Dies ist
insbesondere bei der Erstellung von Budgetangeboten hilfreich, bei denen noch un-
vollstéandige Informationen vorliegen. Ein datengetriebenes Modell kann hier schnell
eine erste Einschéatzung liefern, sodass die Vertriebsmitarbeiter ziigig auf Kundenan-
fragen reagieren konnen. Ebenso kann ML die Priorisierung von Opportunities verbes-
sern, indem es die Gewinnwahrscheinlichkeit (Win Probability) fur einzelne Angebote
vorhersagt. So kann das Unternehmen besser entscheiden, auf welche Opportunities
es ihre begrenzten Ressourcen fokussieren sollte. Insgesamt ermdglichen solche ML-
Anwendungen eine fundiertere Entscheidungsfindung im Angebotsprozess. Schliel3-
lich wurde in der Arbeit der Einsatz von generativer Kl (insbesondere Large Language
Modells) fur die automatisierte Textgenerierung untersucht. Gerade in zeitkritischen
Phasen kann Kl erste Textentwlrfe von Angebotsteilen z. B. Executive Summaries
oder technische Beschreibungen erstellen. Diese groRen Sprachmodelle sind inzwi-
schen in der Lage, verstandliche und kontextgerechte Texte zu formulieren, wodurch
sich die Erstellung aufwendiger Dokumentabschnitte erheblich beschleunigen lasst,
ohne dass die sprachliche Qualitat leidet. Zum Beispiel, konnte ein LLM binnen Se-
kunden einen gut strukturierten Entwurf eines Executive Summary liefern, der dann
von den Experten des Bid Teams inhaltlich geprift und verfeinert wird. So bleibt mehr
Zeit fur die inhaltliche Prifung und Feinabstimmung, wahrend stilistische Konsistenz
und Grundstruktur bereits von der Kl vorbereitet werden. Wichtig ist dabei natdrlich,
wie bereits erwahnt, dass menschliche Experten die KI-Outputs prifen. Automatisch
generierte Texte mussen auf inhaltliche Richtigkeit, Vollstandigkeit und Vertragskon-
formitat validiert werden, um Fehler oder Auslassungen auszuschlieBen. Mit diesem
menschlichen Quality-Check kombiniert, kann generative Kl dennoch eine erhebliche

Zeitersparnis und Qualitatsverbesserung bewirken.

Aufbauend auf diesen Ergebnissen wurden in der Arbeit auch Handlungsempfehlun-
gen formuliert, um das Potenzial der KI gezielt zu nutzen. Es zeigte sich, dass eine
schrittweise Einfiihrung von Kl im Bid Management zu empfehlen ist. Unternehmen
sollten zunéchst Pilotprojekte in identifizierten Problemfeldern durchfiihren, um Erfah-

rungen zu sammeln. Parallel dazu ist auf Datenqualitat und Wissensmanagement zu
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achten, damit KI-Systeme mit verlasslichen Informationen arbeiten kénnen wie bei-
spielsweise gepflegte Dokumentation und zentrale Wissensdatenbanken fir vergan-
gene Angebote. Strategisch wird empfohlen, klare Ziele und Anwendungsfélle fur Kl
zu definieren, statt unstrukturiert einem Technologietrend zu folgen. Kl sollte dort im-
plementiert werden, wo konkreter Mehrwert in Form von Effizienzsteigerung zu erwar-
ten ist. Prozessanpassung sind sorgfaltig zu planen, damit KI-Tools nahtlos in die be-
stehenden Ablaufe integriert werden und ihre Ergebnisse von den Teams auch ange-
nommen und weiterverarbeitet werden konnen. Dartber hinaus betont die Arbeit
Change-Management-Aspekte. Um Akzeptanz fur Kl im Bid Team zu schaffen und
Ablehnung entgegenzuwirken, ist eine friihzeitige Einbindung und Schulung der Mitar-
beiter essenziell. Die Mitarbeiter sollten die Funktionsweise der eingesetzten Kl ver-
stehen, damit sie deren Ergebnisse einschatzen und sinnvoll nutzen kdnnen. Insge-
samt liefern diese Empfehlungen praxisnahe Leitlinien, um Stolpersteine bei der Ki-
Implementierung zu vermeiden und die Digitalisierung des Bid Managements erfolg-

reich voranzutreiben.

Angesichts dieser Mdglichkeiten durch KI widmet sich die Arbeit auch der Beantwor-
tung der Forschungsfrage, die im Einleitungskapitel formuliert wurde. Diese lautete:
,Welche Mobglichkeiten gibt es, Kiinstliche Intelligenz im Bid Management zu imple-
mentieren, und welche Aufgaben kdnnen dabei durch KI im Angebotsprozess unter-
stiitzt oder tibbernommen werden?“ Basierend auf den Ergebnissen kann diese Frage
wie folgt beantwortet werden: Es gibt eine Bandbreite an KI-Methoden, die im Bid Ma-
nagement implementiert werden kénnen. Von regelbasierten Ansatzen und RPA Uber
maschinelles Lernen bis hin zu fortgeschrittener NLP und generativer Kl. Diese Tech-
nologien ermdglichen es, verschiedene Aufgaben im Angebotsprozess zu automati-
sieren oder intelligent zu unterstitzen. Konkret kdnnen Analysen wie das Auswerten
von Ausschreibungsunterlagen oder das Herausfiltern relevanter Anforderungen durch
NLP-Systeme schneller und zuverlassiger erledigt werden als manuell. Routinearbei-
ten und administrative Vorgange, wie beispielsweise Datentransfers zwischen Syste-
men, Formatierungen, Aktualisierung von Dokumentenstanden lassen sich mittels
RPA vollstandig automatisieren. Entscheidungsvorbereitende Aufgaben, etwa die Ab-
schatzung von Projektaufwanden, Kosten und Risiken oder die Bewertung der Erfolg-
saussichten eines Angebots, konnen durch ML-Modelle unterstitzt werden, die Muster
in historischen Daten erkennen und Prognosen ableiten. Schliel3lich kbnnen kreative

Textaufgaben, vom Formulieren erster Angebotsentwiirfe tber Zusammenfassungen
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bis hin zur Erstellung von Executive Summaries, durch generative Kl ibernommen
oder zumindest vorbereitet werden. All diese Ansatze entlasten das Bid Management
Team von zeitintensiven oder komplexen Teilaufgaben und erlauben es den mensch-
lichen Experten, sich starker auf strategische Planung, Kundenkommunikation und
Feinabstimmung der Angebotsinhalte zu konzentrieren. Zusammenfassend kann Ki
im Bid Management Uberall dort implementiert werden, wo groRe Datenmengen, wie-
derkehrende Prozesse oder Standardisierungen vorliegen, und genau in diesen Berei-
chen unterstitzt KI dann Aufgaben, die bisher manuell bewaltigt wurden. Die Arbeit
hat somit aufgezeigt, dass es vielféaltige Moglichkeiten gibt und dass damit ein erheb-
licher Teil des Angebotsprozesses durch Kl unterstitzt werden kann, ohne die letzt-

endliche Kontrolle durch erfahrene Bid Manager zu ersetzen.

Trotz dieser Ergebnisse muss kritisch auf die Limitationen der Arbeit hingewiesen wer-
den. Ein zentrales Hindernis bei der Forschung war die eingeschréankte Verflugbarkeit
von wissenschaftlich fundierter Literatur zum Thema Kl im Bid Management. Da es
sich um ein neues Feld innerhalb des Bid Managements handelt, existieren bislang
kaum umfassende akademische Studien oder etablierte Theorien dazu. Viele der ver-
fugbaren Quellen erwiesen sich als entweder sehr technisch (etwa detaillierte KI-Fach-
publikationen ohne Bezug zur Management-Praxis) oder als popularwissenschatftlich
bzw. marketinggetrieben. Insbesondere Unternehmens-Whitepaper und Blogbeitrage
propagieren zwar den Einsatz von Kl im Bid Management, liefern jedoch oft keine be-
lastbaren empirischen Daten oder unabhangigen Analysen. Zudem fehlten in der Lite-
ratur koharente Definitionen fiir zentrale Begriffe: die Verschiedenen Bereiche inner-
halb der Kl sind wissenschatftlich nicht einheitlich definiert, was den Vergleich verschie-
dener Quellen erschwerte. Diese Lucken in der Literatur machten es notwendig, viele
Grundlagen selbst herzuleiten und Definitionen aus verschiedenen Quellen zu kombi-
nieren. Die geringe Anzahl der verfiigbaren Publikationen mit Management-Fokus be-
deutete auch, dass einige Annahmen aus allgemeinen Kl-Implementierungsstrategien
tibernommen werden mussten, anstatt auf explizite Studien im Bid Management zu-
ruckgreifen zu kbnnen. Insgesamt limitieren diese Faktoren die Generalisierbarkeit der
Ergebnisse. Die gewonnenen Erkenntnisse stellen einen ersten explorativen Einblick
dar, sollten jedoch mangels breiter empirischer Validierung mit gewisser Vorsicht in-
terpretiert werden. Hier besteht ein deutlicher Forschungsbedarf. Allerdings ist der Be-
reich des Bid Management eine Nische innerhalb der der Geschaftsprozesse, weshalb

die Forschung in diesem Bereich keine Prioritat zu haben scheint.
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Zusatzlich zu den inhaltlichen Grenzen der Literatur zeigen sich methodische Limitati-
onen in der Durchfiihrung der Experteninterviews. Insbesondere bei der Interpretation
der Interviewergebnisse ist zu berlcksichtigen, dass die befragten Experten aus dem
Bid Management nur begrenztes Vorwissen zu Kl mitbrachten. In den gefuhrten Ex-
perteninterviews wurde deutlich, dass die Gesprachspartner zwar tber umfangreiche
Erfahrung im Angebotsprozess verfiigten, jedoch mit den Mdéglichkeiten moderner Kl-
Technologien nicht vertraut waren. Dies fuhrte dazu, dass konkrete KI-Anwendungs-
falle im Gesprach nur begrenzt und oft nur auf einer abstrakten Ebene identifiziert wer-
den konnten. Die Interviewpartner blieben vielfach bei generellen Vorstellungen (z. B.
Automatisierung von Routineaufgaben) und es war schwierig, ohne zusatzliche Im-
pulse sehr spezifische oder innovative Einsatzideen aus ihrer Sicht zu erhalten. Rick-
blickend stellt dies eine Einschrankung dar. Ohne ausreichende Kl-Kenntnisse seitens
der Experten konnten bestimmte Potenziale nicht voll ausgeschopft werden. Moglich-
erweise hatten detailliertere Erklarungen oder kurze Schulungen zu Kl vor dem Inter-
view den Teilnehmern geholfen, sich mehr unter den Technologien vorzustellen und
kreativer Uber deren Einsatz nachzudenken. So hatte man im gemeinsamen Dialog
tiefer in das Thema Kl eintauchen und weitere Anwendungsmaoglichkeiten erforschen
kénnen, die den Experten zunachst nicht bewusst waren. Diese Erfahrung betont, dass
zukUnftig eine engere Einbindung der Domanenexperten in das Thema Kl sinnvoll ist,
um ein gemeinsames Verstandnis zu schaffen. Nur so llie3e sich das volle Potenzial
und auch mégliche Bedenken im Zusammenspiel von Kl und Bid Management umfas-
send ergrinden. Trotz dieser Einschrankungen lieferten die Interviews wertvolle pra-
xisnahe Einsichten und bestatigten viele der vermuteten Herausforderungen und L6-
sungsansatze. Sie zeigten zudem, dass der Faktor Mensch entscheidend daftir ist, wie

wirkungsvoll Kl im Bid Management zum Tragen kommt.

Zusammenfassend hat die Masterarbeit gezeigt, dass kinstliche Intelligenz im Bid Ma-
nagement erhebliche Chancen bietet, den Angebotsprozess effizienter zu gestalten
und die Qualitat von Angeboten zu steigern. Die wesentliche Forschungsfrage konnte
dahingehend beantwortet werden, dass es vielfaltige Mdglichkeiten gibt, KI zu imple-
mentieren, und dass zahlreiche Téatigkeiten im Bid-Prozess durch Kl unterstitzt oder
automatisiert werden konnen. Gleichzeitig wurde deutlich, dass die Einfihrung von Ki
sorgfaltige Vorbereitung erfordert. Unternehmen miissen mit Bedacht vorgehen, ge-

eignete Anwendungsfalle auswahlen und ihre Mitarbeiter auf diesen Weg mitnehmen.
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Die Arbeit leistet hier einen ersten Beitrag, indem sie sowohl praxisrelevante Anwen-
dungsfelder als auch mdgliche Stolpersteine und Losungsansatze aufgezeigt hat. Die
Grenzen der Untersuchung, insbesondere die dinne Studienlage und das begrenzte
Kl-Verstandnis der Experten offenbaren, dass dieses Themenfeld noch jung und un-
erforscht ist. Umso wichtiger ist kiinftig ein intensiver Wissensaustausch zwischen Kl-
Fachleuten und Bid-Management-Experten. Nur durch interdisziplindre Zusammenar-
beit lasst sich das volle Potenzial der KI im Bid Management realisieren. Insgesamt
untermauern die Ergebnisse jedoch bereits jetzt, dass Kl einen entscheidenden nachs-
ten Schritt in der Digitalisierung des Bid Managements darstellen kann, sofern ihre
Implementierung strategisch geplant ist und der Mensch als finaler Entscheider einge-
bunden bleibt.

69



Literatur

Allganize (2024): Resistance to Al: Governance and Cultural Challenges. URL:
https://www.allganize.ai/en/blog/resistance-to-ai-governance-and-cultural-chal-
lenges (06.04.2025).

APMP (2022a): End-to-End Process. URL: https://apmp.helpjuice.com/manage-pro-
cesses/end-to-end-process#common-pitfalls-and-misconceptions-9
(01.02.2025).

APMP (2022b): Executive Summaries. URL: https://apmp.helpjuice.com/focus-on-
the-customer/executive-summaries?from_search=182266093 (05.04.2025).

APMP (2022c): Virtual Team Management. URL: https://apmp.helpjuice.com/man-
age-processes/virtual-team-management (01.02.2025).

Beierle, Christoph/Kern-Isberner, Gabriele (2019): Methoden wissensbasierter Sys-
teme: Grundlagen, Algorithmen, Anwendungen. 6., Uberarbeitete Auflage. Auf-
lage. Wiesbaden: Springer Vieweg. DOI: 10.1007/978-3-658-27084-1.

Blessing, Marvin (2023): Al and Scaling the Compute for the new Moore’s Law |
Computer Science Blog @ HdM Stuttgart. URL: https://blog.mi.hdm-
stuttgart.de/index.php/2023/03/03/ai-and-scaling-the-compute-for-the-new-
moores-law/ (26.01.2025).

Blouin, Lou (2023): Al's mysterious ‘black box’ problem, explained. URL: https://um-
dearborn.edu/news/ais-mysterious-black-box-problem-explained (17.01.2025).

Bogner, Alexander/Littig, Beate/Menz, Wolfgang (2014): Interviews mit Experten:
eine praxisorientierte Einfihrung. Wiesbaden: Springer VS.

Brainial (2025): Wirksame Strategien fir das Bid Management im Jahr 2024. URL.:
https://de.brainial.com/tendermanagement/effective-strategies-for-mastering-bid-
management-in-2024 (06.04.2025).

Deutschlandfunk (2024): Energiehunger durch Kl. URL: https://www.deutschland-
funk.de/atomkraft-akw-ki-energie-100.html (17.01.2025).

Dr. Poretschkin, Maximilian (2021): Leitfaden zur Gestaltung vertrauenswurdiger
Klnstlicher Intelligenz. URL: https://publica-rest.fraunho-
fer.de/server/api/core/bitstreams/db24f6ef-c73e-4353-89d5-2b37b3cd82dc/con-
tent (17.04.2025).

Ertel, Wolfgang (2021): Grundkurs Kunstliche Intelligenz: eine praxisorientierte Ein-
fuhrung. 5. Auflage. Auflage. Wiesbaden [Heidelberg]: Springer Vieweg.

Europaische Union (2025): Artificial Intelligence Act. URL: https://artificialintelli-
genceact.eu/de/article/3/ (16.08.2024).

Faster Capital (2024): Mogliche Nachteile Regelbasierter Systeme Angehen. URL:
https://fastercapital.com/keyword/mégliche-nachteile-regelbasierter-systeme-an-
gehen.html (27.10.2024).

Faster Capital (2025): Regelbasierte Systeme Die Regeln aendern Die Flexibilitaet
der Fuzzy Logik in regelbasierten Systemen. URL.: https://fastercapital.com/con-
tent/Rule-Based-Systems--Bending-the-Rules--The-Flexibility-of-Fuzzy-Logic-in-
Rule-Based-Systems.html (27.10.2024).

70



Figueroa-Garcia, Juan Carlos (2017): Applied Computer Sciences in Engineering:
4th Workshop on Engineering Applications, WEA 2017, Cartagena, Colombia,
September 27-29, 2017, Proceedings. Cham: Springer International Publishing
AG.

Forum Verlag Herkert GmbH (2019): Prozessoptimierung durch Digitalisierung: Effizi-
enz steigern. URL: https://www.forum-verlag.com/fachwissen/fuehrung-und-
management/prozessoptimierung-digitalisierung/ (06.04.2025).

Foster, David/Friston, K. J. (2023): Generative deep learning: teaching machines to
paint, write, compose, and play. Second edition. Auflage. Beijing ; Boston:
O’Reilly.

Goodfellow, lan/Bengio, Yoshua/Courville, Aaron (2018): Deep Learning: das umfas-
sende Handbuch: Grundlagen, aktuelle Verfahren und Algorithmen, neue For-
schungsansatze. 1. Auflage. Auflage. Frechen: mitp.

Hollbacher, Lisa (2025): Die neuen Rollen in einer Al-fahigen Organisation: Was IT-
Fuhrungskrafte wissen mussen. URL: https://Isz.at/blog/die-neuen-rollen-einer-
ai-faehigen-organisation-was-it-fuehrungskraefte-wissen-muessen (06.04.2025).

IBM (2021a): Was ist NLP (Verarbeitung natirlicher Sprache)? URL:
https://www.ibm.com/de-de/topics/natural-language-processing (26.01.2025).

IBM (2021b): Was ist ein neuronales Netz? URL.: https://www.ibm.com/de-de/top-
ics/neural-networks (01.02.2025).

IBM (2024): Was ist maschinelles Lernen (ML)? URL.: https://www.ibm.com/de-
de/topics/machine-learning (27.10.2024).

Institute of Data (2023): Exploring the Differences Between Narrow Al, General Al,
and Superintelligent Al | Institute of Data. URL: https://www.insti-
tutedata.com/blog/exploring-the-differences-between-narrow-ai-general-ai-and-
superintelligent-ai/ (09.04.2025).

Jung, Alexander (2024): Maschinelles Lernen: Die Grundlagen. 1st ed. 2024. Auf-
lage. Singapore: Springer Nature Singapore. DOI: 10.1007/978-981-99-7972-1.

Jurafsky, Daniel/Martin, James H. (2025): Speech and Language Processing: An In-
troduction to Natural Language Processing, Computational Linguistics, and
Speech Recognition with Language Models. 3. Auflage. URL: https://web.stan-
ford.edu/~jurafsky/slp3 (25.01.2025).

Kimothi, Abhinav (2024): Embeddings — The Blueprint of Contextual Al. URL:
https://medium.com/the-rag-explorer/embeddings-the-blueprint-of-contextual-ai-
e72f6781028f (25.01.2025).

Laatupankki (2025): Wie funktioniert kontinuierliche Verbesserung im Kern des Quali-
tatssystems? - Laatupankki. URL: https://laatupankki.fi/de/ressourcen/wie-kon-
tinuierliche-verbesserung-im-kern-des-qualitatssystems-funktioniert
(06.04.2025).

Lacity, Professor Mary (2016): Paper 16/01 Robotic Process Automation: The Next
Transformation Lever for Shared Services.

Leder, Benedikt (2024): Kl birgt grol3es Potenzial fir mehr Automatisierung. URL:
https://www.datev-magazin.de/praxis/it-internet/ki-birgt-grosses-potenzial-fuer-
mehr-automatisierung-134546 (06.04.2025).

71



Litzel, Nico/Luber, Stefan (2019): Was ist Data Literacy? URL: https://www.bigdata-
insider.de/was-ist-data-literacy-a-823501/ (06.04.2025).

Luber, Stefan (2024): Was ist subsymbolische KI? URL: https://www.bigdata-in-
sider.de/was-ist-subsymbolische-ki-a-6005faede043b6898ff51d9365d36391/
(17.04.2025).

Malla, Naveen (2024): King - Man + Woman = Queen. URL: https://pub.toward-
sai.net/king-man-woman-queen-43e5b33bc7c5 (25.01.2025).

Matzka, Stephan (2021): Kunstliche Intelligenz in den Ingenieurwissenschaften: ma-
schinelles Lernen verstehen und bewerten. Wiesbaden [Heidelberg]: Springer
Vieweg.

McCarthy, John u. a. (2006): A Proposal for the Dartmouth Summer Research Pro-
ject on Artificial Intelligence, August 31, 1955. In: Al Magazine, Jg. 27 (4). DOI:
https://doi.org/10.1609/aimag.v27i4.1904.

Mittelstand-Digital (2020): Kunstliche Intelligenz im Mittelstand Potenziale und An-
wendungsbeispiele. EffizienzCluster Management GmbH. URL: https://www.mit-
telstand-digital.de/MD/Redaktion/DE/Publikationen/zentrum-dortmund-ki-im-mit-
telstand.pdf%3F__blob%3DpublicationFile%26v%3D2.

Molnar, Christoph (0. J.): Interpretable Machine Learning.

Newman, Larry (2011): Shipley proposal guide™. Version 4.1. Auflage. Kaysville,
UT: Shipley Associates.

Nikhil (2024): Der Unterschied zwischen maschinellem Lernen und Deep Learning.
URL: https://www.carmatec.com/de/blog/unterschied-zwischen-maschinellem-
lernen-und-deep-learning/ (13.04.2025).

Osterwalder, Alexander/Pigneur, Yves/Clark, Tim (2010): Business model genera-
tion: a handbook for visionaries, game changers, and challengers. Hoboken, NJ:
Wiley.

Pangeanic (2024): Word embeddings : Ein leicht verstandlicher Leitfaden. URL.:
https://blog.pangeanic.com/de/word-embeddings-ein-leicht-verstandlicher-leit-
faden (25.01.2025).

Qymatix (2025): CRM-ERP-Integration fir Artificial Intelligence — Qymatix KI-Soft-
ware fur den Grol3handel Vertrieb. URL: https://qymatix.de/de/crm-erp-integra-
tion-ki/ (13.04.2025).

Reim, Wiebke/Astrom, Josef/Eriksson, Oliver (2020): Implementation of Avrtificial In-
telligence (Al): A Roadmap for Business Model Innovation. In: Al, Jg. 1 (2), S.
180-191. DOI: 10.3390/ai1020011.

Safar, Milad (2019): RPA-Implementierung - Die 10 grol3ten Herausforderungen.
URL.: https://weissenberg-group.de/die-10-groessten-herausforderungen-bei-
der-rpa-implementierung/ (01.02.2025).

Salesforce Inc. (2025): 8 gelaufige Beispiele fur maschinelle Verarbeitung nattrlicher
Sprache und ihre Wirkung auf die Kommunikation. URL: https://www.tab-
leau.com/de-de/learn/articles/natural-language-processing-examples
(26.01.2025).

72



Schurr, Philipp (2025): Overfitting und Underfitting im Machine Learning. URL:
https://mindsquare.de/knowhow/overfitting-und-underfitting-im-machine-learning/
(06.04.2025).

Selbst, Andrew D./Powles, Julia (2017): Meaningful information and the right to ex-
planation. In: International Data Privacy Law, Jg. 7 (4), S. 233-242. DOI:
10.1093/idpl/ipx022.

Simonini, Thomas (2025): The Deep Q-Learning Algorithm - Hugging Face Deep RL
Course. URL: https://huggingface.co/learn/deep-rl-course/en/unit3/deep-q-algo-
rithm (13.04.2025).

Singureanu, Constantin (2025): Die 15 wichtigsten RPA-Anwendungsfélle nach Bran-
che. URL: https://www.zaptest.com/de/top-15-rpa-robotic-process-automation-
anwendungsfaelle-nach-branchen-finanzen-gesundheitswesen-hr-buchhaltung-
fertigung-mehr (01.02.2025).

SRH Fernhochschule (2025a): Big Data und KI: Die Zukunft der Datenanalyse. URL:
https://www.mobile-university.de/digitalisierung/big-data-ki-datenanalyse/
(13.04.2025).

SRH Fernhochschule (2025b): Maschinelles Lernen: Grundlagen, Anwendungen und
Entwicklungen. URL: https://www.mobile-university.de/studium/machine-learn-
ing/ (01.02.2025).

Wood, Thomas (2020): GroRRe Sprachmodelle (LLM) und NLP: Eine neue Ara der Kl
und des ML hat begonnen. URL.: https://fastdatascience.com/de/generative-
ki/llm-nlp/ (26.01.2025).

Wright, David/Witherick, Dupe/Gordeeva, Marina (2017): The robots are ready. Are
you? Untapped advantage in your digital workforce. Deloitte LLP. URL:
https://wwwz2.deloitte.com/content/dam/Deloitte/cn/Documents/strategy/deloitte-
cn-consulting-the-robots-are-ready-en-180329.PDF (01.02.2025).

Wuttke, Laurenz (2023): Deep Learning: Was ist es und warum wird es eingesetzt?
URL.: https://datasolut.com/was-ist-deep-learning/ (16.01.2025).

Wuttke, Laurenz (2024): Machine Learning: Algorithmen, Methoden und Beispiele.
URL.: https://datasolut.com/was-ist-machine-learning/ (19.10.2024).

Zweig, Stefan (2023): Was ist Intelligenz? URL: https://phsalzburg.at/wp-content/up-
loads/2023/01/Was_ist_Intelligenz.pdf.

73



Abbildungsverzeichnis

Abbildung 1: Klassifizierung Kinstlicher Intelligenz (eigene Darstellung)..........ccccceeeeeeeeennnnn, 8

Abbildung 2: Schemenhafte Darstellung von Reinforcement Learning (eigene Darstellung).15

Abbildung 3: Schemenhafte Darstellung eines Neuronalen Netzes (IBM 2021Db).................. 18
Abbildung 4: Schematische Darstellung fir Word-Embeddings (eigene Darstellung) ........... 23
Abbildung 5: Business Development Prozess (eigene Darstellung)..............eevvvevieeemiienennnnnns 31
Abbildung 6: Roadmap zur Implementierung von Al (Reim/Astrém/Eriksson 2020).............. 57

74



Erklarung

Ich versichere, dass ich die vorliegende Abschlussarbeit selbstandig angefertigt, nicht
anderweitig fur Prifungszwecke vorgelegt, keine anderen als die angegebenen Quel-
len und Hilfsmittel benutzt, sowie wortliche und sinngemalie Zitate als solche gekenn-

zeichnet habe und die Uberprifung mittels Anti-Plagiatssoftware dulde.

Ulm, 20.04.2025 5 A/

Ort, Datum Unterschrift

75



Abkilrzungsverzeichnis

A Aktion (eng. Action)

Al Artificial Intelligence

ANN Kunstliche Neuronale Netze (eng.: Artificial Neural Networks)
API Application Programming Interface

APMP Association of Proposal Management Professionals
BAFO Best and Final Offer

BD Business Development

Bert Bidirection Encoder Representation from Transformers
CEO Chief Executive Officer

CFO Chief Financial Officer

CNN Convolutional Neural Networks

CRM Customer Relationship Management

DL Deep Learning

DQON Deep Q-Networks

Eng. Engnlisch

EU Europaische Union

ERM Enterprise Ressource Management

GPT Generative pre-trained Transformer

GUI Graphische Benutzeroberflache (eng.: Graphical User Interface)
IT Informationstechnik

Kl Kinstliche Intelligenz

k-NN k-Nearest-Neighbor

LLaMA Large Language Model Meta Al



LLM
ML
NLP
OCR

PCA

RFQ

RPA

US(A)

Large Language Modells

Maschinelles Lernen

Natural Language Processing

Optische Zeichenerkennung (eng.: Optical Character Recognition)
Hauptkomponentenanalyse (eng.: Principal Component Analysis)
Belohnung (eng.: Reward)

Angebotsaufforderung (eng.: Request for Proposal)

Robotic Process Automation

Zustand (eng.: State)

United States (of America)

77



