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AI beyond the Hype: Wir müssen reden 
Viktor Weber, Geschäftsführer & Mitgründer – Acquirepad 

 

Würden Sie Ihre Unternehmensteuern von einer Person ohne Fachausbildung oder Erfahrung 

im Steuerwesen beim Finanzamt einreichen lassen? Würden Sie in komplexen medizinischen 

Fragen Rat bei einem Health-Influencer auf Instagram einholen? 

Wohl kaum. Aber genau das passiert im aktuellen KI-Hype ständig. 

Ich sehe smarte Leute aus meinem Netzwerk unter Clickbait-Postings, „Agent“, „Claude“ oder 

sonst ein Schlagwort kommentieren, um ein KI-generiertes Dokument oder einen „Super-

Prompt“ zu erhalten. Blickt man dann aus Neugier in die Profile der KI-Propheten, erkennt man 

in vielen Fällen weder relevante Berufserfahrung noch eine zielgerichtete Ausbildung. Es sind 

häufig Anwender mit Marketing-Geschick. Sollten wir deren Ratschläge als Grundlage für eine 

belastbare KI-Strategie nutzen? Ich denke nicht. 

Mit diesem IREBS-Standpunkt möchte ich, wie schon in meinem vorherigen Standpunkt1, 

einige Aspekte ansprechen, die mir im Geschäftsalltag eines immobilienwirtschaftlichen KI-

Unternehmens begegnen. Ich orientiere mich dabei am aktuellen Stand der Forschung und an 

der praktischen Anwendung, wobei mir vor allem wichtig ist, dass die langfristig sinnvolle 

Nutzung von KI nicht unter kurzfristigen, falschen Versprechen leidet. 

Denn trotz meiner kritischen Worte bin ich vom langfristigen Nutzen künstlicher Intelligenz 

überzeugt, denke dabei aber nicht nur an Large Language Models (LLMs), sondern an die 

jeweils fachlich richtige technische Lösung, die mal ein deterministischer Algorithmus, mal 

Machine Learning und mal ein LLM sein kann.  

Und ich schreibe diesen Standpunkt auch, weil ich Angst habe, dass der gegenwärtige Hype 

kippt, weil Unternehmen blind dem KI-Chat-Output vertraut haben oder auf KI-Coaches her-

eingefallen sind, die nie eine Zeile Code geschrieben haben. 

Sollte sich negatives Sentiment aufgrund eines zu geringen Return-on-AI-Investments breit-

machen, wäre der Schaden eines neuen AI-Winters groß. Die entscheidende Frage lautet 

deshalb, wie Unternehmen KI so einsetzen können, dass verlässliche Prozesse entstehen, die 

sich positiv auf den Jahresabschluss auswirken. 

Viele Dokumente, ein KI-Chat und trotzdem keine verlässliche Antwort 

Nehmen wir einen Bestandshalter, der für sein Asset einen historisch gewachsenen Objekt-

ordner in SharePoint besitzt. Darin liegen eine Rent Roll als Excel, diverse PowerPoints, Bau-

beschreibung, Gutachten, Darlehensvertrag, das DCF, Mietverträge, Nachträge und 

Versicherungsunterlagen, in teils unterschiedlichen Dateiversionen. Man kennt schließlich die 

Versionen, die nun wirklich „final“ sind. 

 
1 Vgl. IREBS Standpunkt 143 vom 04.06.2025, abrufbar unter: 
https://www.irebs.academy/fileadmin/user_upload/08_Standpunkte/IREBS_Standpunkt_143_2025-06-
04.pdf, zuletzt abgerufen am 05.07.2026. 
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Die Nomenklatur und Unterordnerstruktur wurde auch im Tagesgeschäft nicht perfekt 

umgesetzt. Ergo die Mitarbeitenden finden sich immer schwerer zurecht. Der gemischte 

Datensalat wächst. 

Nun soll die KI-Chat-Anwendung, z. B. Copilot, sämtliche Mietverhältnisse auslesen und inter-

pretieren. Sie findet auf den ersten Blick viele Informationen, liefert bei Nachfragen oder un-

terschiedlichen Chatverläufen wechselnde Ergebnisse. Ein Nachtrag wird dem falschen Ver-

trag zugeordnet, eine ältere Regelung wird als aktuell behandelt oder eine relevante 

Vereinbarung wird übersehen. Manchmal stimmen auch die Zahlen nicht.  

Obwohl also dieselben Dokumente vorliegen, können unterschiedliche Chats zu unterschied-

lichen Antworten kommen. 

Das Problem liegt nicht zwangsläufig am verwendeten Sprachmodell. Es entsteht durch das 

Zusammenspiel aus einer unsauberen Datenbasis, fehlenden fachlichen Beziehungen, einem 

begrenzten oder überfüllten Kontext und einem System, das bei jeder Anfrage erneut ent-

scheiden muss, welche Informationen wahrscheinlich relevant sind. Untersuchungen zeigen, 

dass ein sehr großes Context-Window (quasi der Speicher, der sämtliche Prompts, verknüpfte 

Anwendungen und Dateien in einem Chatverlauf beherbergt) nicht automatisch zu einer bes-

seren Antwort führt und die effektiv nutzbare Kontextmenge deutlich kleiner sein kann als das 

technische Maximum (Paulsen, 2025). Genau deshalb ist es wenig sinnvoll, einfach den voll-

ständigen Objektordner in einen Chat zu laden und auf das Beste zu hoffen. 

Wer sich von einem überfüllten Context-Window überzeugen will, kann es im KI-Chat seines 

Vertrauens ausprobieren. Viele Daten rein, lange chatten und irgendwann beginnt die KI, Zu-

sammenhänge zu übersehen, Informationen zu vermischen oder Datenlücken eigenmächtig 

zu füllen. Sollte das bei Ihnen nicht der Fall sein, gebe ich gerne ein Bier aus und schaue mir 

das an. 

Um diese Probleme zu mitigieren, helfen z. B. skalierbare Datenstrukturen und eine effiziente 

Context-Window-Verwaltung. Auf Details komme ich später noch zu sprechen. 

Warum der allgemeine KI-Chat nicht automatisch fachlich sauber arbeitet 

Viele Unternehmen überlegen derzeit, ob sie ihren Mitarbeitern Microsoft Copilot, ChatGPT 

Enterprise, Claude oder einen Multi-Modell-Chat wie Langdock zur Verfügung stellen sollen. 

Solche Systeme sind leistungsfähig, wurden aber allgemein trainiert. Sie kennen weder die 

spezifischen Prozesse eines Immobilienunternehmens noch dessen fachliche Definitionen 

und wissen auch nicht automatisch, welche Daten für eine konkrete Entscheidung relevant 

sind. Beginnt ein Mitarbeiter einen neuen Vorgang, muss dieser Kontext deshalb immer wieder 

hergestellt werden. Etwas zugespitzt formuliert, erfindet man mit jedem neuen Vorgang einen 

Teil des Rades neu. Das ist maximal ineffizient und sehr fehleranfällig, trotz „Gedächtnis-

funktion“ der KI-Chat-Anwendungen. 

Skills, feste Anweisungen und gute Prompt-Vorlagen können dieses Problem verringern, weil 

sie Vorgehensweisen standardisieren und wichtiges Wissen wiederverwendbar machen. Mit 

Skills sind in diesem Zusammenhang hinterlegte Arbeitsanweisungen gemeint, die dem Modell 

erklären, wie bestimmte Aufgaben bearbeitet werden sollen. Sie ändern jedoch nichts daran, 

dass ein Sprachmodell probabilistisch arbeitet. 
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Ein Skill erhöht die Wahrscheinlichkeit eines guten Ergebnisses, garantiert aber nicht, dass 

dieselbe Aufgabe jedes Mal identisch bearbeitet wird. 

Die Gründe dafür sind vielfältig: LLMs wurden auf sehr großen, aber aus Nutzersicht häufig 

unbekannten und unspezifischen Datengrundlagen trainiert. Die Trainingsdaten reichen von 

klassischer Literatur bis zu betrunken erstellten Late-Night-Tweets eines anonymen Twitter-

Users. Domänenspezifisches Wissen kann im Chatverlauf ergänzt werden, konkurriert im 

Modell aber weiterhin mit einer gewaltigen Menge anderer Informationen. 

Hinzu kommt die Stochastik: Ein LLM erzeugt Schritt für Schritt den in diesem Moment wahr-

scheinlichsten Output. Die Modelltemperatur2 kann beeinflussen, wie stark das System 

zwischen wahrscheinlichen Alternativen variiert. Selbst bei einer Temperatur von null sind Er-

gebnisse in der Praxis nicht vollständig reproduzierbar, weil unter anderem Gleitkomma-

Arithmetik und die Hardware (z. B. paralleles Batching auf GPUs3) zu Abweichungen führen 

können. Studien zeigen immer wieder Genauigkeitsschwankungen zwischen identischen 

Prompt-Läufen (Atil et al., 2025). Das ist auch weiterhin so.  

LLMs neigen außerdem dazu, Antworten zu geben, die plausibel klingen und dem Nutzer ge-

fallen. Dieses in der Forschung als Sycophancy bezeichnete Verhalten führt immer wieder zu 

falschen Beratungsreports, erfundenen Zitaten oder selbstbewusst formulierten Halbwahr-

heiten, weil unbedarfte Nutzer dem Output vertraut haben. Halluzinationen lassen sich ver-

ringern, aber nicht vollständig abstellen. Sie sind mathematisch nachweisbar eine inhärente 

Eigenschaft von LLMs (Xu et al., 2024). Fehlerquoten unterscheiden sich je nach Modell, 

Prompt, Datenlage und Anfrage erheblich und können in bestimmten Untersuchungen sogar 

über 50 Prozent liegen (Dahl et al., 2024; Sopala, 2026). Jedoch hoffen wir alle, dass sich 

diese Zahlen mit all den Billionen, die in Datencenter für KI-Training fließen, weiter verbessern 

und nicht ein Plateau erreichen, wie einige Forschende vermuten. Fingers are crossed! 

Nicht jede Aufgabe gehört in ein leeres Chatfenster 

Wer einen KI-Chat sinnvoll nutzen will, muss deshalb ziemlich genau wissen, welche Daten 

benötigt werden, wie eine Aufgabe beschrieben werden muss und woran sich ein plausibles 

von einem belastbaren Ergebnis unterscheiden lässt. Gerade bei Routineaufgaben ist ein 

leeres Chatfenster daher nicht immer das beste zentrale User Interface. Der Nutzer sollte nicht 

jedes Mal neu erklären müssen, was getan werden soll. Auch ein Multi-Modell-Chat wie z. B. 

Langdock, der verschiedene Sprachmodelle von Anthropic, OpenAI oder Google anbietet, hat 

dieselben Themen.  

Sinnvoller ist es häufig, den Chat in eine fachlich sauber strukturierte Anwendung zu in-

tegrieren. Die Anwendung führt durch den Prozess, visualisiert die Ergebnisse auf eine 

wiedererkennbare Weise, prüft Pflichtangaben und speichert die Daten an der richtigen Stelle. 

 
2 Die Modelltemperatur beeinflusst vereinfacht gesagt, wie stark ein Sprachmodell bei der 
Wortauswahl zwischen wahrscheinlichen Alternativen variiert. Eine höhere Temperatur führt meist zu 
abwechslungsreicheren, aber potenziell weniger vorhersehbaren Antworten. 
3 Computer stellen Dezimalzahlen nur mit begrenzter Genauigkeit dar. Werden viele Rechenschritte 
parallel auf Grafikprozessoren ausgeführt und Anfragen zu Verarbeitungspaketen zusammengefasst, 
können bereits sehr kleine technische Abweichungen den weiteren Berechnungsverlauf beeinflussen. 
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Das Sprachmodell übernimmt darin jene Aufgaben, für die es besonders geeignet ist, etwa 

das Verstehen, Strukturieren oder Zusammenfassen von Text.  

Das gilt beispielsweise für die Erfassung von Angeboten, die Strukturierung eines Datenraums 

oder die Analyse eines Debt-Portfolios. Der Nutzer kann weiterhin in natürlicher Sprache mit 

dem System arbeiten. Im Hintergrund sorgen jedoch Datenmodelle, Qualitätsprüfungen und 

klar definierte Prozessschritte dafür, dass die Ergebnisse nicht nach jedem Chatverlauf anders 

aussehen oder an einer beliebigen Stelle verschwinden.  

Der Unterschied entsteht also durch die Datenvorverarbeitung, die Qualitätsprüfungen und die 

fachlichen Routinen, die zwischen Nutzer, Unternehmensdaten und Sprachmodell geschaltet 

werden. Das Fachwissen steckt nicht allein im allgemeinen Modell, sondern in den Prozessen 

darum herum. Daten werden bereinigt, relevante Dokumente gezielter ausgewählt, Ergeb-

nisse überprüft und wiederkehrende Aufgaben nach immobilienwirtschaftlich korrekten Ab-

läufen bearbeitet. Dadurch verbessert sich nicht nur die Antwortqualität. Der Nutzer wird auch 

davor geschützt, bei jeder Anfrage selbst sämtliche fachlichen und technischen Entschei-

dungen treffen zu müssen. 

Diese Routinen müssen fortlaufend optimiert werden. Vereinfacht gesagt, ist das ein wenig so, 

als könnte ein Immobilienunternehmen dem ChatGPT-Team erklären, was bei einem be-

stimmten Prozess nicht gut funktioniert, und kurze Zeit später wären die Oberfläche, die 

Datenaufbereitung und die Prüfmechanismen für diesen Anwendungsfall angepasst. Die Ver-

besserung findet dann zentral statt, sodass nicht jeder Mitarbeiter denselben Fehler bemerken 

und mit einem eigenen Prompt umgehen muss. 

Gute KI-Anwendungen bestehen deshalb selten aus nur einem Sprachmodell. Sie kombi-

nieren probabilistische Systeme wie LLMs mit deterministischen Algorithmen, Datenbanken, 

Prüfregeln und klassischen Berechnungen. Für jede Teilaufgabe wird das fachlich passende 

Werkzeug eingesetzt. Ein Sprachmodell kann einen Mietvertrag verstehen und relevante 

Passagen erkennen. Eine vertraglich vereinbarte Indexierung, eine Cashflow-Modellierung 

oder die Errechnung sowie Abfrage von Portfolio-KPIs sollte dagegen nach festgelegten 

Regeln erfolgen und bei identischen Eingaben auch identische Ergebnisse liefern. 

Die trockene Grundlagenarbeit beginnt vor dem ersten Prompt 

Ein Knowledge Graph kann dabei helfen, nicht nur Dokumente besser abzulegen, sondern 

auch deren Inhalte und Beziehungen untereinander abzubilden. Ein Mietvertrag gehört zu 

einem bestimmten Objekt, einer Fläche und einem Mieter. Er besitzt Nachträge, Laufzeiten, 

Kündigungsrechte, Indexierungsregeln und andere Vertragsbestandteile. Ein Gutachten be-

zieht sich auf dasselbe Objekt, betrachtet aber andere Merkmale. Baubeschreibungen, 

Wartungsprotokolle und technische Unterlagen ergänzen wiederum andere Teile des Gesamt-

bildes. Wichtig ist dabei, nicht nur die thematischen, sondern auch die temporalen 

Beziehungen zu erhalten. 

Diese Beziehungen entstehen allerdings nicht automatisch in der fachlich richtigen Form, nur 

weil eine KI aufgefordert wird, einen Knowledge Graphen zu bauen. Das Sprachmodell kann 

Datenpunkte übersehen, Fachbegriffe unterschiedlich interpretieren oder Zusammenhänge 

herstellen, die zwar sprachlich plausibel, für den konkreten Prozess aber irrelevant sind. 
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Beim Mietvertrag betrifft das insbesondere die Essentialia negotii und weitere Angaben, die 

für die spätere Nutzung tatsächlich benötigt werden. Bei Gutachten, Baubeschreibungen oder 

Wartungsprotokollen müssen jeweils andere Kerninformationen definiert werden. 

Dafür benötigt man immobilienwirtschaftliche Fachexpertise. All die Begriffe und Abläufe, die 

man im Studium und Arbeitsalltag lernt, sind nämlich der KI nicht wirklich bekannt. Es muss 

also festgelegt werden, welche Informationen relevant sind, wie sie bezeichnet werden und in 

welcher Beziehung sie zueinander stehen. Diese Struktur sieht nicht für jedes Unternehmen 

vollkommen identisch aus, weil Systeme, Prozesse und Informationsbedürfnisse unter-

schiedlich sind. Unter Umständen müssen deshalb auch Dateien in SharePoint neu struk-

turiert, Metadaten vereinheitlicht und Dokumente sauber miteinander verknüpft werden. 

Am Ende entsteht eine Art Landkarte der Unternehmensdaten, in der Dokumente, Inhalte und 

fachliche Beziehungen nicht nur gespeichert, sondern nachvollziehbar miteinander verbunden 

sind. Informationen werden dadurch wesentlich besser auffindbar und können von späteren 

KI-Anwendungen gezielt genutzt werden. Knowledge Graphen und GraphRAG können die 

Arbeit von LLMs deutlich verbessern (Parihar et al., 2026), sind aber kein Allheilmittel, weil 

auch ihre Qualität davon abhängt, welche Informationen erfasst und wie Beziehungen 

modelliert werden. 

Das klingt weniger spektakulär als ein neuer KI-Agent, ist aber die trockene Grundlagenarbeit, 

ohne die verlässliche KI-Anwendungen auf Basis großer Datenmengen nur schwer skalieren 

können. Genau hier entscheidet sich, ob die KI später tatsächlich den richtigen Mietvertrag, 

den dazugehörigen Nachtrag und die aktuell gültige Regelung findet oder lediglich eine über-

zeugend klingende Antwort erzeugt. 

Plausible Antworten können teuer werden 

Das Problem wird besonders deutlich, wenn auf Basis einer sprachlich wohlklingenden, aber 

fachlich falschen KI-Antwort eine teure Entscheidung getroffen wird. Ein Nutzer könnte einen 

KI-Chat beispielsweise bitten, für eine neu zu vermietende Fläche eine Mietpreisschätzung 

aus den vorhandenen Comparables abzuleiten. 

Im ersten Chat berechnet das Sprachmodell vielleicht einen Mittelwert über den vollständigen 

Zehnjahresdatensatz, obwohl nur vergleichbare Mehrfamilienhäuser in relevanter Lage hätten 

berücksichtigt werden dürfen. Im zweiten Chat verarbeitet es nur einen Teil der Comparables, 

weil die Excel-Datei zu groß ist oder relevante Zeilen im umfangreichen Kontext untergehen. 

Im dritten Chat verwendet es einen gleitenden Durchschnitt der letzten drei Jahre. Alle drei 

Ergebnisse können auf den ersten Blick plausibel aussehen, beruhen aber auf unterschied-

lichen Methoden und sind deshalb nicht miteinander vergleichbar. 

Das Problem besteht dann nicht nur darin, dass ein LLM nicht deterministisch arbeitet. Es 

wurde auch nicht eindeutig festgelegt, welche Objekte vergleichbar sind, welcher Zeitraum 

betrachtet werden soll, wie Ausreißer behandelt werden und welche Berechnungsmethode 

gelten soll. Genau diese Entscheidungen müssen bei einer belastbaren Unternehmens-

anwendung definiert, dokumentiert und reproduzierbar umgesetzt werden. 
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Dieses Problem beschränkt sich nicht auf Mietpreisschätzungen. Es zieht sich durch nahezu 

jede Berechnung, bei der Daten ausgewählt, Annahmen getroffen und Ergebnisse miteinander 

verglichen werden. Das gilt für einen Cashflow ebenso wie für eine Wirtschaftlichkeitsbe-

rechnung oder die Berechnung des WAULT. 

Beim Cashflow stellen sich weitere Fragen: Welche Indexierungen werden angesetzt? Wie 

werden Leerstand, Incentives, CapEx und mögliche Mietausfälle behandelt? Bei einer Wirt-

schaftlichkeitsberechnung kommen Annahmen zu Finanzierung, Haltedauer, Exit und 

Diskontierung hinzu. 

Überlässt man diese Entscheidungen einem Sprachmodell, können mehrere Ergebnisse plau-

sibel wirken, obwohl sie auf unterschiedlichen Annahmen beruhen. Es fehlt dann an einer 

validen Vergleichbarkeit. Je mehr Annahmen das LLM selbst treffen darf und je weniger stabil 

die zugrunde liegende Datenquelle ist, desto größer wird das Risiko teurer Fehlentschei-

dungen. Deshalb sollten Datenbasis, Berechnungslogik und Annahmen nachvollziehbar fest-

gelegt werden. Das Sprachmodell kann Informationen erschließen, Fragen beantworten oder 

Ergebnisse erläutern. Die eigentliche Berechnung sollte jedoch dort, wo Reproduzierbarkeit 

erforderlich ist, durch stabile Regeln und deterministische Algorithmen erfolgen. 

Wenn KI-Systeme nicht nur antworten, sondern selbstständig Daten auswählen, weitere Soft-

warelösungen/Datenbanken aufrufen, Berechnungen durchführen und daraus weitere Schritte 

ableiten, spricht man häufig von KI-Agenten. Bei der Mietpreisschätzung könnte ein solcher 

Agent eigenständig Comparables auswählen, vermeintlich unpassende Datensätze verwerfen 

und eine Handlungsempfehlung formulieren. Je mehr Entscheidungen das System selbst trifft, 

desto wichtiger werden klare Grenzen, dokumentierte Berechnungsschritte und automatisierte 

Kontrollen. Ein agentischer Prozess macht eine unklare Datengrundlage nicht besser, sondern 

kann ihre Fehler nur schneller potenzieren. 

Können Unternehmen solche Anwendungen nicht einfach selbst entwickeln? 

Mit wenigen Prompts lassen sich heute in Lovable, Figma, Framer, Claude Code und anderen 

Anwendungen erstaunlich schnell Websites, Datenvisualisierungen oder Web-Apps erstellen. 

Das erste sichtbare Ergebnis vermittelt leicht den Eindruck, dass damit der größte Teil der 

Arbeit erledigt sei. Tatsächlich beginnt bei einer Unternehmensanwendung an dieser Stelle 

häufig erst die Arbeit, die später über Sicherheit, Verlässlichkeit und dauerhafte Nutzbarkeit 

entscheidet. 

Unternehmen, die solche Lösungen selbst entwickeln möchten, sollten sich deshalb fragen, 

weshalb spezialisierte Softwareunternehmen ganze Entwicklungsteams beschäftigen, ihre 

Produkte über Jahre weiterentwickeln und dauerhaft betreuen. Eine erste funktionierende 

Oberfläche ist noch keine stabile Software. Sie muss abgesichert, getestet, dokumentiert, an 

neue Anforderungen angepasst und fortlaufend gewartet werden. 

Software ähnelt in dieser Hinsicht einem Gebäude. Auch nach der Fertigstellung verursacht 

sie Arbeit. Wird sie nicht gepflegt, verfällt sie zwar nicht aus Beton und Stahl, aber durch 

Sicherheitslücken, veraltete Schnittstellen, steigende Fehlerquoten und Prozesse, die irgend-

wann niemand mehr vollständig versteht. 
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Natürlich kann ein Unternehmen eigene Lösungen entwickeln. Dann benötigt es jedoch ent-

weder technisch sehr versierte Mitarbeiter, die neben ihrer eigentlichen Tätigkeit dauerhaft Zeit 

investieren, oder ein professionelles Entwicklungsteam mit entsprechenden Personalkosten. 

Hinzu kommen Tokenkosten, Sicherheitsanforderungen und die Verantwortung dafür, dass 

Änderungen an Modellen oder Schnittstellen nicht unbemerkt bestehende Prozesse be-

schädigen. Daher ist in den meisten Fällen eine spezialisierte SaaS-Lösung günstiger und 

verlässlicher. 

Anders kann die Rechnung bei älteren Softwaresystemen aussehen, deren Preise noch aus 

einer Zeit stammen, in der Anbieter über erhebliche Pricing-Power verfügten und moderne 

Entwicklungsmethoden kaum eine Rolle spielten. Hier besteht durchaus Luft nach unten. AI-

native Softwareanbieter können schlankere Architekturen und produktivere Entwicklungs-

prozesse nutzen, um Legacy-Software abzulösen. Das Etikett AI-native ersetzt aber weder 

Fachexpertise noch saubere Softwareentwicklung. 

Fazit: Von plausiblen Antworten und belastbaren Entscheidungen 

In der Entwicklung immobilienwirtschaftlicher KI-Anwendungen zeigt sich deshalb, dass die 

Qualität nicht allein vom ausgewählten Sprachmodell abhängt. Entscheidend ist, wie Daten 

aufbereitet, gespeichert und überprüft werden und ob für jede Aufgabe das fachlich richtige 

Werkzeug eingesetzt wird. Diese Erfahrung machen wir bei Acquirepad in der Entwicklung 

unserer Anwendungen für das Asset-, Investment- und Portfoliomanagement immer wieder. 

Dafür müssen deterministische Algorithmen und probabilistische Systeme sinnvoll kombiniert, 

Datenbanken fachlich korrekt modelliert, Ergebnisse automatisiert überprüft und Prozesse 

fortlaufend optimiert werden. Kein leichtes Unterfangen, trotz meiner zehn Jahre Erfahrung mit 

künstlicher Intelligenz in der Immobilienwirtschaft und trotz der Verwendung fortschrittlicher 

KI-Lösungen, die zwar die Arbeit beschleunigen, sie aber nicht fehlerfrei erledigen. Fragt man 

unser Team, ist und bleibt gute Softwareentwicklung anspruchsvoll. Trotz Claude Code, 

OpenAI Codex und anderer KI-Modelle, eigener Forschung, stetiger Fortbildung und mehrerer 

Jahrzehnte Softwareengineering-Erfahrung im Team. 

Ich wünsche Ihnen und uns deshalb, dass wir etwas weniger in LinkedIn-Posts und Schlag-

zeilen denken und LLMs als das betrachten, was sie sind: ein technischer Lösungsweg von 

vielen, der sich für eine bestimmte Gruppe von Aufgaben und Problemen eignet. Unternehmen 

sollten diesen Systemen nicht blind vertrauen, gute Ausbildung und Fachexpertise bleiben 

wichtig. Also auch weiter in Young Professionals investieren!   

Sie sollten sich aber auch nicht vor KI verschließen und nach dem Lesen dieses Artikels sagen: 

„Hab ich’s doch gewusst, KI kann nicht alles perfekt, daher lasse ich den Schmarrn.“ Sonst 

werden Sie von Ihrer KI-gestützt arbeitenden Konkurrenz schneller überholt, als Sie 

Insolvenzverwalter sagen können. 

Die langweilig wirkende Arbeit an Daten, Beziehungen, Prüfregeln und stabilen Prozessen ist 

vielleicht weniger geeignet für den nächsten Super-Prompt auf LinkedIn. Für den wirtschaft-

lichen Nutzen von KI wird sie aber entscheidend sein. 
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