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2 | Executive Summary

EXECUTIVE SUMMARY

Kiinstliche Intelligenz (KI) verandert das Controlling grundlegend. Die entscheidende Frage ist
daher nicht, ob Kl eingesetzt wird, sondern ob ihre Ergebnisse verstanden, hinterfragt und ver-
antwortet werden konnen. Genau hier setzt Erklarbare Kl (engl. Explainable Artificial Intelligen-
ce (XAl)) an. Sie macht die Logik von KI-Modellen sichtbar und schafft die Grundlage fir einen
verantwortungsvollen Einsatz im Controlling.

Was Sie aus diesem Whitepaper mithehmen:

KI bietet im Controlling messbare Vorteile in den Bereichen Geschwindigkeit, Genauigkeit,
Skalierbarkeit und Entscheidungsqualitat. Mehr als drei Viertel der Unternehmen setzen Kl

In der Finanzfunktion ein.

Allerdings fuhrt der Black Box-Charakter von KI-Modellen dazu, dass ihre Ergebnisse weder
nachvollzogen noch verantwortet werden konnen.

Um Potenziale zu heben, mussen Modelle transparente Begrundungen liefern, die es Anwen-
derinnen und Anwendern ermoglichen, die Ergebnisse zu validieren und zu verantworten.

Der Einsatz von Erklarungen fordert dabei die Akzeptanz von Kl-generierten Informationen
und das kritische Denken. Wer versteht, warum ein Modell eine Empfehlung ausspricht, kann
diese gezielter nutzen und besser hinterfragen.

Erklarungen ersetzen dabei kein Urteilsvermogen. Die Expertise im Controlling bleibt fur die
Einordnung und Validierung der Ergebnisse unverzichtbar.

Denn Verantwortung lasst sich nicht delegieren: Ein Modell, das seine Entscheidungen nicht
erklaren kann, entzieht sich der Kontrolle. Die Verantwortung bleibt beim Menschen.

Vertrauen in Kl entsteht deshalb nicht allein durch bessere Algorithmen, sondern durch sta-
bile, erklarbare Ergebnisse uber einen langeren Zeitraum.

Erklarbare KI entfaltet ihre Wirkung erst dann, wenn algorithmische Analyse und menschli-
che Expertise systematisch verknupft werden.
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1. KUNSTLICHE INTELLIGENZ IM CONTROLLING STATUS QUO

UND POTENZIALE

Controlling war lange gepragt durch die struk-
turierte Aufbereitung von Daten, die Konsoli-
dierung unterschiedlicher Informationsquel-
len und die Fortschreibung von Forecasts auf
Basis historischer Entwicklungen und Erfah-
rungswissen. Die Einfuhrung von Kl zur Analy-
se grof3er Datenmengen (Big Data) hat dieses
Bild grundlegend verandert: Informationen
sind auf Knopfdruck verfugbar, die Erstellung
von Berichten und Budgets erfolgt automa-
tisiert, und Daten, fur deren Aufbereitung
fruher Wochen notig waren, liegen heute in
Stunden vor.

Aber es lohnt sich, nuchtern zu bleiben. Kl im
Controlling ist kein Allheilmittel. Die Techno-
logie entfaltet ihren Mehrwert dort, wo gro-
Re Datenmengen, wiederkehrende Muster
und klare Zielvariablen vorhanden sind. Was
sie hingegen nicht ersetzt, ist das strategische
Urteilsvermogen erfahrener Mitarbeiterinnen
und Mitarbeiter, das Kontextwissen uber Kun-
denbeziehungen oder Marktdynamiken, und
die Verantwortung fur Entscheidungen, die
eine Rechtfertigung erfordern.

Die Einsatzgebiete von Kl im Controlling sind
vielfaltig (vgl. Abbildung 1). Typische Anwen-
dungsfalle reichen von Kommentierung uber
Forecasting bis zu Pricing und Anomalieerken-
nung. Dabei kann grundsatzlich zwischen ge-
nerativer Kl und diskriminativer Kl unterschie-
den werden: Generative KI, bekannt durch
Anwendungen wie ChatGPT oder Microsoft
Copilot, erzeugt neue Inhalte auf Basis erlern-
ter Muster aus Texten, Bildern oder Videos.
Gerade im Controlling gewinnt diese Techno-
logie an Bedeutung, beispielsweise bei der au-
tomatisierten Erstellung von Reports. Diskri-
minative Kl hingegen trifft Unterscheidungen
undVorhersagenaufBasisbestehenderDaten.
Sie klassifiziert, bewertet und prognostiziert,
ohne dabeineue Inhalte zu erzeugen. Typische
Anwendungen im Controlling sind Umsatz-
prognosen oder die Erkennung von Budgetab-
weichungen. Diese Modelle, die ursprunglich
manuelle Controlling-Aufgaben ubernehmen
konnen, stehen im Fokus dieses Whitepapers.

Customer
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Abbildung 1: Einsatzgebiete von Kl im Controlling.
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KI'im Controlling ist langst keine Zukunftsvisi-
on mehr. Drei Viertel der Unternehmen setzen
bereits Kl in ihrer Finanzfunktion ein (KPMG
2026)*. Zu den Anwendungsfallen Kl-gestutz-
ter Systeme gehoren Prognosen, Abweich-
ungsanalysen, automatisierte Berichterstat-
tung und Szenarioplanungen. Die wichtigs-
ten Potenziale lassen sich in funf Bereichen
zusammentassen:

Geschwindigkeit und Effizienz: Aufgaben, wie
die Konsolidierung von Planungsdaten oder
die Erstellung von Standardberichten, die bis-
lang Tage oder Wochen in Anspruch nahmen,
lassensichdurchKl-gestutzte Systemein Stun-
den oder Minuten erledigen. Anwenderinnen
und Anwender gewinnen damit Kapazitaten,
die sie fur hoherwertige Tatigkeiten einsetzen
konnen.

Genauigkeit: KI-Modelle erkennen komplexe
Muster in grolen Datenmengen. Das Ergeb-
nis ist eine hohere Verlasslichkeit der Zahlen,
die mit klassischen Methoden nicht erreich-
bar ware.

Skalierbarkeit: Wachsende Datenmengen
und steigende Berichtsanforderungen lassen
sich durch den Einsatz von Kl bewaltigen ohne
mehr Personal einzusetzen.

Entscheidungsqualitat: Durch die Integra-
tion heterogener Datenquellen und die Simu-
lation verschiedener Szenarien erhalten Ent-
scheidungstragende ein vollstandigeres Bild
der Unternehmenslage, bevor sie urteilen.

Risikomanagement: K|-Systeme konnen An-
omalien, Abweichungen und Risikomuster
erkennen, bevor sie im regularen Reporting
sichtbar werden. Das verschafft Unternehmen
einen zeitlichen Vorsprung und die Moglich-
keit, proaktiv statt reaktiv zu handeln.

Diese Potenziale werden in der Praxis auch be-
reits genutzt. Doch der produktive Einsatz die-
ser Technologie ist an eine grundlegende Vor-
aussetzung geknupft, die haufig unterschatzt
wird: Diskriminative Kl trifft Vorhersagen auf
Basis komplexer, im Training erlernter Muster,
die fur Anwenderinnen und Anwender nicht
nachvollziehbar sind.

> Das Modell liefert ein Ergebnis —aber keine Begrundung. <

1 KPMG (2026): KPMG Global Al in Finance 2026, verfligbar unter: https://assets.kpmg.com/content/dam/kpmgsites/
xx/pdf/2026/05/global-ai-in-finance-report.pdf, aufgerufen am 10.07.2026



https://assets.kpmg.com/content/dam/kpmgsites/xx/pdf/2026/05/global-ai-in-finance-report.pdf
https://assets.kpmg.com/content/dam/kpmgsites/xx/pdf/2026/05/global-ai-in-finance-report.pdf
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2.DAS BLACK BOX PROBLEM: WARUM ERKLARBARKEIT IM
CONTROLLING ENTSCHEIDEND IST

KI verarbeitet hunderte von Variablen uber
mehrere Schichten mathematischer Transfor-
mationen. Das Ergebnis kann beeindruckend
prazise sein. Aber wie das Modell zu diesem
Ergebnis gelangt, bleibt selbst fur Fachleute
intransparent. Dieses Phanomen wird in der
Informatik als Black Box Problem bezeichnet.

Gerade in der Controllingfunktion ist das kein
abstraktes Risiko. Anwenderinnen und An-
wender mussen Entscheidungen nicht nur
vorbereiten, sondern Verantwortung uber-
nehmen und klar kommunizieren. Ganz nach
dem Grundsatz ,Keine Buchung ohne Beleg”
Ist ein Modell, das keine Erklarung liefert, nur
bedingt einsatzfahig. Gerade im Controlling
ergeben sich aus der fehlenden Nachvollzieh-
barkeit konkrete Konsequenzen.

Fehlentscheidungen identifizieren
KI-Modelle konnen sich irren — nicht nur zu-
fallig, sondern systematisch. Ursachen kon-
nen vielfaltig sein. Beispielsweise konnen
Verzerrungen in den Trainingsdaten oder sel-
tene Ereignisse, auf die das Modell nicht vor-
bereitet wurde, dazu fuhren, dass falsche
Voraussagen getroffen werden. Selbst ein
Modell, das uber Monate zuverlassig funk-
tioniert hat, kann in einem strukturellen Um-
bruch erheblich daneben liegen.

Das eigentliche Problem ist dabei nicht der
Fehler selbst. Die Herausforderung liegt in der
Black Box, die den Fehler aufgrund der fehlen-
den Nachvollziehbarkeit verbirgt. Selbst Ex-
pertinnen und Experten konnen nicht zuver-

lassig bestimmen, wann das Modell an seine
Grenzen stolst und warum es versagt.

Vertrauen entsteht durch Verstehen

Studien zur algorithmischen Entscheidungs-
findung zeigen, dass Menschen Empfehlun-
genvonAlgorithmen skeptischerbegegnenals
menschlichen Urteilen—selbstdann,wennder
Algorithmusnachweislichbesserabschneidet.
In der Praxis braucht es viel Zeit, bis dem Sys-
tem hinreichend vertraut wird, um es in Ent-
scheidungssituationen zu berucksichtigen.

Dieses Phanomen wird in der Forschung als
Algorithm Aversion bezeichnet. Die Black Box
verscharft dieses Problem: Ein Modell, dessen
Logik Anwenderinnen und Anwender nicht
nachvollziehen konnen, wird ignoriert.

Verantwortung lasst sich nicht delegieren
Wer haftet,wenneinKl-gestutztes Modelleine
fehlerhafte Prognose liefert, auf deren Basis
eine Fehlinvestition getroffen wurde? In der
Praxis bleibt die Verantwortung beim Men-
schen bzw. der Organisation.

Die Anforderungen an das Controlling blei-
ben damit unverandert: Datenbasierte Emp-
fehlungen mussen hinterfragt und gegenuber
Geschaftsfuhrung, Aufsichtsrat oder externen
Prufern begrundet werden. Die Black Box ent-
zieht thnen genau diese Grundlage: Ein Mo-
dell, das seine Entscheidungen nicht erklaren
kann, entzieht sich der Verantwortung.
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3. VON DER KUNSTLICHEN INTELLIGENZ ZUM INTERAKTIVEN

KOLLEGEN

Hier setzt das Konzept der Erklarbaren KI an.
Unter diesem Begriff werden technische und
methodische Ansatze zusammengefasst,
welche die Vorhersagen und Prognosen von
KI-Systemen fur Menschen verstandlich ma-
chen. Erklarbare Kl-Anwendungen werden
typischerweise als zusatzliche Erklarmodu-
le implementiert, die ein bestehendes Kil-
System erganzen (vgl. Abbildung 2). Dabei
werden automatisiert Erklarungen erzeugt,
die offenlegen, wie und warum ein System zu
einem bestimmten Ergebnis gekommen ist.
Dabei konnen diese Informationen in unter-
schiedlichen Formen ausgegeben werden, bei-

Abbildung 2: Erklarbare Kl als Erweiterung der Black Box.

spielsweise durch Visualisierungen oder erkla-
rende Texte.

Neben der reinen Nachvollziehbarkeit ermog-
lichen diese Erklarungen den Anwenderinnen
und Anwendern,dieKI-Ergebnisse mitihren ei-
genen Erfahrungen abzugleichen. Bewertun-
gen der Kl konnen so validiert oder begrundet
hinterfragt werden. Mitarbeitende konnen
ihren eigenen Wissensstand durch die Offen-
legung des KI-Systems erweitern und das Sys-
tem so als gewinnbringendes Werkzeug ein-
setzen.
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Feature Importance Erklarung

m Einfluss auf die KI-Prognose “Margenverfehlung”

Absatzvolumen (Region A)
Rohstoffkosten -52 %
Produktmix

Fixkostenquote

Abbildung 3: Beispielhafte Darstellung des Einflusses der wichtigsten Faktoren auf die KI-Prognose ,,Margenverfeh-
lung® (griin = positiver Beitrag, rot = negativer Beitrag).

Mittlerweile hat sich eine Vielzahl von Erklar-  ProduktmixunddieFixkostenquotespielenfur
methoden etabliert, um die Entscheidungen  die Entscheidung eine untergeordnete Rolle.
von KI-Systemen auf unterschiedliche Weise

verstandlichzumachen.Abbildung 3illustriert  Allgemein wird bei Feature Importance Me-
die sogenannte Feature Importance Methode.  thoden analysiert, welcher Teil des Inputs wel-
Diese Methode deckt auf, welche Eingabegro-  chen Einfluss auf den Output der Kl hat. Die
[3en den grofSten Einfluss auf die KI-Progno-  Methode macht damit sichtbar, welche Fak-
se ,,Margenverfehlung” haben. Die Erklarung  toren eine Entscheidung treiben —und welche
zeigt, dass die Prognose vom System haupt-  vernachlassigt werden konnen.

sachlich durch das Absatzvolumen in Region

A und die Rohstoffkosten bestimmt wird. Der

Kontrafaktische Erklarung

m Tatsachliches Szenario Kontrafaktisches Szenario

KI-Prognose Margenverfehlung (-3 %) Zielmarge erreicht (15 %)
Rohstoffkosten Ist-Kosten (Basiswert) -5 % gegenuber Ist
Absatzvolumen (Region A) Ist-Volumen (Basiswert) +12 % gegenuber Ist
Fixkostenquote Ist-Wert (Basiswert) unverandert
Produktmix Ist-Wert (Basiswert) unverandert
Quartalszeitraum Q3 2025 Q3 2025

Abbildung 4: Beispielhafte Gegenuberstellung von tatsachlichem Szenario und kontrafaktischem Szenario, das die mi-
nimal notwendigen Anderungen zur Zielerreichung aufzeigt.
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Von der Kiinstlichen Intelligenz zum interaktiven Kollegen: Erklarbare Kiinstliche Intelligenz (XAl)

Neben der Analyse einzelner Merkmale gibt
es Ansatze, die sich an der menschlichen Logik
orientieren. Wenn Menschen Entscheidungen
hinterfragen, denken sie oft nach dem Mus-
ter: ,Ich habe mich fur A und nicht fur B ent-
schieden, weil X und nicht Y eingetreten ist.”
Kontrafaktische Erklarungen imitieren genau
diesen Ansatz, um Entscheidungen der Kl zu
plausibilisieren.

Zur Erstellung einer solchen Erklarung wird
die ursprungliche Eingabe — fur die die Kl ein
bestimmtes Ergebnis geliefert hat — so lange
minimal verandert, bis das System zu einem
anderen Ergebnis gelangt. Mithilfe von Opti-
mierungsverfahren wird so ein realistisches
Gegenbeispiel berechnet. Da diese Erklarun-
gen einem vertrauten menschlichen Argu-
mentationsmuster folgen, sind sie besonders
fur Anwenderinnen und Anwender ohne tie-
fe Kl-Expertise wertvoll. Anstatt die interne
Funktionsweise des Modells offenzulegen, lie-

fern sie nachvollziehbare Belege fur die logi-
sche ,,Denkweise®, auf der eine Entscheidung
basiert.

Ein praktisches Beispiel aus dem Controlling
verdeutlicht diesen Nutzen: Angenommen,
eine Kl prognostiziertfurdaskommendeQuar-
tal einen Riickgang der operativen Marge (vgl.
Abbildung 4). Um dieses Ergebnis plausibel zu
machen, generiert das System ein spezifisches
Gegenbeispiel (,Was-ware-wenn-Szenario®).
Die Erklarung macht sichtbar: Die angestreb-
te Zielmarge von 15 % wird erreicht, wenn die
Rohstoffkosten um 5 % sinken und das Absatz-
volumen in Region A um 12 % steigt. Statt nur
eine blofRe Zahl zu liefern, zeigt die Kl direkt
auf, welche Stellschrauben (Kontrafakten) die
Prognose ins Positive hatten wenden konnen.
Durch diesen direkten Vergleich werden die
Ursachen fur die Abweichung sofort greifbar
unddienenalsfundierte Entscheidungsgrund-
lage fur Gegenmalinahmen.
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4. WiE VERANDERT ERKLARBARE KUNSTLICHE INTELLIGENZ
ENTSCHEIDUNGEN IM CONTROLLING?

Der Einsatz von Kl im Controlling verandert
nichtnurdieVerfugbarkeitvonInformationen,
sondern auch die Art und Weise, wie Entschei-
dungen getroffen werden. Erklarbare Kl legt
dabei den Fokus auf eine aktive, strukturierte
Auseinandersetzung mitdatenbasierten Emp-
fehlungen. In unserer Studie haben wir unter-
sucht, in welchen Bereichen des Controllings
Erklarungen einen Mehrwert bieten und wie
sich unterschiedliche Erklarungstypen auf das
Verhalten und die Entscheidungsqualitat von
Anwenderinnen und Anwendern auswirken.

Erklarungen verandern das Verhalten von Ent-
scheidungstragenden im Umgang mit K.
Erklarungen erhohen die Akzeptanz von Ki-
Systemen. Gleichzeitig fordern sie das kriti-
sche Denken. Anwenderinnen und Anwender
ubernehmen Ergebnisse nicht unreflektiert,
sondern hinterfragen sie aktiv. In unserer Stu-
die konnten wir drei Verhaltensweisen beob-
achten:

Vorteile der Feature Importance Erklarung

* Kl-generierte Informationen werden star-
ker berucksichtigt.

* Anwenderinnen und Anwender suchen ak-
tiv nach weiteren Informationsquellen.

* KI-Ergebnisse werden kritisch reflektiert.

Bemerkenswert ist dabei, dass die starkere
Berucksichtigung Kl-generierter Informatio-
nen nicht zu blindem Vertrauen fuhrt. Im Ge-
genteil: Erklarungen fordern ein reflektiertes
Nutzungsverhalten. Durch Erklarungen wer-
den Entscheidungen jedoch nichtautomatisch
besser. Der entscheidende Faktor ist die Kom-
bination aus menschlicher Expertise und KI.

METHODIK

Ziel der Studie war es, die Anwendungsbe-
reiche von Erklarbarer Kl im Controlling zu
identifizieren und unterschiedliche Erkla-
rungen prototypisch umzusetzen und ex-
perimentell zu testen.

Schritt 1: Identifikation relevanter Anwen-
dungsfalle:Interviews mitExpertinnenund
Experten aus dem Controlling und CFOs zu
den potenziellen Einsatzgebieten von Er-
klarbarer KI im Controlling.

Schritt 2: Prototypentwicklung: Entwick-
lung eines Prototypen im Einzelhandel ba-
sierend auf einem offentlich verfugbaren
Datensatz.

Schritt 3: Experimentelle Untersuchung:
Analyse unterschiedlicher Erklarungen auf
das Entscheidungsverhalten von Anwen-
derinnen und Anwendern.

Erklarungen entfalten ihre Wirkung erst dann
vollstandig, wenn sie mit Kontextwissen und
weiteren Informationsquellen verknupft wer-
den.

Featurelmportance:Transparenz uberdieTrei-
ber von Prognosen

Ein zentraler Anwendungsfall von Feature Im-
portance ist die Offenlegung der wichtigsten
Einflusstfaktoren fur Entscheidungen. Der ei-
gentliche Mehrwert liegt dabei in der trans-
parenten Darstellung der Gewichtungen. KiI-
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Modelle gewichten Einflussfaktoren haufig
anders als menschliche Entscheidungstragen-
de. Dadurch werden bisher unerkannte Mus-
ter sichtbar und Fehleinschatzungen des Mo-
dells konnen rechtzeitig erkannt werden. Fur
Controllerinnen und Controller eroffnet sich
damit ein neuer Arbeitsmodus, in dem Prog-
nosen plausibilisiert, Annahmen hinterfragt
und Ergebnisse in den organisationalen Kon-
text eingeordnet werden konnen — und soll-
ten.

Kontrafaktische Erklarungen: Erklarungen fur
die aktive Entscheidungssteuerung

Wahrend Feature Importance vor allem Trans-
parenz schafft, gehen kontrafaktische Erklar-
ungen einen Schritt weiter, indem sie auf-
zeigen, unter welchen Bedingungen ein ge-
wunschtes Ergebnis erreichbar ware. Die Er-
gebnisse unserer Untersuchung zeigen die
klaren Vorteile kontrafaktischer Erklarungen
in der Entscheidungsfindung:

Vorteile der kontrafaktischen Erklarung

* Entscheidungen konnen auf konkrete Fak-
toren zuruckgefuhrt werden.

e Unterschiedliche ,Was-ware-wenn-Szena-
rien” lassen sich systematisch durchspie-
len.

* Kontrafaktische Erklarungen fuhren dazu,
dassKl-generierte Informationen mitande-
ren Informationsquellen abgeglichen wer-
den, was wiederum die Entscheidungsqua-
litat zusatzlich verbessert.

Folgen fur die Rolle des Controllings
Erklarbare Kl verandert Entscheidungen im
Controlling nicht durch Automatisierung,
sondern durch Strukturierung.

Folgen im Controlling

* Entscheidungen werden transparenter,
weilihredatenbasierten Grundlagen nach-
vollziehbar sind.

e Entscheidungen werden diskursiver, weil
Ergebnisse starker hinterfragt werden.

* Entscheidungen werden integrativer, weil
KI-Ergebnisse systematisch mit weiteren
Informationsquellen kombiniert werden.

Ein wichtiger Vorbehalt bleibt jedoch beste-
hen: Erklarungen zeigen Zusammenhange,
aber keine Kausalitaten. Zudem sind sie nicht
In der Lage, die Realisierbarkeit oder strategi-
sche Sinnhaftigkeit von Alternativen zu hinter-
fragen. Wer diese Grenzen nicht kennt, uber-
interpretiert die von der Kl vorgeschlagenen
Faktoren, anstatt sie als Ausgangspunkt fur
eine fundierte Analyse zu nutzen.

Fur Controllerinnen und Controller bedeutet
das, dass Kontextwissen, Erfahrung und die
Fahigkeit zur Einordnung Kl-generierter Infor-
mationen zum entscheidenden Faktor im Um-
gang mit Kl werden. Entscheidungen basieren
dann nicht mehr ausschlielSlich auf Zahlen,
sondernaufeinernachvollziehbarenKombina-
tion aus datenbasierter Analyse und mensch-
licher Expertise.

Das zentrale Risiko im Umgang mit Kl bleibt
jedoch bestehen.

> Erklarbare KI macht Modelle transparenter. Kritisches Denken ersetzt sie nicht. <
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5. EINSATZ VON ERKLARBARER KUNSTLICHER INTELLIGENZ IM

FORECASTING

Die MLP Finanzberatung SE ist ein unabhangi-
ger Finanzdienstleister, der in den Bereichen
Vermogensaufbau, Altersvorsorge, Absiche-
rung und Finanzierung berat. Das Unterneh-
men beschaftigt rund 1.500 Mitarbeitende
und verfugt uber ein bundesweites Netz von
Geschaftsstellen sowie mehr als 2.000 selbst-
standige Berater.Um die eigene Geschaftsent-
wicklung nachzuvollziehen, wird — wie in der
Branche ublich — die sogenannte Wertungs-
summe als zentrale Controlling-Kennzahl he-
rangezogen. Sie erfasst den Wert aller neu
vermittelten Vorsorgevertrage uber deren ge-
samte Laufzeit. Damit bildet sie nicht nur den
aktuellen Vertriebserfolg ab, sondern gibt zu-
gleich Hinweise auf kunftige Zahlungszuflus-
se.

Die jahrliche Prognose der Wertungssumme
fur das Jahresendgeschaft bildet die Grundla-
ge fur strategische Entscheidungen. Entspre-
chend aufwendig ist der Prognoseprozess. Die
Controlling-Abteilungbundelt dafurdie Erfah-
rung und das Fachwissen unterschiedlicher
Abteilungen. Fur eine fachlich abgestimmte
Prognose wird die Einschatzung in mehreren

Runden mit dem Vorstand diskutiert und ge-
scharft.

Eine vielversprechende Moglichkeit, diesen
Prognoseprozess zu unterstutzen, ist der Ein-
satz von Kl. Die Wertungssumme wird von
zahlreichen Einflussfaktoren gepragt — etwa
von der wirtschaftlichen Entwicklung, dem
Zinsniveau, derVertriebsstruktur oder der per-
sonellen Ausstattung. Die daraus entstehen-

METHODIK

Ziel der Studie war es, die Berechnungen
der Kl durch Erklarungen so transparent zu
gestalten, dass Anwenderinnen und An-
wender in der Lage sind, die Entscheidun-
gen der KI mit ihrem eigenen Fachwissen
abzugleichen, um die KI-Prognosen gezielt
hinterfragen und gegebenenfalls anpas-
sen zu konnen.

Schritt 1: Bedarfserhebung: Interviews mit
zwei Abteilungsleitern aus dem Control-
ling des Anwendungspartners MLP Finanz-
beratung SE zur Identifikation relevanter
Informationsbedurfnisse und Anforderun-
gen an die Erklarungsgestaltung.

Schritt 2: Prototypentwicklung: Iterative
EntwicklungeinesPrognoseprototyps (Pro-
Time) mit integrierter Erklarkomponente
auf Basis der Interviewergebnisse.

Schritt 3: Fokusgruppenevaluation: Dis-
kussion des Prototyps in Fokusgruppen mit
Controllerinnen und Controllern von MLP,
die nicht an der Entwicklung beteiligt wa-
ren.

Schritt 4: Online-Experiment (geplant):
Statistischer Nachweis des Systemnutzens
durch Vergleich dreier Gruppen (mit ProTi-
me-Erklarungen, mit alternativem System,
ohne Erklarungen).
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den Muster und Wechselwirkungen lassen
sich in grol8en Datenmengen manuell kaum
vollstandig erfassen. Kl kann solche Zusam-
menhange systematisch erkennen und fur die
Prognose der Wertungssumme nutzbar ma-
chen. Sie hatdamit das Potenzial, die fachliche
Einschatzung der Controllerinnen und Cont-
roller zu erganzen.

In der Praxis zeigt sich jedoch ein zentrales
Problem: Die Kl liefert zwar einen Prognose-
wert, legt aber nicht offen, wie dieser zustan-
de kommt (vgl. Abbildung 5). Gerade diese
Nachvollziehbarkeit ist im Prognoseprozess
entscheidend. Controllerinnen und Controller
mussen die KI-Prognose der Wertungssumme
fachlich prufen, mit ihrem Wissen abgleichen,
bei Bedarf weiterentwickeln und gegenuber
dem Vorstand vertreten. Ohne transparente
Herleitung bleibt die KI-Prognose im Progno-
seprozess nur eingeschrankt nutzbar.

Erklarmodul ProTime

An dieser Stelle setzt das Projekt an: Im Aus-
tausch mit den Controllerinnen und Con-
trollern von MLP wurde mit ProTime eine Er-
klarmethode entwickelt, die gezielt auf die
Anforderungen im Controlling zugeschnitten
Ist. Ziel war es, die KI-Prognose so aufzuberei-

Monatliche Wertungssumme

2014 2015 2016 2017 2018

Abbildung 5: Screenshot der KI-Prognose als Black Box.

ten, dass sie nicht nur nachvollziehbar, son-
dern fachlich fundiert uberpruft werden kann.

ProTime macht sichtbar, welche vergangenen
Zeitraume die Prognose besonders stark be-
einflussen, in welche Richtung dieser Einfluss
wirkt und wie stark er ausfallt. So schlagt die
Methodik eine Brucke zwischen der datenge-
triebenen Logik der Klund dem Fachwissender
Controllerinnen und Controller. Sie konnen die
KI-Prognose gezielt mitihrereigenen Einschat-
zung abgleichen und besser beurteilen, ob die
zugrunde liegenden Muster fachlich plausibel
sind.

So lasst sich etwa erkennen, ob ein besonders
einflussreicher Zeitraum wirtschaftlich be-
deutsame Ereignisse enthalt, die auch fur die
aktuellePrognoserelevantseinkonnten.Eben-
so konnen Zeitraume identifiziert werden,
deren hoher Einfluss fachlich nicht plausibel
erscheint, etwa weil ein einmaliger Sonderef-
fekt vorlag. In solchen Fallen kann der Einfluss
des betreffenden Zeitraums gezielt heraus-
gerechnet werden, sodass sich seine konkrete
Auswirkung auf die KI-Prognose unmittelbar
ablesen lasst.

Wertungssumme 2025@
Prognose:
Ist-Werte Prognose

2019

2020 2021 2022 2023 2024 2025

Monat
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ProTime

ProTime verbindet Grundideen kontrafaktischer Erklarungen mit Ansatzen aus dem Bereich Fea-
ture Importance (vgl. Kapitel 3). Um zu untersuchen, welche vergangenen Zeitraume eine konkre-
te KI-Prognose besonders stark beeinflusst haben, werden jeweils die Ist-Werte eines Zeitraums
aus den Inputdaten der Kl ausgeblendet. Damit die Kl weiterhin eine Prognose berechnen kann,
wird der fehlende Zeitraum durch einen von der Kl erwarteten Wert ersetzt (vgl. Zeitpunkt ,Ver-
gangenheit®, linke Seite Abbildung 6). Auf dieser Grundlage berechnet die Kl eine angepasste
Prognose (vgl. Zeitpunkt ,,Heute® rechte Seite Abbildung 6). AnschlielRend wird diese angepass-
te Prognose mit der ursprunglichen Prognose verglichen. Ist die Abweichung grof3, hat der aus-
geblendete Zeitraum einen starken Einfluss. Ist die Abweichung klein, ist sein Einfluss gering.

|st-Werte Prognhose 8 Erwartete Werte Angepasste Prognose
Prognose Prognose
AbweichungI
: Zeit , Zeit
Vergangenheit Heute Vergangenheit Heute

Abbildung 6: Der Ist-Wert des Werts in der Vergangenheit wird fur die Kl ausgeblendet und durch den
erwarteten Wert ersetzt (links). Die Kl trifft eine neue Prognose auf Basis des erwarteten Werts (rechts).

Anwendung von ProTime zur Erklarung der
Wertungssumme bei der MLP Finanzberatung
In enger Abstimmung mit der Controlling-Ab-
teilung der MLP SE wurde das Dashboard mit
der KI-Prognose um die Erklarmethode ProTi-
me erganzt. Den Controllerinnen und Control-

angezeigten Zeitraume tatsachlich einen be-
sonders starken Einfluss haben — etwa welil
Im jeweiligen Zeitraum eine Zinsveranderung
stattgefunden hat, die mit der Situation im
Prognosezeitraum vergleichbar ist.

lern werden dort neben der KI-Prognose die
drei vergangenen Zeitraume angezeigt, die
den groldten Einfluss auf die Prognose haben.
Diese Zeitraume sind in der Grafik dunkelblau
hervorgehoben und zusatzlich in einer Tabelle
aufgefiihrt (vgl. Abbildung 7).

Controllerinnen und Controller konnen nun
mithilfe ihres Fachwissens bewerten, ob die

Um einen dieser Zeitraume naher zu untersu-
chen, kann er aus der Berechnung ausgeblen-
det werden. In diesem Fall berucksichtigt die
KI fur den ausgewahlten Zeitraum nicht mehr
die tatsachlich beobachteten Ist-Werte der
Wertungssumme, sondern verwendet statt-
dessen die Werte, die sie fur diesen Zeitraum
erwartet hatte.
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Wertungssumme 2025 ©

Prognose:
=
c Ist-Werte Prognose @ Einflussreichste Zeitraume
-]
N Okt 2025
N
®))
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Einflussreichste Zeitraume
Ist-Wert Zeitraum
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Abbildung 7: Blick auf das Dashboard: Einflussreichste Zeitraume der Prognose der Wertungssumme 2025.

Die Auswirkung des ausgeblendeten Zeit-  Aufdieser Grundlage konnen Anwenderinnen
raums auf die KI-Prognose der Wertungssum-  und Anwender die KI-Prognose mithilfe ihres
me wird unmittelbar sichtbar: Die angepass-  Fachwissens gezielt prufen und bei Bedarf an-
te Prognose wird sowohl grafisch als auch in ~ passen. Erweist sich ein einflussreicher Zeit-
einem zusatzlichen Textfeld dargestellt. Dort  raum fachlich als nicht plausibel, kann er aus-
wirdauch ausgewiesen,wiestarksichdasAus-  geblendet und die entsprechend angepasste
blenden des Zeitraums auf die KI-Prognose  Prognose herangezogen werden. Das Dash-

auswirkt. So lasst sich schnell erkennen, wel-  board bundelt diese Informationen ubersicht-
chen Einfluss ein bestimmter Zeitraum aufdie  lich und macht die Auswirkungen direkt sicht-
Prognose hat. bar (vgl. Abbildung 8).

__ .x
__—_‘_‘:;'fx

Okt-Dez
2023

Dezember 2016-Februar 2017

Oktober 2025

Abbildung 8: Blick auf das Dashboard: Einflussreichster Zeitraum fur die Kl ausgeblendet.
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)

Zentrale Ergebnisse der Fokusgruppen

Um die Wirksamkeit des Erklarmoduls zu un-
tersuchen, wurden mit Mitarbeitenden der
Controlling-Abteilungvon MLPinsgesamt funf
Fokusgruppen durchgefuhrt, an denen jeweils
dreibissechsPersonenteilnahmen,insgesamt
22 Controllerinnen und Controller. Den Teil-
nehmenden wurden zunachst die Funktions-
weise von ProTime und die Integration in das
MLP-Tool vorgestellt.

AnschlielSend wurde eine offene, entlang von
sechs Leitfragen strukturierte Diskussion ge-
fuhrt. Ziel war es, den konkreten Nutzen von
ProTime im Controlling zu evaluieren. Dabei
wurden funf zentrale Ergebnisse identifiziert:

ProTime fordert das Verstandnis von
KI-Prognosen

ProTime macht KI-Prognosen der Wertungs-
summe transparent und im Arbeitsalltag ver-
standlicher, weil die Erklarung die entschei-
denden Einflussfaktoren in eine greifbare
Logik ubersetzt. In den Fokusgruppen wurde
positiv hervorgehoben, dass sich schnell er-
schlief3t, worum es geht: ,Ich fand die Grund-
idee auch verstandlich und es kam auch rela-
tivschnellriiber.“ Ein Teilnehmer betonte:,,]...]
dass manrelativeinfach erkennt: ,Das sind die
Zeitraume, die Einfluss auf die Prognose neh-

¢

men .

ProTime erhoht die Akzeptanz der
KI-Prognosen

Einer Kl, die als Black Box wahrgenommen
wird, uberlasst man keine wichtigen Entschei-
dungen. ProTime verandert genau das: Die Er-
klarung macht aus der Prognose ein transpa-
rentes Ergebnis — entsprechend steigt auch
die Bereitschaft, die Prognose anzunehmen:
»Ich personlich bin eher bereit, etwas zu ak-
zeptieren, wenn ich es erklart bekomme und
es nachvollziehen kann.”

ProTime unterstutzt die fachliche
Plausibilisierung von Kl-Prognosen

)

ProTime erlaubt es auch, eine Kl-Prognose
fachlich zu plausibilisieren und zu prufen, ob
das Modell so reagiert, wie es aus Control-
ler-Perspektive erwartet werden wurde. Der
Zugang uber historische Zeitraume schlielst
dabei unmittelbar an die bestehende Control-
ling-Praxis an: ,Wir machen es in der Praxis ja
auchnichtanders.Wennwirirgendeine Auffal-
ligkeit haben, dann schauen wir erst mal, wie
sah es denn in den Vorjahren aus.” Besonders
wertvoll zeigte sich ProTime bei der schnellen
ldentifikation von Ausreif3ern ,|[...] und dann
darauf basierend auch zu sehen, welchen Ein-
fluss hatte das jetzt auf die Prognose.”
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)

ProTime eroffnet die Moglichkeit,
KI-Prognosen in weiteren Anwen-
dungsfallen einzusetzen

Es wurde deutlich, dass ProTime nicht nur fur
die Prognose der Wertungssumme, sondern
auch fur weitere Planungs- und Prognosean-
wendungen relevant ist. Ein Teilnehmer for-
mulierte das knapp:,, Anwendungsfalle gibt es
viele ahnliche®, ein anderer noch weiter: ,fur
alles”. Besonders naheliegend erscheint der
Einsatz in angrenzenden Sparten: ,Fur die an-
deren Sparten [...] wirde das ja auch in Frage
kommen®, zumal es dort ,,sehr ahnliche Bilder
gibt".

Fazit:

)

ProTime verandert die Rolle des Controllings: vom passiven Empfang einer
KI-Prognose hin zur aktiven Gestaltung des Prognoseprozesses.

ProTime fordert die eigenstandige
Steuerung von Kl-Prognosen

)

Ein weiteres Ergebnis ist, dass ProTime nicht
nur Transparenz verschafft, sondern aktiv
Moglichkeiten gibt, in den Prognoseprozess
einzugreifen:,,Duhastdie Moglichkeit,nochin
derPrognoseselberzuarbeiten® statt,einfach
eine Zahl hingeschmissen® zu bekommen. Be-
sonders geschatzt wurde dabei die Moglich-
keit, auch jenseits der drei vorgeschlagenen
Zeitraume eigene Schwerpunkte zu setzen:
,|die Erklarung] hilft mir, indem ich nochmals
abchecke [...] wo finde ich vielleicht den dritt-

starksten Einfluss.”

$
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6. PRAXISIMPLIKATIONEN: CHANCEN, RISIKEN UND

HANDLUNGSMARNAHMEN

Die Einfuhrung von Kl im Controlling scheitert
selten an der Technologie. Sie scheitert daran,
dassihre Ergebnisse nicht verstanden werden.
Modelle liefern prazise Vorhersagen — doch
ohne nachvollziehbare Begrundung bleiben
diese fur Entscheidungstragende nicht nutz-
bar. In der Konsequenz werden Empfehlungen
ignoriert, obwohl sie in der Regel eine besse-
re Entscheidungsgrundlage bieten als tradi-
tionelle Methoden. Erklarbare Kl setzt genau
an diesem Spannungsfeld an: Sie schafft die
Voraussetzung dafur, Kl nicht nur einzuset-
zen, sondern verantwortungsvoll in Entschei-
dungsprozesse zu integrieren.

Vertrauen in Kl braucht Zeit

Viele Unternehmen gehen davon aus, dass
sich Vertrauen in Kl durch bessere Prognose-
gute automatisch einstellt. Die Praxis zeigt ein
anderes Bild: Anwenderinnen und Anwender
vertrauen einem Modell dann, wenn es uber
einen langeren Zeitraum stabile und nach-
vollziehbare Ergebnisse liefert. Macht das Sys-
tem Fehler, die nicht erklart werden konnen,
schwindet dieses Vertrauen schnell.Vertrauen
ist daher kein Nebenprodukt guter Algorith-
men, sondern eine aktive Managementaufga-
be, die Nachvollziehbarkeit und Zeit erfordert.

Praxismallnahmen

Erklarungen sind der zentrale Bestandteil
des Systems fur eine effektive Entschei-
dungsunterstutzung.

Die Verantwortung tragt der Mensch

KI kann Entscheidungen unterstutzen, aber
nicht verantworten. Damit entsteht ein zen-
trales Spannungsfeld: Controllerinnen und
Controllersollen Entscheidungen aufBasisvon
KI treffen, mussen diese aber gleichzeitig ge-
genuber Geschaftsfuhrung, Aufsichtsrat oder
Wirtschaftsprufung begrunden konnen. Ohne
Erklarbarkeit ist das strukturell nicht moglich.
Ein Modell, dessen Ergebnisse nicht hinter-
fragt werden konnen, entzieht sich der Kon-
trolle und ist damit im Controlling nur einge-
schrankt einsetzbar.
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Der Grundsatz: ,,Keine KI-Aussage ohne Be-
grundung” sollte in Validierungsroutinen
im Arbeitsalltag verankert werden.

Erklarungen erhohen Akzeptanz — aber erset-
zen kein kritisches Denken

Erklarbare Kl schafft Transparenz und erhoht
die Bereitschaft, Modellempfehlungen tat-
sachlich in Entscheidungen einzubeziehen.
Doch Erklarbarkeit birgt auch ein Risiko: Er-
klarungen konnen ein Gefuhl von Sicherheit
erzeugen, das uber die tatsachliche Aussage-
kraft des Modells hinausgeht. Eine verstand-
liche Erklarung ist nicht automatisch eine
richtige. Kl ist ein Sparringspartner, kein Ent-
scheider.
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Fur eine kritische Bewertung von Kl braucht
es eine aktive Kultur des Hinterfragens. Im
Alltag sollten Raume geschaffen werden, in
denen KI-Empfehlungen explizit diskutiert
und bewertet werden.



Praxisimplikationen: Chancen, Risiken und Handlungsmalinahmen

Erklarungen werden erst durch menschliche
Expertise wirksam

KI erkennt Muster in Daten und Erklarungen
machen diese Muster sichtbar. Doch die ei-
gentliche Wertschopfung entsteht erst in ih-
rer Interpretation. Denn was ein Modell als
relevanten Einflussfaktor identifiziert, ist zu-
nachst nur ein statistischer Zusammenhang.
Ob dieser Zusammenhang okonomisch sinn-
voll ist, ob er auf nachhaltigen Entwicklungen
oder einmaligen Effekten beruht und welche
Konsequenzen sich daraus fur das Unterneh-
men ergeben, lasst sich nur im Kontext beur-
teilen.

Controllerinnen und Controller bringen genau
das Wissen ein, das Modelle nicht abbilden
konnen. Sie sind es, die KI-Ergebnisse plausibi-
lisieren, kritisch hinterfragen und — wo notig
— widersprechen oder erganzen. Ohne diese
Einordnung besteht die Gefahr, dass nach-
vollziehbar erscheinende Erklarungen zu ei-
nem trugerischen Sicherheitsgefuhl fuhren.
Die grolste Gefahr liegt in der unreflektierten
Nutzung von KI. Wenn Muster als Wahrheit
interpretiert werden, ohne sie in den richtigen
Kontext einzuordnen, entstehen falsche Ent-
scheidungsgrundlagen.
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Erklarbare Kl entfaltet ihren Nutzen erst
dann vollstandig, wenn sie konsequent mit
dem vorhandenen Fachwissen verknupft
wird. Nicht das Modell allein, sondern das
Zusammenspiel aus algorithmischer Pra-
zision und menschlichem Urteilsvermo-
gen schafft eine tragfahige Entscheidungs-
grundlage.

Erklarbare Kl beginnt beim Denkprozess der
Anwenderinnen und Anwender

Damit Erklarungen wirksam werden, mus-
sen sie an der richtigen Stelle ansetzen: beim
Denken der Nutzerin oder des Nutzers. Eine
Erklarung, die zwar technisch korrekt ist, aber
nicht der Logik folgt, mit der Controllerinnen
und Controller tatsachlich arbeiten, verfehlt
ihren Zweck. Entscheidend ist daher nicht
nur, was ein Modell erklart, sondern wie. Con-
trollerinnen und Controller denken in Ursa-
che-Wirkungs-Ketten, in Abweichungen und
Handlungsoptionen. Erklarbare KI muss diese
Perspektive spiegeln. Werden Ergebnisse hin-
gegen in technischen Abstraktionen formu-
liert, die dem Arbeitsalltag fremd sind, ent-
steht kognitive Distanz —und damit entweder
Misstrauen oder unkritische Akzeptanz ohne
echtes Verstandnis.
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Erklarungen sollten gemeinsam mit den
spateren Anwenderinnen und Anwendern
entwickelt werden. Welche Faktoren rele-
vant sind, welche Granularitat hilfreich ist
und welche Darstellung Entscheidungen
unterstutzt — das sind keine technischen,
sondern zutiefst menschliche Fragen. Nut-
zerzentrierte Erklarbarkeit bedeutet: Das
Modell passt sich der Logik der Anwende-
rinnen und Anwender an, nicht umgekehrt.
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